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Abstrak−Dalam rangka meningkatkan pengelolaan layanan IT perlu dilakukan analisis terhadap kepuasan pengguna layanan. 
Penentuan kinerja layanan yang berkuallitas salah satunya ditentukan dari kepuasan atas layanan yang dirasakan oleh penggunanya. 

Hasil analisis kepuasan pengguna dilakukan dengan menganalisis hasil survey kepuasan pengguna layanan IT Pusintek. Survey 

kepuasan pengguna layanan IT Pusintek dilakukan terhadap seluruh pengguna layanan pada tahun 2022 dengan  menggunakan 5 (lima) 

indikator kualitas pelayanan yaitu tangible, reliability, responsiveness, assurance, dan empathy. Hasil survey yang telah didapatkan 
kemudian akan dianalisis dengan menggunakan Decision Tree. Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan, didapatkan  akurasi 

decision tree sebesar 98,10% dan Naïve Bayes sebesar 97,95%, sedangkan untuk recall decision tree sebesar 99.51% dan Naive Bayes 

sebesar 98.78%. Akan tetapi untuk untuk tingkat precision naive bayes lebih baik dari decision tree, dimana precision naive bayes 

sebesar 99.02% dan Decision Tree 98.47%.  

Kata Kunci: Decision Tree; Kepuasan; Layanan; Naive Bayes; Survey 

Abstract−In order to improve the management of IT services, it is necessary to analyze the satisfaction of service users. One of the 

determinations of quality service performance is determined from the satisfaction with the service felt by its users. The results of the 

user satisfaction analysis were carried out by analyzing the results of the Pusintek IT service user satisfaction survey. The Pusintek IT 
service user satisfaction survey will be conducted for all service users in 2022 using 5 (five) service quality indicators, namely tangible, 

reliability, responsiveness, assurance, and empathy. The survey results that have been obtained will then be analyzed using a Decision 

Tree. Based on the results of the tests performed, the accuracy of the decision tree was 98.10% and Naïve Bayes was 97.95%, while 

for the recall decision tree was 99.51% and Naive Bayes was 98.78%. However, for the level of precision naive bayes, it is better than 
the decision tree, where the precision naive bayes is 99.02% and the decision tree is 98.47%. 

Keywords: Decision Tree; Satisfaction; Service; Naive Bayes; Survey 

1. PENDAHULUAN  

Pusat Sistem Informasi dan Teknologi Keuangan (Pusintek) merupakan unit TIK di lingkungan salah satu kementerian 

di Indonesia yang bertugas untuk memberikan layanan IT kepada penggunanya melalui beberapa jenis layanan di bidang 

TIK yang disusun dalam Katalog Layanan IT (IT Service Catalog Pusintek). Kebutuhan layanan tersebut tidak hanya 

terbatas pada pengguna layanan yang berada di kantor pusat, tetapi juga melingkupi pengguna layanan di daerah. 

Dalam rangka meningkatkan pengelolaan layanan IT perlu dilakukan analisis kepuasan pengguna layanan. 

Kepuasan merupakan respon pelanggan terhadap kebutuhan yang terpenuhi [1]. Adanya keluhan dari pengguna atas 

pelayanan yang diterima menunjukkan tingkat kualitas pelayanan dari penyedia jasa yang rendah [2][3][4]. Adapun 

indikator kualitas layanan yang menjadi perhatian dalam penelitian ini adalah client satisfaction dan perceptions.  

Pengukuran kualitas layanan dapat membantu untuk meningkatkan kualitas layanan dari suatu instansi [5]. Adapun 

manfaat dari kepuasan penggunaan layanan bagi suatu instansi atau perusahaan yaitu dapat menciptakan komitmen yang 

kuat dalam membangun dan mempertahankan hubungan dengan perusahaan dalam jangka waktu lama, dapat 

meningkatkan kepercayaan pengguna terhadap produk/jasa yang diberikan, dapat meningkatkan kualitas hubungan yang 

baik antara pengguna dengan perusahaan, dan sebagai salah satu sarana promosi produk/jasa yang dilakukan oleh 

pengguna kepada pengguna lain, dimana pengguna yang puas akan kualitas yang diterima dapat bercerita dan memberikan 

rekomendasi kepada orang lain [6]. 

Agar dapat meningkatkan kepuasan terhadap kualitas layanan maka perlu dilakukan analisis terhadap kepuasan 

pengguna layanan yang diberikan oleh Pusintek. Kualitas layanan merupakan suatu ukuran untuk menilai sejauh mana 

perbedaan atas layanan yang didapatkan penguna dengan layanan yang diharapkan pengguna. Kualitas layanan 

merupakan segala bentuk aktualisasi dari kinerja pelayanan yang dirasakan oleh pengguna yang terdiri dari tangible, 

reliability, responsiveness, assurance, dan empathy [7].  

Penelitian ini bertujuan untuk menemukan faktor yang berpengaruh terhadap kepuasan pengguna terhadap layanan 

Teknologi Informasi dengan menggunakan teknik data mining. Berdasarkan data yang didapatkan dari Pusintek, ada 1316 

layanan IT yang berhasil diselesaikan. Dari layanan yang berhasil diselesaikan tersebut, ada 1251 user yang puas dan 65 

user yang tidak puas terhadap pelayanan yang diberikan.  

Decision Tree termasuk teknologi untuk menemukan pola yang bermanfaat. Algoritma decision tree termasuk 

klasifikasi yang sederhana namun efektif [8]. Hal ini seperti penelitian yang dilakukan oleh Budiyantara, dkk (2020) 

dalam memprediksi mahasiswa lulus tepat waktu. Hasil akurasi dari Metode Decision Tree (C4.5) sebesar 98.04%, 

sedangkan akurasi Naïve Bayes sebesar 96.00%. Dan akurasi Metode K-Nearest Neighbor (K-NN) sebesar 90.00% [9]. 

Decision tree sangat berguna untuk analitik data dan machine learning karena memecah data kompleks menjadi bagian 
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yang lebih mudah dikelola. Mereka sering digunakan untuk analisis prediksi, klasifikasi data, dan regresi [10]. Decision 

tree sering digunakan karena kejelasan dan kesederhanaannya dalam menemukan dan memprediksi data. Selain itu juga 

mudah dipahami karena dibuat berdasarkan aturan IF-THEN [11].  

Teknik yang dapat digunakan untuk memvalidasi model untuk memvalidasi model untuk menilai bagaimana hasil 

statistik analisis akan menggeneralisasi data independen adalah Cross validation [12]. k-fold cross validation merupakan 

salah satu teknik dari cross validation dengan memecah data menjadi ‘k’ dataset data dengan ukuran yang sama. Pada 

penelitian ini data akan dipecah menjadi 5 jumlah ‘k’. Adapun tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui kinerja 

algoritma Decision Tree dan Naive Bayes dengan menggunakan teknik Cross validation dengan jumlah ‘k’ sebanyak 5 

untuk memprediksi kepuasan pengguna terhadap layanan IT pada Pusintek di salah satu kementerian di Indonesia. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Pada gambar 1 merupakan langkah-langkah penelitian yang dilakukan. 

Tinjauan Literatur

Pengumpulan Data

Pemrosesan Data

Pengusulan Model

Uji Coba Model

Evaluasi dan Validasi 
Output

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Dalam melakukan penelitian untuk memprediksi kepuasan pengguna layanan TIK Pusintek, peneliti melakukan 

pengumpulan informasi dari berbagai sumber seperti studi literatur serta melakukan kegiatan survey dengan menyebarkan 

kuesioner kepada pengguna layanan TIK. Kuesioner adalah metode pengumpulan informasi dengan cara menyediakan 

responden dengan daftar pertanyaan atau pernyataan tertulis berdasarkan teori [13]. Informasi survey disebar ke pengguna 

layanan TIK Pusintek mulai tahun 2022 dalam bentuk kuesioner. Indikator Evaluasi diukur dengan 5 karakteristik yaitu 

kekonkretan, keandalan, ketanggapan, keamanan dan empati dengan skala Likert. Selanjuntnya dilakukan analisis atas 

sejumlah kuesioner yang berhasil didapatkan  dengan menggunakan metode Decision Tree C4.5 dan Naive Bayes. 

Adapun data yang berhasil dikumpulkan untuk dianalisis berjumlah 1316 data.   

2.2 Decision Tree C4.5 

Salah satu algoritma untuk melakukan klasifikasi adalah Decision Tree C4.5 [14]. Algoritma C4.5 bekerja dengan cara 

mengunjungi setiap decision node, dan memilih percabangan yang optimal [15]. Pemrosesan data dilakukan dengan 

melakukan pengolahan data dari hasil kuesioner yang kemudian di export ke bentuk excel untuk dilakukan analisis, 

cleansing data dari noisy dan duplikasi data. Setelah proses tersebut selesai, kemudian dilanjutkan dengan melakukan 

pemrosesan data. Adapun tahapan dalam decision tree C4.5 adalah mempersiapkan data training, dan menghitung root 

dari decision tree. 

2.3 Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes merupakan model yang diusulkan untuk memprediksi kepuasan pengguna terhadap layanan TIK 

yang diberikan oleh Pusintek. Bayes merupakan teknik untuk memprediksi yang berbasiskan probabilitas sederhana 

dengan berdasarkan penerapan teorema Bayes yang berasumsikan indepedensi yang kuat. Adapun rumus umum untuk 

teorema Bayes adalah [16] : 

𝑃(A|B) = 𝑃(B | A) . 𝑃(A)            (1) 

          𝑃(B)  

Keterangan : 

B : Data klasifikasi yang belum diketahui. 
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A : Kelas spesifik pada data hipotesis  

P(A) : Probabilitas hipotesis A. 

P(B) : Probabilitas B. 

P(B|A) : Probabilitas B atas dasar kondisi hipotesis A. 

P(A|B)  : Probabilitas hipotesis A berdasarkan kondisi B. 

2.4 Confusion Matrix 

Evaluasi dalam penelitian ini dijalankan dengan menganalisis hasil klasifikasi. Confusion Matrix adalah metode untuk 

menganalisis seberapa baik contoh pengelompokan yang dibangun untuk mengenali data dari  level yang berbeda [17]. 

Kinerja model klasifikasi dapat diukur dari tingkat akurasinya [18][19]. Keakuratan diperoleh dari dataset yang 

diklasifikasikan dengan benar seperti pada Tabel 1. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

Klasifikasi Benar 
Diklasifikasikan Sebagai 

+ - 

+ TP FN 

- FN TP 

Keterangan: 

TP (True Positive): proporsi positif yang diklasifikasikan positif dalam dataset. 

FN (False Negative): proporsi positif yang diklasifikasikan negatif dalam dataset. 

FP (False Positive): proporsi negatif yang diklasifikasikan positif dalam dataset. 

TN (True Negative): proporsi negatif yang diklasifikasikan negatif dalam dataset. 

Adapun untuk persamaan dalam confussion matrix sebagai berikut 

1. Nilai akurasi merupakan proporsi untuk jumah prediksi yang benar. Berikut ini merupakan rumus yang digunakan 

untuk menghitung akurasi. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
        (2) 

2. Precision probabilitas bahwa item yang dipilih relevan. Berikut ini merupakan rumus untuk menghitung akurasi. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇

𝑇𝑃+𝐹𝑁
        (3) 

3. Recall adalah probabilitas bahwa item yang relevan akan dipilih. Berikut ini merupakan rumus untuk menghitung 

tingkat pengembalian:  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇

𝑇𝑃+𝐹𝑃
         (4) 

Jika nilai precision dan nilai recall tinggi, maka rekomendasi yang dihasilkan dianggap baik [20]. Validasi dari 

penelitian ini diterapkan terhadap hasil suvey berupa pengisian kuesioner oleh 1316 responden kepuasan pengguna 

layanan Pusintek yang kemudian data diuji dengan metode Decision Tree. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Analisis Data 

Berikut ini merupakan analisis terhadap kepuasan layanan Teknologi Informasi yang diukur berdasarkan tangible, 

reliability, responsiveness, assurance, dan empathy yang dilakukan. 

Tabel 2. Perhitungan Manual Probabilitas Tangible 

 Puas Prob Puas Tidak Puas Prob Tidak Puas 

Tinggi 1238 0,9896 20 0,3077 

Rendah 13 0,0104 45 0,6923 

Pada Tabel 2 merupakan perhitungan terhadap dimensi tangible. Ada 1238 user yang merasakan tingkat kepuasan 

tinggi, dan 13 user yang merasakan tingkat kepuasan rendah terhadap dimensi tangible. Adapun user yang merasakan 

kepuasan tinggi terhadap dimensi tangible dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan berjumlah 20. Dan user yang 

merasakan kepuasan rendah terhadap dimensi tangible dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan berjumlah 40. 

Tabel 3. Perhitungan Manual Probabilitas Reliability 

 Puas Prob Puas Tidak Puas Prob Tidak Puas 

Tinggi 1228 0,9816 1 0,0154 

Rendah 23 0,0184 64 0,9846 
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Pada Tabel 3 merupakan perhitungan terhadap dimensi reliability. Ada 1228 user yang merasakan tingkat 

kepuasan tinggi, dan 23 user yang merasakan tingkat kepuasan rendah terhadap dimensi reliability. Adapun user yang 

merasakan kepuasan tinggi terhadap dimensi reliability dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan berjumlah 1. Dan 

user yang merasakan kepuasan rendah terhadap dimensi reliability dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan 

berjumlah 64. 

Tabel 4. Perhitungan Manual Probabilitas Responsiveness 

   Puas Prob Puas Tidak Puas Prob Tidak Puas 

Tinggi 1241 0,9920 7 0,1077 

Rendah 10 0,0080 58 0,8923 

Pada Tabel 4 merupakan perhitungan terhadap dimensi responsiveness. Ada 1241 user yang merasakan tingkat 

kepuasan tinggi, dan 10 user yang memiliki tingkat kepuasan rendah terhadap dimensi responsiveness. Adapun user yang 

merasakan kepuasan tinggi terhadap dimensi responsiveness dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan berjumlah 

7. Dan user yang merasakan kepuasan rendah terhadap dimensi responsiveness dan tidak puas terhadap layanan yang 

diberikan berjumlah 58. 

Tabel 5. Perhitungan Manual Probabilitas Assurance 

 Puas Prob Puas Tidak Puas Prob Tidak Puas 

Tinggi 1216 0,9720 2 0,0308 

Rendah 35 0,0280 63 0,9692 

Pada Tabel 5 merupakan perhitungan terhadap dimensi assurance. Ada 1216 user yang merasakan tingkat 

kepuasan tinggi, dan 35 user yang merasakan tingkat kepuasan rendah terhadap dimensi assurance. Adapun user yang 

merasakan kepuasan tinggi terhadap dimensi assurance dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan berjumlah 2. Dan 

user yang merasakan kepuasan rendah terhadap dimensi assurance dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan 

berjumlah 63. 

Tabel 6. Perhitungan Manual Probabilitas Empathy 

 Puas Prob Puas Tidak Puas Prob Tidak Puas 

Tinggi 1227 0,9808 4 0,0615 

Rendah 24 0,0192 61 0,9385 

Pada Tabel 6 merupakan perhitungan terhadap dimensi assurance. Ada 1227 user yang merasakan tingkat 

kepuasan tinggi, dan 24 user yang memiliki tingkat kepuasan rendah terhadap dimensi assurance. Adapun user yang 

merasakan kepuasan tinggi terhadap dimensi assurance dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan berjumlah 4. Dan 

user yang merasakan kepuasan rendah terhadap dimensi assurance dan tidak puas terhadap layanan yang diberikan 

berjumlah 61. 

3.2 Pemrosesan Data 

Pada Tabel 7 merupakan dataset yang digunakan dalam penelitian. Dataset tersebut didapatkan dari kuesioner yang 

dibagikan kepada pengguna layanan Pusintek tahun 2022. 

Tabel 7. Dataset Awal 

Data ke- T R1 R2 R3 R4 Re1 Re2 Re3 A1 A2 E1 E2 

1 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 

2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

3 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

5 4 3 3 3 3 3 4 4 3 3 3 3 

6 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

7 4 5 5 5 4 5 4 4 5 5 4 5 

8 5 4 4 4 4 4 5 5 4 4 4 4 

9 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

10 2 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 

.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

1315 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

1316 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 

Data yang telah didapatkan akan dikelompokkan menjadi dua kelompok berdasarkan data sampel per indikator, 

yaitu rendah dan tinggi. Hal ini dapat dilihat pada Tabel 8.  
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Tabel 8. Pengelompokan Nilai Kuesioner 

No Nilai Kelas 

1 1 - 3 Rendah 

2 4 - 5 Tinggi 

Selain itu, penulis juga mengelompokan hasil kepuasan menjadi dua kelompok yaitu puas dan tidak puas 

sebagaimana terlihat pada Tabel 9. 

Tabel 9. Klasifikasi Hasil Nilai Kuesioner 

No Nilai Kelas 

1 1 - 3 Tidak Puas 

2 4 - 5 Puas 

Pada Tabel 10 merupakan dataset yang telah diolah dengan menggunakan Microsoft Excel.  

Tabel 10. Hasil Pengolahan Dataset 

Data ke- T R Re A E Hasil 

1 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

2 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

3 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

4 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

5 Tinggi Rendah Tinggi Rendah Rendah Tidak Puas 

6 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

7 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

8 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

9 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

10 Rendah Rendah Rendah Rendah Rendah Tidak Puas 

.. .. .. .. .. .. .. 

.. .. .. .. .. .. .. 

.. .. .. .. .. .. .. 

1315 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

1316 Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Tinggi Puas 

3.3 Proses Penambangan Data Menggunakan RapidMiner 

Untuk mendapatkan nilai prediksi kepuasan pengguna layanan IT Pusintek, data yang diperoleh akan di proses oleh 

Rapidminer dimana pengujiannya menggunakan Cross Validation. Gambar 2 adalah proses import data ke RapidMiner. 

 

Gambar 2. Proses import data ke RapidMiner 
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3.4 Uji Coba Model 

Algoritma Decision Tree digunakan sebagai pemodelan terhadap proses klasifikasi yang dilakukan, adapun pemodelan 

Naive Bayes dilakukan untuk membandingkan tingkat akurasi yang ada.. Data disiapkan dalam format Microsoft excel 

untuk diimpor ke dalam Rapidminer. Pada Gambar 3 merupakan proses import data untuk melakukan pemodelan dengan 

menggunakan teknik Cross Validation.   

 

Gambar 3. Import Data untuk Pemodelan 

Setelah data di impor ke dalam Rapidminer, maka tahap selanjutnya adalah menyambungkan data tersebut dengan 

operator Cross validation. Adapun jumlah ‘k’ pada k-fold yang digunakan adalah 5. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 3.  

 

Gambar 4. Pemodelan Decision Tree 

Pada Gambar 4 merupakan teknik pemodelan dengan menggunakan Decision Tree. Adapun pemodelan yang 

dilakukan untuk mengetahui tingkat akurasi menggunakan teknik Cross Validation dengan jumlah ‘k’ pada k-fold yang 

digunakan adalah 5.  

 

Gambar 5. Pemodelan Naive Bayes 

Pada Gambar 5 merupakan pemodelan dengan menggunakan Naive Bayes. Adapun pemodelan yang dilakukan 

untuk mengethui tingkat akurasi menggunakan teknik Cross Validation. 

Tabel 11. Hasil Pengujian Akurasi 

No Algorirtma 
Kinerja 

 Accuracy Recall Precision 

1. Decision Tree  98.10 99,51% 98.47% 

2. Naive Bayes  97.95 98.78% 99.02% 
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Pada Tabel 11 merupakan hasil pengujian algoritma naive bayes dan decision tree berdasarkan accuracy, recall, 

dan precision.   

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian data untuk kepuasan pelanggan di Pusintek menggunakan Decision Tree dengan teknik Cross 

Validation, dan jumlah ‘k’ pada k-fold cross validation adalah 5 didapatkan tingkat akurasi dan recall Decision Tree lebih 

tinggi dari pada Naive Bayes, dimana akurasi decision tree sebesar 98,10% dan Naïve Bayes sebesar 97,95%, sedangkan 

untuk recall decision tree sebesar 99.51% dan Naive Bayes sebesar 98.78%. Akan tetapi untuk untuk tingkat precision 

naive bayes lebih baik dari decision tree, dimana precision naive bayes sebesar 99.02% dan Decision Tree 98.47%. Untuk 

mendapatkan hasil yang lebih baik, diharapkan pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan parameter yang berbeda, 

sehingga dapat diketahui tingkat akurasi dari parameter yang lain. 
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