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BAB |
PENDAHULUAN

Bank menjadi pilihan untuk menyimpan atau menabung uang, hal ini sudah
menjadi kebiasaan di kalangan masyarakat dari dulu hingga sekarang. Pertumbuhan
bank terutama di Indonesia sudah sangat cepat, banyak bank baru yang
bermunculan dengan membawa beberapa inovasi dalam pelayanan yang diberikan,
lebih mudah dalam proses pembukaan rekening ataupun saat bertransaksi. Hal ini
tentu dipengaruhi dengan perkembangan teknologi yang semakin canggih.

Dalam perbankan salah satu produk yang sering ditawarkan kepada nasabah
adalah deposito. Deposito adalah simpanan yang hanya dapat ditarik pada saat jatuh
tempo [1]. Berdasarkan Undang-Undang Nomor 10 Tahun 1998, terdapat
pengertian deposito itu sendiri, yaitu simpanan yang hanya dapat dibayarkan pada
waktu tertentu melalui kesepakatan antara penyimpan dan bank [2]. Dan deposito
memiliki tingkat bunga tahunan lebih tinggi dari cek atau tingkat bunga tabungan
biasa. Namun jumlah nasabah yang menabung deposito masih tergolong minim
karena meskipun tingkat bunga deposito lebih tinggi dari tabungan biasa, deposito
hanya dapat dibayarkan pada waktu tertentu, hal ini membuat deposito dapat
digunakan sebagai alternatif bentuk investasi [3]. Untuk itu, bank harus
memanfaatkan peluang ini untuk menerapkan strategi pemasaran dan kegiatan
promosi yang efektif.

Bank biasanya menggunakan pemasaran langsung untuk menargetkan basis
pelanggannya dan menjangkau pelanggan untuk mencapai tujuan. Pelanggan yang
dipilih oleh bank biasanya dihubungi secara pribadi melalui informasi kontak,
seperti telepon seluler atau email, sehingga bank dapat menerima informasi
langsung dari pelanggan, apakah pelanggan telah berlangganan produk yang
disediakan oleh bank atau belum [4]. Dalam pemasaran langsung, dapat
menggunakan salah satu metode untuk memprediksi pelanggan yang membuka
simpanan di bank menggunakan prediksi berdasarkan data pelanggan yang ada,
kemudian menggunakan teknik pengenalan pola (seperti statistik dan matematika)

untuk memeriksa kumpulan data besar yang disimpan dan memprosesnya untuk

1
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menemukan hubungan, pola, dan tren yang bermakna. proses tersebut dikenal
dengan data mining.

Data mining adalah proses menemukan informasi dan pola yang berguna
dari data yang sangat besar. Data mining juga dikenal sebagai knowledge
Discovery, knowledge extraction, data/ pattern analysis information, harvesting
dan lain lain [5]. Data mining menggunakan analisis matematis untuk mendapatkan
atau menemukan pola dan tren dari data. Pada umumnya pola-pola tersebut sulit
ditemukan dengan eksplorasi data biasa/tradisional, hal ini disebabkan hubungan
antar data yang terlalu rumit, atau bisa juga disebabkan oleh data yang begitu besar.

Data mining bertujuan untuk menemukan pola yang sebelumnya tidak
diketahui. Setelah diperoleh, pola-pola tersebut dapat digunakan untuk
menyelesaikan berbagai macam masalah. Data mining juga telah menjadi teknologi
baru yang kuat dengan potensi besar untuk membantu bisnis fokus pada hal yang
paling penting [6]. Informasi dalam data yang dikumpulkan tentang perilaku
pelanggan dan calon pelanggan. Data mining memungkinkan perusahaan untuk
menemukan informasi dalam jumlah data yang begitu besar melalui pengolahan
yang tepat dan efektif menggunakan berbagai metode yang ada pada data mining
sehingga data mining dapat dengan mudah digambarkan. sebagai pola atau model
atau aturan atau temuan dari data mining, Selain itu, data mining dapat membantu
menjadi tren penjualan, mengembangkan kampanye pemasaran yang lebih cerdas,
dan secara akurat memprediksi loyalitas pelanggan. [5]

Minat nasabah dalam pembukaan tabungan deposito pada perbankan tidak
terlalu tinggi, hal ini membuat marketing pemasaran harus bisa mengetahui kondisi
atau hal yang bisa menarik nasabah untuk menabung deposito. Berdasarkan hal
tersebut perlu dilakukan penelitian untuk menentukan aspek kecenderungan dan
juga algoritma apa yang paling sesuai dan efektif dalam melakukan prediksi
terhadap nasabah yang melakukan pembukaan tabungan deposito di perbankan.

Penelitian dilakukan dengan data publik, sumber data yang digunakan bisa
diperoleh dari berbagai sumber salah satunya UCI Repository, berdasarkan dataset
Bank Marketing yang diperoleh dari UCI Repository [7] pada penelitian ini akan
dilakukan beberapa eksperimen dalam memprediksi calon nasabah yang menabung
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deposito di bank untuk mengetahui kecenderungan apa yang dominan terhadap
nasabah yang menabung deposito dengan beberapa algoritma data mining.
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah untuk mengetahui algoritma apa
yang dapat memprediksi calon nasabah deposito dengan baik berdasarkan hasil
akurasi yang diperoleh dan membantu manajemen perbankan mengenai minat
nasabah terhadap pembukaan tabungan deposito berdasarkan data nasabah yang
diperoleh dari pemasaran langsung, serta dapat memberikan bukti secara empiris
untuk teori yang berkaitan sehingga dapat dijadikan sumbangan pemikiran untuk

pengembangan teori berikutnya.

Program Studi llmu Komputer (S2) Universitas Nusa Mandiri



BAB I1
LANDASAN/KERANGKA PEMIKIRAN

Tinjauan pustaka yang digunakan pada penelitian ini merupakan teori-teori
yang menjadi landasan dalam penelitian ini yang didapat melalui referensi dari
buku, website dan jurnal-jurnal penelitian baik yang internasional maupun nasional.
Berikut tinjauan pustaka yang mendukung teoritis dari penelitian ini adalah sebagai
berikut:

Data mining adalah proses penggalian data (sebelumnya tidak diketahui,
implisit, dan dianggap tidak berguna) dari sejumlah besar data menjadi informasi,
pengetahuan, atau pola [8]. Data mining merupakan proses yang menggunakan
berbagai teknik dan alat analisis data untuk menemukan hubungan dan pola yang
tersembunyi. Pendekatan dasar dalam Data mining adalah untuk meringkas data
dan untuk mengekstrak informasi berguna yang masuk akal dan sebelumnya tidak
diketahui [9].

Secara umum, data mining merupakan proses menemukan pola yang
menarik dan tersembunyi dalam kumpulan data besar yang disimpan dalam basis
data, gudang data, atau area penyimpanan data lainnya. Kunci data mining adalah
data bisnis, informasi dan solusi. Mengubah data menjadi informasi dan tujuan
akhir dari data mining adalah menggunakan informasi untuk membuat keputusan
bisnis yang lebih baik dan keputusan yang lebih baik. [10]

Data mining dapat menemukan tren dan pola tersembunyi yang tidak
muncul dalam analisis kueri sederhana sehingga dapat memiliki bagian penting
dalam hal menemukan pengetahuan dan membuat keputusan. Tugas-tugas
semacam itu dapat bersifat prediksi seperti klasifikasi dan regresi atau deskriptif

seperti clustering dan asosiasi [11]

4
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Extreme Gradient Boosting (XGBoost) diusulkan oleh Chen Tiangi pada
tahun 2016, menghadirkan kompleksitas komputasi yang rendah, kecepatan
running yang cepat dan akurasi yang tinggi [13]. Mirip dengan gradient boosting,
XGBoost menggabungkan pengklasifikasi dasar yang lemah menjadi
pengklasifikasi yang lebih kuat. Pada setiap iterasi dari proses pelatihan, sisa dari
pengklasifikasi dasar digunakan di berikutnya classifier untuk mengoptimalkan
fungsi tujuan [14].

XGBoost menerapkan ekspansi second-order Taylor ke loss function untuk
menggantikan turunan pertama tidak seperti Gradient boosting konvensional,

seperti persamaan berikut: [18].

L= Zi l(y, O(XL) + Zk .Q(Gk) ......................................................... (21)

Di mana, | adalah loss function dari training dan L mendefinisikan loss function asli
untuk algoritma XGBoost. Sisanya dari notasi konstan sama dengan metode
boosting. G didefinisikan sebagai weak estimator untuk pohon keputusan. Selain
itu, kompleksitas pohon keputusan, Q (Gm) adalah diagregasikan dengan suku
pertama untuk membentuk fungsi tujuan. Definisi istilah reguler, Q (Gm), dihitung
sebagai:

Q(G) = wT + %aZJT-zlst .............................................................. (2.2)

di mana, T menunjukkan jumlah leaf pohon keputusan. Sementara, w]?

menunjukkan norma skor L2 untuk masing-masing leaf. y adalah ambang batas
kontrol untuk membagi node, dan i adalah koefisien untuk mengurangi masalah
overfitting.

Persamaan akhir dapat dibentuk sebagai:

L™ =3YN 1, O 4 Goa(x)) + QGr) oo, (2.3)

~ TG0 01 + g; G () +5 0,6 QDHQ(Grn) <o (2.4)
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Akhirnya, dalam persamaan sebelumnya, dua variabel mendefinisikan turunan
pertama dan turunan kedua dari loss function adalah: gi = dOm-1I(yi, Om i -1) and
oi = 920m-1l(yi, 0*~1), masing-masing.

Decision Tree merupakan teknik yang paling banyak digunakan untuk
pembelajaran mesin, pengenalan pola, dan tugas klasifikasi [19]. Decision Tree
adalah pohon keputusan dimana setiap node menunjukkan fiture (atribut), setiap
tautan (cabang) menunjukkan keputusan (rule) dan setiap daun menunjukkan hasil
(kategoris atau nilai). Karena pohon keputusan meniru pemikiran tingkat manusia
jadi sangat mudah untuk mengambil data dan membuat interpretasi yang bagus
[20].

Proses dalam Decision Tree yaitu mengubah bentuk data (tabel) menjadi
model pohon (tree) kemudian mengubah model pohon tersebut menjadi aturan
(rule) [21].

Algoritma yang digunakan adalah algoritma ID3. Algoritma 1D3
menggunakan konsep dari Entropy dan Information Gain [21].

Untuk nilai Entropy dapat ditemukan dengan menggunakan rumus:

Entropy (S) = ¥, =D L0GaDj e, (2.5)
Keterangan:

S : ruang (data) sampel yang digunakan untuk training

K : banyaknya partisi pada S

pj : probabilitas yang didapat dari Sum (Ya) dibagi dengan total sampel
Gain (A) = Entropy (S) — Y%, %Entropy (Siy e (2.6)
Keterangan:

S : ruang (data) sampel yang digunakan untuk training

A : atribut

S| : jJumlah sampel untuk nilai V

S| : jJumlah seluruh sampel data

Entropy (S; : entropy untuk sampel — sampel yang memiliki nilai i

2.1.1. K-Nearest Neighbor (KNN)
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K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu algoritma yang
digunakan dalam masalah klasifikasi. cara kerja KNN adalah mencari jarak terdekat
antara data yang akan diestimasi dengan tetangga terdekat pada data latih [22].

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma paling
sederhana yang digunakan untuk menyelesaikan masalah klasifikasi dan seringkali
memberikan hasil yang kompetitif dan penting [24].

Sebagian besar peneliti telah menerapkan ukuran Euclidean untuk

menghitung jarak minimum seperti yang ditunjukkan di bawah ini:

Eucd (X,Y) = /(1 — y1)% + (22 — ¥2)%+ - + (Xn — V)% cevvvnnnnn. (2.7)
Keterangan:

X : Sampel data training

Y : Sampel data testing

n > Input parameter

Logistic Regression adalah salah satu teknik statistik yang paling
menguntungkan untuk pembentukan model probabilitas yang baik untuk
mengklasifikasikan variabel dependen dikotomis dengan kategoris atau campuran
dengan faktor pembeda non-kategoris. Model Logit mencoba membentuk model
regresi dengan metode maximum-likelihood untuk memilih keanggotaan kelas yang
terbaik [25].

Secara matematis, fungsi Logistic Regression didefinisikan sebagai:

b
0 = log = 1?:;0[) =cCy+ 1Ay, + Ca; + FCpQp i (2.8)
Keterangan:
O - nilai respons yang akan diprediksi,

Prob : mencerminkan probabilitas kehadiran sifat yang diinginkan
1-prob : kemungkinan tidak adanya sifat minat
clen :nilai koefisien yang akan ditentukan selama pelatihan

al..an): parameter input dalam data
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Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) merupakan salah
satu teknik dalam mengatasi data tidak seimbang atau imbalance data didasarkan
pada pengambilan sampel data dari kelas minoritas dengan menghasilkan titik data
pada segmen utama. Pendekatan ini sangat sederhana, dan sangat berhasil dalam
praktek [28].

Misalkan diberikan data dengan jumlah variabel p maka jarak antara xT =

[x1, x2, ..., xp] dan zT = [z1, 2z, ..., 2zp] adalah d(x, y) =

V(1 — 21)% + (x2 — 22)? + -+ + (x, — z,)?. Untuk membangkitkan data dengan

metode SMOTE maka digunakan persamaan sebagai berikut:
Xsyn = Xit (ann — X) ............................................................... (29)

Xsyn Merupakan pengamatan baru hasil pembangkitan, xi adalah pengamatan
ke-i, xxnn merupakan x terdekat dari xi, serta gamma adalah bilangan acak dari 0
hingga 1. Untuk data nominal, mengisi sebagian besar nilai tetangga terdekat.
Untuk perhitungan jarak di SMOTE, jika ada variabel kategori maka akan diganti
dengan kuadrat median standar deviasi variabel kontinyu kelas minoritas jika nilai

kategorik pada pengamatan ke-i dan j berbeda.

Python merupakan bahasa pemrograman dengan lintas platform, gratis dan
open source, serta dapat digunakan untuk mengembangkan aplikasi. Python
memiliki standar library yang sangat luas (Python Standard Library) yang dapat
digunakan untuk menyelesaikan berbagai masalah pemrograman di dunia nyata
[30]. Python dikembangkan pada tahun 1991 oleh programmer kelahiran Belanda
Guido van Rossum di CWI Amsterdam sebagai pepengembangan dari bahasa
pemrograman ABC. Karena kecintaan Guido pada acara TV Monty Python's Flying
Circus, Guido memilih Python sebagai nama bahasa yang ia ciptakan [31].

Deposito adalah simpanan berjangka yang hanya dapat ditarik hanya dapat
dilakukan pada saat jatuh tempo [1]. Dalam Undang-Undang Nomor 10 Tahun
1998, terdapat pengertian deposito itu sendiri, yaitu simpanan yang hanya dapat

dibayarkan pada waktu tertentu melalui kesepakatan antara penyimpan dan bank

2]
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Deposito memiliki tingkat bunga tahunan lebih tinggi dari cek atau tingkat
bunga tabungan biasa. Namun jumlah nasabah yang menabung deposito masih
tergolong minim karena meskipun tingkat bunga deposito lebih tinggi dari tabungan
biasa, deposito hanya dapat dibayarkan pada waktu tertentu, hal ini membuat
deposito justru dapat digunakan sebagai alternatif bentuk investasi [3].

Cross-industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) merupakan
platform yang mengubah masalah bisnis menjadi tugas data mining dan
melaksanakan proyek penambangan data secara independen dari area aplikasi dan
teknologi yang digunakan. secara luas dianggap sebagai prinsip panduan yang
paling relevan dan komprehensif untuk melaksanakan proyek analitik [36].
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3.1. Tahapan Penelitian

Penelitian dilakukan menggunakan metode eksperimen. Eksperimen yang
dilakukan dengan menerapkan CRISP-DM untuk mendapatkan informasi yang

mendalam tentang nasabah yang akan menabung deposito, dan Model yang

BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

digunakan dalam penelitian ini yaitu:

Bussziness Understanding

Analiza data vang dijadikan

datazet

I

Data Understanding

Analiss datzset bank marketing
untuk mengetahui data nassbsh
yang menabung deposito

b4

Sumber: Hasil Penelitian (2021)

Gambar 3.1. Tahapan Model Penelitian
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Gambar 3.1. menunjukan tahapan model penelitian dengan CRISP-DM, urutan
tahapan tidak kaku, tahapan bergerak bolak balik terhadap tahapan yang berbeda.
Tanda panah menunjukan alur kepentingan dan ketergantungan antar setiap

tahapan. Penjelasan dari kelima tahapan metode dengan CRISP-DM vyaitu:

1. Tahap Business Understanding

Tahap pertama CRISP-DM berfokus pada pemahaman tujuan penelitian, dan
kemudian mengubah pemahaman ini ke dalam rumusan dan definisi masalah data
mining. Pada tahap ini, penting untuk memahami bidang masalah dan menemukan
solusi yang cocok untuk masalah yang ada, serta memahami faktor-faktor yang
dapat mempengaruhi hasil penelitian. Penerapan data mining untuk
mengklasifikasikan nasabah yang menabung deposito berdasarkan strategi
pemasaran langsung. Diharapkan melalui penelitian ini bank dapat menerapkan
strategi pemasaran yang tepat untuk meningkatkan loyalitas nasabah dan

memperoleh nasabah baru.

2. Tahap Data Understanding
Tahap Data Understanding bertujuan untuk identifikasi dan pahami data yang
dipunya. Selain itu, data harus diverifikasi. Data yang digunakan dalam penelitian

ini adalah data Bank marketing yang diperoleh dari repositori UCI.

3. Tahap Data Preparation

Tahap Data Preparation mencakup semua aktivitas yang diperlukan untuk
membuat kumpulan data akhir atau data yang akan dimasukan kedalam alat
pemodelan dari data mentah awal. Data Preparation yang dilakukan dalam
penelitian ini meliputi cek dan menghapus missing value, hapus atribut yang tidak
digunakan, mengubah data kategori ke numerik, dan melakukan eksperimen

berbeda yaitu data tidak seimbang dan data seimbang.
4. Tahap Modelling

Pemodelan yang diterapkan pada penelitian ini dengan membagi data training
dan testing 80:20 dimana 80% dijadikan data training dan 20% data testing. Ada
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dua eksperimen yang dilakukan yaitu menggunakan imbalance data dan balance
data dimana dilakukan oversampling menggunakan teknik Synthetic Minority

Over-sampling Technique (SMOTE) pada proses latih/ training.

5. Tahap Evaluation

Model yang dihasilkan diuji dengan menggunakan confusion matrix, yang
menentukan tingkat akurasi. confusion matrix menggambarkan hasil akurasi, mulai
dari prediksi positif benar, prediksi positif palsu, prediksi negatif benar, dan
prediksi negatif palsu. Akurasi dihitung berdasarkan dari semua prediksi yang benar
(positif dan negatif) dan dari semua data uji. Semakin tinggi nilai akurasi, semakin
baik kinerja model. Pengujian juga diukur dengan kurva ROC. Kurva ROC
menggambarkan derajat positif sebagai kurva. Uji dilakukan dengan menghitung
luas daerah di bawah kurva (AUC). Semakin tinggi nilai ROC dan AUC maka
semakin baik pembentukan model klasifikasi.

a. Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan visualisasi untuk mengevaluasi dari Kinerja
model klasifikasi. Untuk melakukan klasifikasi evaluasi komparatif, maka dalam
penelitian ini menggunakan Confusion Matrix. Confusion Matrix ini meliputi
informasi tentang kelas yang sebenarnya dan kelas prediksi. Hal ini akan
ditemukan pada kolom matriks yang mewakili kelas yang diprediksi, sedangkan
setiap baris mewakili kejadian pada kelas tersebut. Confusion Matrix adalah
salah satu alat ukur berbentuk matrik 2x2 yang digunakan untuk mendapatkan

jumlah ketepatan algoritma yang dipakai.

Tabel 3.1. Confusion Matrix

o Predicted Condition
True Condition _ :
Positive Negative
Positive True Positive (TP) False Negative (FN)
Negative False Positive (FP) True Negative (TN)

Sumber: Meng, Yang, Qian dan Zhang (2020) [52]
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Untuk menghitung performa dari model klasifikasi dapat dihitung

dengan menggunakan beberapa cara yaitu:

1)

2)

3)

4)

TP

Accuracy
Dengan menggunakan rumus di bawah ini akan didapatkan akurasi dari
matriks yang mengukur tentang rasio kebenaran dari prediksi dari
seluruh data yang dievaluasi.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Precision
Dengan menggunakan rumus di bawah akan mengukur pola positif
yang diprediksi dengan benar dari total pola yang diprediksi di kelas
positif.

TP

Recall
Dengan menggunakan rumus di bawah akan mengukur fraksi pola

positif yang diklasifikasikan dengan benar.

F-measure

13

Dengan menggunakan rumus di bawah ini merupakan nilai comprefensif

dari recall dan precision.

2 x precision x Recall

precision+ Recall

Keterangan:

TP
FP
N
FN

: Jumlah kasus positif yang tergolong positif
: Jumlah kasus negatif yang tergolong positif
: Jumlah kasus negatif yang tergolong negatif

: Jumlah kasus positif yang tergolong negatif
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b. ROC Curve

Kurva ROC adalah metode untuk melihat, mengelola, dan memilih
klasifikasi berdasarkan model yang diperlukan. ROC juga dapat digunakan
untuk menjelaskan tingkat sensitivitas dan spesifisitas.

Performance akurasi Area Under Curve dapat diklasifikasikan menjadi

lima kelompok yang terlihat pada tabel 3.2 sebagai berikut:

Tabel 3.2. Performance Keakurasian AUC

Performance Klasifikasi
0.90-1.00 Excellent Classification
0.80-0.90 Good Classification
0.70-0.80 Fair Classification
0.60-0.70 Poor Classification
0.50 - 0.60 Failure

Sumber: Luque, Carrasco, Martin, Heras (2019) [53]
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BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan metodologi penelitian pada bab 3, maka pada bab ini akan
dijelaskan implementasi metodologi penelitian yang dilakukan adalah sebagai
berikut:

4.1. Business Understanding

Pada tahap ini dilakukan pemahaman terhadap objek penelitian. Pemahaman
objek dilakukan dengan menggali data dan informasi melalui dataset pada Bank
marketing. Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan Kklasifikasi terhadap
nasabah bank yang menabung deposito. Klasifikasi dilakukan dengan algoritma
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) yang dikomparasi dengan algoritma lain
seperti Decision Tree, K-Nearest Neighbor dan Logistic Regression. Diharapkan
melalui penelitian ini bank dapat menerapkan strategi pemasaran yang tepat untuk

meningkatkan loyalitas nasabah dan memperoleh nasabah baru.

4.2. Data Understanding

Tahap data understanding merupakan proses pemahaman pada dataset Bank
marketing. Data ini mengacu pada kegiatan pemasaran langsung dari lembaga
perbankan Portugis. Kegiatan pemasaran didasarkan melalui telepon. Untuk
mengetahui nasabah menabung deposito "Ya" atau "Tidak". Dalam tahap ini
peneliti memahami data dan menentukan model yang akan digunakan dalam
penelitian. Berikut ini data yang digunakan sebagai penelitian.
A. Menganalisa dataset

Dalam menganalisa dataset perlu mengetahui data apa yang ada pada dataset.
Sehingga dapat mengetahui proses selanjutnya yang harus dilakukan untuk
mengolah data set tersebut dengan melihat atribut dan jenis datanya.

Pada Dataset bank marketing memiliki 41.188 data dengan 21 atribut. dengan
satu target yaitu atribut ‘y’ dengan dua kelas yes dan no, berikut rincian dari dataset

bank marketing pada Tabel 4.1.

15
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Tabel 4.1 Dataset Bank marketing

No Atribut Keterangan Type
1 | Age Usia Nasabah Numerik
2 | Job jenis pekerjaan nasabah Kategori
3 | Marital Status perkawinan Kategori

. Menunjukkan tingkat pendidikan setiap .

4 | Education Kategori

pelanggan

5 | Default Apakah pelanggan memiliki kredit secara default | Kategori

] Apakah pelanggan memiliki pinjaman .

6 | Housing Kategori
perumahan?

7 Loan Apakah pelanggan memiliki pinjaman pribadi Kategori

8 | Contact Jenis komunikasi kontak seluler atau telepon Kategori

9 | Month Kontak terakhir bulan Kategori

10 | Day_of week | hari kontak terakhir dalam seminggu Kategori

11 | Duration Durasi kontak terakhir dalam hitungan detik. Numerik
) Jumlah kontak yang dilakukan untuk klien selama ]
12 | Campaign Numerik
penawaran
jumlah hari yang berlalu setelah klien terakhir ]
13 | Pdays ) o Numerik
dihubungi dari kampanye
. jumlah kontak yang dilakukan sebelum kampanye ]

14 | Previous Numerik

ini dan untuk klien ini

15 | Poutcome hasil dari penawaran sebelumnya Kategori
16 | Emp.var.rate | Tingkat variasi pekerjaan Numerik
17 | Cons.price.idx | hasil dari penawaran sebelumnya Numerik
18 | Cons.conf.id Indeks kepercayaan konsumen Numerik
19 | Euribor3m Tarif suku bunga euribor 3 bulan Numerik
20 | Nr.employed Jumlah karyawan Numerik

Apakah nasabah telah menabung deposito )

21 |y ) Binary

berjangka

B. Memvisualisasikan dataset

16

Agar lebih mudah dalam melihat dataset yang ada pada bank marketing,

maka divisualisasikan dalam bentuk diagram untuk melihat isi dataset dalam

setiap feature.
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Sumber: Hasil Penelitian (2021)

Gambar 4.2 Hubungan variabel kategori dengan target

Pada gambar 4.2 dapat dilihat isi data pada feature dengan tipe kategori
yang ada pada dataset Bank marketing. Nasabah yang bekerja sebagai admin,
teknisi, dan buruh lebih cenderung menabung deposito. Nasabah yang sudah
menikah memiliki tingkat menabung deposito yang tinggi. Nasabah yang
berpendidikan universitas cenderung menabung deposito. Nasabah yang tidak
memiliki kredit default lebih cenderung menabung deposito. Selama bulan Mei
hingga Agustus nasabah menunjukkan minat yang tinggi untuk menabung deposito.
Nasabah yang memiliki pinjaman pribadi tampaknya kurang tertarik dengan

deposito. Nasabah yang dihubungi melalui 'seluler’ cenderung menabung deposito.
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Sumber: Hasil Penelitian (2021)

Gambar 4.4 Data target

Pada gambar 4.4 dapat dilihat data yang menjadi target yaitu atribut “y”
memiliki jumlah data yang tidak sama antara “yes” dan “no”. dengan jumlah
“yes” ada 36548 sedangkan “no” ada 4640, artinya dataset bank marketing

memiliki data yang tidak seimbang atau imbalance data.

4.3. Data Preparation
Pada tahap data preparation ini akan melakukan data preprocessing terlebih
dahulu terhadap dataset sebelum digunakan dan masuk ke tahap modelling,
bertujuan untuk mendapatkan data yang bersih dan siap untuk digunakan dalam
penelitian agar nantinya data yang digunakan dapat lebih maksimal saat diterapkan
dengan algoritma data mining.
4.3.1. Data Preprocessing
Pada tahap preprocessing digunakan untuk membersihkan data. Dan berikut
data preprocessing yang dilakukan pada penelitian ini.
1. Cek dan mengatasi Missing Value
Tahap ini digunakan untuk melihat apakah terdapat missing value pada
dataset, missing value biasanya merupakan data yang hilang atau bernilai “0”,
jika ada maka perlu untuk diatasi.
Berdasarkan hasil cek missing value yang dilakukan tidak terdapat missing

value atau data yang bernilai 0 pada dataset. artinya dataset sudah bersih.
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4.4.
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2. Label Encoding

Tahap Label Encoding digunakan untuk merubah tipe data kategori
menjadi numerik. Untuk mengonversi label kata menjadi angka, kita perlu
menggunakan generator label encoding. Label Encoding mengacu pada
proses mengubah label kata untuk dijadikan bentuk numerik. Jadi jika data
sudah menjadi numerik, maka kita dapat menggunakannya secara langsung
untuk memulai pelatihan agar data dapat dihitung untuk melakukan prediksi.
3. Menghapus atribut Pdays

Atribut Pdays tidak digunakan dan dihapus karena memiliki nilai 999

yang artinya nasabah tidak dihubungi sekitar 90%.

4. Mengatasi Imbalance data

Berdasarkan Analisa yang dilakukan diketahui bahwa dataset yang
digunakan merupakan data tidak seimbang atau imbalance data. Untuk
mengatasi hal tersebut maka data yang tidak seimbang dilakukan
oversampling dengan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) pada tahap training.

Modelling

Tahap Modelling adalah pemilihan teknik data mining dengan menentukan

algoritma yang digunakan. Dalam tahap Modelling ini dilakukan teknik

pengklasifikasian data dengan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

yang dikomparasi dengan algoritma lain seperti Decision Tree, K-Nearest Neighbor

dan Logistic Regression dengan penerapan split training testing 80:20 dimana dari
41188 dibagi dua yaitu 80% (32950) data training dan 20% (8238) data testing.
Pada data training dilakukan oversampling dengan teknik Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE).
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Sumber: Hasil Penelitian (2021)

Gambar 4.5 Mengatasi Imbalance data

Pada Gambar 4.5 menunjukkan hasil data asli atau yang tidak seimbang
(imbalance data) dengan data yang seimbang (balance) yang sudah di
oversampling dengan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE). Dimana terdapat 32950 data training yaitu:

Sebelum oversampling: jumlah label ‘1’ = 3721

Sebelum oversampling: jumlah label ‘0’ = 29229

Setelah oversampling: jumlah label ‘1’ = 29229

Setelah oversampling: jumlah label ‘0’ = 29229
Jadi setelah di oversampling dengan teknik SMOTE pada data training,
jumlah data pada atribut “y” sudah seimbang. Kemudian dioptimalkan
dengan hyperparameter tuning menggunakan GridsearchCV untuk

menentukan parameter yang digunakan.

4.4.1. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Pada model yang dibangun dengan algoritma Kklasifikasi XGBoost
menerapkan split training testing 80:20 dimana 80 % data training dan 20% data
testing, kemudian model yang dibangun dioptimalkan menggunakan GridsearchCV
dengan cv=10, artinya data dibagi menjadi 10 bagian yaitu 9 data training dan 1
data testing dan dilakukan 10 kali dengan parameter objective='binary: logistic',
gamma=0, learning_rate=0.1, max_depth=6, n_estimators=200,

min_child_weight=5 dan memvariasikannya seperti min_child_weight: [1, 3, 5, 10]
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dan max_depth: [3, 5, 7, 9] yang diujikan untuk mendapatkan best score dengan

parameter terbaik.

4.4.2. Decision Tree

Pada model yang dibangun dengan algoritma klasifikasi Decision Tree
menerapkan split training testing 80:20 dimana 80 % data training dan 20% data
testing, kemudian model yang dibangun dioptimalkan menggunakan GridsearchCV
dengan cv=10, artinya data dibagi menjadi 10 bagian yaitu 9 data training dan 1
data testing dan dilakukan 10 kali dengan parameter criterion="gini’, splitter="best',
max_depth=22, min_samples_split=3, min_samples_leaf=1, random_state=0 dan
memvariasikannya seperti criterion: ['gini', 'entropy'], splitter: ['best’, ‘random],
max_depth: [20, 22, 28, 32, 37, 38, 42, 45, 50, 70], min_samples_leaf: [1, 2, 3, 4,

5] yang diujikan untuk mendapatkan best score dengan parameter terbaik.

4.4.3. K-Nearest Neighbor

Pada model yang dibangun dengan algoritma Kklasifikasi K-Nearest
Neighbor menerapkan split training testing 80:20 dimana 80 % data training dan
20% data testing, kemudian model yang dibangun dioptimalkan menggunakan
GridsearchCV dengan cv=10, artinya data dibagi menjadi 10 bagian yaitu 9 data
training dan 1 data testing dan dilakukan 10 kali dengan parameter n_neighbors=6,
weights="uniform’, algorithm="auto’, leaf size=30, p=2, metric="minkowski',
metric_params=None, n_jobs=-1 dan memvariasikannya seperti n_neighbors: [1, 2,
3, 4,5, 6,7, 8], weights: ["uniform”, "distance"], leaf_size: [10, 20, 30, 40] yang

diujikan untuk mendapatkan best score dengan parameter terbaik.

4.4.4. Logistic Regression

Pada model yang dibangun dengan algoritma klasifikasi logistic Regression
menerapkan split training testing 80:20 dimana 80 % data training dan 20% data
testing, kemudian model yang dibangun dioptimalkan menggunakan GridsearchCV
dengan cv=10, artinya data dibagi menjadi 10 bagian yaitu 9 data training dan 1
data testing dan dilakukan 10 kali dengan parameter penalty="12", C=1.0,

random_state=None, solver='Ibfgs', max_iter=150, multi_class="auto’, verbose=0
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dan memvariasikannya seperti C: [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0, 6.0], max_iter: [10, 100,
1000], penalty: [11', '12'] multi_class: [‘auto’, 'ovr’, 'multinomial'] yang diujikan

untuk mendapatkan best score dengan parameter terbaik.

4.5. Evaluation

Dari hasil modeling yang telah dilakukan sebelumnya didapat best score dan
parameter terbaik yang kemudian diterapkan untuk menghasilkan Confusion Matrix
dan Kurva ROC dari algoritma Klasifikasi XGBoost, Decision Tree, KNN dan

Logistic Regression untuk dibandingkan hasil akurasi yang telah didapat.

4.5.1. Rangkuman Hasil

Adapun perbandingan rangkuman hasil accuracy, precision, recall dan
AUC Algoritma Klasifikasi Extreme Gradient Boosting (XGBoost) yang
dikomparasi dengan algoritma lain seperti, Decision Tree, K-Nearest Neighbor dan
Logistic Regression yang dibedakan menjadi dua data tidak seimbang dan data

seimbang sebagai berikut:

Tabel 4.12 Perbandingan hasil penelitian

Algoritma Accuracy | Precision | Recall F-1 AUC
XGBoost 92% 96% 95% 95% 0.95
Decision Tree 91% 96% 94% 95% 0.88
KNN 90% 97% 93% 95% 0.90
Logistic Regression 90% 98% 91% 94% 0.85
XGBoost - SMOTE 97% 99% 98% 98% 0.99
Decision Tree - SMOTE 92% 96% 94% 95% 0.94
KNN - SMOTE 89% 94% 94% 94% 0.81
L Regression - SMOTE 92% 98% 93% 95% 0.93

Sumber: Hasil penelitian (2021)
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Sumber: Hasil penelitian (2021)
Gambar 4.22 Gambar Hasil perbandingan

Berdasarkan Tabel 4.22 Hasil perbandingan perhitungan dengan algoritma
XGBoost mendapatkan nilai akurasi 92% dengan AUC 0.95, perhitungan dengan
algoritma Decision Tree mendapatkan nilai akurasi 91% dengan AUC 0.88,
perhitungan dengan algoritma KNN mendapatkan nilai akurasi 90% dengan AUC
0.90, perhitungan dengan algoritma Logistic Regression mendapatkan nilai akurasi
90% dengan AUC 0.85, Sedangkan perhitungan dengan algoritma XGBoost —
SMOTE mendapatkan nilai akurasi 97% dengan AUC 0.99, perhitungan dengan
algoritma Decision Tree — SMOTE mendapatkan nilai akurasi 92% dengan AUC
0.92, perhitungan dengan algoritma KNN — SMOTE mendapatkan nilai akurasi
89% dengan AUC 0.81, perhitungan dengan algoritma Logistic Regression —
SMOTE mendapatkan nilai akurasi 92% dengan AUC 0.93.

Dapat disimpulkan dari hasil komparasi diatas algoritma XGBoost-SMOTE
mendapat akurasi tertinggi dibanding algoritma lainnya berdasarkan nilai akurasi
97% dan AUC 0.99 dan best score 0.953 dengan parameter max_depth= 7,
min_child_weight= 1. Kemudian berdasarkan hasil tersebut alhoritma XGBoost-
SMOTE akan diterapkan pada feature important dengan SHAPE value untuk
melihat atribut apa yang paling berkontribusi terhadap model yang dibangun.
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4.5.2.Feature Important dengan SHAP Value

Untuk menginterpretasikan model yang diimplementasikan pada XGBoost
dengan baik, penelitian ini menerapkan SHAP value, hal ini dilakukan untuk
mengetahui feature yang paling mempengaruhi akurasi terhadap model yang telah
dibuat berdasarkan tingkatan atau ranking, terutama pada algoritma XGBoost yang
memiliki hasil akurasi tertinggi dari algoritma lainya. Berikut adalah feature

important berdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan:
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housing - + g
housing ]
day_of week - H
- day_of week -+ ;i
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education Il education + "
consprce ¢« [l cons price.idx +<
- age —
default . default --—4
oo M job i
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loan I loan —+.
r T T T T T Low
00 05 10 15 20 25 -6 -4 -2 0 2 4
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude) SHAP value (impact on model output)

Sumber: Hasil penelitian (2021)
Gambar 4.23 SHAPE value

Berdasarkan gambar SHAP Value yang dihasilkan dengan algoritma
XGBoost — SMOTE yang merupakan algoritma dengan akurasi terbaik. feature
diurutkan berdasarkan besaran efek terhadap model yang dibangun. Pertama dapat
disimpulkan bahwa kontribusi fitur bervariasi dan berbeda, dengan beberapa fitur
spesifik yang berkontribusi jauh lebih banyak daripada fitur lainnya. Seperti feature
duration yang lebih mendominasi dari feature lainya. Kemudian diketahui bahwa
dalam beberapa feature berkontribusi sangat sedikit pada keluaran model, seperti

loan, merital, job.
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BAB V
PENUTUP

Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan maka dapat diambil
beberapa kesimpulan yaitu penerapan data mining dapat digunakan untuk
memprediksi calon nasabah yang akan menabung deposito. Dataset yang digunakan
merupakan dataset tidak seimbang (imbalance data), kemudian data yang tidak
seimbang diolah dengan oversampling menggunakan teknik SMOTE pada data
training, dan dari data yang tidak seimbang dan seimbang dimodelkan dengan
algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) Decision Tree, K-Nearest
Neighbor dan Logistic Regression. Menunjukan bahwa data yang melalui proses
oversampling dengan SMOTE mengalami peningkatan serta memiliki akurasi dan
AUC lebih tinggi.

Pada semua model yang diuji algoritma XGBoost-SMOTE memiliki hasil
paling tinggi yaitu akurasi 97% dan AUC 99% termasuk kategori Excellent
Classification. Hal ini menunjukan bahwa XGBoost-SMOTE mampu memprediksi
nasabah yang akan menabung deposito di perbankan lebih baik dibanding algoritma
lain yang diujikan.

Berdasarkan Feature Important dari model yang dibangun dengan
algoritma XGBoost-SMOTE menggunakan SHAP Value didapatkan informasi
bahwa feature “duration” memiliki kontribusi lebih terhadap model yang dibangun
dibandingkan dengan feature yang lain. Dapat disimpulkan bahwa ketertarikan
nasabah terhadap produk yang ditawarkan terutama deposito melalui panggilan
telepon dapat dipengaruhi oleh nasabah yang menggali informasi lebih saat
panggilan berlangsung. Artinya strategi yang harus dilakukan oleh perbankan
dalam melakukan penawaran produk secara langsung harus melatih customer
service terutama yang berada dalam divisi marketing untuk menguasai public
speaking yang bagus dan product knowledge atau penguasaan produk yang baik.
Sehingga nasabah yang ditawarkan deposito akan tertarik dan akan menabung
deposito karena penyampaian yang jelas dan mudah dipahami serta informasi yang

lengkap.
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Berdasarkan hasil penelitian dapat diberikan beberapa saran yang dapat

dilakukan untuk penelitian selanjutnya sebagai berikut:

1.

Penelitian selanjutnya dapat menerapkan metode over sampling yang berbeda
dalam mengatasi imbalance data agar mendapatkan hasil yang lebih maksimal.
Penelitian  selanjutnya dapat menggunakan algoritma yang lain
serta dapat juga menggunakan algoritma Deep Learning.

Penelitian selanjutnya dapat memvariasikan lebih banyak hyperparameter
yang diuji untuk melihat performa model yang lebih baik.

Diharapkan untuk pihak yang berkaitan dengan bank marketing ataupun
pemasaran lain yang dilakukan secara langsung, untuk bisa meningkatkan
kualitas layanan dan penyampaian informasi yang jelas untuk bisa menarik

pelanggan.
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