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Abstrak

Salah satu jasa perbankan yang ditawarkan oleh bank umum adalah deposito. Depos-
ito masih merupakan primadona bagi masyarakat yang ingin berinvestasi. Marketing harus
mengambil kesempatan ini dengan melakukan strategi pemasaran langsung yang lebih efektif
dan e�sien, salah satu cara yang dapat digunakan yaitu memprediksi nasabah yang berpotensi
membuka simpanan deposito menggunakan teknik data mining khususnya metode klasi�kasi
algoritma Naive Bayes dan C4.5. Klasi�kasi tersebut menggunakan tools Weka versi 3.8.4.

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari data nasabah marketing suatu
Bank Umum di Bekasi pada tahun 2018. Data yang diuji menggunakan tujuh atribut se-
bagai predictor yang terdiri dari Pekerjaan, Status, Pendidikan, KPR, Loan, Kontak, Pe-
masaran_Sebelumnya, dan dan satu atribut sebagai penentu predictor yaitu Pembukaan_De-
posito yang berjumlah 9374 record data dengan komposisi data training 80% berjumlah 7499
record dan data testing 20% berjumlah 11875 record .

Hasil teknik klasi�kasi dengan algoritma C4.5 pada penelitian ini menghasilkan persentase
keakuratan prediksi sangat baik pada nasabah yang berpotensi membuka deposito dengan ni-
lai accuracy berjumlah 91,9467%, precision berjumlah 92,40%, recall berjumlah 91,90%, dan
f-measure berjumlah 92% dibandingkan dengan algoritma Naive Bayes dengan nilai accu-

racy berjumlah 89,8133%, precision berjumlah 90,2%, recall berjumlah 89,8%, dan f-measure

berjumlah 89,8% . Melihat nilai accuracy hampir mendekati 100%, maka teknik klasi�kasi
dengan algoritma C4.5 merupakan kategori klasi�kasi sangat baik digunakan untuk mem-
prediksi nasabah yang berpotensi membuka deposito.

Kata Kunci : Metode Klasi�kasi, C4.5, Naive Bayes, Weka, Deposito

Pendahuluan

Salah satu dalam jasa perbankan yang ditawarkan
oleh salah satu bank umum adalah deposito. Menu-
rut Statistik perbankan Indonesia OJK, deposito
masih merupakan primadona bagi masyarakat yang
ingin berinvestasi namun dengan sedikit resiko.
Hal ini bisa dilihat dari keunggulan nominal de-
posito dibandingkan dengan nilai giro dan tabun-
gan yaitu deposito pada bulan Juni 2019 senilai
Rp. 2.566.756 Milyar, giro senilai Rp. 1.406.536
Milyar, dan tabungan senilai Rp.1.826.202 Milyar
[1]. Hal itu dikarenakan deposito memiliki tingkat
suku bunga per tahun yang diterima lebih tinggi
dibandingkan dengan suku bunga giro atau sim-
panan tabungan biasa. Untuk itu, suatu bank harus
mengambil kesempatan tersebut dengan melakukan

pemasaran langsung yang lebih efektif dalam peker-
jaan marketing dan e�sien waktu, salah satu cara
yang dapat digunakan yaitu memprediksi nasabah
yang berpotensi membuka simpanan deposito pada
bank tersebut. Prediksi tersebut dapat digunakan
dengan menggunakan data-data nasabah yang su-
dah ada lalu diproses sehingga menemukan hubun-
gan yang berarti, pola, dan kecenderungan dengan
memeriksa dalam sekumpulan besar data yang ter-
simpan dalam penyimpanan dengan menggunakan
teknik Data Mining [2].

Dalam proses data mining terdapat tahap yang
harus dilakukan untuk pengolahan suatu data,
yaitu tahap data training dan data testing. Ter-
dapat beberapa algoritma klasi�kasi data mining
yang dapat digunakan untuk strategi pemasaran
dan promosi, seperti yang ditulis oleh Sergio Moro
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dan Raul M.S. Laureano diantaranya Naive Bayes
(NB), Decision Trees (DT) dan Support Vector Ma-
chines (SVM) [3].

Pada penelitian ini menggunakan data nasabah
marketing pada suatu Bank Umum di daerah Bekasi
untuk diuji menggunakan metode klasi�kasi algo-
ritma C4.5 dan Naive Bayes.dengan tools Weka
Versi 3.8.4. Output dalam tools Weka menghasilkan
Confusion Matrix. Evaluasi dengan menggunakan
Confusion Matrix menghasilkan nilai Precision, Re-
call, F-Measure dan Accuracy.

Algoritma C4.5 merupakan pengembangan dari
algoritma konvensional induksi pohon keputusan
yaitu ID3. Algoritma yang merupakan pengemban-
gan dari ID3 ini dapat mengklasi�kasikan data den-
gan metode pohon keputusan yang memiliki beber-
apa kelebihan. Adapun kelebihannya dapat men-
golah data numerik (kontinyu) dan diskret, dapat
menangani nilai atribut yang hilang, menghasilkan
aturan-aturan yang mudah di interpretasikan, dan
tercepat diantara algoritma-algoritma yang meng-
gunakan memori utama di komputer [4]. Naive
Bayes merupakan teknik prediksi berbasis proba-
bilistik sederhana yang berdasar pada penerapan
teorema atau aturan bayes dengan asumsi inde-
pendensi yang kuat pada �tur, artinya bahwa se-
buah �tur pada sebuah data tidak berkaitan dengan
ada atau tidaknya �tur lain dalam data yang sama
[5]. Keuntungan penggunaan Naive Bayes adalah
bahwa metode ini hanya membutuhkan jumlah data
pelatihan (Training Data) yang kecil untuk menen-
tukan estimasi paremeter yang diperlukan dalam
proses pengklasi�kasian [6].

Hasil teknik klasi�kasi dengan algoritma C4.5
pada penelitian ini menghasilkan persentase keaku-
ratan prediksi sangat baik pada nasabah yang
berpotensi membuka deposio dengan memiliki nilai
(data testing) accuracy prediksi sebesar 91,9467%,
precision sebesar 92,40%, recall sebesar 91,90%,
dan f-measure sebesar 92%. Pada penelitian
ini metode klasi�kasi dengan algoritma C4.5
dpilih untuk memperoleh keakuratan dalam mem-
prediksi nasabah yang berpotensi membuka depos-
ito dibandingkan metode klasi�kasi dengan algo-
ritma Naive Bayes.

Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu menjadi salah satu acuan
dalam melakukan penelitian sehingga dapat mem-
perkaya teori yang digunakan dalam mengkaji
penelitian yang akan dilakukan.. Berikut penelitian
terdahulu yang pertama oleh Wachid Darmawan
menggunakan algoritma Decision Tree, KNN, dan
Naive Bayes. Penelitian ini menyimpulkan bahwa
algoritma Decission Tree mendapatkan accuracy

yang paling baik yaitu sebesar 88.48% dibandingkan
algoritma KNN, dan Naive Bayes [7].

Penelitian kedua oleh Reny Wijayanti dan Su-
lastri menggunakan algoritma Naive Bayes dengan

membandingkan nilai accuracy pada jumlah vari-
able yang berbeda. Penelitian ini menyimpulkan
bahwa dengan menggunakan 3 variabel mempun-
yai nilai accuracy data paling tinggi yaitu 80,59%
dibandingkan menggunakan 23 variabel, 11 vari-
abel, dan 6 variabel [8].

Penelitian ketiga oleh Yuni Eka Achyani meng-
gunakan algoritma SVM. Penelitian ini menyim-
pulkan bahwa pengujian model dengan menggu-
nakan algoritma SVM dapat digunakan secara tepat
dan akurat untuk prediksi pemasaran langsung den-
gan nilai accuracy adalah 88.71% dan nilai AUC
adalah 0.896 [9].

Penelitian keempat oleh Larissa Navia Rani
menggunakan algoritma C4.5. Penelitian ini meny-
impulkan bahwa algoritma C4.5 dianggap sebagai
algoritma yang sangat membantu dalam melakukan
klasi�kasi dalam bentuk struktur pohon keputusan
(decision tree) maupun dalam bentuk aturan atau
rule If � Then [10].

Penelitian kelima oleh Harry Dhika dan Fitriana
Destiawatimenggunakan algoritma C4.5. Penelitian
ini menyimpulkan bahwa Penerapan algoritma C4.5
memiliki tingkat accuracy yang termasuk dalam
klasi�kasi sangat baik yakni 97,71% [11].

Penelitian keenam oleh Ahmad Asifuddin
Aqham dan Kristoko Dwi Hartomo menggunakan
algoritma Naive Bayes dan Genetika dengan feature
selection. Penelitian ini menyimpulkan bahwa algo-
ritma Naive Bayes mendapatkan accuracy sebesar
86,71% sedangkan algoritma Naive Bayes menggu-
nakan algoritma Genetika dengan feature selection
mendapatkan accuracy sebesar 90,27% [12].

Gambar 1: Kerangka Kerja Penelitian

Metode Penelitian

Pada metode penelitian ini diuraikan dalam
kerangka kerja penelitian untuk memberikan gam-
baran yang jelas, teratur, dan sistematis, dapat dil-
ihat pada Gambar 1.

Kerangka kerja penelitian ini menggunakan
tahapan Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) [13]. Terdapat tiga
tahapan penelitian, pertama merupakan tahapan
pengumpulan data. Tahapan kedua adalah taha-
pan persiapan data. Proses pada tahapan ini meru-
pakan bagian dari Metodologi CRISP-DM. Proses
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pada tahapan ini terdiri dari pemahaman bisnis
(Business Understanding), pemahaman data (Data
Understanding), dan proses persiapan data (Data
Preparation). Tahapan ketiga merupakan tahapan
Klasi�kasi dan Evaluasi. Proses pada tahapan ini
juga merupakan bagian dari metodologi CRISP-
DM. Proses pada tahapan ini terdiri dari proses
pemodelan (Model Building), proses validasi dan
evaluasi (Validation and Evaluation) proses penye-
baran (Deployment).

1. Tahap Pengumpulan Data. Pengumpulan
data yang diambil dari suatu Bank Umum
di Bekasi dari data nasabah marketing pada
Tahun 2018 berjumlah 39.260 data.

2. Tahapan Persiapan Data :

(a) Pemahaman Bisnis (Business Under-
standing). Pemahaman Bisnis berisi
tentang seorang marketing di suatu bank
umum daerah bekasi menawarkan pro-
duk deposito kepada seluruh nasabah
tanpa memprediksi nasabah yang
berpotensi membuka deposito, sehingga
dirasakan kurang tepat sasaran dalam
menentukan langkah dan strategi bagi
para nasabah marketing tersebut.

(b) Pemahaman Data (Data Understand-
ing). Data mentah yang digunakan
dalam penelitian ini berasal dari market-
ing suatu Bank Umum di Bekasi yaitu
data nasabah marketing pada tahun
2018. Data nasabah marketing ter-
diri dari 11 atribut. Atribut terse-
but hasil penggabungan dari 4 tabel
yaitu tabel data nasabah (nasabah yang
hanya mempunyai produk buku tabun-
gan), tabel data nasabah kredit, tabel
data nasabah marketing, dan tabel data
nasabah deposito. Jenis atribut tersebut
yaitu No_Cif, No_Rek, Nama, Peker-
jaan, Status, Pendidikn, KPR, Loan,
Kontak, Pemasaran_Sebelumnya, dan
Pembukaan_deposito.

(c) Proses Persiapan Data (Data Prepara-
tion). Proses persiapan data (Data
Preparation) yang berisi pre-processing
data, transformasi data, dan pemba-
gian data. Data pre-proccessing yang
dilakukan melalui langkah pembersi-
han data (cleaning) untuk menghapus
atribut-atribut yang tidak relevan (tidak
digunakan dalam pengujian klasi�kasi)
seperti atribut Nama, No_CIF, dan
No_Rekening. Proses cleaning data juga
menghapus beberapa record yang kosong
atau bernilai null dari kolom peker-
jaan, pendidikan, kontak, dan kolom
pemasaran_sebelumnya. Selanjutnya
Transformasi data yang dilakukan yaitu

menginisialisaasi data ke dalam bentuk
yang dapat dan mudah digunakan pada
data mining tools WEKA untuk mengi-
denti�kasi pola dengan teknik Klasi�kasi
data mining. Selanjutnya melakukan
pembagian data trainng 80% dan data
testing 20% dari data nasabah marketing
yang sudah dilakukan proses cleaning.

3. Tahapan Klasi�kasi dan Evaluasi.

(a) Proses Pemodelan (Model Building).

Gambar 2: Proses Permodelan

Pada Gambar 2 Proses Pemodelan
menjelaskan cara pembentukan dataset
nasabah marketing yang kemudian dio-
lah menjadi data yang siap digunakan
untuk proses klasi�kasi data mining
menggunakan tools Weka (melakukan
pembentukan data training). Setelah
data tersebut siap untuk diuji, data
training dan data testing pada data
training di uji menggunakan metode
klasi�kasi algoritma C4.5 dan Naive
Bayes pada tools weka dan menghasilkan
Confusion Matrix. Dari Confusion Ma-
trix bisa mendapatkan nilai precision, re-
call, accuracy, dan f-measure.

(b) Proses Validasi dan Evaluasi (Valida-
tion and Evaluation). Dalam tahapan
proses ini akan dilakukan validasi serta
pengukuran keakuratan hasil yang dica-
pai. Sebagai alat pengukuran peneli-
tian ini akan menggunakan tools Weka.
Tahap fase evaluasi dilakukan untuk
mendapatkan kualitas dan efekti�tas se-
belum disebarkan. Apakah model yang
digunakan sudah tepat dan memenuhi
tujuan awal dalam memecahkan per-
masalahan pada penelitian ini, serta
mengambil keputusan berkaitan dengan
penggunaan hasil dari data mining.

(c) Proses Penyebaran (Deployment). Fase
penyebaran yaitu hasil dari penelitian ini
dapat dijadikan rekomendasi oleh pihak
perusahaan dalam menentukan strategi
bisnis dalam memasarkan produk depos-
ito kepada nasabah sehingga lebih efek-
tif dan e�sien dalam memprediksi serta
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mendapatkan nasabah yang berpotensi
membuka deposito.

Langkah � langkah Algoritma C4.5

Adapun langkah � langkah dalam penyelesaian Al-
goritma C4.5 adalah:

1. Pilih Atribut Sebagai Akar didasarkan pada
nilai gain tertinggi dari atribut-atribut yang ada.

2. Bentuk Cabang Untuk Masing � Masing Nilai
3. Bagi Kasus Dalam Cabang
4. Ulangi Proses untuk masing � masing ca-

bang sampai semua kasus pada cabang memiliki
kelas yang sama [14].

Adapun langkah � langkah dalam penyelesa-
ian Algoritma C4.5 adalah 1. Pilih Atribut Seba-
gai Akar didasarkan pada nilai gain tertinggi dari
atribut-atribut yang ada. 2. Bentuk Cabang Un-
tuk Masing � Masing Nilai 3. Bagi Kasus Dalam
Cabang 4. Ulangi Proses untuk masing � masing
cabang sampai semua kasus pada cabang memiliki
kelas yang sama [14].

1. Hitung Entropy dari setiap atribut dengan
menggunakan rumus (1) , sebagai berikut :

Entropy[S] = −p+ log2p+−p.log2p (1)

Dengan keterangan sebagai berikut :

S = ruang data sampel yang digunakan untuk
training.

P+ = jumlah yang bersolusi positif yang men-
dukung pada data sampel untuk kriteria ter-
tentu.

P- = jumlah yang bersolusi negatif yang tidak
mendukung pada data sampel untuk kriteria
tertentu.

2. Information Gain dari setiap atribut dengan
menggunakan rumus (2), sebagai berikut :

Gain[S,A] =
Entropy[S]�[

∑
v∈value|Sv|/|S|] ∗ Entropy[Sv]

(2)

Dengan keterangan sebagai berikut:

S = ruang data sampel yang digunakan untuk
training.

A = atribut.

V = nilai yang mungkin untuk atribut A.

|Sv| = jumlah sampel untuk nilai V.

|S| = jumlah seluruh sampel data.

Entropy [Sv] = entropy untuk sampel-sampel
yang memiliki nilai V.

Nilai[A] = himpunan nilai-nilai yang mungkin
untuk atribut A.

3. Algoritma C4.5 menghitung gain ratio un-
tuk masing-masing atribut, dan atribut yang
memiliki nilai yang tertinggi akan dipilih se-
bagai simpul. Penggunaan gain ratio ini
memperbaiki kelemahan dari ID3 yang meng-
gunakan informasi gain. Gain Ratio dari se-
tiap atribut menggunakan rumus (3), sebagai
berikut:

Gainratio[S,A] = Gain[S,A]/SplitInfo[S,A] (3)

Tujuan dari perhitungan Information Gain
dan Split Info adalah untuk mendapatkan ni-
lai Gain Ratio. Atribut pada Decision tree
dapat ditentukan berdasarkan nilai Gain Ra-
tio.

Langkah � langkah Algoritma Naive

Bayes

Adapun tahapan algoritma Naive Bayes adalah:

1. Menghitung jumlah kelas/label.

2. Menghitung Jumlah Kasus Per Kelas

3. Kalikan Semua Variable Kelas

4. Bandingkan Hasil Per Kelas

Langkah kerja dalam perhitungan Algritma
Naive Bayes [15]:

1. Pembacaan data training dengan melihat
data yang digunakan berbentuk numerik atau
tidak.

2. Hitung jumlah dan probabilitas, namun apa-
bila data numerik maka:

Cari nilai mean dan standar deviasi dari mas-
ing � masing parameter yang merupakan data
numerik. Adapun persamaan yang digunakan
untuk menghitung nilai rata � rata (mean)
menggunakan rumus

(4), sebagai berikut:

µ = (x1 + x2 + x3 + ...+ xn)/n (4)

Keterangan:

µ= rata � rata hitung (mean)

xi = nilai sampel ke-i

n = jumlah sampel

3. Cari nilai probabilistik dengan cara menghi-
tung jumlah data yang sesuai dari kategori
yang sama dibagi dengan jumlah data pada
kategori tersebut.

4. Mendapatkan nilai dalam tabel mean, standar
deviasi dan probabilitas
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Confusion Matrix

Hasil penelitian dari metode klasi�kasi menggu-
nakan tools Weka menghasilkan confusion matrix.
Dalam proses evaluasi hasil penelitian akan digu-
nakan confusion matrix. Evaluasi dengan meng-
gunakan confusion matrix menghasilkan nilai accu-
racy, precision, dan recall. Menurut Ian H. Wit-
ten, Dapat dijelaskan juga bahwa confusion ma-
trix merupakan sebuah metode untuk evaluasi yang
menggunakan tabel matrix seperti pada tabel 1 [16]:

Tabel 1: Confusion Matrix

Menurut Kurniawan, Recall adalah perbandin-
gan jumlah dokumen relevan yang terambil sesuai
dengan query yang diberikan dengan jumlah
kumpulan dokumen yang relevan dengan query.
Precision adalah perbandingan jumlah dokumen
yang relevan terhadap query dengan jumlah doku-
men yang terambil dari hasil pencarian [17]. Menu-
rut David M W Powers, Accuracy dide�nisikan se-
bagai tingkat kedekatan antara nilai prediksi den-
gan nilai actual [18]. Berdasarkan tabel 1 confusion
matrix didapatkan rumus precision, recall, dan ac-

curacy sebagai berikut :

1. Rumus penilaian precision yang digunakan
dalam penelitian ini, lihat persamaan (5):

Precision = TP/[TP + FP ] (5)

2. Rumus penilaian recall yang digunakan dalam
penelitian ini, lihat persamaan (6):

Recall = TP/[TP + FN ] (6)

3. Rumus penilaian accuracy yang digunakan
dalam penelitian ini, lihat persamaan (7):

Accuracy = (TP + TN)/(TP + FN + FP + TN) (7)

Menurut Powers David M W, F-Measure meru-
pakan salah satu perhitungan evalusasi dalam in-
formasi temu kembali yang mengkombinasikan re-

call dan precission [19]. Rumus penilaian f-measure
yang digunakan dalam penelitian ini, lihat persaan
(8) :

F −Measure =
2(precision ∗ recall)/(precicion+ recall)

(8)

Hasil Penelitian dan Pemba-

hasan

Data yang digunakan dalam penelitian ini diam-
bil dari data mentah nasabah marketing Bank
Umum di Bekasi pada Tahun 2018 berjumlah 39.260
record data dengan 11 atribut pada dataset nasabah
marketing. Data tersebut dilakukan proses pre-
proccessing data dan transformasi data agar mu-
dah digunakan pada data mining tools Weka un-
tuk mengidenti�kasi pola dengan teknik klasi�kasi
data mining. Proses tersebut menghasilkan dataset
nasabah marketing yang berisi 8 atribut dan 9374
record data. Data yang diuji menggunakan tujuh
atribut sebagai predictor yang terdiri dari Peker-
jaan, Status, Pendidikan, KPR, Loan, Kontak, Pe-
masaran_Sebelumnya, dan dan satu atribut seba-
gai penentu predictor yaitu Pembukaan_Deposito.
Atribut-atribut tersebut dapat digambarkan pada
tabel 2 sebagai berikut:

Tabel 2: Atribut Data Nasabah Marketing

Data yang diuji pada penelitian ini berjumlah
9374 record pada dataset nasabah marketing yang
akan dibagi menjadi data training 80% berjumlah
7499 record dan data testing 20% berjumlah 11875
record. Dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3: Jumlah Record Data yang Digunakan
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Klasi�kasi Data Testing pada Data

Training Menggunakan Algoritma

C4.5

Penelitian ini menggunakan metode klasi�kasi pada
Algoritma C4.5 dengan tools Weka untuk menguji
prediksi nasabah yang berpotensi membuka depos-
ito dengan menghasilkan nilai accuracy, precision,
recall, dan f-measure. Berikut hasil uji coba data
testing berjumlah 11875 record menggunakan al-
goritma C4.5 dengan tools Weka pada Klasi�kasi
atribut Pembukaan_Deposito, dapat dilihat pada
gambar 3 berikut:

Gambar 3: Tampilan Hasil Klasi�kasi Atribut Pem-
bukaan_Deposito pada Data Testing C4.5

Seperti yang dapat dilihat pada gambar 3, klasi-
�kasi algoritma C4.5 pada data testing dengan con-
fusion matrix yang dapat dilihat pada tabel 4, se-
bagai berikut:

Tabel 4: Confusion Matrix Atribut Pem-
bukaan_Deposito pada Data Testing C4.5

Berikut ini adalah perhitungan Precision, Re-
call, F-measure, dan Accuracy :

1. Menghitung precision menggunakan per-
samaan (5), sebagai berikut:

Precision (y) = 852 / (852+121) = 0,876

real (0,876)

Precision (n) = 872 / (872+30) = 0,967

real (0,967)

Average precision = 0,9215

real (0,924)

2. Menghitung recall menggunakan persamaan
(6), sebagai berikut :

Recall (y) = 852 / (852+30) = 0,966

real (0,966)

Recall (n) = 872 / (872+121) = 0,878

real (0,878)

Average Recall = 0,922 real (0,919)

3. Menghitung f-measure menggunakan per-
samaan (8), sebagai berikut:

F-measure (y) = (2*(0,876*0,966)) /
(0,876+0,966) = 0,919

real (0,919)

F-measure (n) = (2*(0,967*0,878)) /
(0,967+0,878) = 0,920

real (0,920)

Average F-measure = 0,920 real (0,920)

4. Menghitung Accuracy menggunakan per-
samaan (7), sebagai berikut:

Accuracy = (852+872) / (852+872+121+30)
= 0,919467

real (0,919467)

Klasi�kasi Data Testing pada Data

Training Menggunakan Algoritma

Naive Bayes

Penelitian ini me¬nggunakan metode klasi�kasi
pada Algoritma Naive Bayes dengan tools Weka
untuk menguji prediksi nasabah yang berpotensi
membuka deposito dengan menghasilkan nilai accu-
racy, precision, recall, dan f-measure. Berikut hasil
uji coba data testing berjumlah 11875 record meng-
gunakan algoritma Naive Bayes dengan tools Weka
pada Klasi�kasi atribut Pembukaan_deposito, da-
pat dilihat pada gambar 4 berikut:

Gambar 4: Tampilan Hasil Klasi�kasi Atribut Pem-
bukaan_Deposito pada Data Testing Naive Bayes
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Seperti yang dapat dilihat pada gambar 4, klasi-
�kasi algoritma Naive Bayes pada data testing den-
gan confusion matrix yang dapat dilihat pada tabel
5, sebagai berikut:

Tabel 5: Confusion Matrix Atribut Pem-
bukaan_Deposito pada Data Testing Naive
Bayes

Berikut ini adalah perhitungan Precision, Re-
call, F-measure, dan Accuracy :

1. Menghitung precision menggunakan per-
samaan (5), sebagai berikut:

Precision (y) = 832 / (832+141) = 0,855

real (0,855)

Precision (n) = 852 / (852+50) = 0,945

real (0,945)

Average precision = 0,900 real (0,902)

2. Menghitung recall menggunakan persamaan
(6), sebagai berikut:

Recall (y) = 832 / (832+50) = 0,943

real (0,943)

Recall (n) = 852 / (852+141) = 0,858

real (0,858)

Average Recall = 0,901 real (0,898)

3. Menghitung f-measure menggunakan per-
samaan (8), sebagai berikut:

F-measure (y) = (2*(0,855*0,943)) /
(0,855+0,943) = 0,897

real (0,897)

F-measure (n) = (2*(0,945*0,858)) /
(0,945+0,858) = 0,899

real (0,899)

Average F-measure = 0,898

real (0,898)

4. Menghitung Accuracy menggunakan per-
samaan (7), sebagai berikut:

Accuracy = (832+852) / (832+852+141+50)
= 0,898133

real (0,898133)

Analisis Hasil Komparasi

Berdasarkan hasil pengujian terhadap dataset
nasabah marketing yang mana berisi info para
nasabah yang membuka deposito atau tidak mem-
buka deposito. Dengan menggunakan jumlah
persentase data training 80% dan data testing 20%,

maka diperoleh hasil prediksi terbaik dari kom-
parasi perhitungan nilai precision, recall, f-measure,
dan accuracy untuk metode Klasi�kasi C4.5 dan
Naive Bayes yang digunakan dan dapat dilihat pada
tabel 6 sebagai berikut:

Tabel 6: Hasil Komparasi Nilai Precision, Recall,
F-measure, dan Accuracy pada Data Training dan
Testing

Pada tabel 6 menjelaskan bahwa perbandingan
precision, recall, f-measure, dan accuracy pada se-
tiap metode Klasi�kasi C4.5 dan Naive Bayes dari
data training dan data testing. Terlihat bahwa
pada metode klasi�kasi C4.5 memiliki nilai preci-

sion, recall, f-measure, dan accuracy lebih tinggi
dibandingkan Naive Bayes. Selisih dari nilai preci-
sion dari kedua algoritma pada data training yaitu
1,8% dan pada data testing yaitu 2,2%. Selisih dari
nilai recall dari kedua algoritma pada data train-
ing yaitu 1,8% dan pada data testing yaitu 2,1%.
Selisih dari nilai F-measure dari kedua algoritma
pada data training yaitu 1,8% dan pada data test-
ing yaitu 2,2%. Selisih dari nilai accuracy dari ke-
dua algoritma pada data training yaitu 1,79% dan
pada data testing yaitu 2,13%.

Dari penjelasan hasil prediksi yang diper-
oleh maka dapat dibuat penggolongan pengukuran
tingkat accuracy yang dapat dibagi menjadi beber-
apa kelompok seperti pada tabel 7 berikut:

Tabel 7: Nilai Kualitas Accuracy
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Memperhatikan nilai accuracy yang diperoleh
pada teknik klasi�kasi yang dilakukan, maka sesuai
dengan pengelompokan nilai precision, recall, f-

measure, dan accuracy yang dihasilkan pada pen-
erapan teknik klasi�kasi adalah dengan menggu-
nakan metode algoritma C4.5 dalam analisa metode
klasi�kasi untuk prediksi nasabah yang berpotensi
membuka deposito masuk kategori klasi�kasi sangat
baik.

Penutup

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan pada
data nasabah marketing Bank Umum di Bekasi
dengan data training 80% (7499 record data) dan
data testing 20% (1875 record data) terhadap tu-
juh atribut sebagai predictor dan satu atribut se-
bagai penentu predictor, bahwa teknik klasi�kasi
dengan algoritma C4.5 merupakan Klasi�kasi yang
cocok diterapkan untuk memprediksi nasabah yang
berpotensi membuka deposito. Hal tersebut terli-
hat pada algoritma C4.5 mempunyai nilai paling
tinggi dengan nilai (data testing) accuracy prediksi
sebesar 91,9467%, precision sebesar 92,40%, recall
sebesar 91,90%, dan f-measure sebesar 92%, den-
gan begitu tingkat akurasi yang hampir mendekati
1,00 atau sangat valid dibandingkan dengan metode
klasi�kasi pada algoritma Naive Bayes dengan nilai
(data testing) accuracy prediksi sebesar 89,8133%,
precision sebesar 90,20%, recall sebesar 89,80%,
dan f-measure sebesar 89,80%.

Saran yang dapat menjadi masukan bagi peneli-
tian serupa dimasa yang akan datang, diantaranya
yaitu: 1. Penelitian ini menggunakan dataset
nasabah marketing suatu Bank Umum di Bekasi,
untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan
dataset yang lainnya, dari dataset private, dataset
public, atau dataset bank lainnya untuk meng-
hasilkan model klasi�kasi yang lebih baik lagi. 2.
Penelitian ini membandingkan antara algoritma
Naive Bayes dengan C4.5, untuk penelitian se-
lanjutnya dapat dikembangkan dengan memband-
ingkan algortima klasi�kasi lainnya atau clustering
lainnya yang dapat dikombinasikan dengan algo-
ritma optimasi lainnya seperti Particle Swarm Opti-
mization atau feature selection lainnya seperti back-
ward elimination, forward selection, dan stepwise
selection, sehingga dapat diketahui algoritma yang
lebih baik performanya.
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