Smart Comp: Jurnalnya Orang Pintar Komputer

Volume 15, Nomor 3, Juli 2026, hlm. 690-701 P-ISSN : 2089-676X
Terakreditasi Sinta, Peringkat 4, SK No. 295/C/C3/KPT/2026 E-ISSN : 2549-0796
DOI : 10.30591 / smartcomp.v15i3.10354

Rancang Bangun Dashboard LeadsUp Berbasis Predictive Lead
Scoring untuk Penentuan Target Nasabah

Sendi Ainur Rokhimah?, Astri Charolina?, Firdhaus Hari Saputro Al Haris3
123)Program Studi Informatika, Fakultas Sains, Teknologi dan Kesehatan,
Universitas Sahid Surakarta
Email: lainurrsendi@gmail.com, *2astricharolina@usahidsolo.ac.id, 3ed0z2003@gmail.com

(Naskah masuk: 1 Juni 2026, diterima untuk diterbitkan: 2 Juli 2023)

Abstrak: Latar belakang masalah sektor perbankan masih mengQunakan sistem pemasaran konvensional yang bersifat
acak sehingga menyebabkan rendahnya konversi deposito berjangka dan tingginya biaya operasional tim sales. Tujuan
penelitian merancang dan membangun dashboard LeadsUp yang mengintegrasikan hasil predictive lead scoring untuk
menentukan target nasabah potensial. Metode penelitian dilaksanakan melalui tiga tahapan, yaitu identifikasi masalah
untuk mengurai ketidakefektifan outbound call perbankan, pengumpulan data dan literatur, mengqunakan Bank
Marketing Dataset dari UCI Repository serta pengembangan sistem dengan menerapkan metode waterfall. Hasil
penelitian berupa dashboard yang dibangun menggunakan stack teknologi React.js, Express.js, dan Supabase, yang
menyediakan fitur dashboard admin (manajemen sales, distribusi leads dan validasi kredit) serta dashboard sales
(pemantauan kerja individu, daftar leads dan riwayat kredit). Sistem divalidasi melalui 3 metode pengujian, yaitu Black
Box Testing untuk verifikasi fungsionalitas antarmuka, Postman Testing untuk menjamin stabilitas integrasi API, serta
Pengujian Model berbasis algoritma Random Forest yang menghasilkan tingkat akurasi klasifikasi prospek nasabah
sebesar 87%. Dengan demikian, LeadsUp mampu membantu perbankan dalam meningkatkan strategi pemasaran melalui
penentuan target nasabah berbasis data.
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Design and Development of LeadsUp Dashboard Based on
Predictive Lead Scoring for Customer Targeting

Abstract: The background of the problem is that the banking sector still uses a conventional, random marketing system,
resulting in low time deposit conversions and high operational costs for the sales team. The purpose of this research is to
design and build a LeadsUp dashboard that integrates predictive lead scoring results to determine potential customer
targets. The research method was implemented through three stages: problem identification to unravel the ineffectiveness
of banking outbound calls, data and literature collection, using the Bank Marketing Dataset from the UCI Repository,
and system development by applying the waterfall method. The research results are a dashboard built using the React.js,
Express.js, and Supabase technology stack, which provides admin dashboard features (sales management, lead
distribution, and credit validation) and sales dashboards (individual work monitoring, lead lists, and credit history). The
system was validated through three testing methods: Black Box Testing to verify interface functionality, Postman Testing
to ensure the stability of API integration, and Random Forest algorithm-based Model Testing, which resulted in an 87%
accuracy rate in customer prospect classification. Thus, LeadsUp is able to help banks improve their marketing strategies
through data-based customer targeting.
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1. PENDAHULUAN

Sektor perbankan adalah bagian penting dalam mengembangkan ekonomi modern yang
memainkan fungsi yang sangat penting dalam memajukan ekonomi suatu negara, sehingga
perbankan perlu secara konsisten melakukan inovasi dengan meningkatkan kualitas dan
kuantitasnya [1]. Perkembangan teknologi digital menuntut perbankan untuk meninggalkan
metode pemasaran konvensional yang bersifat satu arah dan beralih ke pendekatan yang lebih
personal dan berbasis data [2].

Tersedia di https://ejournal poltekharber.ac.id/index.php/smartcomp/


https://doi.org/10.30591/smartcomp.v15i3.10354
mailto:ainurrsendi@gmail.com
mailto:astricharolina@usahidsolo.ac.id
mailto:edoz2003@gmail.com

S A Rokhimabh, et al
Smart Comp : Jurnalnya Orang Pintar Komputer, Vol. 15, No. 3, Juli 2026

Tim penjualan sering menemui kesulitan dalam mengutamakan prospek karena metode
penawaran yang manual tanpa bantuan sistem analitik. Proses komunikasi dalam aktivitas
penjualan membutuhkan pengeluaran yang tinggi, baik dari aspek waktu maupun materi. Untuk
itu, perbankan perlu memusatkan fokus pada pengembangan prospek yang paling cocok dan
menunjukkan tingkat ketertarikan yang tinggi demi mempertahankan tingkat pengembalian
investasi yang menguntungkan [3]. Salah satu pendekatan yang saat ini banyak digunakan adalah
implementasi sistem rekomendasi yang berbasis kecerdasan buatan untuk menyesuaikan tawaran
produk perbankan, termasuk deposito berjangka [4]. Deposito berjangka didefinisikan sebagai
simpanan yang penarikannya hanya dapat dilakukan pada waktu tertentu berdasarkan perjanjian
antara nasabah bank, sesuai dengan Undang-Undang Perbankan Nomor 10 Tahun 1998 [5].

Sebagai solusi atas permasalahan tersebut, pendekatan berbasis data melalui predictive lead
scoring hadir untuk mengidentifikasi peluang konversi nasabah secara akurat dengan
memanfaatkan data historis. Predictive lead scoring adalah metodologi yang memanfaatkan machine
learning untuk menganalisis data sehingga memberikan nilai numerik kepada leads berdasarkan
kemungkinan mereka untuk berkonversi menjadi pelanggan. Sistem ini mengidentifikasi pola-pola
dari data historis yang mungkin terlewatkan oleh analisis manusia [6].

Pada penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, penerapan predictive lead scoring terbukti
mampu meningkatkan efisiensi konversi prospek dalam bidang penjualan B2B. Kemudian dari
penelitian tersebut diimplementasikan ke studi kasus ini dalam konteks perbankan untuk produk
deposito berjangka [7]. Selanjutnya penerapan machine learning dapat merubah cara penilaian lead
yang sebelumnya bersifat subjektif menjadi keputusan berbasis data. Penelitian ini menyoroti
bahwa integrasi Al dalam sistem manajemen hubungan pelanggan (CRM) dapat mengenali pola
perilaku pelanggan yang rumit yang sering kali tidak terdeteksi oleh analisis manual [8]. Selain itu,
penerapan machine learning dapat mengatasi keterbatasan metode pemasaran konvensional dalam
memprediksi telemarketing untuk produk deposito berjangka. Penelitian ini menggunakan lima
algoritma machine learning, yaitu Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, SVM, dan Gaussian
Naive Bayes dan hasilnya Logistic Regression adalah model terbaik di antara kelima algoritma tersebut
[9]. Walaupun demikian, sebagian besar penelitian tersebut masih terfokus pada pengembangan
model prediksi dan belum mengimplementasikannya dalam bentuk sistem operasional yang siap
pakai oleh tim lapangan.

Penelitian ini bertujuan untuk menutup celah tersebut dengan merancang dan membangun
dashboard dengan menggabungkan hasil prediksi skor prioritas secara langsung menggunakan
algoritma Random Forest. Dashboard adalah tampilan visual informasi penting yang hanya berisi data
yang diperlukan untuk mencapai tujuan tertentu [10]. Dashboard ini dikembangkan dengan
menggunakan stack React.js, Express.js, dan Supabase sebagai pengelola basis data. Inovasi sistem
ini terletak pada kemampuannya yang memungkinkan tim sales untuk menyaring nasabah menurut
kategori prioritas dan langsung menghubungi mereka melalui fitur WhatsApp yang terintegrasi.
Dengan rancang bangun ini, diharapkan LeadsUp mampu berfungsi sebagai alat bantu yang efektif
untuk sektor perbankan dalam mengidentifikasi target nasabah potensial secara tepat dan efisien.

2. METODE PENELITIAN

Metode Penelitian ini menjelaskan langkah-langkah dalam merancang dan membangun
dashboard LeadsUp. Penelitian ini dibagi menjadi tiga tahapan untuk menyelesaikan hambatan
operasional bank yang ada. Pertama, tahapan identifikasi masalah untuk penentuan arah penelitian.
Kedua, pengumpulan data dan literatur untuk mengumpulkan data mentah yang akan dilatih dan
mencari referensi pendukung sistem. Ketiga, tahapan pengembangan sistem menggunakan metode
waterfall untuk membangun sistem secara berurutan.
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2.1. Tahapan ldentifikasi Masalah

Penelitian ini dimulai dari adanya ketidakefektifan dalam outbound call perbankan yang masih
melakukan seleksi nasabah secara acak. Situasi ini mengakibatkan rendahnya angka konversi dan
tingginya biaya operasional karena tim penjualan menghabiskan waktu pada nasabah yang tidak
memiliki prospek. Nilai strategis yang ditawarkan oleh penelitian ini adalah penerapan predictive
lead scoring menggunakan algoritma Random Forest untuk memprediksi potensi nasabah. Solusi ini
mengubah proses pengambilan keputusan yang dulu bersifat subjektif menjadi berbasis data.

2.2. Tahapan Pengumpulan Data dan Literatur

Tahap ini dilakukan untuk menghimpun dataset serta referensi yang diperlukan yang
mendukung keberlanjutan penelitian. Dataset yang digunakan adalah Bank Marketing Dataset yang
diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Data tersebut berperan sebagai basis pelatihan
model untuk menghasilkan skor prediksi prioritas. Setelah dataset diperoleh, dilakukan studi
literatur dilakukan dengan mengkaji penelitian terdahulu mengenai algoritma machine learning
seperti random forest serta mempelajari arsitektur teknologi pendukung seperti React.js, Express.js,
dan manajemen basis data pada supabase guna menjamin kesesuaian pengembangan sistem.

2.3. Tahapan Pengembangan Sistem

Metode yang digunakan dalam pengembangan sistem ini menggunakan model waterfall.
Metode ini mengharuskan pengerjaannya dilakukan secara berurutan dan sekuensial [11].
Pendekatan waterfall yang sistematis dan bertahap akan mempermudah proses pengembangan
mulai dari analisis kebutuhan, design, implementasi, testing, deployment dan yang terakhir
maintenance. Metode waterfall dapat dilihat pada Gambar 1.

Analysis

Implementation

Testing ‘l

Gambear 1. Metode Waterfall [12]

2.3.1. Tahap Analysis

Pada tahap ini, dilakukan identifikasi mendalam mengenai kebutuhan sistem baik dari sisi
fungsional maupun non-fungsional. Kebutuhan fungsional difokuskan pada kemampuan dashboard
dalam menyajikan skor prediksi nasabah. Sementara itu, kebutuhan non fungsional mencakup
penentuan arsitektur teknologi serta pemilihan layanan cloud untuk memastikan sistem dapat
beroperasi dengan stabil dan responsif.

2.3.2. Tahap Design

Tahap ini difokuskan untuk menerjemahkan kebutuhan analisis ke dalam desain teknis
sebelum diimplementasikan dalam kode program. Rancangan fungsionalitas dan interaksi
pengguna menggunakan usecase diagram yang berbasis Unified Modeling Language (UML).

2.3.3. Tahap Implementation

Tahap ini merupakan realisasi dari desain ke dalam kode program. Pembangunan sistem
mencakup empat komponen. Pertama, konfigurasi basis data menggunakan Supabase. Kedua,
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pembuatan alur pemrosesan data pada sisi backend dengan Expressjs dan node.js. Ketiga,
pembangunan antarmuka frontend menggunakan React.js dan tailwind CSS. Keempat, machine
learning memanfaatkan algoritma Random Forest untuk memprediksi konversi dan mengidentifikasi
label prioritas, dengan tujuan menetapkan target nasabah yang paling potensial.

2.3.4. Tahap Testing

Tahap ini bertujuan memastikan bahwa semua komponen sistem memenuhi spesifikasi dan
standar kualitas. Proses verifikasi dilakukan dengan tiga metode pengujian yang berbeda. Pertama,
pengujian fungsionalitas antarmuka menggunakan Black Box Testing. Kedua, pengujian integrasi
data dan endpoint API dengan Postman. Ketiga, pengujian performa model data prediktif dengan
algoritma Random Forest.

2.3.5. Tahap Deployment

Tahap ini mencakup proses deployment sistem ke server produksi guna memastikan aplikasi
dapat diakses secara publik melalui jaringan internet. Seluruh operasional didukung oleh layanan
vercel untuk frontend serta railway untuk backend dan machine learning.

2.3.6. Tahap Maintenance

Tahap akhir ini difokuskan pada pemeliharaan sistem pasca implementasi melalui
pemantauan performa API, perbaikan bug, serta penyesuaian fitur secara berkala guna menjamin
keberlanjutan operasional dashboard sesuai kebutuhan pengguna.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan hasil pengembangan dashboard LeadsUp yang terdiri dari tiga bagian
utama. Pertama, implementasi sistem yang menjelaskan realisasi arsitektur teknologi. Kedua,
random forest classifier yang membahas model prediksi. Ketiga, pengujian sistem yang menawarkan
validasi kinerja fitur dan pengujian akurasi model data.

3.1. Implementasi Sistem

Pembahasan tentang hasil penelitian rancang bangun dashboard LeadsUp ditampilkan
melalui penjelasan teknis mengenai pelaksanaan perangkat lunak. Proses implementasi sistem
dibagi menjadi tiga. Pertama, visualisasi fungsi sistem dengan pemetaan interaksi antara aktor
dalam wusecase diagram. Kedua, struktur penyimpanan data pada basis data supabase. Ketiga,
realisasi fisik tampilan dashboard yang membedakan hak akses serta fitur fungsional untuk
pengguna admin dan sales. Adapun rincian dari setiap tahapan implementasi tersebut akan
dijelaskan sebagai berikut.

3.1.1. Usecase diagram

Rancangan fungsionalitas sistem LeadsUp digambarkan melalui usecase diagram untuk
mendefinisikan interaksi antara aktor dengan fitur-fitur utama. Berdasarkan rancangan pada
Gambar 2, terdapat dua aktor utama yaitu admin dan sales.
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Use Case Diagram
Mengakses Dashboard Admin

Mengelola Data Sales

<cinclude>>,
Mengelola Data Lead EEnchides Mengelola Distribusi Lead
— Mengelola WhatsApp Eroadcast

Admin

Meninjau Pengajuan Kredit
Memantau Log Aktivitas

Melakukan Login

i/ Mengakses Dashboard Sales
|
Sales ke
Mengelola Daftar Leads SEL Menghubungi Lead via WA

Menginput Data Pengajuan Kredit

i

Gambar 2. Use Case Diagram

Aktor admin memiliki tanggung jawab penuh dalam mengelola operasional dan memantau
sistem. Tugas utama admin meliputi pengaturan data sales, mengupload data lead melalui file CSV
untuk proses scoring otomatis, menjalankan pesan massal WhatsApp serta memvalidasi pengajuan
kredit. Di sisi lain, aktor sales dapat mengawasi indikator kinerja utama serta menyaring daftar leads
berdasarkan prioritas dari hasil prediksi. Keefektifan komunikasi diperkuat oleh integrasi fitur
WhatsApp Direct untuk langsung menghubungi leads. Sales juga bertanggung jawab dalam
pengiriman formulir aplikasi kredit dari leads yang tertarik.

3.1.2. Implementasi Database (Supabase)

Implementasi basis data pada sistem LeadsUp menggunakan supabase sebagai infrastruktur
Cloud PostgreSQL struktur basis data dibuat untuk menyimpan data penting yang mendukung
fungsionalitas predictive scoring dan manajemen tugas sales. Inti dari database ini terletak pada tabel
leads yang berisi informasi strategis mengenai pelanggan. Operasional sistem ini didukung oleh
tabel user untuk pengelolaan wewenang, tabel credits untuk merekam spesifikasi pengajuan
pelanggan secara rinci, serta tabel-tabel pendukung lainnya seperti audit logs, announcements, dan
campaigns yang berfungsi untuk memantau keamanan serta distribusi informasi internal.

3.1.3. Implementasi Antarmuka Dashboard

Bagian ini menyajikan tampilan antarmuka dari dashboard LeadsUp yang telah terintegrasi
dengan model prediksi. Tampilan sistem dibagi menjadi dua berdasarkan peran pengguna yaitu
tampilan dashboard admin dan sales. Dashboard admin adalah pusat kontrol yang dirancang untuk
memberikan visibilitas penuh bagi admin dalam memantau kinerja pemasaran secara langsung.
tampilan ini mengintegrasikan data dari supabase dan menampilkannya dalam bentuk panel
statistik yang informatif, mencakup jumlah tim sales, total leads yang tersedia, hingga persentase
konversi global. Tampilan dashboard admin disajikan pada Gambar 3.

Dashboard sales dirancang untuk meningkatkan efisiensi tim lapangan dalam menjalankan
strategi pemasaran. Tampilan ini menyajikan informasi mengenai sales, termasuk total tugas yang
diterima dan jumlah leads yang telah dihubungi. Fitur utama dari halaman ini menampilan daftar
leads terakhir dihubungi yang terintegrasi langsung dengan hasil prediksi random forest dalam label
prioritas. Tampilan dashboard sales disajikan pada Gambar 4.
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3.2. Random Forest Classifier

Random Forest adalah ensemble learning approach yang populer karena adaptabilitas dan
akurasinya [13]. Algoritma ini menggunakan konsep decision trees, membangun kumpulan decision
trees dan menggabungkan hasilnya untuk menghasilkan prediksi akhir [14]. Decision Tree
merupakan suatu metode yang memecah kumpulan data menjadi beberapa bagian seperti cabang
[15]. Hasil prediksi dari Random Forest diperoleh dari hasil terbanyak dari setiap pohon (majority
voting) untuk klasifikasi, atau rata-rata untuk regresi [16].

Berikut merupakan rumus untuk mencari hasil prediksi Random Forest dapat dilihat pada
Persamaan (1) [17]:

y = mode(hy(x), hy(x), ..., hn(x)) (1)
Keterangan :
h;(x) :Hasil prediksi dari pohon ke-i terhadap data input x
n : Jumlah pohon yang digunakan dalam model.
y : Nilai prediksi akhir yang ditentukan dari kelas yang paling banyak muncul (majority voting)

Probabilitas dalam Random Forest Classifier menggambarkan sejauh mana model memiliki
kepercayaan terhadap suatu prediksi berdasarkan distribusi suara (voting) dari seluruh pohon
keputusan. Angka probabilitas ini memiliki peranan penting di dalam sistem LeadsUp karena
menjadi acuan utama untuk menetapkan label prioritas bagi nasabah. Probabilitas "Yes" adalah
perbandingan antara banyaknya pohon keputusan yang memprediksi bahwa seorang nasabah akan
melakukan konversi dibandingkan dengan total keseluruhan pohon dalam model. Secara
matematis, rumus untuk menghitung probabilitas "Yes" dapat dituliskan pada Persamaan (2) [18]:

P(yes) = ZalTrees="yes' 2

n

Keterangan :

P(yes) : Nilai probabilitas nasabah akan mengambil produk.
n : Total jumlah pohon (trees) yang digunakan dalam model.
[Tree; = "yes"| : Jumlah pohon yang memberikan prediksi " Yes".

Nilai probabilitas yang diperoleh dari model akan dipetakan ke dalam beberapa kategori
prioritas. Tujuannya adalah untuk membantu tim lapangan dalam menetapkan seberapa mendesak
tindakan yang perlu diambil terhadap masing-masing nasabah. Kriteria batas (threshold) dari
kategori prioritas dalam sistem LeadsUp disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Kategori Probabilitas

Range Probabilitas

Label Prioritas

Tindakan Tim Sales

0,70 - 1,00 High Priority Fokus utama untuk segera dihubungi
0,40 - 0,69 Medium Priority Dihubungi setelah daftar high priority selesai
0,00 - 0,39 Low priority Nasabah dengan potensi rendah

695




S A Rokhimabh, et al
Smart Comp : Jurnalnya Orang Pintar Komputer, Vol. 15, No. 3, Juli 2026

Untuk memberikan gambaran tentang cara kerjanya, Tabel 2. Menyajikan simulasi
perhitungan pada 10 sample data nasabah dengan memanfaatkan model Random Forest yang
dikonfigurasikan dengan 3 pohon keputusan.

Tabel 2. Perhitungan Random Forest

age | previous | campaign Y Tree | Tree | Tree g::(;lgz Bf.:nar/ Probabilitas Kateg.o.ri
1 2 3 Forest Tidak probabilitas
56 0 1 No no no yes No yes 33% low
57 0 1 No no no yes No yes 33% low
37 0 1 No | yes no yes Yes no 67% medium
40 0 1 No | yes no yes Yes no 67% medium
56 0 1 No no no yes No yes 33% low
59 0 1 No no no yes No yes 33% low
41 0 1 No no no yes No yes 33% low
24 0 1 No | yes no yes Yes no 67% medium
25 0 1 No | yes no yes Yes no 67% medium
41 0 1 No no no yes No yes 33% low

Berdasarkan Tabel 2 di atas, dapat dijelaskan alur penentuan prioritas sebagai berikut:

Pada baris pertama, Tree 1 dan Tree 2 memprediksi 'no', sedangkan Tree 3 memprediksi 'yes'. Karena
label 'no' memiliki jumlah suara terbanyak, maka hasil akhir prediksi sistem adalah 'no'.
Probabilitas dihitung berdasarkan rasio pohon yang memprediksi 'yes'. sehingga nilai
probabilitasnya adalah = 33 %

P(yes) = =033=033.100% =33%

Berdasarkan aturan pada Tabel 1. nilai probabilitas 33% masuk ke dalam rentang 0,00 - 0.39,
sehingga nasabah tersebut secara otomatis dikategorikan sebagai Low Priority.

Selanjutnya pada baris ketiga, Tree 1 dan Tree 3 memprediksi 'yes', sedangkan Tree 2
memprediksi 'no'. Karena label 'yes' memiliki jumlah suara terbanyak, maka hasil akhir prediksi
sistem adalah 'yes'. Probabilitas dihitung berdasarkan rasio pohon yang memprediksi 'yes'.
sehingga nilai probabilitasnya adalah = 67 %

P(yes) = ==0.67=0.67.100% = 67%

Berdasarkan aturan pada Tabel 1. nilai probabilitas 67% masuk ke dalam rentang 0,40 - 0.69,
sehingga nasabah tersebut secara otomatis dikategorikan sebagai Medium Priority.

3.3. Pengujian Sistem

Pengujian ini dilakukan melalui tiga metode utama, yaitu pengujian Black Box, pengujian API
menggunakan Postman, dan pengujian performa model Random Forest. Rangkaian pengujian ini
untuk memastikan bahwa sistem dashboard LeadsUp berjalan sesuai dengan spesifikasi fungsional
yang telah ditetapkan.

3.3.1. Metode Black box Testing

Black box testing merupakan metode pengujian yang berfokus pada fungsionalitas perangkat
lunak tanpa perlu memahami detail kode sumber didalamnya [19]. Metode ini akan
menitikberatkan pada pengujian antarmuka pengguna, input yang diberikan, output dihasilkan
oleh sistem [20]. Hasil pengujian menunjukkan bahwa semua elemen pada antarmuka berfungsi
sesuai dengan skenario penggunaan yang diharapkan. Untuk memastikan bahwa sistem berfungsi
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dengan baik, beberapa skenario pengujian yang mencakup semua fitur utama pada dashboard admin

dan sales. Detail skenario pengujian beserta hasil validasinya disajikan dalam Tabel 3.

Tabel 3. Hasil BlackBox Testing

. Hasil .
No. Picrfgn;jrilaon Role Langkah Pengujian Hasil Yang Diharapkan Pegiuji Kleli;r:p
1. Login admin | Masukkan email dan Berhasil masuk dan Sesuai | Berhasil
Berhasil /sales | password yang terdaftar diarahkan ke dashboard
dengan benar. sesuai role.
2. Tambah admin | Klik tombol "Tambah Sales Sales baru muncul di Sesuai | Berhasil
Sales Baru Baru", isi form data sales, lalu | tabel
simpan.
3. Distribusi | admin | Centang satu atau beberapa | Muncul notifikasi sukses | Sesuai | Berhasil
Manual ke nasabah, pilih nama sales di
Sales dropdown lalu klik
"Tugaskan".
4. Pengajuan | sales Klik tombol hijau muda Sistem mengarahkan user | Sesuai | Berhasil
Kredit "Kredit". ke formulir pengajuan
kredit nasabah tersebut.
5. Hubungi sales Klik ikon Telepon/WhatsApp | Sistem membuka aplikasi | Sesuai | Berhasil
Nasabah pada kolom Aksi. WhatsApp dengan nomor
(WA) nasabah yang sudah terisi
otomatis.

3.3.2. Postman Testing

Postman merupakan aplikasi klien API untuk pengembang yang mempermudah pembuatan,
distribusi, pengujian, dan dokumentasi API [21]. Postman digunakan untuk memastikan bahwa
setiap endpoint APl beroperasi sebagaimana mestinya dan memberikan respons yang diharapkan
pada tahap pengembangan. Platform ini bertugas mengirimkan permintaan HTTP ke server
Express. js untuk menguji endpoint API, serta memeriksa data respons yang diberikan oleh server
[22]. Proses pengujian ini menjamin bahwa jalur komunikasi data antara database Supabase, model
prediksi, dan antarmuka dashboard berfungsi dengan baik.

Pengujian dilakukan dengan mengirimkan informasi pelanggan dalam format JSON yang
memuat parameter demografi dan finansial. Ketika permintaan diterima, backend secara otomatis
mengalirkan data tersebut ke ML service yang mengoperasikan model Random Forest. Hasil
pengujian menunjukkan status 201 Created dengan pesan 'Berhasil mengimport 2 leads dengan ML
scoring. Ini menunjukkan bahwa proses integrasi antara backend Node. js dan API ML yang berbasis
Python telah berjalan dengan baik. Hasil pengujian beserta hasil validasinya disajikan dalam
Gambar 5.

Pengujian dilanjutkan dengan mengirim permintaan menarik data dari database. Dari respon
yang ditunjukkan nasabah yang baru saja diimpor kini sudah memiliki nilai pada kolom prioritas
dan probabilitas_ml. Karena kolom ini tidak diisi secara manual selama proses import, kemunculan
nilai tersebut menunjukkan bahwa sistem predictive lead scoring berhasil melakukan perhitungan
otomatis terkait tingkat potensi nasabah sebelum data ditampilkan di dashboard. Hasil pengujian
beserta hasil validasinya disajikan dalam Gambar 6.
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Import Leads. v Share | @ Lud Fetch Leads. B save v

[

ocs Params Authorization e Headers 9 Body e Scripts ~Settings Cookies

Gambear 5. Pengujian Import leads Gambar 6. Pengujian Fetch Leads

3.3.3. Pengujian Model

Pengujian ini bertujuan untuk mengukur performa model Random Forest dalam
mengklasifikasikan prospek nasabah. Model Random Forest yang telah dilatih dan dievaluasi
menggunkan data uji dan akan dievaluasi menggunakan data uji untuk mengetahui tingkat akurasi
dari model Random Forest. Parameter utama yang digunakan dalam pengembangan model Random
Forest meliputi jumlah pohon keputusan (number of trees) dan kedalaman maksimal pohon (maximum
depth). Pengujian akurasi dilakukan menggunakan confusion matrix untuk menilai seberapa baik
sebuah model dapat memprediksi target dari sebuah data fitur [23]. Confusion matrix disajikan pada
Tabel 4.

Tabel 4. Confusion Matrix

Aktual Prediksi
Negatif (1) Positif (1)
Negatif (0) TN FP
Positif (1) FN TP

Penjelasan dari TN, FN, FP dan TP sebagai berikut :

1. True Negative (IN) : Data negatif yang diprediksi benar sebagai negatif.
2. False Positive (FP) : Data negatif yang salah diprediksi sebagai poditif.
3. False Negative (FN) : Data positif yang salah diprediksi sebagai negatif.

4. True Positive (TP) : Data positif yang diprediksi benar sebagai positif.

Penilaian performa model dilaksanakan menggunakan metrik akurasi untuk menghitung
persentase total prediksi yang tepat terhadap seluruh data yang diuji. Proses ini bertujuan untuk
menentukan seberapa baik model yang dihasilkan dalam memprediksi data [24]. Rumus akurasi
dituliskan pada Persamaan (3) [25]:

TP + TN 3)

A = .1000
CoUracy = rp TN + Fp 4 FN - 100%

Berikut adalah hasil confusion matrix yang diperoleh dari evaluasi model dengan menggunakan data
uji disajikan pada Gambar 7.

Confusion Matrix - Random Forest

6000
No (0) 714 5000

4000

True label

3000

Yes (1) 359 569 2000

1000

No (0) Yes (1)
Predicted label

Gambar 7. Confusion Matrix
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Perhitungan akurasi berdasarkan nilai yang tertera pada confusion matrix di atas adalah :

P - TP + TN L0
Uy = TP Y TN +FP+FN
P _ 569 + 6594 Lo0
CoUracY = 569 + 659 + 714 +359 "0
A _ 7163 b0
Ccuracy = 8236 . 0

Accuracy = 0,869 .100%
Accuracy = 0,87 .100%
Accuracy = 87%
Hasil evaluasi menunjukkan akurasi sebesar 87%, yang menunjukkan bahwa model Random
Forest memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan data nasabah. Untuk analisis yang lebih
mendalam, hasil evaluasi model Random Forest juga disajikan melalui classification report yang
mencakup metrik precision, recall, dan fI-score disajikan pada Gambar 8.

=== Detail Classification Report ===
precision recall fl-score  support
() 0.95 ©.90 0.92 7308
1 0.44 0.61 0.51 928
accuracy 0.87 8236
macro avg 0.70 0.76 0.72 8236
weighted avg 0.89 .87 0.88 8236

Gambear 8. Clasification Report

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil rancang bangun dan pengujian yang telah dilakukan pada sistem dashboard
LeadsUp, dapat ditarik beberapa simpulan sebagai berikut :

1. Penelitian ini berhasil merancang dan membangun dashboard LeadsUp menggunakan tech stack
React.js, Express.js, dan Supabase yang terintegrasi dengan model predictive lead scoring.

2. Sistem ini berhasil mengubah cara pemasaran deposito berjangka dari metode konvensional
menjadi berbasis prioritas (High, Medium, Low) sehingga membantu dalam menentukan target
nasabah.

3. Berdasarkan hasil pengujian Black Box, semua fungsi berjalan dengan baik skenario yang
ditetapkan. Hasil pengujian Postman juga menunjukkan adanya kestabilan dalam pertukaran
data. Kemudian pada pengujian model algoritma Random Forest dalam melakukan klasifikasi
potensi nasabah dengan tingkat akurasi mencapai 87% menjadikannya layak digunakan
sebagai landasan dalam pengambilan keputusan pemasaran.

4. Peneliti selanjutnya dianjurkan untuk memperkuat prosedur keamanan data melalui
penerapan enkripsi terkini yang setara dengan standar perbankan, demi menjamin bahwa
sistem memenuhi ketentuan privasi data keuangan yang berlaku dengan ketat.
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