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Abstract

Data mining is the process of extracting valuable patterns, information, and knowledge
from large data sets. Data mining has an important role in identifying and minimizing
risks in various lives. One of the algorithms of data mining is the decision tree type
C5.0. The C5.0 algorithm is an algorithm used to solve classification problems. The
C5.0 method can be applied in various sectors such as the taxation sector. Paying taxes
is an obligation by an individual or entity paid to the State. The value added tax is the
highest contributory tax because it is collected several times to companies. Factors that
affect customer compliance in paying value added tax are income, entity form, and
reporting status. This study aims to predict public compliance in paying value added
tax using the C5.0 method. This research aims to produce a classification model that
can be a potential solution for dealing with prediction problems in customer
compliance with paying taxes. The results of the study obtained an average accuracy
of the C5.0 model of 66,5%. Based on this accuracy value, the model can be
categorized as still weak in predicting the status of value added tax payments.

Pendahuluan

A. Latar Belakang

Penambangan data (data mining) merupakan proses penggalian pola, informasi, dan
pengetahuan berharga dari kumpulan data besar. Dalam proses penggalian pola tersebut
maka perlu menggunakan alat dan teknik tertentu untuk menganalisis data dari sumber data
yang besar [1]. Teknik yang mendukung dan paling banyak digunakan dalam data mining
adalah machine learning. Dalam pempelajari tentang machine learning, memahami
algoritma pembelajaran mesin adalah hal yang sangat penting. Salah satu algoritma yang
banyak digunakan adalah supervised learning, yang biasanya digunakan untuk prediksi atau
klasifikasi [2]. Salah satu algoritma dalam supervised learning adalah algoritma decision
tree tipe C5.0.

Decision tree tipe C5.0 merupakan algoritma yang digunakan untuk mengatasi kelemahan
C4.5 dan algoritma ID3 dan mengurangi ukuran pohon keputusan dengan memangkas
bagian pohon [3]. Jika dalam proses pembentukan pohon, algoritma C4.5 melibatkan
perhitungan entropy dan information gain, namun pada algoritma CS5.0 dilakukan
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perhitungan tambahan yaitu gain ratio. Gain ratio merupakan perbandingan antara nilai
entropy dan nilai information gain. Hal ini menjadikan algoritma C5.0 memiliki beberapa
keunggulan yaitu memberikan hasil yang akurat, membutuhkan sedikit memori, dibutuhkan
sedikit waktu untuk membangun model, dan dapat menanggani data katagorik, kontinu, dan
data yang hilang. Metode C5.0 dapat diterapkan dalam berbagai sektor seperti sektor
perpajakan.

Menurut Undang-Undang Republik Indonesia Nomor 28 tahun 2007 tentang perubahan
ketiga atas Undang-Undang No 6 Tahun 1983 mengenai Ketentuan Umum dan Tata Cara
Perpajakan, pajak adalah konstribusi wajib kepada Negara yang terutang oleh orang pribadi
atau badan yang bersifat memaksa berdasarkan Undang-Undang dengan tidak mendapatkan
imbalan secara langsung dan digunakan untuk keperluan negara bagi sebesar-besarnya
kemakmuran rakyat. Menurut Hakim, et. al [4], pajak pertambahan nilai (PPN) dinyatakan
sebagai pajak penyumbang tertinggi karena dipungut beberapa kali kepada perusahaan. Ini
dikarenakan bertambahnya faktor-faktor produksi pada setiap jalur perusahaan dalam
menyiapkan, menghasilkan, menyalurkan, memperdagangkan barang atau pemberian
layanan jasa kepada konsumen. Berikut dipaparkan penelitan terdahulu terkait penerapan
data mining pada sektor perpajakan.

Penelitian oleh Ripai, et. al [5], menggunakan algoritma regresi logistik biner dalam
mengetahui kepatuhan masyarakat dalam membayar pajak daerah. Hasil penelitan
menunjukkan tingkat akurasi model sebesar 93,97%. Penelitian oleh Shaumi, et. al [6],
menggunakan algoritma naive bayes dalam mengklasifikasikan ketepatan waktu sesorang
membayar pajak. Pada jumlah wajib pajak sebanyak 1.647 wajib pajak diperoleh akurasi
sebesar 99,33%. Pada penelitian Ramaulidyah dan Goejantoro [7], peneliti menggunakan
algoritma naive bayes dan k-nearest neigbour (KNN) dalam klasifikasi status pembayaran
pajak nilai di KPP Pratama Samarinda ULU. Hasil pengukuran diperoleh metode naive
bayes memberikan performa yang lebih baik dibandingkan KNN.

Berdasarkan paparan yang telah dijelaskan, penelitian ini akan menggali lebih jauh potensi
penerapan metode C5.0 menggunakan data dari Ramaulidyah dan Goejantoro [7]. Penelitian
ini diharapkan dapat menjadi solusi potensial untuk menanggani masalah prediksi kepatuhan
nasabah dalam pembayaran pajak.

Metode penelitian

Data dan Variabel Penelitian

Data yang diaplikasikan pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dalam
penelitian Ramaulidyah dan Goejantoro [7]. Sampel penelitian sebanyak 205 data sampel
yang berasal dari laporan wajib pajak badan KPP Pratama Samarinda ULU. Data yang
diberikan instansi tersebut meliputi status pembayaran pajak, pendapatan, bentuk badan, dan
status pelaporan. Keterangan tiap variabel dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Variable Penelitian

Variabel Kategori
Status Pembayaran Pajak (Y) 1) Patuh

2) Tidak Patuh
Pendapatan (X;) 1) Kurang dari 100 juta

2) 100 juta—500 juta
3) 500 juta— 1 miliar
4) 1 miliar — 10 miliar
5) Lebih dari 10 miliar

Bentuk Badan Usaha (X,) 1) BUMN/BUMD
2) cV
3) Koperasi
4) PT
5) Lainnya

Status Pelaporan (X3) 1) Tepat Waktu
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B. Decision Tree Tipe C5.0
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Decision tree merupakan metode klasifikasi nonparametrik yang sangat sering digunakan
dalam berbagai studi kasus. Model decision tree pada dasarnya adalah sebuah pohon yang
melibatkan serangkaian keputusan node, di antaranya node akar, node internal, dan node
daun. Alur model diawali node akar lalu turun ke node internal hingga berakhir di node
daun, dengan solusi untuk pertanyaan terkait berada node daun yang telah diberi label.
Perpecahan dibuat di setiap node dengan membuat keputusan biner yang memisahkan satu
kelas atau beberapa kelas dari dataset global.

Misalkan C; adalah kategori dalam himpunan S dengan i = 1, 2, ---, m. Probabilitas p;
merupakan perbandingan antara total amatan pada kelas C; di S terhadap keseluruhan
amatan di S. Entropy S dapat dihitung sebagai berikut.

Entropy (S) = — X1%, p;log, p; 1
Algoritma C5.0 adalah sejenis algoritma yang menghitung pemisahan terbaik berdasarkan
information gain. Information gain merupakan ukuran berbasis probabilitas yang
digunakan untuk menghitung tingkat pengurangan ketidakpastian. Umumnya pohon
keputusan dibentuk dengan menghitung pemisahan dengan information gain terbesar
hingga diperoleh solusi terbaik [8].

Misalkan untuk setiap variabel independen A, pertimbangkan himpunan V' (A) yang berisi
kemungkinan nilai di A. Untuk setiap v € V(A), misalkan S,, adalah himpunan semua
elemen S yang mempunyai nilai v untuk variabel A. Perolehan informasi dari A terhadap
S dinyatakan sebagai berikut.

Information Gain(S,A) = Entropy (S) — ZUEV(A)% x Entropy (S,)

)

Kemudian menghitung gain ratio menggunakan persamaan (1) dan (2).

Information Gain(S,A) (
ZvEV(A) Entropy (Sy)

Gain Ratio =

k-Fold Cross Validation

Metode k-fold cross validation merupakan teknik yang digunakan untuk menyelidiki
keakuratan verifikasi model. Dataset dibagi menjadi n lipatan, di antaranya satu lipatan
digunakan untuk validasi, dan n — 1 lipatan adalah data pelatihan. Ketika setiap lipatan
dipilih sebagai set validasi, n akurasi model diperoleh dengan mengulangi langkah yang
sama. Akhirnya, rata-rata akurasi yang diperoleh ini, yang disebut sebagai akurasi validasi
silang, dianggap sebagai akurasi model. Dibandingkan dengan pendekatan tradisional,
metode ini sangat membantu untuk mengatasi masalah overfitting dan meningkatkan
kemampuan generalisasi model decision tree. Garre et al. [9] menerapkan pendekatan
validasi silang 10 kali lipat dalam meminimalkan overfitting untuk beberapa algoritma
pembelajaran mesin termasuk decision tree, random forest, gradien boosting, regresi lasso,
regresi ridge, elastic net, dan spline. Menurut Nguyen et al. [10], validasi silang k-fold
berhasil meminimalkan masalah overfitting.

Langkah-langkah dalam menggunakan teknik k-fold cross validation sebagai berikut.

Menentukan jumlah lipatan (k).

Membagi data berdasarkan k kelompok

Melakukan pengulangan sebanyak k kali. Pada tiap pengulangan, dipilih satu kelompok
sebagai data testing dan k-1 kelompok sebagai data training.

Melakukan pelatihan model dengan data training.

Menguji performa model

Ulangi proses 3 sampai 5 untuk setiap kelompok.

Hitung rata-rata kinerja setiap model.
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Gambar 1. k-fold Cross Validation

D. Uji Performa Model

Confusion matrix merupakan tabel yang memberikan hasil diuji dengan data testing. Metode
ini paling intuitif untuk melihat kinerja Klasifikasi [11]. Akurasi merupakan persentase
dari total keseluruhan amatan yang terprediksi atau terklasifikasi secara tepat [12].

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Prediksi
Ya Tidak
Kelas Ya a b
Observasi Tidak c d
. a+d
Akurasi = P X 100% 4)

Interpretasi kategori nilai akurasi sebagai berikut [13].

50% - 59,99% = sangat lemah
60% - 69,99% = lemah

70% - 79,99% = sedang

80% - 89,99% = kuat

90% - 100% = sangat kuat

Hasil dan Pembahasan

Eksplorasi Data

Pada Gambar 2, grafik yang memperlihatkan variabel Status Pelaporan, terdapat 81 nasabah
yang melaporkan surat pemberitahuan tahunan (SPT) masa PPN dalam jangka waktu yang
ditentukan patuh membayar PPN. Sedangkan 22 nasabah yang melaporkan SPT masa PPN
dalam jangka waktu yang ditentukan tidak patuh membayar PPN. Pada grafik yang
menampilkan variabel Pendapatan, terdapat 43 nasabah yang memiliki pendapatan pertahun
kurang dari 100 juta patuh membayar PPN dan terdapat 8 nasabah yang memiliki
pendapatan pertahun diantara 100 juta hingga 500 juta patuh membayar pajak. Sebaliknya
terdapat 8 nasabah yang memiliki pendapatan pertahun diantara 500 juta hingga 1 miliar
tidak patuh membayar pajak. Pada grafik yang menampilkan variabel Bentuk Badan Usaha,
terdapat 49 nasabah berbentuk CV patuh membayar pajak tetapi 38 lainnya tidak patuh
membayar pajak. Sementara itu terdapat 4 nasabah berbentuk koperasi patuh dalam
membayar pajak.
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Gambar 2. Asosiasi Variabel Independen Terhadap Variabel Dependen

B. Evaluasi Performa Model C5.0
Sebelum melakukan pemodelan, langkah pertama adalah menetapkan sebanyak 10 lipatan
dalam membangun model. Kemudian proses pembentukan model C5.0 hingga uji model
dengan data testing dibantu oleh software R 4.3.2. menggunakan packages C50. Hasil uji
model prediksi pada lipatan ke-10 disajikan dalam tabel confusion matrix.

Tabel 3. Confusion Matrix Model C5.0

Kelas Prediksi
Patuh | Tidak Patuh

Kelas Observasi Patuh 6 3
Tidak Patuh 5 7

Berdasarkan Tabel 3 dijelaskan bahwa kelas patuh yang tepat terprediksi sebagai kelas patuh
sebanyak 6 amatan dan kelas tidak patuh terprediksi tepat tidak patuh sebanyak 7 amatan.
Sementara itu, ada 8 amatan yang terdeteksi misklasifikasi. Kemudian menghitung performa
model dengan menghitung akurasi menggunakan persamaan (10).

Akurasi = —2 77 100%
st = 7 ¥5+3 0

= 13 X 100%
21 0
=61,9%

Diperoleh akurasi yang dihasilkan dari uji model C5.0 terhadap data testing sebesar 61,9%.
Artinya model berhasil memprediksi dengan tepat status nasabah yang membayar PPN
secara keseluruhan sebesar 61,9% sisanya 38,1% terjadi misklasifikasi. Model C5.0 pada
lipatan ke-10 ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Model C5.0

Pada Gambar 5 diperlihatkan simpul akar yang memisahkan data berdasarkan bentuk badan
usaha (BB). Data pada kategori BUMN/BUMD, koperasi, dan lainnya masuk pada node 2.
Pada node 2 sebagian besar data di kelas 2 yaitu kelas tidak patuh.

Data dengan kategori PT dan CV dipisahkan lagi berdasarkan pendapatan. Data dengan
pendapatan 100-500 juta masuk pada node 4. Pada node 4 sebagaian besar data berada di
kelas tidak patuh. Data dengan pendapatan > 500 juta masuk pada node 5. Pada node 5,
sebanyak 60% data berada pada kelas patuh.

Data dengan kategori pendapatan < 100 juta dipisahkan lagi berdasarkan status pelaporan.
Data dengan status pelaporan tepat waktu masuk pada node 7. Pada node 7 sebagian besar
data berada pada kelas patuh. Sementara itu, data dengan status pelaporan tidak tepat waktu
berada pada node 8. Pada node 8, sebanyak 80% data masuk pada kelas tidak patuh.

Tabel 4. 10-fold Cross Validation Model C5.0

Lipatan ke-i Akurasi
57,1%
80%
61,9%
85%
47,6%
65%
60%
76,2%
70%

0 61,9%
Rata-rata 66,5%

P|O|ONO 0 |WIN(F

Pada Tabel 4 memperlihatkan model untuk setiap lipatan menghasilkan akurasi yang
berbeda-beda. Akurasi tertinggi pada lipatan ke-4 sebesar 85% sedangkan akurasi terendah
pada lipatan ke-5 sebesar 47,6%. Rata-rata untuk setiap lipatan diperoleh akurasi sebesar
66,5%. Hasil ini menunjukkan bahwa model masih lemah dalam memprediksi dengan tepat
status nasabah yang membayar PPN.

Kesimpulan
Berdasarkan hasil dan pembahasan maka dapat disimpulkan bahwa metode klasifikasi
C5.0 dengan 10-fold cross validation menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 66,5%.
Berdasarkan akurasi yang dihasilkan maka model dapat dikategorikan masih lemah dalam
memprediksi status pembayaran pajak PPN. Namun perlu diketahui bahwa hasil penelitian
ini masih membutuhkan variabel independen lebih banyak lagi untuk meningkatkan
akurasi model. Selain itu diharapkan penelitian selanjutnya dapat menggunakan metodel
klasifikasi lain seperti random forest, regresi logistik, support vector machine, dll.
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