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Abstrak

Customer churn merupakan tantangan besar dalam industri telekomunikasi karena berdampak langsung pada penurunan pendapatan. Penelitian
ini bertujuan mengembangkan model prediksi churn pelanggan menggunakan metode Voting Classifier yang menggabungkan algoritma Naive
Bayes, Random Forest, dan Logistic Regression. Data yang digunakan adalah dataset pelanggan telekomunikasi publik yang terdiri dari 7043
entri dengan 20 atribut. Proses pelatihan dilakukan dengan pembagian data latih dan uji pada beberapa rasio partisi serta penyeimbangan kelas
menggunakan metode SMOTE. Evaluasi kinerja model dilakukan dengan metrik klasifikasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score.
Hasil menunjukkan bahwa pendekatan Voting Classifier menghasilkan performa lebih unggul dibandingkan model individu, dengan akurasi
mencapai 88,8%, precision 93,61%, recall 86,27%, dan F1-score 89,79%. Pendekatan ini berpotensi menjadi dasar pengambilan keputusan
dalam strategi retensi pelanggan di industri telekomunikasi.

Kata Kunci: Klasifikasi, Customer Churn, Machine Learning, Voting Classifier, Pelanggan Telekomunikasi.

Abstract

Customer churn is a major challenge in the telecommunications industry due to its direct impact on revenue decline. This study aims to develop
a customer churn prediction model using the Voting Classifier method, which combines Naive Bayes, Random Forest, and Logistic Regression
algorithms. The dataset used is a public telecommunication customer dataset consisting of 7,043 entries with 20 attributes. The training process
involved various train-test split ratios and class balancing using the SMOTE method. Model performance was evaluated using classification
metrics such as accuracy, precision, recall, and F1-score. The results show that the Voting Classifier approach outperforms individual models,
achieving an accuracy of 88.8%, precision of 93.61%, recall of 86.27%, and F1-score of 89.79%. This approach has the potential to support
decision-making in customer retention strategies within the telecommunications sector.

Keywords: Classification, Customer Churn, Machine Learning, Voting Classifier, Telecommunications Customers.

Pendahuluan

Customer churn atau berhentinya pelanggan dari layanan merupakan masalah utama yang dihadapi oleh
perusahaan di sektor industri yang kompetitif, terutama dalam industri telekomunikasi[1]. Dalam lingkungan bisnis
yang dinamis, pelanggan memiliki banyak pilihan layanan yang serupa, sehingga perusahaan harus mampu memahami
dan mengantisipasi perilaku pelanggan yang berpotensi untuk meninggalkan layanan mereka. merancang sistem
prediksi churn pelanggan yang memanfaatkan proses data mining [2]. Sistem yang dihasilkan dapat melakukan
integrasi data, pembersihan data, transformasi data, sampling dan pemisahan data, konstruksi model prediksi,
memprediksi churn pelanggan dan menampilkan hasil prediksi dalam format laporan tertentu yang diperlukan([3].
Menurut M.Jolfoo [4], churn pelanggan dapat menyebabkan penurunan signifikan dalam pendapatan, karena biaya
untuk mempertahankan pelanggan jauh lebih rendah dibandingkan biaya untuk mendapatkan pelanggan baru. Dalam
menghadapi permasalahan ini, pendekatan berbasis data seperti machine learning mulai banyak diadopsi untuk
membangun sistem prediktif yang mampu mengidentifikasi pelanggan yang berpotensi churn. Algoritma klasifikasi
seperti Logistic Regression, Naive Bayes, dan Random Forest telah digunakan secara luas untuk membangun model
prediksi churn [5]. Namun, masing-masing algoritma memiliki kelebihan dan kelemahan tersendiri dalam hal akurasi
dan stabilitas prediksi. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan ensemble learning seperti Voting Classifier
menjadi solusi yang menjanjikan[6]. Voting Classifier menggabungkan prediksi dari beberapa model dasar untuk
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menghasilkan keputusan akhir yang lebih akurat dan robust [7]. Beberapa studi telah menunjukkan bahwa metode
ensemble mampu meningkatkan performa klasifikasi dibandingkan penggunaan model tunggal[8]. Dalam studi yang
dilakukan oleh P.Boozary [9], penggunaan soft voting classifier dengan kombinasi Random Forest dan Naive Bayes
menghasilkan peningkatan akurasi dalam prediksi churn pada industri telekomunikasi. Sementara itu, penelitian oleh
Alfarez et al. (2024) di Indonesia juga membuktikan bahwa integrasi beberapa model klasifikasi dapat meningkatkan
keandalan sistem prediktif, terutama dalam mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data [10]. Ketersediaan
dataset publik seperti yang disediakan oleh Kaggle atau UCI Machine Learning Repository memungkinkan peneliti
untuk mengembangkan dan mengevaluasi model prediksi churn secara lebih luas dan replikatif. Melalui pemanfaatan
data historis pelanggan yang mencakup perilaku, interaksi, dan profil demografis, model klasifikasi dapat dilatih untuk
mengenali pola-pola penting yang menjadi indikator risiko churn [11]. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
membangun model klasifikasi churn pelanggan pada data pelanggan telekomunikasi menggunakan algoritma Voting
Classifier. Model ini diharapkan mampu memberikan hasil prediksi yang akurat serta mendukung perusahaan dalam
merancang strategi retensi pelanggan yang lebih efektif.

Metode

A. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan memanfaatkan dataset yang tersedia di platform publik seperti Kaggle atau
UCI Machine Learning Repository. Dataset yang digunakan biasanya telah terstruktur dan siap diolah. Selain itu, jika
memungkinkan, data pelanggan telekomunikasi yang diperoleh dari perusahaan dapat digunakan untuk menambah
keberagaman data. Proses pengumpulan data dilakukan melalui teknik crawling atau dengan mengakses data yang
disediakan dalam format file CSV atau database yang relevan. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
Benchmark sebanyak 7043 data yang terdiri dari 19 variabel dengan deskripsi sebagai berikut: Sumber data primer
dalam penelitian ini adalah data Qualitative dan Quantitative (numerik) pelanggan telekomunikasi. Pengumpulan data
di dapatkan melalui https://www.kaggle.com/datasets/tarekmuhammed/telecom-customers.

B. Teknik Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini sebagai bahan pembuatan sistem, yaitu Studi
Pustaka, dan Observasi.

C. Perancangan dan Pemodelan Sistem

Tahap awal dalam penelitian ini dimulai dengan melakukan studi literatur terkait algoritma Voting Classifier guna
memahami prinsip kerja serta keunggulannya dalam pengklasifikasian data. Selanjutnya, dilakukan perancangan sistem
klasifikasi berbasis data mining, yang melibatkan pembagian data menjadi data latih dan data uji untuk kebutuhan
pemodelan dan evaluasi. Proses pengumpulan data dilakukan dengan memanfaatkan dataset benchmark pelanggan
telekomunikasi yang tersedia secara publik melalui UCI Repository dan dapat diakses melalui platform Kaggle di
tautan: https://www.kaggle.com/datasets/tarekmuhammed/telecom-customers. Dataset ini digunakan sebagai dasar
dalam mengembangkan model klasifikasi churn pelanggan. Tahap selanjutnya adalah perancangan sistem klasifikasi
menggunakan algoritma Voting Classifier, yang mencakup implementasi model ensemble untuk menggabungkan
beberapa algoritma pembelajaran mesin. Tujuannya adalah membangun sistem prediksi churn pelanggan
telekomunikasi yang lebih akurat dan andal melalui pendekatan kolektif dari beberapa model dasar.

D. Uji Coba Sistem

Tahap uji coba sistem yaitu, melakukan uji coba terhadap algoritma yang diusulkan untuk melihat hasil maupun
kinerja yang didapatkan. Tahap analisis hasil menggunakan algoritma Machine learning yaitu, mengevaluasi dan
menganalisis hasil dari data yang diteliti berdasarkan algoritma Voting Classifier[12].

E. Analisa Hasil

Hasil uji coba sistem menunjukkan bahwa algoritma Algoritma NaiveBayes berbasis Python terbukti efektif dalam
mengklasifikasikan pelanggan telekomunikasi ke dalam kategori "Pelanggan Tetap" atau "Pelanggan yang Akan
Berhenti (Churn)"[13]. Model ini mampu menangani ketidakseimbangan data dengan teknik seperti SMOTE[14],
sehingga distribusi kelas lebih seimbang dan performa klasifikasi meningkat. Kinerja model sangat bergantung pada
kualitas data serta pemilihan fitur yang relevan. Berbagai pembagian data latih dan uji (dari 90:10 hingga 10:90)
menunjukkan hasil yang bervariasi. Akurasi model berkisar antara 70% hingga 90%, dengan performa terbaik pada
pembagian data 90% latih dan 10% uji (akurasi 88.8%, presisi 93.61%, recall 86.27%, dan F1-score 89.79%). Hasil ini
menunjukkan bahwa model lebih stabil ketika data latih lebih dominan. Penerapan SMOTE (teknik oversampling)
membantu meningkatkan generalisasi model dengan menyeimbangkan distribusi kelas. Namun, hasil sebelum SMOTE
justru lebih tinggi, menunjukkan bahwa ketidakseimbangan alami pada dataset mungkin tidak selalu merugikan
performa model [15].
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F. Evaluasi Kinerja

Evaluasi kinerja merupakan langkah penting untuk menentukan sejauh mana sebuah model atau sistem mampu
menjalankan tugas yang telah ditetapkan secara akurat. Dalam bidang penelitian maupun pengembangan model
machine learning, proses ini dilakukan untuk mengukur seberapa efektif model dalam melakukan prediksi atau
klasifikasi terhadap data. Penilaian efektivitas tersebut biasanya dilakukan dengan menggunakan sejumlah metrik
evaluasi tertentu.

Pada kasus klasifikasi, beberapa metrik evaluasi yang sering digunakan antara lain:

e  Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh prediksi yang dilakukan oleh model. Metrik
ini menunjukkan seberapa sering model menghasilkan klasifikasi yang tepat. Akurasi dapat dihitung
menggunakan rumus berikut:

Jumlah Prediksi Benar _ TP + TN
Jumlah Total Prediksi TP+ TN + FP + FN

Akurasi —

e Precision merupakan metrik yang digunakan untuk menilai ketepatan model dalam melakukan prediksi
terhadap kelas positif. Metrik ini menunjukkan proporsi prediksi positif yang memang benar-benar sesuai
dengan kondisi sebenarnya. Nilai precision dihitung menggunakan rumus sebagai berikut:

Precision — TP
reclsion 7TP i FP

e  Recall digunakan untuk menilai sejauh mana model mampu mengenali seluruh data yang termasuk dalam kelas

positif. Metrik ini menunjukkan proporsi data positif yang berhasil diprediksi dengan benar dari total data
positif yang sebenarnya. Rumus recall dituliskan sebagai berikut:

TP
Recall = TP T FN
e FI-Score adalah metrik yang menggabungkan precision dan recall ke dalam satu nilai tunggal dengan
mengambil rata-rata harmonis dari keduanya. Metrik ini sangat berguna ketika diperlukan keseimbangan antara
ketepatan dan kemampuan model dalam mengenali kelas positif, terutama pada data yang tidak seimbang.
Rumus perhitungannya adalah sebagai berikut:
Precision x Recall

F1-Score =2 % ——MMM
Precision + Recall

Hasil dan Diskusi

Setelah dilakukan serangkaian eksperimen dalam penelitian ini untuk mengklasifikasikan customer churn
menggunakan algoritma Machine Learning, dapat disimpulkan bahwa pendekatan tersebut memberikan hasil klasifikasi
yang cukup memuaskan. Algoritma Random Forest, yang diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman
Python, terbukti efektif dalam mengelompokkan pelanggan berdasarkan kecenderungannya untuk berhenti
berlangganan.

Keberhasilan model ini turut didukung oleh penerapan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) yang digunakan untuk menangani ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Dengan menyamakan jumlah data
antara kelas mayoritas dan minoritas, SMOTE membantu meningkatkan kualitas proses pelatithan model dan
mengurangi kecenderungan model untuk berat sebelah terhadap kelas tertentu.

Tabel 1. Confusion Matrix Customer Churn

Random Forest Kelas Prediksi
Prediksi Pelanggan Pelanggan Tetap Pelanggan Yang Akan Berhenti
Kelas Aktual Pelanggan Tetap 892 157
Pelanggan yang akan
. 253 768
berhenti

Tabel 2. Hasil Kinerja Model VotingClassifier

Evaluasi Kinerja Random Forest Hasil Evaluasi (%)
Accuracy 80%
Precision 80%
Recall 80%
F1-Score 80%
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Berdasarkan hasil pada Tabel 2, metode Voting Classifier menunjukkan performa klasifikasi yang cukup baik,
dengan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score masing-masing sebesar 80%. Capaian ini menunjukkan bahwa
model memiliki keseimbangan yang baik antara ketepatan dalam mengenali kelas positif dan kemampuannya dalam
menangkap seluruh kasus positif. Namun, kinerja model sangat dipengaruhi oleh kualitas data dan pemilihan fitur
yang relevan selama proses pelatihan. Salah satu teknik yang terbukti efektif dalam penelitian ini adalah Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Teknik ini berperan penting dalam menyeimbangkan distribusi data
antar kelas, sehingga model dapat belajar pola dari kedua kelas secara lebih optimal. Dengan data yang lebih seimbang,
proses pembelajaran menjadi lebih efisien dan model tidak bias terhadap kelas mayoritas. Eksperimen dilakukan
dengan berbagai skenario pembagian data latih dan uji, menghasilkan variasi nilai metrik evaluasi, dengan akurasi
berkisar antara 60% hingga 84%. Temuan penting lainnya adalah bahwa model cenderung memberikan hasil lebih
baik ketika proporsi data uji lebih kecil, karena model mendapatkan lebih banyak data untuk proses pelatihan, yang
meningkatkan kemampuan generalisasinya. Penelitian ini juga mengidentifikasi beberapa faktor yang memengaruhi
performa model, seperti ukuran dataset, distribusi kelas, dan konfigurasi parameter. Oleh karena itu, pada penelitian
selanjutnya disarankan dilakukan proses hyperparameter tuning secara sistematis, misalnya menggunakan metode
Grid Search atau Random Search, untuk memperoleh parameter yang paling optimal. Sebagai bentuk evaluasi
tambahan, dilakukan perbandingan kinerja Voting Classifier dengan beberapa model individu, yaitu Logistic
Regression, Naive Bayes, dan Random Forest. Hasilnya ditunjukkan pada Gambar 1, yang memperlihatkan bahwa
Voting Classifier menghasilkan performa yang lebih stabil dan akurat dalam berbagai konfigurasi data. Temuan ini
memberikan kontribusi terhadap pengembangan model klasifikasi yang lebih tangguh dan adaptif terhadap dinamika
data di dunia nyata.

Evaluasi Kinerja Model

Accuracy Precision F.1 Score

Gambar 1. Hasil Kinerja Model

Voting Classifier - Confusion Matrix
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Gambar 2. Tabel Confusion Matrix Model VotingClassifier
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Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengklasifikasikan perilaku konsumen cokelat melalui penerapan algoritma ensemble
Bagging yang dikombinasikan dengan teknik Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) untuk
mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam data. Berdasarkan hasil evaluasi, metode ini terbukti mampu meningkatkan
nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score secara signifikan jika dibandingkan dengan metode klasifikasi konvensional.
Selain itu, struktur pohon keputusan (Decision Tree) yang dihasilkan turut memperjelas pola konsumsi berdasarkan
variabel-variabel seperti usia, jenis kelamin, dan tingkat pendidikan. Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa
penggunaan model Random Forest, sebagai bagian dari algoritma machine learning, memberikan performa klasifikasi
yang unggul dalam konteks data pelanggan telekomunikasi. Kinerja model dipengaruhi oleh sejumlah faktor, termasuk
kualitas dataset, pemilihan fitur yang relevan, serta proporsi antara data latih dan data uji. Untuk pengembangan lebih
lanjut, penelitian mendatang disarankan untuk memfokuskan pada proses optimasi hyperparameter dan penerapan
feature engineering guna menciptakan atribut baru yang lebih informatif. Selain itu, pendekatan ini memiliki potensi
besar untuk diterapkan dalam klasifikasi perilaku pelanggan lainnya di sektor telekomunikasi, guna mendukung
strategi pencegahan churn berbasis machine learning serta meningkatkan interpretabilitas model ensemble dalam
pengambilan keputusan.
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