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Abstrak

Peningkatan pendapatan pajak merupakan salah satu fokus utama pemerintah dalam mendukung
pembangunan ekonomi. Salah satu langkah strategis untuk memaksimalkan penerimaan pajak
adalah dengan mengidentifikasi potensi biaya pajak yang selama ini belum tergali secara optimal.
Penelitian ini menggunakan teknik information mining dengan pendekatan algoritma regresi
linear untuk memprediksi dan mengelompokkan wajib pajak yang memiliki potensi biaya pajak
tinggi. Data historis wajib pajak digunakan sebagai basis analisis untuk membangun model
prediktif yang mampu memberikan Klasifikasi kategori wajib pajak secara lebih akurat. Hasil
analisis menunjukkan bahwa algoritma regresi linear efektif dalam mengidentifikasi pola data dan
mengelompokkan wajib pajak berdasarkan tingkat potensi biaya pajaknya. Penelitian ini
memberikan rekomendasi berbasis data kepada otoritas pajak untuk meningkatkan efisiensi
pengumpulan pajak melalui pengelolaan wajib pajak secara lebih terfokus dan terarah. Dengan
implementasi strategi berbasis data, diharapkan penerimaan pajak dapat meningkat secara
signifikan dan mendukung pencapaian target pembangunan nasional.

Kata kunci: penerimaan pajak, potensi biaya pajak, information mining, algoritma regresi
linear, klasifikasi wajib pajak
Abstract

Increasing tax revenue is one of the government's primary focuses to support economic
development. A strategic approach to maximizing tax collection is by identifying untapped tax
cost potential. This study employs information mining techniques using the linear regression
algorithm to predict and classify taxpayers with high tax cost potential. Historical taxpayer data
serves as the basis for analysis to build a predictive model capable of accurately categorizing
taxpayers. The analysis results indicate that the linear regression algorithm effectively identifies
data patterns and classifies taxpayers based on their tax cost potential. This study provides data-
driven recommendations to tax authorities to enhance tax collection efficiency through more
targeted and focused taxpayer management. By implementing a data-based strategy, it is expected
that tax revenue can increase significantly, contributing to achieving national development goals.

Keywords: tax revenue, tax cost potential, information mining, linear regression
algorithm, taxpayer classification

1. PENDAHULUAN

40
© 2025 The Author(s). Published by AIRA . This is an open access article under the CC BY-SA license
(http://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/)

CoSIE



http://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND INFORMATICS ENGINEERING | COSIE e-ISSN 2827-8356
VOL. 04, NO. 1, JANUARI 2025: 40-48 Pp-ISSN 2827-9999

Pajak merupakan salah satu sumber utama pendapatan negara yang digunakan untuk
mendukung pembangunan nasional. Namun, pengumpulan pajak sering kali mengalami kendala
karena beberapa wajib pajak tidak membayar pajak sesuai dengan kemampuan mereka [1]. Oleh
karena itu, diperlukan suatu metode yang dapat membantu mengidentifikasi potensi biaya pajak
yang mungkin tersembunyi [2]. Penerapan information mining dengan teknik classification
menawarkan solusi yang efisien dan berbasis information untuk melihat potensi biaya pajak dari
masing-masing wajib pajak, sehingga pemerintah dapat mengambil tindakan yang lebih tepat
dalam rangka memaksimalkan penerimaan pajak [3].

Dengan adanya prediksi yang akurat, diharapkan otoritas perpajakan dapat meningkatkan
upaya penegakan pajak dan mendorong wajib pajak untuk memenuhi kewajiban mereka secara
tepat waktu [4]. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam penggunaan teknologi data mining
dalam bidang perpajakan, serta menunjukkan potensi implementasinya dalam pengelolaan data
besar untuk mendukung kebijakan publik yang lebih efektif [5].

RapidMiner sebagai perangkat lunak data mining yang user-friendly menyediakan
lingkungan yang ideal untuk melakukan klasifikasi, visualisasi data, dan pembuatan model
prediktif berdasarkan data yang ada [6]. Dalam penelitian ini, data wajib pajak kendaraan
dianalisis untuk menemukan faktor-faktor yang mempengaruhi kepatuhan dan untuk
memprediksi kelompok wajib pajak yang berpotensi menunggak atau patuh [7].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode information mining
berbasis algoritma regresi linear untuk mengidentifikasi potensi biaya pajak. Langkah-langkah
penelitian meliputi:

1. Pengumpulan Data

Data historis wajib pajak diperoleh dari database otoritas pajak yang mencakup informasi
seperti pendapatan, pembayaran pajak sebelumnya, dan kategori wajib pajak. Data ini akan
digunakan sebagai dasar untuk membangun model prediktif.[6].

2. Pra-pemrosesan Data

Data yang diperoleh dibersihkan untuk menghilangkan informasi yang tidak relevan atau
duplikat. Selain itu, proses normalisasi dilakukan untuk memastikan data berada dalam format
yang seragam.[8].

3. Penerapan Algoritma Regresi Linear

Algoritma regresi linear diterapkan untuk memprediksi potensi biaya pajak berdasarkan
variabel-variabel yang telah diidentifikasi, seperti pendapatan dan riwayat pembayaran pajak.
Model ini digunakan untuk menemukan hubungan antara variabel independen (faktor-faktor
wajib pajak) dan variabel dependen (biaya pajak potensial) [9].

4. Kilasifikasi Wajib Pajak

Setelah model prediksi selesai, data wajib pajak dikelompokkan ke dalam beberapa
kategori berdasarkan tingkat potensi biaya pajaknya, seperti tinggi, sedang, dan rendah.
5. Analisis Hasil

Hasil klasifikasi dianalisis untuk mengidentifikasi pola dan faktor-faktor utama yang
memengaruhi potensi biaya pajak. Analisis ini dilakukan dengan menggunakan teknik deskriptif
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dan evaluasi performa model regresi linear, termasuk mean squared error (MSE) dan koefisien
determinasi (R2) [10].

6. Validasi Model

Validasi dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi model terhadap data aktual

menggunakan metode cross-validation. Hal ini bertujuan untuk memastikan akurasi dan
keandalan model dalam memprediksi potensi biaya pajak.

7. Penyusunan Rekomendasi

Berdasarkan hasil analisis, rekomendasi berbasis data disusun untuk membantu otoritas

pajak meningkatkan efisiensi pengumpulan pajak dan mengoptimalkan pengelolaan wajib pajak
dengan potensi tinggi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Penerapan Algoritma Regresi Linear Operator yang digunakan sebagai berikut:

a.
b.

— - >Q =

Read CSV untuk membaca atau mengakses dataset.

Nominal to Numerical untuk mengonversi data kategori (hnominal) ke dalam bentuk angka
(numerikal). Dalam kasus ini kolom country berupa teks dan tidak bisa langsung
digunakan dalam perhitungan matematis, sehingga harus diubah menjadi numerik.

Set Role untuk menentukan label. Dalam kasus ini labelnya adalah sales atau untuk
memprediksi pajak.

Cross Validation untuk mengevaluasi performa model dengan cara membagi data
menjadi beberapa subset (folds), melatih model di sebagian data (training set), dan
mengujinya di bagian data lainnya (test set). Dalam kasus ini, 10-fold cross-validation
digunakan, yang artinya pada tiap iterasi, 9 bagian digunakan untuk training set dan sisa
1 bagian digunakan untuk menguji model. Alasan menggunakan operator ini adalah untuk
menguran overvitting.

Linear Regression untuk melakukan prediksi berdasarkan judul dari penelitian untuk
memodelkan hubungan antara satu atau lebih variabel prediktor (independen) dengan
variabel target (dependen). Dalam hal ini, mula-mula regresi linear harus mencari
persamaan dulu, kemudian melakukan feature selection dengan menggunakan M5 prime
untuk memilih fitur yang paling relevan dan mengeliminasi fitur yang tidak signifikan.
Feature selection dalam megurangi resiko overfitting. Kemudian menggunakan metode
kuadrat terkecil atau OLS untuk meminimalkan error.

Apply model digunakan memprediksi nilai sales dengan model yang telah dibuat.
Performance untuk mengevaluasi prediksi dengan rmse dan r2.

Rmse: 43,931,567.030 £ 10,020,047.048

R2:0.926 £ 0.025

Artinya model memiliki performa yang sangat baik (R? = 0.926), yang menunjukkan
hubungan kuat antara fitur dan target, lalu r2 memiliki hasil yang bagus.
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Gambar 2 Diagram Alur Model Linear Regression dengan Training dan Testing

T. Perbandingan Algoritma A dan Algoritma B

Proses penerapan algoritma regresi linear dilakukan menggunakan RapidMiner untuk
menganalisis data pajak kendaraan bermotor. Langkah pertama adalah mengimpor dataset dari
file CSV yang berisi data pajak berdasarkan tahun, kuartal, dan wilayah (county). Dataset terdiri
dari atribut year, quarter, county, dan sales, dengan sales sebagai variabel target (label). Data ini
diimpor menggunakan operator Read CSV, dengan parameter yang memastikan format data
sesuai untuk analisis lebih lanjut.

Selanjutnya, data kategorikal county diubah menjadi bentuk numerik menggunakan
metode dummy coding melalui operator Nominal to Numerical. Setiap nilai unik dalam county
diubah menjadi kolom dummy dengan nilai O atau 1, sehingga memungkinkan model regresi
linear untuk memproses variabel ini. Setelah transformasi, atribut sales ditetapkan sebagai label
menggunakan operator Set Role, sedangkan atribut lainnya (year, quarter, dan kolom dummy dari
county) menjadi prediktor.

Proses validasi model dilakukan menggunakan teknik 10-fold Cross Validation. Data
dibagi menjadi 10 bagian, di mana 9 bagian digunakan sebagai data pelatihan dan 1 bagian
sebagai data pengujian secara bergantian. Dalam setiap iterasi, model regresi linear dilatih untuk
memprediksi nilai pajak berdasarkan data pelatihan, dengan menggunakan parameter seperti
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metode seleksi fitur M5 Prime dan regularisasi ridge (1.0E-8) untuk mengatasi potensi
multikolinearitas.

Hasil prediksi diuji menggunakan data pengujian pada setiap fold, dan kinerja model
dievaluasi menggunakan metrik seperti Root Mean Squared Error (RMSE) dan Squared
Correlation (R2). Proses ini memastikan bahwa model diuji secara menyeluruh pada berbagai
subset data, sehingga menghasilkan evaluasi yang adil dan representatif terhadap kemampuan
model untuk memprediksi pajak kendaraan bermotor.

2. Algoritma Linear Regresi Untuk Mengetahui Hasil Tingkat Akurasi Dari Pajak Kendaraan

a. Exampleset Regresi Linear

Pada tab ExampleSet, hasil prediksi model regresi linear dibandingkan dengan nilai
aktual sales. Kolom prediction(sales) menunjukkan hasil prediksi model untuk setiap baris data,
sedangkan kolom sales adalah nilai aktual dari dataset. Hasil menunjukkan bahwa prediksi model
mendekati nilai aktual pada banyak kasus, namun ada beberapa penyimpangan, termasuk prediksi
negatif yang muncul di beberapa baris, seperti pada nilai minimum prediksi -43,783,209.802.
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Gambar 3 Tampilan Dataset

b. Statistic Regresi Linear

Tab statistik memberikan gambaran distribusi data untuk atribut sales dan
prediction(sales). Rata-rata nilai sales adalah 17,605,483.034, sedangkan rata-rata prediksi model
adalah 17,583,970.426, yang menunjukkan bahwa model menghasilkan prediksi yang cukup
akurat secara global. Namun, nilai minimum prediksi negatif menunjukkan bahwa model tidak
memberikan batasan pada hasil prediksi, yang menjadi salah satu kelemahan regresi linear dalam
konteks ini.
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Gambar 4 Tampilan Data Tabel

c. Example Visualizations

Grafik visualisasi menunjukkan perbandingan antara nilai aktual (sales) dan prediksi
(prediction(sales)) untuk setiap baris data. Grafik ini menunjukkan pola bahwa prediksi model
cukup konsisten dengan tren data aktual, meskipun ada beberapa deviasi terutama pada nilai-nilai
ekstrem. Fluktuasi di grafik juga menunjukkan variasi pajak di antara wilayah dan kuartal yang
berbeda.
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Gambar 5 Grafik Perbandingan

d. Performance Vector

Tab PerformanceVector memberikan hasil evaluasi model menggunakan metrik Root
Mean Squared Error (RMSE) dan Squared Correlation (R?): RMSE: 43,931,567.030 *
10,020,047.048, menunjukkan rata-rata kesalahan prediksi dalam satuan sales; R% 0.926 + 0.025,
menunjukkan bahwa model berhasil menjelaskan 92.6% variasi dalam data pajak. Evaluasi ini
menunjukkan bahwa meskipun model cukup baik dalam menjelaskan hubungan data, ada ruang
untuk perbaikan, terutama untuk menangani outlier.

Eile Edit Process View Connections Settings Extensions Help

.

H hd | iews Design Results Turbo Prep Auto Model Deploym
Result History A ExampleSet (Cross Validation) % PerformanceVector (Performance) . LinearRegress
% PerformanceVector
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PerformanceVector:

root_mean sguared error: 43%31567.030 +/- 10020047.048 (micro average: 449%7154%.251 +/- 0.000)
squared correlation: 0.3926 +/- 0.025 (micro average: 0.925)

Description

Gambar 6 Performance Vector - Hasil Evaluasi Model

e. Linear Regression
Pada tab Linear Regression, ditampilkan persamaan regresi yang dihasilkan. Koefisien
untuk setiap atribut (county, year, quarter) menunjukkan kontribusi masing-masing variabel
terhadap nilai prediksi Contoh: county Adams memiliki koefisien 11,117,924.920,
menunjukkan bahwa wilayah ini memberikan kontribusi positif yang besar terhadap prediksi
pajak; Atribut year memiliki koefisien 13,976,241.216, menunjukkan adanya peningkatan pajak
seiring bertambahnya tahun; Atribut quarter memiliki koefisien -279,105,164.064, yang
menunjukkan adanya tren musiman dalam data.
Koefisien ini membantu menjelaskan bagaimana setiap fitur memengaruhi hasil prediksi,
yang dapat digunakan untuk interpretasi lebih lanjut terkait tren pajak kendaraan. Namun, p-value
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pada beberapa atribut menunjukkan signifikansi statistiknya, sehingga beberapa atribut mungkin
kurang relevan dalam model.
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Gambar 7 Tabel Koefisien Regresi Linear per County

File Edit Process View Connections Settings Extensions Help

- H v P;_ - || Views: Design Res

Result History Al ExampleSet (Cross Validation) % PerformanceV

"7 LinearRegression

Data
111179624.920 * county = Adams

+ 462436124.810 * county = Arapahoe
+ 51111065.834 * county = Boulder/Broomfield
+ 44351437.441 * county = Denver

6S58T71062.525 * county = Douglas
Description + 205677406.140 * county = E1 Paso

— 157107124.9%& * gcounty = Fremont

— 11e992906.259 * county = Garfield
+ 11e063745.918 * county = Jefferson
- 142236250.001 * gcounty = La Plata
— BE5091593.769% * county = Mesa

— 92E510093.766 * county = Pusklo

— B04€187.543 * county = Weld

— 460993E.045 * county = Boulderx

Annotations

— 137295866.56%9 * gcounty = Broomfield
35553595.084 * county = Rest of State
135405224.216 * year

3876624.605 * guarter

27801544604.064

Gambar 9 Hasil Koefisien Linear Regression

4. KESIMPULAN DAN SARAN
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Dengan akurasi yang tinggi dan evaluasi yang komprehensif, penerapan data mining
menggunakan klasifikasi untuk potensi biaya pajak memberikan hasil yang sangat baik. Model
ini dapat digunakan sebagai alat bantu dalam pengambilan keputusan terkait pengelolaan pajak,
baik untuk meningkatkan efisiensi pengumpulan pajak maupun untuk mendeteksi potensi wajib
pajak yang belum memenuhi kewajiban. Kombinasi pendekatan analitis dan visualisasi yang
mendalam memastikan bahwa hasil penelitian dapat diterapkan secara praktis di lapangan. Selain
itu, disarankan agar implementasi model ini disesuaikan dengan kebutuhan spesifik pemerintah
daerah untuk mengidentifikasi potensi pendapatan pajak yang belum teroptimalkan, serta
melakukan pelatihan kepada tenaga ahli pajak guna memastikan pemanfaatan hasil analisis secara
maksimal.
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