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Bank memainkan peran dasar dalam peningkatan ekonomi serta
menyumbangkan berbagai organisasi terkait uang tunai kepada klien.
Telemarketing merupakan metode pertukaran yang umum diterapkan di dalam
bank untuk menawarkan dan mengembangkan organisasi yang tidak terpakai
kepada kliennya. Kampanye semacam ini menghasilkan kumpulan data yang
sangat luas, pemeriksaan yang sesuai terhadap data ini dapat mendukung bank
dalam mengatur strategi masa depan. Selanjutnya, hal ini mempertimbangkan
usulan pendekatan data mining, untuk menganalisis dan memprediksi dengan
menggunakan dataset kampanye telemarketing. Dataset ini disusun
berdasarkan potongan-potongan demonstrasi yang dikumpulkan dari klien, di
tengah-tengah sesi panggilan langsung yang diselenggarakan oleh bank. Untuk
mengeksekusi tampilan yang diusulkan. Hasilnya menunjukkan bahwa
calculated backslide memberikan presisi yang paling baik di antara ketiga
model tersebut, tercatat sebesar 91,48%.
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ABSTRACT

Banks play a basic role in economic improvement as well as contribute various
cash related organizations to clients. Telemarketing is a commonly applied
exchange method inside banks to offer and develop unused organizations to
their clients. This kind of campaign generates a vast collection of data, A
suitable examination of this data can support banks in organizing future
strategies. Furthermore, it considera proposed data mining approach, to
analyze and predict using atelemarketing campaign dataset. This dataset is
composed based on demonstration pieces collected from clients, amid live call
sessions organized by the bank. To execute the proposed view. The results
show that the calculated backslide gives the best precision among the three
models, recorded at 91.48%.
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1. PENDAHULUAN

Telemarketing adalah salah satu teknik [1]yang umum digunakan untuk menciptakan hubungan yang positif
antara perusahaan dan klien[2]. Metodologi semacam ini sangat memakan waktu, membutuhkan usaha yang
sulit dari perwakilan untuk menghubungi klien untuk mencapai tujuan perusahaan. [3]Prosedur umum yang
dikenal sebagai promosi koordinat atau telemarketing dijalankan dalam periode waktu tertentu dengan
menggunakan saluran komunikasi yang beragam. [4]
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Kampanye promosi semacam ini dijalankan dari area yang telah diatur sebelumnya dan daftar kontak yang
ditargetkan. Untuk memberikan sedikit kemudahan dalam operasi ini, para analis telah mengusulkan beberapa
metodologi yang berkoordinasi dengan memanfaatkan inovasi terbaru. Sebagai ilustrasi, analitik perdagangan
dalam telemarketing memanfaatkan sistem saraf tiruan, rencana chatbot pada informasi promosi asli, dan
telemarketing yang memperkirakan menggunakan SVM.

Dengan cara ini, dapat dilihat bahwa pemanfaatan inovasi saat ini dapat mengungkap berbagai kenyataan bagi
organisasi dengan mengeluarkan desain yang tertutup dari kumpulan data yang dikumpulkan.[5] Desain yang
aneh seperti pilihan dan kesiapan pelanggan tentang barang dan administrasi, dan kepada siapa organisasi dapat
menawarkan administrasi komparatif dengan penawaran yang memikat. Pertanyaan ini berpusat pada
penggunaan informasi bank untuk meramalkan kemenangan telemarketing di bank. Industri penyimpanan uang
masih membutuhkan dan terbuka dengan bagian dari pembukaan untuk membuat langkah perdagangan dan
operasional mereka. Meningkatkan kapasitas basis data bank dan memberikan tahap perdagangan yang layak
adalah beberapa masalah utama yang difokuskan pada pekerjaan sebelumnya, di mana bank ragu-ragu untuk
memberikan ruang kepada yang tak tersentuh. Alasan utama di balik masalah ini adalah masalah pembatasan
dan perlindungan karena bank memiliki informasi pribadi yang tinggi dan memiliki pengaturan yang ketat
dalam berbagi informasi pelanggan.[6]

Masalah lain yang diperiksa dalam investigasi sebelumnya adalah ekstraksi informasi yang diperlukan dari
informasi bank. Hal ini dikarenakan adanya berbagai kualitas yang tidak relevan yang merupakan bagian dari
dataset bank. Ini adalah beberapa ilustrasi yang disorot dalam penyelidikan sebelumnya. Selanjutnya,
pertanyaan ini membahas tentang pengelolaan dataset besar yang diawasi dan diproduksi oleh bank yang
bekerja di Portugal.[7]

Pertanyaan ini memberikan cara yang efektif untuk tawar-menawar dengan isu-isu kompleks seperti yang telah
dibicarakan di atas terkait dengan penyimpanan dataset industri uang. Masalah yang paling banyak dicoba
dalam investigasi ini adalah menunjukkan perhitungan penambangan informasi yang dapat membuat langkah
metode kampanye telemarketing untuk bank. Demonstrasi yang diusulkan dapat membantu bank untuk
memfokuskan pada klien.[8] Oleh karena itu, investigasi ini akan mempertimbangkan masalah bagi bank dalam
menjaga informasi pelanggan dan menjangkau mereka untuk menyimpan uang tunai. Harapan ketepatan yang
diciptakan oleh perhitungan penambangan informasi yang berbeda untuk memajukan demonstrasi perdagangan
telemarketing bank.[9] Cross Industry Standard Prepare for Information Mining (CRISP-DM) dipilih karena
ketepatannya yang tinggi untuk mengetahui desain yang ditutup-tutupi dari kumpulan data.[4]

Acara ini telah digunakan secara luas untuk melakukan analisis perdagangan, memperkirakan dan memberikan
wawasan perdagangan kepada usaha. Pendekatan penambangan informasi juga telah digunakan untuk berbagai
tujuan seperti mitra mitra yang berbeda dan untuk membangun aplikasi usaha yang tajam dengan menggunakan
penambangan informasi. Area II menggambarkan pekerjaan terkait dan yang dicapai dalam bidang ini,
pertimbangkan. [5]Teknik langkah demi langkah CRISP-DM digambarkan di Gambar. 3

Di dalam area yang sama, semua langkah utama diperiksa secara rinci untuk memperjelas informasi,
pembuatan acara dan penilaian. Area V memberikan hasil yang diciptakan dan dialog yang komprehensif.
Dalam perluasan, hasil yang diperoleh dibandingkan dengan pekerjaan sebelumnya untuk mendapatkan
ketepatan yang terukur yang dibuat oleh demonstrasi yang diusulkan.[10] Akhirnya, untuk menanyakan
tentang kesimpulan dengan mengklarifikasi semua upaya yang dilakukan dalam melakukan penelitian ini.

Mengawasi industri yang terus berusaha untuk menjangkau klien menggunakan saluran apa pun untuk
menyumbang dan menawarkan organisasi tertentu berdasarkan karakteristik mereka. [11]Dengan cara ini,
telemarketing adalah salah satu perangkat utama untuk menjangkau klien. Kampanye ini dapat berjalan untuk
tujuan yang berbeda seperti mempromosikan organisasi yang sudah maju dan memajukan hal yang tidak
terpakai. [12]Setelah sekian lama, pendekatan telemarketing berubah menjadi perangkat yang disukai terutama
dalam mengawasi industri akun, Organisasi yang dipromosikan oleh bank berbeda seperti menyimpan uang
tunai, sertifikat tabungan, pengembangan perumahan, pertukaran kredit, hadiah pendidik, dan lainnya.
Sebagian besar, alasan untuk memfasilitasi kemajuan adalah untuk tetap berhubungan dengan klien dan
mengirimkan informasi produk kepada mereka tepat waktu.[13]

Meskipun, di tengah-tengah strategi mendatangi nasabah, bank mengarahkan daftar kontak dengan mengisi
tanggapan yang dikumpulkan terhadap setiap alamat di tengah-tengah wacana. Masalahnya berkaitan dengan
pemikiran ini, untuk membantu bank dengan menganalisis kumpulan data yang sangat besar yang
diselenggarakan selama berbagai latihan[14]. Masalah yang paling banyak dihadapi oleh bank adalah
bagaimana menginduksi proporsi ekspektasi ganti rugi di tengah-tengah koordinat yang ditampilkan.
Kampanye. Pemikiran itu ditampilkan di dalam untuk mempertimbangkan di mana analis mengusulkan
pertunjukan jaring saraf palsu untuk memperkirakan peluang klien yang dapat mengajukan permohonan untuk
toko jangka pendek dan jangka panjang di dalam bank. Selain itu, untuk menyelidiki bergabung dengan
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mengkarakterisasi aturan, yang dapat mengakomodasi produsen pilihan untuk mendapatkan manfaat potensial
yang dapat dicapai melalui kampanye promosi.[14]

Untuk mengetahui lebih jauh tentang bagaimana integrasi inovasi dalam operasi perdagangan dapat
meningkatkan perkembangan industri. Ilustrasi ditampilkan dengan menggunakan kasus asli yang
mempertimbangkan pengelolaan segmen akun, meskipun untuk menunjukkannya dikonfirmasi melalui tes
faktual dengan presisi tinggi. Tulisan sebelumnya merekomendasikan bahwa pendekatan penambangan
informasi telah mengiklankan paket pembukaan untuk bisnis perdagangan untuk mengembangkan
perdagangan mereka dengan menggunakan model ilustrasi dan estimasi. [5]Ini telah digunakan dan dieksekusi
dalam beberapa situasi untuk membedakan klien potensial dengan menganalisis informasi otentik, dan
membedakan klien dengan menggunakan model perkiraan. Perhitungan pohon pilihan adalah salah satu strategi
penambangan informasi yang digunakan untuk mengklasifikasikan informasi berdasarkan pendekatan
pembelajaran yang diberikan, dan efektif untuk ekspektasi. [5]

Dalam ekspansi, neural net, kambuh yang dihitung, Naive Bayes adalah beberapa klasifikasi lain yang
menunjukkan digunakan secara umum dalam industri perdagangan. Pendekatan CRISP-DM menghubungkan
beberapa pertimbangan yang sangat berbeda. [15]Alasan utama dari metodologi ini adalah untuk memberikan
wawasan perdagangan kepada industri dengan menganalisis informasi otentik. Penjelajahan dilakukan pada
informasi bank yang dihasilkan dari kampanye promosi koordinat. Fokus pada klien yang dijangkau untuk
menyimpan uang tunai dalam jangka panjang untuk pengembangan moneter bank.[16] Penyelidikan ini
menghubungkan pendekatan CRISP-DM dengan menggunakan tiga perhitungan yang berbeda yaitu naive
Bayes, pohon pilihan, dan mesin vektor guling. Dalam pengembangannya, penelitian ini menggambarkan
kualitas yang dipilih di mana sebagian besar nasabah wanita menerima tawaran dari bank. Pada umumnya,
eksekusi percobaan dilakukan dengan menggunakan rapidminer-miner.[17] Ketepatan yang dihitung dari
setiap demonstrasi tercatat sebagai 0.87, 0.86, dan 0.93 dari naive Bayes, pohon pilihan, dan mesin vektor
belakang secara terpisah.[13] Hasil yang didapat merekomendasikan ketepatan yang tinggi diukur melalui
perhitungan vektor guling. Pemikiran lain untuk mengantisipasi kemenangan koordinat yang ditampilkan
dalam menjaga pembagian uang ditampilkan oleh , yang telah dinilai dengan menggunakan perhitungan
pembelajaran mesin yang berbeda. [18]Pemikiran ini dibangun untuk menganalisis kumpulan informasi yang
dikumpulkan dari tahun 2008 hingga 2013. Di tengah tahap pemodelan, metode penentuan sorotan
dihubungkan untuk mengurangi jumlah kualitas dan memilih daftar properti yang paling sesuai [19].

Penentuan properti secara faktual ditunjukkan dengan memasukkan strategi pilihan. Dua metodologi pilihan
sorotan yang berbeda terhubung yang dikenal sebagai strategi “tidak ada pilihan” dan “pilihan maju”. Empat
strategi beragam digunakan di tengah-tengah persetujuan acara seperti kekambuhan yang dihitung, pohon
pilihan, susunan saraf, dan mesin vektor guling. Secara umum, setelah persiapan persetujuan yang efektif,
jaringan saraf memberikan hasil yang paling baik di mana ketepatannya mencapai 0,80. [20]Dalam
pengembangannya, sebuah komentar yang membahas tentang pentingnya telemarketing bahwa, mengawasi
informasi pelanggan dengan cara yang mahir secara terus menerus memberikan panggung untuk membangun
hubungan dan asosiasi positif di tengah kemajuan dan penawaran barang modern. [21]Makalah tersebut
menghubungkan pendekatan koordinat penambangan informasi dan pembelajaran mesin pada informasi
bank.[22] Tujuannya sama dengan yang dikaji dalam makalah ini yaitu untuk mendorong pengaturan yang
ideal bagi bank dalam melaksanakan kampanye telemarketing. Model yang diusulkan menggunakan dua model
yang berbeda, yaitu calculated relapse dan multilayer perceptron.

Alasannya adalah untuk membedakan eksekusi antara klasifikasi dan terhubung yang memberikan pengukuran
presisi campuran.[23] Penelitian terkait yang dibicarakan di bidang ini, menyelidiki sebagian besar masalah
yang dibahas dalam penelitian ini. Pekerjaan sebelumnya merekomendasikan pentingnya menanyakan tentang
pemikiran karena beberapa pertanyaan tentang didistribusikan dalam dua waktu yang lama. [24]Dengan cara
ini, investigasi ini dapat memiliki pengaruh penting pada industri penyimpanan uang, di mana produsen pilihan
dapat menggunakan pendekatan komputasi koordinat untuk investigasi informasi dan untuk mendapatkan
konfirmasi faktual beberapa waktu terakhir dalam membangun prosedur telemarketing modern.[25]
Berdasarkan audit literatur, pendekatan umum yang paling umum diekstraksi dan digunakan dalam penelitian
sebelumnya adalah regresi yang dihitung, pohon pilihan, dan multilayer

2. METODE PENELITTAN

Teknik ini merupakan bagian dasar dan utama dari makalah. Segmen ini menggambarkan pendekatan bertahap
yang harus diambil untuk mencapai tujuan dari makalah ini. [26] Strategi investigasi dalam makalah ini
didasarkan pada demonstrasi CRISPDM, yang merupakan strategi yang terkenal untuk penggunaan penggalian
informasi. Pendekatan yang sama diambil dalam pekerjaan terkait yang dipilih dalam perenungan ini seperti
yang dibicarakan di area sebelumnya.[27] Sistem investigasi yang diusulkan diuraikan dalam Gambar 1.
Seperti yang muncul dalam gambar setelahnya, penanganan dimulai dengan memilih informasi dari database
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bank, untuk mendapatkan lingkungan perdagangan. Informasi yang dipilih membingkai industri bank, pada
langkah ini akan membedakan bentuk perdagangan utama dan model operasional bank. [28]

Pemahaman perdagangan yang dipersiapkan akan memberikan data yang relevan mengenai informasi dan
perdagangan. Pemahaman informasi adalah langkah lain yang muncul dalam strategi. [29]Pembuat strategi
dapat membedakan kualitas utama dari informasi, dan bagaimana serta kapan informasi tersebut dihasilkan.
[30]Hal ini dapat mendorong untuk memperjelas jenis penanganan atau kampanye, yang menghasilkan
penciptaan informasi. Kedua langkah ini diperlukan untuk menginduksi data yang relevan hampir di seluruh
organisasi dan informasi. Selanjutnya, perencanaan informasi merupakan langkah selanjutnya, yang
didasarkan pada metodologi CRISP-DM. Biasanya salah satu langkah dasar dalam secara umum menanyakan
tentang teknik.[31]

Karena kesalahan dalam penentuan informasi atau ciri-ciri dapat menyebabkan hal yang tidak diinginkan.
Metode yang paling banyak digunakan dalam langkah ini adalah menerapkan metode pra-pemrosesan
informasi seperti menganggap nilai yang hilang, penemuan pengecualian,[32] Perubahan urutan informasi dan
lain-lain. Pilihan kualitas juga merupakan perhitungan yang sangat penting, karena analis dapat mengeluarkan
kualitas-kualitas yang tidak berhubungan dengan pengujian. Informasi yang tepat, keterlibatan administrasi
informasi, dan jenis model memainkan peran penting dalam pemilihan kualitas. [33]Beberapa saat kemudian,
tahap pemodelan mulai memilih peragaan penggalian informasi berdasarkan penentuan informasi. Harus jelas
pada langkah ini bahwa jenis metode data mining apa yang diterapkan pada informasi yang dipilih, dan apa
alasan penggunaannya. Tidak diragukan lagi, langkah ini sangat penting sekali lagi untuk memilih perhitungan
berdasarkan pemahaman informasi. Selanjutnya adalah persiapan evaluasi yang merupakan tahap lain dalam
sistem ini. Ini memberikan pemeriksaan dan pameran besar dan pameran yang dibuat di tengah pengujian.

Uji coba dilakukan dalam dua tahap yaitu tahap persiapan dan tahap pengujian. Setelah pelaksanaan kedua
tahap tersebut, evaluasi unjuk kerja akan menyoroti kemenangan atau kekecewaan dari percobaan yang
dilakukan. Penilaian eksekusi dapat dianalisis dengan menggunakan kriteria yang berbeda seperti kisi-kisi
kekacauan dan ketepatan.[13] Berdasarkan ketepatan peragaan, peragaan yang telah dipersiapkan dapat
digunakan dan disampaikan untuk perbaikan organisasi di masa depan

Berdasarkan sistem yang ditampilkan dalam segmen sebelumnya, tahap pekerjaan ini menyajikan penggunaan
sistem dengan menggunakan perhitungan penggalian informasi. Langkah-langkah sistem yang diperiksa dalam
area konsekuensi. Pertanyaan tersebut menggunakan informasi dunia nyata yang dihasilkan oleh bank dalam
menjalankan kampanye telemarketing mereka.[34] Di tengah kampanye ini, bank menanyakan kepada para
nasabahnya tentang keinginan mereka untuk menyimpan uang di bank atau tidak. Informasi tersebut telah
diproduksi oleh salah satu bank di Portugal, di mana nasabah yang dijangkau oleh bank tersebut adalah nasabah
yang beragam. Oleh karena itu, penyelidikan dalam hal ini terkait dengan bank, di mana penggalian informasi
digunakan untuk meramalkan pilihan pelanggan terkait dengan penyimpanan bank[15]. Setiap catatan dalam
dataset diisolasi ke dalam kualitas yang berbeda dan dapat diklasifikasikan berdasarkan pemahaman atau
kontradiksi pelanggan. Informasi tersebut telah dihubungkan dengan menggunakan situasi yang sama seperti
yang digambarkan dalam dataset. Informasi tersebut dapat membantu bank untuk meramalkan peluang
kemenangan dan kekecewaan di tengah-tengah kampanye telemarketing.

Seperti yang telah dibahas sebelumnya, dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari data bank
nyata, di mana pengumpulan data dilakukan oleh bank Portugal selama tahun 2008 hingga 2013.[35] Informasi
tersebut diambil dari UCI machine store untuk mengekstrak data modern dari dataset. Informasi tersebut
dihasilkan dari kampanye telemarketing, di mana alasan utama dari kampanye ini adalah untuk menanyakan
kepada klien mengenai penyimpanan jangka panjang di bank[11]. Dataset ini memiliki 17 kualitas yang
berbeda dan sekitar 45 ribu pertukaran, serta memiliki banyak nilai khusus yang dikategorikan di bawah setiap
variabel. Di sini setiap sifat telah dieksplorasi dengan menanyakan pertanyaan-pertanyaan yang khas[36].
Nilai-nilai khusus di bawah setiap faktor benar-benar menyoroti jawaban yang diperoleh dari anggota selama
kampanye promosi. Beberapa faktor umum yang dieksplorasi adalah usia, data kredit, durasi kampanye secara
umum, dan hasil kampanye sebelumnya. Selain itu, setiap sifat telah dikarakterisasi menggunakan berbagai
jenis data seperti numerik, biner, dan kategorikal[5]. Akhirnya, karena dataset ini adalah informasi terarah,
maka memiliki kolom hasil akhir yang dikenal sebagai kolom kursus atau kolom nama. Kolom ini hampir
mencirikan pengakuan dan penolakan oleh klien terkait tawaran penyimpanan jangka panjang yang ditanyakan
oleh bank.

Langkah ini, informasi sudah siap dan akan dipersiapkan sesuai dengan model penambangan informasi. Untuk
pelaksanaan, alat penambang cepat yang digunakan, yang merupakan salah satu perangkat penambangan
informasi yang umum, telah diterapkan beberapa kali dalam penelitian sebelumny. Dengan cara ini, untuk pra-
pemrosesan data, administrator yang diberikan dalam fast digger digunakan dengan tepat. Pertama-tama,
informasi tersebut dipilih dan disusun secara sembarangan untuk mempersiapkannya digunakan dalam quick
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digger. Selain itu, pemeriksaan nilai yang hilang terhubung untuk mengetahui jika ada informasi yang hilang
dalam catatan. Rekaman data telah disesuaikan lebih lanjut dengan mengubah berbagai nilai dari numerik ke
biner sebagai tingkat regresi logistik berdasarkan angka biner. Sebagai ilustrasi, pada awalnya kolom pelajaran
memiliki dua nilai yang berbeda yaitu "ya" dan "tidak", yang kemudian diubah menjadi "1" dan "0" secara
terpisah. Di sini “1” menunjukkan pengakuan klien dan “0” merujuk pada penolakan untuk penyimpanan
jangka panjang di bank.

e Edit Process View Connections Settings Extensions Help

= = = T = o[ Anstdio -
(=] > Desian Resuits wore Al Stuio

esult History fll ExampleSet (Read Excel) rository
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~ > EH IRFAN AE
» B Local Re

Data
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1
2
3
a
s 38 admin single tertiary no 3954 ves no ce
&
7
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10 34 management divorced tertiary no 2885 no no ce

11 s8 management marrie a secondary no 2155 no ves ce

ExampleSet (7,939 examples,0 special attributes, 17 regular attributes) < >

Gambar | Dataset uji

Selama tahap pemodelan, informasi bank diimpor dan banyak duplikat dibuat menggunakan berbagai
pengelola penggali cepat[9]. Untuk mencapai tingkat pameran, berbagai strategi penambangan data digunakan
dalam penelitian ini dan diterapkan untuk tujuan pelatihan. Relaps terhitung, pohon keputusan, dan perseptron
multilayer dipilih dalam percobaan ini. Penentuan perhitungan didasarkan pada pekerjaan dan pameran
sebelumnya seperti yang tercantum dalam Tabel 1. Secara umum, tahap pemodelan digambarkan dalam
Gambear 3 yang diaktualisasikan dalam pekerja tambang cepat. Perwujudan setiap perhitungan dan poin-poin
menarik hampir tahap pemodelan dibahas di area berikutnya.

Perhitungan ini semacam kekambuhan, yang terutama bernegosiasi ketika variabel bawahan berada dalam
susunan paralel. Selain itu, faktor lain seperti faktor bebas dapat berupa berbagai jenis seperti ostensible atau
ordinal. Pada awalnya, acara tersebut diusulkan oleh David Cox untuk menilai dan mengukur kemungkinan
angka paralel[37]. Regresi terukur adalah perhitungan umum dalam pembelajaran mesin dan penambangan
data yang juga disebut pembelajaran terarah yang digunakan untuk memperkirakan dan mengukur
kemungkinan nilai tertentu yang diberikan dalam variabel dependen. Dalam hal ini, dataset yang dipilih
memiliki kolom yang dikenal sebagai variabel pelajaran. Variabel ini memiliki dua nilai yang berbeda yang
menunjukkan bahwa sifat ini benar-benar merupakan variabel bawahan dan juga menggambarkan hasil akhir
dari kampanye telemarketing. Sebagai contoh, dengan menanyakan berbagai pertanyaan kepada klien, kolom
hasil terakhir menggambarkan apakah klien setuju atau tidak untuk menyimpan uang dalam jangka panjang di
bank. Perhitungan regresi yang dihitung digunakan dan dihubungkan dalam penggali cepat untuk mendapatkan
hubungan antara satu variabel terikat tunggal dan banyak faktor bebas. Probabilitas dalam penelitian ini akan
dihitung menggunakan persamaan berikut:

__ probabiliy of presence of characteristic

logit(p) = In L= (1)

1-p probabiliy of absenceof characteristic

(p) adalah kemungkinan kedekatan dari karakteristik tersebut. Penggunaan kekambuhan yang dihitung dalam
pekerja tambang cepat ditampilkan dalam gambar berikut. Langkah pertama adalah untuk mengimpor dataset
menggunakan "import operator". Karena pertunjukan menjalankan tiga perhitungan sekaligus, untuk
memeriksa pameran mereka dalam satu kali jalan. Meskipun tes tersebut memakan waktu lama untuk
dijalankan, tetapi itu adalah prosedur yang hebat dan telah digunakan sebelumnya dalam pekerjaan terkait.
Sebentar kemudian, dalam langkah berikutnya analis mengembangkan banyak salinan data untuk diuji dengan
berbagai klasifier. Administrator yang muncul dalam gambar yang disebut sebagai "regresi logistik"
sebenarnya adalah administrator validasi silang.

Administrator ini memiliki kapasitas untuk menjalankan klasifikasi di dalamnya. Keuntungan terbesar dari
administrator persetujuan silang adalah melakukan kedua bentuk tersebut secara bersamaan; yaitu
mempersiapkan dan menguji demonstrasi. Elemen-elemen halus dari administrator ini dibahas dalam tahap
berikutnya yaitu "tahap evaluasi". Momen yang dipilih dalam pemikiran ini terkait dengan jaringan saraf. Jenis
demonstrasi ini digunakan secara luas untuk berbagai alasan seperti perkiraan dan estimasi. Biasanya, semacam
pembelajaran mesin menunjukkan di mana kita akan menyiapkan pertunjukan menggunakan istilah organik
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yang disebut neuron. Neuron adalah unit elemental dari organisasi saraf yang terorganisir dan berasosiasi sesuai
dengan desain dari jaringan tersebut. Auto multilayer perceptron digunakan dalam tes ini, yang dikenal sebagai
organisasi feed-forward. Dalam perhitungan ini, selain lapisan input dan output, dapat ada satu atau lebih
lapisan tersembunyi. Setiap lapisan terdiri dari banyak hub yang juga dikenal sebagai perseptron. Selama tahap
pelatihan, setiap perceptron menerima data, yang digunakan untuk melatih model.

Dalam jenis organisasi ini, setiap hub dalam satu lapisan terkait dengan setiap hub dari lapisan lain dengan
beberapa bobot. Data dikirim dari setiap hub lapisan input ke setiap hub lapisan tertutup. Selain itu, lapisan
yang tertutup yang terkait dengan lapisan hasil. Jumlah hub di lapisan hasil dapat dikenali berdasarkan jumlah
nilai tertentu dalam variabel kursus. Sebuah kasus MLP muncul di Gambar 4. Gambar tersebut menyoroti
bahwa ada dua lapisan yang tertutup. Dapat dilihat bahwa semua hub dalam satu lapisan terkait dengan semua
hub dalam lapisan berikutnya. Dalam hal ini, eksekusi model dilakukan menggunakan tiga lapisan; lapisan
input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output. mulai dengan, lapisan input yang memiliki banyak hub, di mana
setiap hub menunjukkan semua nilai di bawah setiap variabel.

Lapisan input juga dikenal sebagai daftar variabel independen yang dapat mempengaruhi variabel pilihan
setelah melewati lapisan tersembunyi. Lapisan hasil memiliki tempat untuk faktor-faktor pilihan. Dalam hal
ini, lapisan hasil memiliki dua nilai "Ya" dan "Tidak", yang menunjukkan pengakuan atau penolakan oleh klien
terhadap tawaran yang diterima dari bank. Lapisan tengah dalam jaringan saraf dikenal sebagai lapisan
tersembunyi. Biasanya, lapisan tersembunyi dapat dipilih sesuai dengan distribusi probabilitas dan tingkat
keberhasilan. Demonstrasi menjalankan 10 siklus pelatihan dan 10 jumlah era juga. Akhirnya, lapisan yang
tertutup menggunakan fungsi aktivasi seperti sigmoid, yang memberikan nilai dari 0 hingga 1. Alasan dari
pekerjaan penetapan adalah untuk menciptakan bobot, dan membatasi hasil antara dan 1. Itu dapat digunakan
untuk memperkirakan kemungkinan lapisan hasil terakhir. Dalam tes ini, nilai sigmoid di Nodel yang
ditemukan di bawah Covered up Layerl muncul.

Pohon keputusan adalah perhitungan ketiga yang digunakan dalam penelitian ini untuk mempersiapkan,
menguji, dan memprediksi informasi kampanye telemarketing. Perhitungan ini menghasilkan hub-hub yang
khas, yang saling berhubungan dan terlihat seperti pohon. Setiap hub dalam pohon bekerja untuk kualitas
tertentu dan bekerja berdasarkan bagian yang menjalankan pertunjukan. Bagian yang menjalankan pertunjukan
membantu pengklasifikasi untuk mengumpulkan tes yang memenuhi kriteria node[38].

Klasifikasi ini terkenal dalam bidang penambangan informasi dan pembelajaran mesin, meskipun klasifikasi
informasi dalam bentuk pohon digunakan untuk memprediksi dataset baru. Struktur seperti pohon ini sederhana
untuk direalisasikan dan dapat diterjemahkan ke dalam struktur pohon kecil, yang membuat perhitungan ini
lebih cepat digunakan dibandingkan dengan yang lain.

Dataset yang dipilih terhubung menggunakan perhitungan pohon keputusan untuk memprediksi ketepatan
kampanye telemarketing. Di tengah tahap persiapan, dataset kasus digunakan untuk menyiapkan mesin
menggunakan struktur pohon. Kriteria "rasio keuntungan" digunakan untuk membagi properti. Proporsi
pengambilan mungkin merupakan kriteria umum yang diterapkan pada setiap sifat untuk membentuk
konsistensi sifat-sifat tersebut.

3. HASIL DAN ANALISIS

Tahap penilaian adalah bagian penting dari eksplorasi yang dilakukan dalam penelitian ini. Dalam tahap
pemodelan, semua perhitungan dihitung, relaps, MLP, dan pohon keputusan terhubung dan disiapkan
berdasarkan informasi yang dipilih. Tahap penilaian terhubung menggunakan metode persetujuan silang untuk
menjalankan penilaian. Administrator validasi silang mungkin merupakan metode umum dalam pembelajaran
mesin, yang digunakan untuk menyetujui model. Ini lebih lanjut menyediakan pelaksanaan terukur dari
perhitungan pembelajaran. Ini bisa menjadi administrator yang ditetapkan yang dibagi menjadi dua bagian
yang dikenal sebagai tahap pelatihan dan pengujian.

Kami menggunakan 10 persetujuan silang overlay untuk memisahkan jumlah ilustrasi menjadi subset untuk
tujuan persiapan. Ini akan menjalankan metode tersebut 10 kali untuk menyiapkan model. Dalam tahap
persiapan, pengklasifikasi yang dipilih dihubungkan untuk melatih model. Pada pengaturan ini, kami dapat
memilih kriteria atau parameter spesifik untuk pengklasifikasi. Selain itu, persiapan menunjukkan tekad dan
hasil pembelajaran mereka ke pelabuhan pengujian. Dalam tahap pengujian, biasanya dua administrator
digunakan, yang utama dan wajib/administrator dikenal sebagai "model aplikasi". Tampilkan aplikasi
mendapatkan tampilan yang sudah disiapkan dari satu pelabuhan, sementara di pelabuhan saat ini mendapatkan
dataset pengujian. Langkah terakhir dalam tahap penilaian adalah menguji pelaksanaan pertunjukan. Oleh
karena itu, administrator "kinerja" digunakan, yang terkait dengan "model aplikasi" untuk mendapatkan hasil
setelah persetujuan model.
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Eksekusi ini akan menyampaikan kinerja keseluruhan dari pengklasifikasi dalam bentuk kerangka perplexity.
Gambar 6 berbicara tentang tahap penilaian untuk pengklasifikasi kekambuhan yang dihitung. Setelah
melakukan eksplorasi secara umum di mana metode yang berbeda terhubung langkah demi langkah. Dimulai
dari perdagangan yang diremehkan hingga menunjukkan penilaian. Ini adalah tahap di mana analis akan
menilai pelaksanaan eksplorasi. Kerangka yang dibuat untuk setiap demonstrasi, yang memiliki kriteria
berbeda seperti ketepatan, recall, dan secara umum ketepatan dari demonstrasi tersebut.

Pelaksanaan klasifier dijelaskan dalam segmen "hasil dan diskusi" berikut. Di sini, berdasarkan pelaksanaan
demonstrasi, bank dapat mengirimkan pertunjukan untuk dataset modern dan dapat memilih kampanye
perdagangan modern menggunakan kerangka RAPIDMINER (https://altair.com/altair-rapidminer). Area ini
menggambarkan hasil yang dihasilkan dari tes yang dilakukan dalam pertimbangannya menggunakan
pendekatan CRISP-DM. Secara umum, ada tiga pertunjukan yang terhubung dan dilaksanakan seperti yang
telah diperiksa sebelumnya. Acara tersebut dipersiapkan dengan efektif menggunakan dataset yang dipilih.
Akhirnya persetujuan acara terhubung menggunakan strategi persetujuan silang 10 kali lipat. Hasil yang
diperoleh muncul di Tabel 2. Tabel tersebut menggambarkan hasil menggunakan berbagai kriteria yang
ditentukan seperti ketepatan, recall, dan presisi keseluruhan. Ada alasan yang berbeda untuk setiap kriteria,
misalnya nilai akurasi yang dihasilkan berdasarkan harapan yang benar dibagi dengan total perkiraan. Di sisi
lain, kriteria tinjauan digunakan untuk mendapatkannya dengan membagi jumlah hasil harapan yang benar
dengan jumlah total hasil yang harus dikembalikan. Akhirnya, kriteria terakhir dan paling penting yang
digunakan dalam penelitian ini adalah untuk memahami hasil yang dikenal sebagai ketepatan. Presisi adalah
kriteria pengukuran, yang menyoroti tingkat dataset yang diprediksi dengan akurat. Akhirnya, hasil yang
ditampilkan dalam tabel juga menggambarkan perbandingan ketepatan antara berbagai model dan keandalan
model sehingga dapat digunakan di masa depan atau tidak.

Proporsi kemenangan dari pertunjukan ditampilkan berdasarkan variabel pilihan yang hampir merupakan
pengakuan klien atas penolakan tawaran dari bank. Kursus ini memiliki dua nilai khusus; "0" dan "1" seperti
yang dapat dilihat pada tabel di atas. Kursus "0" menunjukkan bahwa klien belum menerima tawaran bank,
sementara kursus "1" menunjukkan kelompok klien yang telah setuju. Hasilnya menunjukkan tingkat harapan
yang tepat, atau mungkin hampir memeriksa peluang persetujuan klien. Ketiga pendekatan tersebut telah
menunjukkan pameran yang memuaskan untuk memperkirakan dataset yang tidak terpakai. Secara umum,
dalam ketiga klasifier, untuk pelajaran "0" nilai akurasi dan ulasan lebih unggul dibandingkan dengan kursus
"1". Seperti yang dibicarakan tentang semua kriteria seperti ketepatan, tinjauan, dan presisi, pameran diukur
melalui nilai informasi yang unik dan diprediksi.

Dalam dataset, sebagian besar informasi ditempatkan pada kursus "0", karena di tengah kampanye
telemarketing ini, sebagian besar klien menolak tawaran tersebut. Alasan yang mungkin di balik nilai akurasi
dan tinjauan moo yang hanya "1" mungkin adalah jumlah dataset yang tersedia pada tahap pelatihan yang lebih
sedikit. Nilai ketepatan yang paling ekstrem adalah derajat untuk kursus "0" oleh pohon keputusan (93,79%),
meskipun yang paling sedikit diukur oleh MLP (91,90%). Melihat nilai ulasan, yang paling ekstrem diukur
untuk kursus "0" oleh MLP adalah 97,43%. Sementara itu, 96,97% adalah nilai ulasan yang dihitung
menggunakan perhitungan pohon keputusan untuk kursus "0". Secara umum, ketepatan yang diukur oleh setiap
perhitungan sangat mendekati satu sama lain, yang menyoroti pentingnya setiap algoritma. Alasan utama dari
penelitian ini adalah untuk mengusulkan sistem pembelajaran mesin yang dapat mempersiapkan dan
meramalkan kejadian dengan efektif.

Acara tersebut dapat digunakan untuk mendorong penelitian terhadap dataset yang tidak terpakai. Pelaksanaan
model menggunakan proses validasi silang, yang dapat membantu menghindari overfitting. Dipisahkan dari
nilai tinjauan dan presisi di mana nilai tall dan moo yang dicampur dibuat dari setiap perhitungan. Di sini,
ketepatan secara umum sangat penting untuk menyoroti eksekusi terbaik di antara semuanya. bahwa
produktivitas kemajuan terbaik diberikan oleh regresi terhitung di mana presisinya diukur sebesar 91,48%.
Tampaknya perhitungan ini dapat memberikan manfaat tingkat tertentu kepada bank saat menjalankan
kampanye jenis yang sama.
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Gambar 3 Data Preparation Phase and Grafic Data

Gambar 3 menjelaskan proses kerja dari konseptual berbasis

CRISP-DM pada frame work datamining

menggunakan rafidminer dimulai dari mengambil data set dari file excel menggunakan operator input lalu
membersihkan nilai dari mission value kemudian menyeleksi attribute, dilanjutkan ke operator filter example

dan selanjutnya merubah data dari numerical ke binominal
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Gambar 4 Data Preparation Phase and Grafic Data

A

Gambar 4 menjelaskan grafik data pada data yg diproses di rafidminer terdiri dari duration waktu menelpon
pelanggan kemudian kampanye marketing dan hari lamanya kampanye marketing
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Name f o Type Missing Statistics Filter (17 /17 attributes): ) 4

A\ previous Integer 6390 & 0 55

\ poutcome Nominal 6390 other (201) unknc

N variabel (y) Nominal 6390 et no (754) yes (1

Gambar 5 Preparation Phase and Grafic Data

Gambar 5 menjelaskan grafik data pada data yg diproses di rafidminer dari previous waktu pelaanngan
menelpon lalu hasil dari pada kampanye dan variable hasil dari pada kampnaaye telemarting dilambangkan
notasi (y)

4. KESIMPULAN

pendekatan data mining, untuk menganalisis dan memprediksi dengan menggunakan dataset kampanye
telemarketing yang berdasarkan demonstrasi yang dikumpulkan dari klien, di tengah-tengah sesi panggilan
langsung yang diselenggarakan oleh bank untuk mengeksekusi tampilan yang diusulkan. Hasilnya
menunjukkan bahwa calculated backslide memberikan presisi yang paling baik di antara ketiga model tersebut,
tercatat sebesar 91,48%.
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