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Hybrid Deep Learning Random Forest Optimasi Pemilihan Fitur
untuk Prediksi Churn Industri Telekomunikasi

ABSTRACT

Abstrak

Customer churn merupakan tantangan kritis dalam industri telekomunikasi yang
berdampak signifikan terhadap profitabilitas perusahaan. Penelitian ini
mengusulkan pendekatan hybrid machine learning untuk memprediksi customer
churn dengan mengintegrasikan deep learning dan random forest serta
mengoptimalkan performa melalui seleksi fitur chi-square dan information gain.
Dataset IBM Telco Customer Churn yang terdiri dari 7.043 sampel dengan 31
atribut digunakan dalam penelitian ini. Metodologi penelitian meliputi
preprocessing data, implementasi 10-fold cross validation, aplikasi metode seleksi
fitur, dan evaluasi performa menggunakan confusion matrix serta metrik
Kklasifikasi biner. Hasil penelitian menunjukkan bahwa implementasi seleksi fitur
secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi, di mana akurasi tanpa seleksi
fitur mencapai 97.00% (Deep Learning) dan 98.68% (Random Forest), sedangkan
dengan seleksi fitur chi-square meningkat menjadi 97.97% (Deep Learning) dan
98.72% (Random Forest). Performa terbaik dicapai oleh kombinasi Random
Forest dengan seleksi fitur information gain yang menghasilkan akurasi 98.75%,
precision 98.37%, recall 99.96%, dan F-measure 99.16%. Temuan ini
membuktikan efektivitas kombinasi algoritma ensemble dengan teknik seleksi
fitur dalam mengoptimalkan prediksi customer churn untuk mendukung strategi
retensi pelanggan yang lebih tepat sasaran

Kata Kunci: Telco Customer Churn, Deep Learning, Random Forest, Chi
Square, Information Gain

Abstract

Customer churn represents a critical challenge in the telecommunications industry
with significant impact on corporate profitability. This research proposes a hybrid
machine learning approach for customer churn prediction by integrating deep
learning and random forest algorithms, optimized through chi-square and
information gain feature selection techniques. The IBM Telco Customer Churn
dataset comprising 7,043 samples with 31 attributes was utilized in this study. The
research methodology encompasses data preprocessing, 10-fold cross validation
implementation, feature selection methods application, and performance evaluation
using confusion matrix and binary classification metrics. Results demonstrate that
feature selection implementation significantly enhances prediction accuracy, where
accuracy without feature selection achieved 97.00% (Deep Learning) and 98.68%
(Random Forest), while chi-square feature selection improved performance to
97.97% (Deep Learning) and 98.72% (Random Forest). The optimal performance
was achieved by Random Forest combined with information gain feature selection,
yielding 98.75% accuracy, 98.37% precision, 99.96% recall, and 99.16% F-measure.
These findings validate the effectiveness of ensemble algorithm combinations with
feature selection techniques in optimizing customer churn prediction to support
more targeted customer retention strategies.

Keywords: Telco Customer Churn, Deep Learning, Random Forest, Chi Square,
Information Gain

1. PENDAHULUAN

Era digitalisasi mengubah landscape industri telekomunikasi secara fundamental
[1], menciptakan persaingan yang semakin ketat di antara penyedia layanan
telekomunikasi. Revolusi teknologi informasi dan komunikasi membuka peluang bagi
munculnya berbagai operator baru dengan penawaran layanan yang beragam dan
kompetitif. Indonesia mengalami pertumbuhan cepat pada jumlah perusahaan penyedia
layanan komunikasi, tahun 2018 berjumlah 331 dan pada tahun 2023 mencapai 1011
[2][3]. Hal tersebut menciptakan kondisi pasar yang jenuh, persaingan intensif, yang
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sekaligus menimbulkan dampak customer churn atau perpindahan pelanggan. Hilangnya
pelanggan menjadi ancaman serius bagi keberlangsungan bisnis perusahaan.

Customer churn merupakan fenomena dimana pelanggan memutuskan untuk
menghentikan penggunaan layanan dan beralih ke competitor, yang berdampak
langsung terhadap penurunan revenue dan market share Perusahaan [4]. Biaya untuk
memperoleh pelanggan baru dapat mencapai 5-25 kali lebih mahal dibandingkan
mempertahankan pelanggan yang sudah ada. Pelayanan yang buruk kepada pelanggan
dapat menyebabkan pelanggan yang tidak memiliki niat untuk berhenti berlangganan,
menjadi berhenti berlangganan dan beralih ke produk competitor [5]. Riset dari sebuah
Perusahaan penyedia layanan telekomunikasi digital memberikan fakta bahwa
pelanggan churn yang tidak direncanakan dapat menyebabkan kerugian hingga $35.5
sampai dengan $168 milliar per tahun, bahkan jumlahnya dapat melebihi pelanggan yang
berencana untuk melakukan churn, yaitu mencapai 43.3 juta pelanggan [6]. Peningkatan
customer retention rate sebesar 5% data meningkatkan profit Perusahaan hingga 25-
95%.

Pada konteks industri telekomunikasi Indonesia, tingkat churn rate yang tinggi
mengindikasikan urgensi penerapan strategi retensi pelanggan yang efektif [7]. Angka
churn tinggi dapat mengindikasikan adanya permasalahan fundamental pada produk
atau layanan yang ditawarkan [8]. Kemampuan untuk memprediksi customer churn
secara akurat menjadi key point dalam mengembangkan program retensi yang tepat
sasaran dan cost effective. Prediksi yang akurat memungkinkan perusahaan
mengidentifikasi pelanggan yang berisiko tinggi melakukan churn, sehingga dapat
dilakukan intervensi proaktif sebelum pelanggan tersebut benar-benar berhenti
menggunakan produk atau layanan perusahaan [9].

Perkembangan teknologi machine learning dan artificial intelligence membuka
peluang baru dalam pengembangan model prediksi customer churn yang lebih akurat dan
robust [10]. Deep learning dan Random Forest sebagai subset machine learning umumnya
memberikan performa yang baik dalam menangani data dengan kompleksitas tinggi dan
pola non-linear, namun performa klasifikasi tetap bergantung pada kualitas dan relevansi
fitur yang digunakan sebagai input.

Seleksi fitur merupakan tahap preprocessing yang krusial dalam pengembangan
model machine learning, khususnya untuk dataset dengan dimensi tinggi. Metode seleksi
fitur yang tepat dapat meningkatkan akurasi model, mengurangi computational cost dan
mencegah overfitting. Dua metode seleksi fitur yang telah terbukti efektif yaitu chi square
dan information gain [11] [12]. Chi square mengukur tingkat ketergantungan antara fitur
kategorik dengan variable target [13], [14], [15]. Information gain mengukur
pengurangan entropy yang dihasilkan suatu fitur [16], [17], [18]. Penelitian terdahulu
melakukan pengujian klasifikasi data churn customer untuk menemukan akurasi terbaik.

Table 1.Penelitian Terdahulu
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Penelitian terdahulu menunjukkan penerapan machine learning dalam prediksi
customer churn dengan variasi performa yang cukup signifikan, mulai dari 77.74% hingga
100%. Mayoritas penelitian membuktikan bahwa penerapan seleksi fitur mampu
meningkatkan akurasi klasifikasi. Beberapa penelitian telah mengekplorasi metode
seleksi fitur dengan algoritma klasifikasi, namun eksplorasi yang menggabungkan deep
learning dan random forest dengan metode seleksi fitur chi square dan information gain
masih terbatas.

Penelitian sebelumnya juga menunjukkan bahwa tidak ada algoritma tunggal yang
konsisten superior, dimana CNN mencapai 98-99%, RF bervariasi dari 86%-100%,
XGBoost mencapai 82.20% dan DT dengan optimasi mencapai 91.55%. Hal tersebut
menjadi dasar research gap dalam penelitian ini yaitu eksplorasi spesifik kombinasi deep
learning dan random forest dengan seleksi fitur chi square dan information gain untuk
mengoptimalkan performa klasifikasi, yang dapat menjadi knowledge untuk
mengembangkan strategi retensi pelanggan yang lebih efektif.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan dataset IBM Telco customer churn diperoleh dari
websitehttps://github.com/Pranjali/Telco Customer Churn Analysis/tree/main/Data
%?20Source dengan total 33 atribut. Atribut Churn Label merupakan class/label, berisi
Yes (pelanggan berhenti menggunakan produk) dan No (pelanggan tidak berhenti
menggunakan produk). Atribut Churn Value di exclude karena merupakan encoding dari
atribut label, sehingga jika digunakan menjadi atribut dummy dan tidak memberikan
dampak signifikan. Total atribut yang digunakan sebanyak 31 atribut dan 1 label.

Table 2. Atribut

Nama [ 12 | Partner B Pfase.lr.lg.an yang
No . Data/ Keterangan dimiliki pelanggan
Atribut
Role Tanggungan yang
13 | D dent B
1 | Customer ID P/id ID pelanggan ependents dimiliki pelanggan
2 | Count I Jumlah pelanggan 14 Tenure ' Tenor sewa dalam
Month 1
3 | Country P Negara onths bulan
Phone
4 | Stat P N bagi 15 B L tel
ate egara bagian Service ayanan telepon
5 | Ci P Kot 1
i S 16 Multiple P Layanan multi-lin
6 | Zip Code P Kode pos Lines ayanan mu €
Garis Buj I
7 | LatLong P .arls wur 17 nter.net P Layanan internet
Lintang Service
8 | Latitude R Garis Lintang 18 Online p Pengamanan
9 | Longitude R Garis Bujur Security jaringan
10 | Gender B Jenis kelamin 19 Online P Layana.n (fadangan
Backup dalam jaringan
Seni
11 .er-nor B Penghuni Lama
Citizen
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Paket Monthl
Device a 6_) 27 onthly R Tagihan bulanan
20 ) P perlindungan Charges
Protection
perangkat Total
28 R Total tagih
21 Tech p Pelayanan teknikal Charges olaltagihat
Support support 29 | Churn Score I Skor Churn
Streaming Layanan ——
Cust Lifet
22 | 1y P | streaming TV 30 | CLTV I ustomer Litetime
Value
i L
23 Stre?mmg P ayana.n . Churn Alasan berhenti
Movie streaming film 31 P
Reason berlangganan
24 | Contract P J erils kontrak Churn Label B Pelanggan
pelanggan 32 | (Yes dan No) lab/e 1 berhenti
95 Paperless B Pembayaran tanpa berlangganan
Billing surat tagihan I: Integer
p Metode B: Binominal
ayment P: Polynominal
26 Method P pembayaran oleh
pelanggan

Penelitian dilakukan menggunakan tool Altair Al Studio. Proses data collection
dilakukan dengan mengunduh dataset, kemudian dilakukan EDA untuk memahami pola
data, menemukan outlier, dan memahami hubungan antar atribut dan apa pengaruhnya
pada Churn Label. Hasil EDA ditemukan imbalance jumlah data dan terdapat missing
value. Label terdiri dari data Yes sebanyak 5174 dan No 1869. Perbedaan jumlah data Yes
dan No dengan nilai imbalance ratio sebesar 26.5%, termasuk dalam kategori mild
imbalance pada klasifikasi biner, sehingga tidak perlu dilakukan balancing data [30], [31].
Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan data konsisten. Atribut Total Charges
memiliki 11 data dengan missing value. Operator Replace Missing Value with average
digunakan untuk mengisi data yang hilang dengan nilai rata-rata kolom.

Pembagian data menggunakan metode 10-fold cross validation. Pengujian pertama
dilakukan tanpa seleksi fitur. Pengujian kedua dengan seleksi fitur, dilakukan dengan
mengukur bobot atribut terlebih dahulu. Hasil pembobotan digunakan untuk menyeleksi
atribut apa saja yang digunakan dalam algoritma klasifikasi DL dan RF.
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Data Collection ==| IBM Telco Customer Churn

Exploratory Data Analysis
(EDA)

Data Preprocessing

10-fold cross validation Feature Engineering

‘ Chi Square Infarmation Gain ‘
T T

Deep Learning |(Random Forest Feature Selection
Evaluation Performance Binominal Classification% Confusion Matrix
T

T
Accuracy‘ Kappa H Recall |

L L

Comparison i K AUC :r Sensitivity
\ 1

- L

Classification error Specificity}

Ll Precision

Gambar 1 Alur Penelitian

Operator Performance Binominal Classification dipilih karena sesuai dengan label
dataset yang bertipe binominal. Hasil performance terdiri dari confusion matrix, accuracy,
F-measure, classification error, Kappa, AUC, precision, recall, sensitivity dan specifity.
Evaluasi dilakukan dengan membandingkan performance terbaik.

1 (Positive) 0 (Negative)

0 )
g £ !
s TP PP
: ?‘: (True Positive) ! (False Positive)
@  feemeeeeememeeeeeeeae e ELETETEFEEEPEEE
]
L :
T 9 \
g £ FN TN
o 2 (False Negative) ; (True Negative)

s .

Gambar 2 Confusion Matrix

Confusion matrix berisikan jumlah nilai prediksi dan nilai actual, untuk mengetahui
kemampuan algoritma dalam memprediksi data dengan benar, nilai TP, FP, FN dan TN
digunakan untuk menghitung perolehan accuracy, F-measure, precision, recall, sensitivity
dan specifity [30].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Perhitungan bobot dihitung untuk 30 atribut, karena atribut Customer ID di set role
sebagai id dan atribut Customer Label merupakan label. Grafik bobot atribut terdapat
pada gambar 3 dan 4. Pemilihan atribut dilakukan dengan mereduksi atribut dengan
bobot terkecil, bertujuan untuk mengurangi pengaruh yang kurang relevan pada dataset,
sehingga kinerja klasifikasi lebih optimal dan efisien [11]. Reduksi dapat dilakukan
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dengan menghilangkan atribut bernilai 0, atau berdasarkan batas nilai tertentu.
Penelitian ini melakukan uji klasifikasi dengan menghapus atribut bernilai 0, namun
performance yang dihasilkan kurang maksimal. Uji coba selanjutnya dilakukan
perhitungan median untuk menentukan nilai tengah dari masing-masing bobot,
kemudian dilakukan reduksi pada atribut dengan bobot kurang dari median. Uji
klasifikasi dengan bobot atribut = median menghasilkan performance yang lebih baik.

Hasil perhitungan bobot chi square pada 30 atribut adalah 0 sampai 6093.365.
Atribut pada urutan 15 dan 16 menjadi median, Dependents dan Streaming Movie, dengan
bobot 435.069 dan 375.661, perhitungan median sebagai berikut:

Median = (435'069:375'661) = 405.365, sehingga dipilih atribut dengan bobot = 405.365.

Weight by Chi Squared Statistic

6,093.365

4,205.894

1,745.966

1,233.567
944.077 gag 197

648.142 558419
- 435.069 374204
- 259.161
159.415

12.363 6.052 0522 0 ] o

Weight

Gambar 3 Bobot Seleksi Fitur Chi Square

Pada perhitungan bobot information gain, dihasilkan bobot 0 sampai 0.665 untuk 30
atribut. Median dari perhitungan bobot information gain adalah 0.046, berasal dari
median bobot atribut Streaming Movie dan Streaming TV sebagai urutan ke 15 dan 16,
yang keduanya bernilai 0.046, sehingga diambil atribut dengan bobot = 0.046.

Weight by Information Gain

0.665

0.38

0217
0.152
0.093

0.080.075 0.064

0054 0046 gg35

0017 0011 g0 o 0 0 o o

Weight

Gambar 4 Bobot Seleksi Fitur Information Gain
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Tabel 3 menjelaskan atribut-atribut yang digunakan pada setiap pengujian. Tanda x
menunjukkan atribut yang di reduksi setelah pembobotan, sehingga tidak digunakan
dalam Klasifikasi. Pada pengujian pertama, seluruh atribut digunakan, pada pengujian
dengan seleksi chi squae, dan information gain, terdapat 15 atribut di reduksi. Chi square
tidak menggunakan atribut Straming TV, information gain tidak menggunakan Monthly

Table 3. Atribut pada Uji Klasifikasi

7 turnitin

Nama Tanpa Seleksi Fitur 18 | Online v v
: S it
No Atribut Se?ek51 Chi Information ecuntty
Fitur | gquare Gain 19 | Online
% \%
1 Customer Backup
X X
ID M 20 | Device
Protection g g
2 Count \% X X
21 | Tech
3 Country v X X \ v
Support
4 State \ X X -
22 | Streaming
: X \%
5 | City \4 v \ TV
6 | Zip Code v \4 \ 23 | Streaming v v
7 Lat Long v v \% Movie
8 Latitude . " " 24 | Contract \% \%
9 Longitude \% X X 25 P?p.erless X X
Billing
10 | Gender % X X
26 | Payment
11 | Senior Method v v
-, \% X X
Citizen
27 | Monthly
12 | Partner v X X Charges v *
13 | Dependents \ \4 v 28 | Total
X X
14 | Tenure Charges
\% v %
Months 29 | Churn
S \% \%
15 | Phone core
. \% X X
Service 30 | CLTV X X
16 | Multiple 31 | Churn
. v X X v \%
Lines Reason
17 | Internet v v v 32 | Churn
Service Label M v

Pengujian klasifikasi tanpa seleksi fitur terdapat pada gambar 5. Data yang sudah
preprocessing langsung di klasifikasi pada algoritma DL dan RF, kemudian dihasilkan nilai
performance. Pada pengujian dengan seleksi fitur chi square, data yang telah dipilih sesuai
pembobotan chi square diklasifikasi pada algoritma DL dan RF sesuai gambar 6,
dilanjutkan pada data yang telah dipilih sesuai pembobotan information gain sesuai
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gambar 7. Pemilihan atribut dilakukan dengan operator Select Atribut. 10-fold cross
validation terhubung dengan algoritma DL dan RF, dengan operator Performance
Binominal Classification pada gambar 8 dan 9.
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Gambar 9 Random Forest

Hasil confusion matrix terdapat pada tabel 4 sampai 9, menunjukkan bahwa hasil TP
dan TN memiliki jumlah yang besar, artinya hanya sedikit kesalahan prediksi yang terjadi.

Table 4. Confusion Matrix Deep Learning

True Yes True No Class Precision
Pred Yes 1869 211 89.86%
Pred No 0 4963 100%
Class Recall 100% 95.92%
Table 5. Confusion Matrix Deep Learning Chi Square

True Yes True No Class Precision
Pred Yes 1772 46 97.47%
Pred No 97 5128 98.14%
Class Recall 94.81% 99.11%

Table 6. Confusion Matrix

Deep Learning Information Gain

True Yes True No Class Precision
Pred Yes 1782 57 96.90%
Pred No 87 5117 98.33%
Class Recall 95.35% 98.90%

Table 7. Confusion Matrix Random Forest
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True Yes True No Class Precision
Pred Yes 1777 1 99.94%
Pred No 92 5173 98.25%
Class Recall 95.08% 99.98%

Table 8. Confusion Matrix Random Forest Chi Square

True Yes True No Class Precision
Pred Yes 1781 2 99.89%
Pred No 88 5172 98.33%
Class Recall 95.29% 99.96%

Table 9. Confusion Matrix Random Forest Information Gain

True Yes True No Class Precision
Pred Yes 1783 2 99.89%
Pred No 86 5172 98.36%
Class Recall 95.40% 99.96%

Nilai performance lengkap terdapat pada tabel 10. Hasil menunjukkan bahwa seleksi
fitur terbukti meningkatkan akurasi klasifikasi dibandingkan tanpa menggunakan seleksi
fitur. Hasil performance terbaik diperoleh algoritma RF dengan seleksi fitur information
gain, yaitu akurasi 98.75%.

Table 10. Performance

Deep Learning Seleksi Fitur
1?/2;;122155 Tanpa Selekst Fitur Chi Square Information Gain
DL RF DL RF DL RF

Accuracy 97.00% | 98.68% | 97.97% | 98.72% | 97.96% | 98.75%
Classification error 3.00% 1.32% 2.03% 1.28% 2.04% 1.25%
Kappa 0.926 0.966 0.947 0.967 0.947 0.967
AUC 1 0.998 0.997 0.998 0.997 0.998
Precision 100% 98.25% | 98.15% | 98.33% | 98.33% | 98.37%
Recall 95.92% | 99.98% | 99.11% | 99.96% | 98.90% | 99.96%
F-Measure 97.92% | 99.11% | 98.62% | 99.14% | 98.61% | 99.16%
Sensitivity 95.92% | 99.98% | 99.11% | 99.96% | 98.90% | 99.96%
Specificity 100% 95.08% | 94.81% | 95.29% | 9535% | 95.40%

Akurasi merupakan rasio prediksi yang benar (baik positif maupun negatif)
dibandingkan dengan total sampel. AUC Mengukur kemampuan model membedakan
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antara kelas positif dan negatif. Nilai AUC antara 0 sampai 1, semakin mendekati 1 maka
model memiliki kemampuan yang baik dalam membedakan kelas. Kurva AUC yang baik
adalah mendekati pojok kanan atas, pada angka 1. Gambar 10 sampai 15 menunjukkan
seluruh kurva yang dihasilkan mendekati angka 1, sesuai dengan nilai AUC yang tertera
pada tabel 10.
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Information Gain

4. SIMPULAN

Penerapan teknik seleksi fitur, khususnya chi-square dan information gain, secara
signifikan meningkatkan performa prediksi customer churn pada industri
telekomunikasi, dengan kombinasi Random Forest dan seleksi fitur information gain
mencapai performa optimal (akurasi 98.75%, precision 98.37%, recall 99.96%, F-
measure 99.16%, dan AUC 0.998), menunjukkan superioritas algoritma ensemble
Random Forest dibandingkan deep learning pada dataset yang digunakan. Kontribusi
utama penelitian meliputi validasi empiris efektivitas seleksi fitur, perbandingan
komprehensif performa algoritma Random Forest dan deep learning, serta identifikasi
kombinasi optimal untuk implementasi praktis, dengan implikasi manajerial bahwa
perusahaan telekomunikasi dapat mengimplementasikan model prediksi Random Forest
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ini untuk mengidentifikasi pelanggan berisiko churn secara proaktif, memungkinkan
alokasi sumber daya retensi yang lebih efisien dan cost-effective.
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