
Jurnal Penelitian Ilmu Komputer ISSN : 2986-030X  

Vol. 1, No. 4, Desember 2023 

https://mypublikasi.com/ 63 

Klasifikasi Customer Relationship Management Perusahaan 

Telekomunikasi Seluler Dengan Metode Machine Learning 
 
 

1Muhammad Dahlan Kurnia, 2Tukiyat, 3Miswan 

 

 
1,3)Mahasiswa Program Studi Magister Teknik Informatika, Universitas Pamulang, Tangerang, Banten 

2)Dosen Universitas Pamulang/Perekayasa BRIN, Tangerang, Banten  

Email: 1emdeka1001@gmail.com, 2dosen02711@unpam.ac.id, 3wanwanvm@gmail.com  
 

 

 

ABSTRACT 
 

Customer Relationship Management (CRM) as the part of Enterprise Resource Planning (ERP) focuses 

on the company relationship with the costumer must be optimized. By the increasingly of tight business 

competition, CRM the cellular telecommunication company must be able to carry out the classification of 

loyal costumer and moving costumer (churn) as the initial steps to maintain costumer. This research aims 

to classification the numbers of costumers who are churn from the company to another company. The 

research approach was conducted by quantitative methods using secondary data. The data research was 

obtained from the data source of telco_dataset.csv. The data input was conducted by Python software. 

The results of the data collection are processed through the machine learning by decision tree, logistic 

regression and random forest methods. The results of research show the classifications by the methods of 

decision tree 78, 27%, logistic regression 78, 67% and random forest 78, 13% has the accuracy. Then, 

the classification model that suitable can be used to classify Customer Relationship Management. The 

cellular telecommunication company is the logistic regression method, because has more the high 

accuracy level. As the factors that have sensitive influential in classification of establishment that are the 

total of cost per month are issued by customers, the total of overall cost during being customers and the 

how long customers subscribe is. 
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ABSTRAK 
 

Customer Relationship Management (CRM) sebagai bagian dari Enterprise Resources Planning (ERP) 

yang fokus pada hubungan perusahaan dengan pelanggan harus terus dioptimalkan. Dengan persaingan 

bisnis yang semakin ketat, CRM perusahaan telekomunikasi seluler harus mampu melakukan klasifikasi 

pelanggan setia dan pelanggan yang pindah (churn) sebagai langkah awal mempertahankan pelanggan. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengkasifikasikan jumlah pelanggan yang churn dari perusahaan ke 

perusahaan lainnnya. Pendekatan penelitian dilakukan dengan metode kuantitatif dengan menggunakan 

data sekunder.  Data penelitin diperoleh dari sumber data telco_dataset.csv. Input data dilakukan dengan 

software Python. Hasil pengumpulan data diolah melalui machine learning dengan metode decision tree, 

logistic regression dan random forest. Hasil penelitian menunjukkan bahwa klasifikasi dengan metode 

decision tree memiliki akurasi 78,27%, logistic regression 78,67% dan random forest 78,13%. Maka 

model klasifikasi yang cocok dapat digunakan untuk mengklasifikasikan Customer Relationship 

Management Perusahaan Telekomunikasi Seluler adalah metode logistic regression, karena mempunyai 

tingkat akurasi yang lebih tinggi. Adapun Faktor-faktor yang berpengaruh sensitif dalam pemodelan 

klasifikasi adalah total biaya per bulan yang dikeluarkan customer, total biaya keseluruhan selama 

menjadi customer dan lama customer berlangganan.  
 

Kata kunci: churn; Customer Relationship Management; decision tree; logistic regression; random forest. 
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1. PENDAHULUAN 

 

Customer Relationship Management (CRM) sebagai bagian dari Enterprise Resources Planning 

(ERP) yang fokus pada hubungan perusahaan dengan pelanggan harus terus dioptimalkan. Pelanggan 

merupakan salah satu faktor penentu sebuah perusahaan untuk terus bersaing dalam bisnis. Hal ini 

dilakukan agar pelanggan menjadi loyal terhadap perusahaan. Tingkat loyalitas ini dapat tercapai dengan 

adanya CRM yang tepat sasaran sehingga tercipta hubungan yang baik dan saling menguntungkan dengan 

para pelanggannya [1]. 

Perusahaan telekomunikasi seluler telah menjadi bisnis fundamental yang terus berkembang. 

Perusahaan telekomunikasi seluler baru bermunculan, secara langsung menambah kompetitor bagi 

perusahaan lama. Pelanggan dapat dengan mudah menggunakan haknya, untuk berpindah penyedia 

layanan dari satu operator ke operator lainnya. Banyaknya operator seluler mendorong persaingan bisnis 

yang semakin ketat [2]. 

Pada sisi lain, perkembangan dunia teknologi memicu perkembangan ilmu data mining. Data 

mining adalah serangkaian proses untuk menggali nilai tambah berupa informasi yang selama ini tidak 

diketahui secara manual dari suatu basis data. Informasi yang dihasilkan dapat diperoleh dengan cara 

mengekstraksi dan mengenali pola yang penting atau menarik dari data yang terdapat dalam basis data 

[3]. Salah satu konsen data mining adalah klasifikasi. Klasifikasi adalah proses mencari model dengan 

cara mengategorisasikan sehingga dapat memprediksi kelas yang tidak berlabel [4]. Salah satu tujuan 

klasifikasi adalah untuk meningkatkan kehandalan hasil yang diperoleh dari data [3]. 

Dengan persaingan bisnis yang semakin ketat, CRM perusahaan telekomunikasi seluler harus 

mampu melakukan klasifikasi pelanggan setia dan pelanggan yang pindah (churn) sebagai langkah awal 

mempertahankan pelanggan. Karena ongkos mempertahankan pelanggan 5 kali lebih murah daripada 

memperoleh pelanggan baru, maka mempertahankan pelanggan dan mengurangi churn rate merupakan 

cara yang paling tepat bagi PT Telekomunikasi Seluler untuk mempertahankan market share-nya [5].  

Dengan mempertimbangkan jumlah data yang ada, tujuan penelitian ini adalah membentuk model 

data testing yang dapat melakukan klasifikasi pelanggan pada perusahaan telekomunikasi seluler 

menggunakan metode data mining decision tree, logistic regression dan random forest, sehingga bisa 

dijadikan dasar pengambilan keputusan lebih lanjut terkait pelanggan yang akan pindah. Penerapan tiga 

metode data mining tersebut juga menjadi kebaruan dalam penelitian ini, dimana sebelumnya sudah 

banyak penelitian tentang klasifikasi pelanggan perusahaan telekomunikasi seluler menggunakan teknik 

klasifikasi data mining menggunakan metode yang lain. Seperti yang dilakukan oleh Iqbal Muhammad 

Latief  dalam penelitian yang berjudul Prediksi Tingkat Pelanggan Churn Pada Perusahaan 

Telekomunikasi Dengan Algoritma Adaboost  yang menyimpulkan bahwa algoritma adaboost dapat 

memprediksi masalah churn lebih baik dari algoritma random forest dan xgboost serta “TotalCharges” 

adalah fitur yang paling penting dalam memprediksi churn dengan tingkat akurasi 80% dari pada 

penelitian sebelumnya dengan algoritma random forest [2]. 

 

 

2. METODE 

2.1. Rancangan Penelitian 

Penelitian ini termasuk dalam jenis penelitian eksplorasi untuk membangun model klasifikasi 

CRM pelanggan Churn. Alur pikir dalam rancangan penelitian dapat ditunjukkan pada gambar 1. 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Alur Prosedur Penelitian 
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2.2. Data Penelitian  

Penelitian ini menggunakan data sekunder dari data set pelanggan di sebuah perusahaan 

telekomunikasi seluler. Data penelitian dikompilasi dalam file telco_dataset.csv diunduh dari 

https://github.com/hafizmrf3/CustomerChurnPrediction/blob/main/telco_dataset.csv.  Data penelitian 

yang diperoleh dengan ukuran file sebesar 706 KB. Data penelitian memiliki 6.950 entri (row) dan 13 

fitur/atribut (column) yang akan digunakan dalam  proses klasifikasi pelanggan. Berikut deskripsi 13 fitur 

data set. 
Tabel 1. Deskripsi Data Penelitian 

Fitur Tipe Data Deskripsi 

UpdateAt Date Tanggal data dicatat 

CustomerID Numerik ID unik customer 

Gender Kategorikal Jenis kelamin customer (Male, Female) 

SeniorCitizen Kategorikal Apakah ada customer lebih dari 60 tahun (Yes, No) 

Partner Kategorikal Apakah customer memiliki pasangan (Yes, No) 

Tenure Numerik Lama customer berlangganan (Bulan) 

PhoneService Kategorikal Apakah customer menggunakan layanan telepon 

(Yes, No) 

InternetService Kategorikal Apakah customer menggunakan layanan internet 

service provider (Yes, No) 

StreamingTV Kategorikal Apakah customer menggunakan layanan streaming 

TV (Yes, No) 

PaperlessBilling Kategorikal Apakah customer membayar dengan e-billing/e-

payment (Yes, No) 

MonthlyCharges Numerik Total biaya per bulan yang dikeluarkan customer 

TotalCharges Numerik Total biaya keseluruhan customer 

Churn Kategorikal Apakah customer churn (berpotensi pindah ke 

perusahaan lain) (Yes, No) 

 

2.3. Preprocessing Data 

Langkah berikutnya setelah data penelitian terkumpul adalah melakukan preprocessing data. 

Preprocessing merupakan pembersihan data yang missing value, menghilangkan data yang tidak 

digunakan dan normaliasi dalam perhitungan [6]. Berikut langkah preprocessing data yang digunakan 

dalam penelitian ini: 

1) Penyesuaian data: merupakan proses menyesuaikan data pada setiap target. Data yang 

digunakan untuk melatih model memiliki pengaruh besar pada performa yang dapat dicapai. 

Fitur yang tidak relevan dapat berdampak negatif pada performa model. Seleksi fitur 

dilakukan dengan menggunakan berbagai macam metode seperti metode filtering dengan 

Pearson Correlation [7]. 

2) Pemisahan data: merupakan proses pemisahan data menjadi data training dan data testing. 

3) Tranformasi data: merupakan proses mengubah data yang dipilih, sehingga sesuai untuk 

proses data mining. Proses ini merupakan proses kreatif dan sangat bergantung pada jenis atau 

pola informasi yang akan dicari dalam data penelitian. Dalam proses perubahan data akan 

lebih cepat menggunakan metode One Hot Encoding [2], yaitu mengubah nilai data menjadi 

fitur dan mengisinya dengan nilai kategorikal. 

4) Normalisasi data: merupakan menyesuaikan isi data antar fitur agar bisa dan mudah digunakan 

dalam proses perhitungan metode data mining. 
 

2.4. Data Mining 

Data mining merupakan gabungan dari berbagai bidang ilmu, antara lain basis data, information 

retrieval, statistika, algoritma dan machine learning. Bidang ini telah berkembang sejak lama namun 

makin terasa pentingnya sekarang ini dimana muncul keperluan untuk mendapatkan informasi yang 

terkumpul selama bertahun - tahun. Data mining adalah cara menemukan informasi tersembunyi dalam 

sebuah basis data dan merupakan bagian dari proses Knowledge Discovery in Databases (KDD) untuk 

menemukan informasi dan pola yang berguna dalam data [8]. Ada banyak metode dalam data mining. 

https://github.com/hafizmrf3/CustomerChurnPrediction/blob/main/telco_dataset.csv
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Penelitian ini menggunakan metode decision tree, logistic regression dan random forest. Ketiga metode 

ini merupakan metode khusus menyelesaikan masalah klasifikasi dengan teknik supervised learning. 

Supervised learning adalah teknik melatih mesin menggunakan data yang diberi label. Maksud dari 

pembelajaran yang diawasi adalah data label atau target ikut berperan sebagai ‘supervisor’ atau ‘guru’ 

yang mengawasi proses pembelajaran dalam mencapai tingkat akurasi atau presisi tertentu [7]. 

1) Decision Tree: adalah suatu flowchart seperti struktur pohon, dimana tiap titik internalnya 

(internal node) menunjukkan suatu test pada suatu atribut, tiap cabang (branch) 

merepresentasikan hasil dari test tersebut, dan leaf node menunjukkan kelas-kelas atau 

distribusi kelas [5]. Suatu decision tree yang terlihat seperti pada Gambar 2 merupakan 

decision tree yang merepresentasikan konsep pembelian mobil, yaitu untuk memprediksi 

apakah seorang pelanggan akan membeli mobil atau tidak. Internal node ditunjukkan dengan 

segi empat, dan leaf node ditunjukkan dengan oval. 

 
Gambar 2. Decision Tree Pembelian Mobil 

 

2) Logistic Regression: Model logistik regresi adalah suatu model statistik yang digunakan untuk 

mengetahui pengaruh variabel prediktor (X) terhadap variabel respon (Y) dengan variabel 

respon berupa data dikotomi yaitu bernilai 1 menyatakan bahwa variabel respon memiliki 

kriteria yang ditentukan dan 0 menyatakan bahwa variabel respon tidak memiliki kriteria yang 

ditentukan. 

3) Random Forest: adalah metode pembelajaran ensemble untuk klasifikasi atau regresi yang 

beroperasi menggunakan menciptakan banyak pohon keputusan selama proses training dan 

menaruh hasil berupa mode kelas (klasifikasi) atau prediksi rata-rata (regresi) pohon individu 

[9]. Sama dengan decision tree pada proses deteksi dapat menggunakan formula entropy 

(information gain) dan gini (impurity). Dimana proses deteksi berlangsung dalam bentuk 

pohon keputusan ke bawah. 

 
Gambar 3. Split random forest 

(Sumber: [9], 2022) 
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2.5. Evaluasi 

Tahapan mulai dari pemilihan data kemudian melakukan preprocessing yang didalamnya terdapat 

proses penyesuaian data, pemisahan data, transformasi data serta normalisasi data yang dihasilkan dari 

proses data mining, perlu ditampilkan dalam bentuk yang mudah dipahami oleh pihak yang 

berkepentingan. Pada tahap evaluasi, pengetahuan yang dihasilkan akan ditampilkan dalam bentuk nilai 

dari akurasi, presisi, recall yang terdapat dalam confusion matrix serta dalam bentuk nilai area under 

curve (AUC) yang terdapat dalam kurva receiver operating characteristic (ROC). 

Ada 4 kondisi dalam Confusion Matrix [7]: 

a. True Positive (TP): prediksi positif, real positif  

b. True Negative (TN): prediksi negatif, real negatif  

c. False Positive (FP): prediksi positif, real negatif  

d. False Negative (FN): prediksi negatif, real positif 

 

 
Gambar 4. Confusion Matrix 

(Sumber: [7], 2021) 

 

Pada confusion matrix, performa informasi hanya disajikan dalam bentuk angka. Untuk 

menampilkan informasi kinerja algoritma klasifikasi dalam bentuk grafik dapat digunakan kurva ROC.  

 

 
Gambar 5. Kurva ROC 

(Sumber: [7], 2021) 

 

2.6. Python 

Untuk mempercepat dan mempermudah serta menghilangkan kesalahan dalam proses 

perhitungan, maka penelitian ini memerlukan alat bantu pengolahan data. Ada banyak alat bantu 

pengolahan data saat ini, seperti SPSS, Rapid Miner, Orange, Python dan sebagainya. Alat bantu 

pengolahan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah Python. Python sendiri merupakan Bahasa 

pemrograman tingkat tinggi yang menggunakan system interpreter, seperti halnya PHP dan Matlab [10]. 

Program yang dikembangkan Python dapat diperasionalisasi pada hampir semua sistem operasi 

baik Windows, Linux, Mac OS, Unix, dan juga sistem operasi pada perangkat lunak berbasis mobile 

seperti Android atau IOS. Dukungan Komunitas, dengan menggunakan Pyhton memiliki dukungan 

komunitas yang sangat kuat, karena Python bersifat opensource. Dengan komunitas yang baik, 

mempermudah pengguna untuk saling berbagi, dan mengembangkan bahasa pemrograman Python 

menjadi bahasa yang handal [10]. 
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3. HASIL 

 

3.1. Deskripsi Data Penelitian 

Objek yang digunakan dalam penelitian ini adalah data pelanggan pada perusahaan 

telekomunikasi yang dapat di unduh di 

https://github.com/hafizmrf3/CustomerChurnPrediction/blob/main/telco_dataset.csv.  Setelah file .csv 

sebagai data penelitian siap, maka akan dibaca oleh python dan diubah menjadi data frame, setelah itu 

bisa ditampilkan. 

 
Gambar 6. Tampilan Data Penelitian 

 

 
Gambar 7. Info Data Penelitian 

 

Data penelitian terdiri dari 6.950 entri dimulai dari 0 sampai 6.949 dan terdiri dari 13 fitur di 

mulai dari 0 sampai 12.  

Selanjutnya, sebelum dilakukan penyesuaian data perlu diketahui persentase jumlah pelanggan 

aktif dan pelanggan churn. 

 

https://github.com/hafizmrf3/CustomerChurnPrediction/blob/main/telco_dataset.csv
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Gambar 8. Prosentase Pelanggan Aktif dan Churn 

Jumlah pelanggan yang aktif lebih banyak jika dibandingkan dengan jumlah pelanggan yang 

churn. Selisihnya sekitar: 

Jumlah pelanggan aktif : 74% x 6.950 pelanggan = 5.143 pelanggan 

Jumlah pelanggan churn: 26% x 6.950 pelanggan = 1.807 pelanggan 

Selisih pelangaan aktif dengan churn: 5.143 - 1.807 = 3.336 pelanggan 

 

3.2. Pengolahan Data Penelitian 

Setelah mengetahui persentase jumlah pelanggan, selanjutnya melakukan penyesuaian data. 

Penyesuaian data dilakukan dengan menghapus fitur yang tidak relevan terhadap penelitian. Proses 

seleksi fitur dihitung menggunakan metode filtering pearson correlation yang berfungsi untuk mengukur 

kedekatan hubungan antara dua fitur menggunakan suatu garis lurus. Koefisien pearson correlation 

memiliki jangkauan dari angka -1 hingga +1. Jika angka nol berarti tidak ada sama sekali hubungan 

berdasar garis lurus antara kedua fitur, dan jika angka mendekati -1 atau +1 berarti kedua fitur memiliki 

hubungan garis lurus yang hampir sempurna. Dalam proses penyesuaian data mesti menghilangkan 

hubungan garis lurus dua fitur yang nyaris sempurna atau sama sekali tidak ada hubungan, jika terjadi 

maka salah satu fitur harus dihapus. 

Selanjutnya agar lebih mudah melihat hubungan dua fitur maka ditampilkan dalam bentuk 

heatmap. Hubungan garis lurus dua fitur yang memiliki angka pearson correlation tinggi atau sama 

sekali tidak ada hubungan (0) akan berwarna lebih terang.  

 

 
Gambar 9. Correlation Heatmap 
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Tampak bahwa fitur “UpdateAt” dan “customerID” berwarna putih terang. Hal ini 

menggambarkan kedua fitur tidak memiliki keterkaitan sama sekali dengan fitur lain. Maka kedua fitur ini 

perlu dihapus. 

 
Gambar 10. Data penelitian teratas setelah fitur UpdateAt dan customerID dihapus 

 

Selanjutnya banyak atribut memiliki nilai kategorikal berbentuk text, seperti fitur “gender” 

memiliki nilai “Female” atau “Male”, fitur “Partner” memiliki nilai “Yes” atau “No” yang perlu diubah 

menjadi 0 atau 1. Misalnya fitur “Partner” bernilai “Yes”=1 atau “No”=0. Maka cara paling mudah 

melakukan perubahan ini dengan metode one hot encoding.  

 

 
Gambar 11. Metode One Hot Encoding dengan Fungsi get_dummies( ) 

 

 
Gambar 12. Data Penelitian Teratas Lembar ke-1 

 

 
Gambar 13. Data Penelitian Teratas Lembar ke-2 

 

Maka hasil dari penerapan metode one hot encoding yaitu fitur “gender” langsung terbagi 

menjadi dua fitur, yaitu “gender_Female” dan “gender_Male” dengan nilai 1 dan 0. Hal ini juga terjadi 

pada fitur lain yang diberikan fungsi yang sama. Selanjutnya perlu melakukan fitur selection dengan 
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metode filtering pearson correlation untuk yang kedua kali. Hal ini disebabkan proses one hot encoding 

yang memunculkan fitur-fitur baru. 

 
Gambar 14. Correlation Heatmap Kedua 

 

Beberapa fitur tampak berada pada nilai +1 atau -1. Contoh “gender_Female” dan “gender_Male” 

memiliki nilai +1 dan -1 berarti kedua fitur ini memiliki hubungan yang nyaris sempurna. Maka salah 

satunya perlu dihapus. Hal ini juga perlu dilakukan untuk fitur-fitur lain dengan kasus yang sama. 

 
Gambar 15. Proses Penghapusan Fitur 

 

Setelah fitur-fitur yang tidak relevan dihapus, selanjutnya perlu dilakukan pemisahan data. Dari 

data penelitian yang ada, dipisahkan sebanyak 80% untuk data training dan sisanya untuk data testing.  

 

 
Gambar 16. Proses Pemisahan Data Testing dan Data Training 

 

Selanjutnya “X_Train” akan berisi semua fitur dan “y_train” akan berisi target fitur, yang akan 

dipakai pada proses training model. Kemudian “X_test” dan “y_test” akan berisi data testing untuk 

mengukur kinerja model. Setelah proses pemisahan data, selanjutnya adalah proses normalisasi data. 

Normalisasi data sangat penting agar nilai terkecil dengan nilai terbesar memiliki jangkauan yang sama. 

Contoh pada fitur “TotalCharges” ada yang bernilai 29,5, ada juga yang bernilai 8.312,75. Dengan 

jangkauan terlalu jauh seperti  ini sering kali menimbulkan error ketika proses perhitungan, maka perlu 

dinormalisasi. 

 
Gambar 17. Proses Normalisasi 
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4. PEMBAHASAN 

Setelah dilakukan normalisasi terhadap data yang ada, langkah selanjutnya adalah mengukur 

kinerja model dari metode data mining yang digunakan, yaitu decision tree, logistic regression dan 

random forest. Tampak pada gambar berikut, hasil kinerja model baik itu akurasi, presisi maupun recall 

dari metode decision tree. 

 

 
Gambar 18. Proses dan Hasil Pengukuran Kinerja Model Decision Tree 

 

Karena hasil klasifikasi terdiri dari 2 kelas yaitu churn dan tidak churn, maka cukup kita 

perhatikan nilai akurasi. Tetapi perlu ditekankan bahwa yang ditindaklanjuti oleh perusahaan adalah kelas 

pelanggan churn. Hal ini disebabkan jumlah pelanggan churn lebih sedikit  dibanding pelanggan 

setia/tidak churn. 

Klasifikasi menggunakan metode decision tree menggunakan kriteria entropy dengan kedalaman 

maksimal tree 5, hasilnya dengan menggunakan data yang telah direduksi menggunakan fitur seleksi dari 

ekstraksi fitur sebanyak 80% x 6.950 = 5.560 data menggunakan decision tree yang mengklasifikasikan 

data pada data testing (20% x 6.950 = 1.390 data) dengan benar sebesar 78,27%. Sehingga klasifikasi 

dapat dengan tepat mengklasifikasikan data pelanggan churn pada data testing, dibanding harus memilih 

acak 50:50 atau 50%.  

Adapun hasil kinerja model dari metode decision tree secara visual dapat dilihat melalui kurva 

ROC berikut ini, dengan melihat nilai AUC. Nilai AUC mendekati 1 berarti hasil kinerja model sudah 

cukup baik, tetapi jika mendekati atau sama dengan 0.5 berarti kurang baik. 
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Gambar 19. Visualisasi kurva ROC dari Metode Decision Tree 

 

Selanjutnya tampak pada gambar berikut, hasil kinerja model baik itu akurasi, presisi maupun 

recall dari metode logistic regression. 

 

 
Gambar 20. Proses dan Hasil Pengukuran Kinerja Model Logistic Regression 

 

Klasifikasi menggunakan metode logistic regression terhadap data yang telah direduksi 

menggunakan fitur seleksi dari ekstraksi fitur sebanyak 80% x 6.950 = 5.560 data menggunakan logistic 

regression yang mengklasifikasikan data pada data testing (20% x 6.950 = 1.390 data) dengan benar 

sebesar 78,67%. Sehingga klasifikasi lumayan tepat mengklasifikasikan data pelanggan churn pada data 

testing, lebih tinggi 0,40% dibanding metode decision tree. 

Adapun hasil kinerja model dari metode logistic regression secara visual dapat dilihat melalui 

kurva ROC berikut ini, dengan melihat nilai AUC.  
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Gambar 21. Visualisasi Kurva ROC dari Metode Logistic Regression 

 

Selanjutnya tampak pada gambar berikut, hasil kinerja model baik itu akurasi, presisi maupun 

recall dari metode random forest. 

 

 
Gambar 22. Proses dan Hasil Pengukuran Kinerja Model Random Forest 

 

Klasifikasi menggunakan metode random forest terhadap data yang telah direduksi menggunakan 

fitur seleksi dari ekstraksi fitur sebanyak 80% x 6.950 = 5.560 data menggunakan random forest yang 

mengklasifikasikan data pada data testing (20% x 6.950 = 1.390 data) dengan benar sebesar 78,12%. 

Sehingga klasifikasi lumayan tepat mengklasifikasikan data pelanggan churn pada data testing, lebih 

rendah 0,15% dibanding metode decision tree. 

Adapun hasil kinerja model dari metode random forest secara visual dapat dilihat melalui kurva 

ROC berikut ini, dengan melihat nilai AUC. 
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Gambar 22. Visualisasi kurva ROC dari metode random forest 

 

Akhirnya model ini juga dapat mengetahui fitur penentu pelanggan yang akan melakukan churn. 

Berikut perintah dan hasil tampilan 10 fitur penentu yang mempengaruhi churn dengan membaca modul 

feature_importances di dalam model. 

 
Gambar 23. Proses dan Hasil Fitur Penentu 

 

5. KESIMPULAN 

Setiap aplikasi ERP umumnya memiliki modul CRM. Modul CRM menghasilkan database 

pelanggan. Database pelanggan bisa dimanfaatkan dalam rangka analisis, prediksi, asosiasi atau konsen 

lain, yang berorientasi akhir pada peningkatan profitabilitas perusahaan. Berdasarkan hasil dan 

pembahasan pada bagian sebelumnya, dapat disimpulkan bahwa dengan memanfaatkan data penelitian 

telco_dataset.csv, metode decision tree, logistic regression dan random forest berhasil membentuk model 

data testing yang dapat melakukan klasifikasi pelanggan pada perusahaan telekomunikasi seluler dengan 

tingkat akurasi di atas 75%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa klasifikasi dengan metode decision tree 

memiliki akurasi 78,27%, logistic regression 78,67% dan random forest 78,13%. Maka model klasifikasi 

yang paling cocok untuk digunakan dalam mengklasifikasikan Customer Relationship Management 

Perusahaan Telekomunikasi Seluler adalah metode logistic regression.  
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Selanjutnya juga disimpulkan fitur “Monthly Charges” (total biaya per bulan yang dikeluarkan 

customer), “TotalCharges” (total biaya keseluruhan selama menjadi customer) dan “tenure” (lama 

customer berlangganan) menjadi 3 faktor utama yang dapat menentukan pelanggan churn atau tetap setia 

terhadap produk/layanan.  

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan tetap fokus pada peningkatan angka akurasi, tentunya 

dengan menggunakan metode klasifikasi lain. Jika sudah mencapai nilai akurasi di atas 85%, disarankan 

untuk melakukan kombinasi metode data mining tersebut dengan metode decision support system seperti 

weighted product (WP) atau yang lainnya, sehingga dapat mengurangi biaya promosi terhadap pelanggan 

yang akan churn. 
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