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ABSTRACT

Insurance companies often experience difficulties in planning funds. This is caused
by the risk of uncertainty in life. Not least, the insurance company went bankrupt
because they could not pay their obligations. For this reason, insurance companies
need to know the right strategy for setting up reserve funds. One solution that can
help insurance companies make decisions and determine strategies is to make claim
prediction. In this study, the author will use the Naive Bayes Classifier method to
predict claims in automobile insurance. The Naive Bayes Classifier itself is a simple
probability method where the calculations are based on Bayes’ Theorem. The data
used is secondary data from Kaggle.com where this data consists of 10,000 samples
with 19 features. The prediction results will be divided into two results, namely 0
and 1 where 0 means "no™ and 1 means "yes". "yes" or "no" label will inform us
whether the customer will claim or not. The data will go through preprocessing in
python so that the format is appropriate. The model will be built without feature
selection and with feature selection then being compared to determine the best
model. Predicted data result will be compared to the actual data and the accuracy
of the best model is 82%. Other evaluation method was applied to evaluate how
well the model performed by using ROC — AUC score which has a score of 0.87
and 10-fold cross validation which has an average score of 80%. The result of the
prediction will help insurance company with underwriting decision and financial
approach or planning.

Keywords: Claim Prediction, Naive Bayes Classifier, Automobile Insurance



ABSTRAK

Perusahaan asuransi umumnya mengalami kesulitan dalam perencanaan dana. Hal
ini disebabkan oleh resiko ketidakpastian dalam hidup. Tidak sedikit, Perusahaan
asuransi mengalami kebangkrutan karena tidak dapat membayar kewajiban mereka.
Karena itu, Perusahaan asuransi perlu untuk mengetahui strategi yang tepat dalam
mencadangkan dana. Salaah satu solusi yang dapat membantu perusahaan asuransi
dalam mengambil keputusan dan menetapkan strategi adalah dengan melakukan
prediksi klaim. Dalam penelitian ini, penulis akan menggunakan metode Naive
Bayes Classifier untuk memprediksi klaim pada asuransi automobile. Naive Bayes
Classifier sendiri merupakan metode probabilitas sederhana dimana
perhitungannya berdasarkan Teorema Bayes. Data yang digunakan adalah data
sekunder dari Kaggle.com dengan 10.000 sampel dan 19 fitur. Hasil prediksi akan
dibagi menjadi 2 hasil yaitu 0 dan 1 dimana 0 berarti “tidak” dan 1 berarti “ya”.
Label “ya” dan “tidak” akan memberikan informasi apakah pelanggan akan
melakukan klaim atau tidak. Data akan melalui proses preproses di python agar
format sesuai. Model akan dibuat tanpa seleksi fitur dan dengan seleksi fitur lalu
dibandingkan untuk menentukan model terbaik. Hasil prediksi data akan
dibandingkan dengan data aktual dan akurasi pada model terbaik adalah 82%.
Metode evaluasi lain digunakan untuk mengevaluasi seberapa baik performa model
dengan menggunakan nilai ROC — AUC dengan nilai 0,87 dan 10-fold cross
validation dengan nilai rata-rata 80%. Hasil prediksi akan membantu prerusahaan
asuransi dalam keputusan underwriting dan rencana pendekatan finansial.

Kata kunci: Prediksi Klaim, Naive Bayes Classifier, Asuransi Automobile
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