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Prediksi risiko gagal bayar premi merupakan salah satu 
aspek penting dalam pengelolaan risiko perusahaan 
asuransi. Ketepatan model prediksi memungkinkan 
perusahaan mengidentifikasi calon tertanggung yang 
berpotensi menunggak pembayaran premi sehingga 
langkah mitigasi dapat dilakukan sejak awal. Penelitian ini 
bertujuan menerapkan algoritma Gradient Boosting 
Classifier (GBC) dalam memprediksi risiko gagal bayar 
dengan menggunakan dataset publik Travel Insurance 
Prediction. Variabel target direlabel menjadi Default Risk 
sebagai representasi risiko gagal bayar. Proses penelitian 
meliputi pre-processing data, encoding variabel kategorik, 
penyeimbangan data dengan SMOTE, dan evaluasi model 
menggunakan metrik AUC, akurasi, precision-recall. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa Gradient Boosting 
menghasilkan performa terbaik dibandingkan Logistic 
Regression dan Random Forest, dengan nilai AUC 
tertinggi dan stabilitas prediksi yang baik pada data tidak 
seimbang. Penelitian ini memberikan kontribusi pada 
pengembangan model risiko berbasis machine learning di 
industri asuransi. 
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PENDAHULUAN 

 

Prediksi risiko gagal bayar premi 

merupakan salah satu komponen penting 

dalam proses seleksi risiko (underwriting) 

dan manajemen portofolio perusahaan 

asuransi. Ketidakmampuan tertanggung 

dalam membayar premi secara konsisten 

dapat meningkatkan risiko kerugian 

perusahaan dan mengganggu stabilitas 

pendapatan premi. Oleh karena itu, diperlukan 

model prediktif yang akurat untuk 

mengidentifikasi calon peserta berisiko tinggi. 

Pendekatan tradisional seperti regresi logistik 

sering digunakan dalam analisis risiko, namun 

tidak mampu menangkap pola non linear pada 

data demografis dan perilaku pelanggan. 

Perkembangan teknologi informasi 

mailto:qowiyyul@umiba.ac.id
https://doi.org/10.58290/jukomtek.v4i1.325
https://doi.org/10.58290/jukomtek.v4i1.325


Jurnal Komputer dan Teknologi (JUKOMTEK)  e-ISSN 2961-9009 
Vol. 04, No. 01, Januari 2025: 07–12 p-ISSN 2963-1289 
 

80 

memungkinkan penggunaan algoritma 

machine learning seperti Gradient Boosting, 

yang terbukti unggul dalam berbagai studi 

prediksi risiko dan ketidakseimbangan data. 

Beberapa penelitian sebelumnya 

menekankan prediksi gagal bayar pada 

kredit, namun kajian khusus pada konteks 

premi asuransi masih terbatas. Penelitian ini 

menawarkan kontribusi dengan menerapkan 

Gradient Boosting untuk memodelkan risiko 

gagal bayar menggunakan dataset publik 

yang direlabel, sehingga dapat digunakan 

sebagai studi pendekatan prediktif pada 

industri asuransi.  

LANDASAN TEORI 

Risiko gagal bayar premi merupakan kondisi 

di mana tertanggung tidak mampu 

memenuhi kewajiban pembayaran premi 

sesuai jadwal. Faktor-faktor yang 

memengaruhi antara lain kondisi ekonomi, 

pendapatan, perilaku finansial, kesehatan, 

dan durasi kepesertaan. 

Gradient Boosting adalah algoritma 

ensemble yang membangun model secara 

bertahap untuk memperbaiki kesalahan 

model sebelumnya. GBC sangat efektif 

untuk data tabular dan mampu menangani 

hubungan non-linear. 

Pada penelitian terdahulu menunjukkan 

bahwa model boosting seperti XGBoost dan 

Gradient Boosting unggul dalam prediksi 

risiko, terutama pada kredit macet dan klaim 

asuransi. Namun, penelitian eksplisit terkait 

risiko gagal bayar premi masih sangat 

terbatas. 

 

METODE PENELITIAN 

Dataset yang digunakan adalah Travel 

Insurance Prediction yang berisi data 

demografi seperti usia, jenis pekerjaan, 

pendapatan tahunan, anggota keluarga, 

riwayat penyakit kronis, mobilitas, dan 

durasi perjalanan. Variabel target 

TravelInsurance direlabel menjadi 

DefaultRisk (1 = berisiko gagal bayar, 0 = 

tidak). 

Demi meningkatkan kualitas dataset dan 

memastikan bahwa model dibangun mampu 

melakukan memberikan prediksiyang baik 

maka perlu dilakukan proses pembersihan 

data dengan mmeriksa adanya nilai 

hilang,duplikasi,ketidkwajaran data serta 

penyesuaian tipe variabel. Selanjutnya, variabel 

kategorik diubah menjadi representasi numerik 

menggunakan metode Label Encoding karena 

sebagian besar algoritma machine learning 

hanya menerima data dalam bentuk numerik. 

Untuk mencegah ketidakseimbangan skala 

data, variabel numerik dinormalisasi melalui 

proses scaling sehingga nilai variabel berada 

dalam rentang yang seragam. Mengingat 

variabel target memiliki label yang tidak 

seimbang (jumlah gagal bayar lebih sedikit 

dibandingkan pembayaran normal), teknik 

Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) diterapkan untuk menyeimbangkan 

kelas, sehingga model dapat mempelajari pola 

gagal bayar dengan lebih baik tanpa bias pada 

kelas mayoritas. 

Pada tahap pemodelan, terdapat tiga algoritma 

yang digunakan, yaitu Gradient Boosting 

Classifier, Logistic Regression, dan Random 

Forest. Gradient Boosting dipilih sebagai fokus 

utama karena kemampuannya dalam 

membentuk model kompleks berbasis ensemble 

dengan mengoreksi kesalahan model 

sebelumnya secara bertahap, sehingga mampu 

menangkap pola non linear dalam data. Logistic 

Regression dijadikan model pembanding 

karena mewakili metode klasik yang umum 

digunakan dalam industri asuransi untuk 

prediksi risiko. Sementara itu, Random Forest 

digunakan sebagai pembanding tambahan 

karena merupakan model ensemble yang juga 

memiliki kemampuan menangani hubungan 

non linear serta variabel interdependen. 

Evaluasi masing-masing model dilakukan 

menggunakan beberapa metrik klasifikasi, yaitu 

ROC–AUC, Confusion Matrix, Accuracy, 

Precision  Recall, serta analisis Feature 

Importance untuk menilai kontribusi setiap 

variabel prediktor terhadap model. Metrik 

ROC–AUC dipilih karena mampu 

menggambarkan performa model dalam 

membedakan kelas gagal bayar dan tidak gagal 

bayar. Sementara itu, Confusion Matrix 

digunakan untuk melihat distribusi kesalahan 

klasifikasi secara detail. Accuracy dan 

Precision–Recall digunakan sebagai indikator 

tambahan untuk melihat seberapa baik model 

meminimalkan kesalahan prediksi dan tingkat 

ketepatannya dalam mengidentifikasi nasabah 
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gagal bayar. 

Melalui rangkaian metode tersebut, 

diharapkan model yang dihasilkan tidak 

hanya mampu memprediksi risiko gagal 

bayar secara akurat, tetapi juga memberikan 

manfaat bagi pengembangan sistem 

underwriting otomatis, peningkatan 

manajemen risiko portofolio, dan 

pengambilan keputusan pada perusahaan 

asuransi berbasis teknologi kecerdasan 

buatan. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 1.983 observasi dengan tujuh 

variabel prediktor yang berhubungan dengan 

karakteristik pemegang polis asuransi 

perjalanan. Variabel-variabel tersebut 

mencakup usia, jenis kelamin, jumlah 

penumpang perjalanan, durasi perjalanan, 

riwayat klaim sebelumnya, jenis paket 

asuransi, serta saluran pembelian. Setelah 

tidak ditemukan data hilang pada dataset, 

sehingga proses cleaning difokuskan pada 

konversi variabel kategorik menjadi 

numerik menggunakan Label Encoding serta 

normalisasi skala pada variabel numerik. 

Tabel 1 Distribusi variabel target 

sebelum dan sesudah SMOTE 

Status 

Pembayaran 

Sebelum 

SMOTE 

Sesudah 

SMOTE 

Tidak Gagal 

Bayar 
1.701 2.708 

Gagal Bayar 282 2.708 

Distribusi variabel target menunjukkan 

adanya ketidakseimbangan kelas (class 

imbalance), dengan hanya 14,3% pemegang 

polis mengalami gagal bayar premi, 

sementara 85,7% membayar premi tepat 

waktu. Untuk mengatasi bias model 

terhadap kelas mayoritas, dilakukan teknik 

oversampling menggunakan SMOTE, 

sehingga proporsi kedua kelas menjadi 

seimbang. Teknik ini secara signifikan 

meningkatkan kemampuan model untuk 

mengenali kelas minoritas sebagaimana 

direkomendasikan dalam literatur (Chawla 

et al., 2022; Fernández et al., 2020). 

 

Tabel 2 Perbandinganm evaluasi 

 

Evaluasi model mengacu pada metrik 

Accuracy, Precision–Recall, dan AUC ROC. 

Hasil pepenelitian menunjukkan bahwa 

Gradient Boosting memiliki performa terbaik 

dalam memprediksi gagal bayar premi, 

mengungguli kedua model pembanding. Hal ini 

konsisten dengan penelitian sebelumnya yang 

menyatakan bahwa model boosting mampu 

menangkap pola non-linear serta hubungan 

antar-variabel secara lebih kompleks (Chen & 

Guestrin, 2016; Naitzat et al., 2021) 

Gradient Boosting menunjukkan nilai ROC–

AUC tertinggi (0.95) sehingga memiliki 

kemampuan lebih baik dalam membedakan 

konsumen berisiko gagal bayar dan tidak gagal 

bayar. Logistic Regression memiliki performa 

paling rendah karena model tersebut hanya 

mampu menangkap hubungan linier antar 

variabel, sehingga kurang efektif ketika pola 

data bersifat non linear sebagaimana 

ditunjukkan pada dataset ini. Temuan ini 

konsisten dengan studi (Liu et al., 2021; 

Khairuddin et al., 2023) yang membandingkan 

model linier dan boosting dalam prediksi 

keuangan. 

 

KESIMPULAN 

 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Gradient 

Boosting menghasilkan performa terbaik 

dibandingkan dua model lainnya, ditunjukkan 

oleh nilai Akurasi 0.89, Precision 0.88, Recall 

0.84, dan ROC–AUC 0.95. Kinerja tersebut 

menegaskan bahwa metode boosting mampu 

menangkap pola non linear pada karakteristik 

risiko pemegang polis, khususnya ketika data 

memiliki ketidakseimbangan kelas (class 

imbalance). Selain itu, teknik SMOTE terbukti 

efektif dalam meningkatkan kemampuan model 

untuk mengidentifikasi kelas minoritas, yaitu 

nasabah yang berpotensi gagal bayar premi. 

Dengan demikian, penerapan Gradient 

Boosting dapat menjadi alternatif yang akurat 

dalam sistem penilaian risiko (risk scoring) 

untuk mendukung proses underwriting dan 

mitigasi kerugian pada perusahaan asuransi. 

Rekomendasi yang dapat dikembangkan pada 
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penelitian selanjutnya adalah pengujian 

model pada berbagai jenis produk asuransi 

selain asuransi perjalanan guna 

mengevaluasi generalisasi model terhadap 

portofolio risiko yang berbeda. 
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