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ABSTRACT 

 

With the rapid advancement of the telecommunications industry, and competition 

between telecommunications companies is increasing, companies need to predict their 

customers to determine the level of customer loyalty. One of them is by analyzing customer 

data by doing a Customer Churn Prediction. Predicting Customer Churn is an important 

business strategy for the company. To acquire new customers is much higher cost than 

retaining existing customers. The ease of operator switching is one of the serious 

challenges that the telecommunications industry must face. By predicting customer churn, 

companies can take immediate action to retain customers. To retain existing customers, the 

company must improve customer service, improve product quality, and must know in 

advance which customers have the possibility to leave the company. Prediction can be 

done by analyzing customer data using data mining techniques. In line with this, gathering 

information from the telecommunications business can help predict whether customer 

relationships will leave the company. The data used in this study are secondary data and 

amount to 7.403 data customers. The data has 21 variables. This study proposes to use the 

ensemble method namely adaboost, xgboost and random forest and compare them. 

Algorithm is validated through training data and testing data with a ratio of 80:20. From 

the results we got using python tools, it was found that the adaboost algorithm has an 

accuracy of 80%. 

 

Keywords—accuracy, adaboost, churn prediction, compare model, data mining. 

 

ABSTRAK 

 

Dengan pesatnya kemajuan industri telekomunikasi, dan persaingan antar perusahaan 

telekomunikasi semakin meningkat, perusahaan perlu untuk memprediksi pelanggannya 

untuk mengetahui tingkat loyalitas pelanggan. Salah satunya adalah dengan menganalisis 

data pelanggan dengan melakukan prediksi churn pelanggan. Prediksi churn pelanggan 

adalah strategi bisnis yang penting bagi perusahaan. Untuk mendapatkan pelanggan baru 

membutuhkan biaya yang jauh lebih tinggi daripada mempertahankan pelanggan yang 

sudah ada. Kemudahan operator switching merupakan salah satu tantangan serius yang 

harus dihadapi oleh industri telekomunikasi. Dengan memprediksi pelanggan churn, 

perusahaan dapat secara efektif mengambil keputusan untuk mempertahankannya. Untuk 

mempertahankan pelanggan yang ada, perusahaan harus meningkatkan layanan pelanggan, 

meningkatkan kualitas produk, dan harus mengetahui sebelumnya pelanggan mana yang 

memiliki kemungkinan untuk keluar dari perusahaan. Prediksi dapat dilakukan dengan 

menganalisis data pelanggan menggunakan teknik data mining. Sejalan dengan ini, dengan 

PREDIKSI TINGKAT PELANGGAN CHURN PADA PERUSAHAAN 

TELEKOMUNIKASI DENGAN ALGORITMA  ADABOOST 
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mengumpulkan informasi dari bisnis telekomunikasi dapat membantu memprediksi 

hubungan pelanggan apakah mereka akan meninggalkan perusahaan. Data yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah data sekunder dan berjumlah 7.403 data pelanggan. Data 

memiliki 21 variabel. Studi ini mengusulkan untuk menggunakan metode ensemble yaitu 

adaboost, xgboost dan random forest dan membandingkannya. Algoritma divalidasi 

melalui data training dan data testing dengan rasio 80:20. Dari hasil yang kami dapatkan 

dengan menggunakan alat bantu python maka ditemukan algoritma adaboost memiliki 

akurasi tertinggi yaitu 80%. 

 

Kata Kunci—adaboost, akurasi, data mining, komparasi model, prediksi churn. 
 

I. PENDAHULUAN 

Bidang telekomunikasi telah menjadi 

salah satu bisnis fundamental di negara-

negara maju. Seiring dengan itu 

perusahaan baru mulai bermunculan. 

Munculnya perusahaan baru ini 

mengakibatkan persaingan yang semakin 

ketat. Perusahaan mana pun dapat 

berkembang jika memiliki jumlah 

pelanggan yang memadai. Memiliki 

jumlah pelanggan yang besar 

memungkinkan pendapatan yang optimal 

untuk kas perusahaan. Berbagai cara akan 

dilakukan perusahaan untuk menarik 

pelanggan tersebut agar menggunakan 

jasanya. Salah satu cara untuk menarik 

pelanggan adalah dengan menganalisis 

data pelanggan yang biasanya disimpan di 

sejumlah besar database perusahaan. Data 

ini dapat digunakan untuk menganalisis 

pelanggan mana yang loyal dan churn.  

Penelitian tentang churn pelanggan 

semakin penting dan menarik banyak 

perhatian peneliti [1]. 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. 

Kemudahan operator switching merupakan 

salah satu tantangan serius yang harus 

dihadapi oleh industri telekomuniksi [2]. 

Mengingat fakta bahwa industri 

telekomunikasi mengalami tingkat churn 

tahunan rata-rata 30-35 persen, dan biaya 

untuk merekrut pelanggan baru 5-10 kali 

lebih mahal daripada mempertahankan 

pelanggan yang sudah ada, 

mempertahankan pelanggan menjadi lebih 

penting daripada mendapatkan pelanggan 

[3]. Churn pelanggan mengacu pada 

kehilangan pelanggan berkala dalam 

sebuah organisasi [4]. 

Industri telekomunikasi berusaha 

mengembangkan cara untuk memprediksi 

pelanggan yang berpotensi churn sehingga 

dapat dilakukan tindakan pencegahan 

karena pengaruh direct churn terhadap 

penurunan pendapatan perusahaan [5]. 

Aktivitas churn sangat berpengaruh 

terhadap total profit dan citra bisnis, 
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sehingga sebaiknya dapat diprediksi dan 

dicegah [6]. Prediksi churn dapat 

digunakan untuk mengidentifikasi churnes 

lebih awal sebelum mereka pindah, dan 

dapat membantu departemen CRM 

(Customer Relationship Management) 

untuk mempertahankannya, sehingga 

potensi kerugian perusahaan dapat 

dihindari [7]. Dengan demikian penyedia 

layanan harus mengoptimalkan kinerja 

model prediksi churn dan menerapkan 

teknik prediksi churn serta menerapkan 

strategi pemasaran yang tepat untuk 

mempertahankan pelanggan yang ada [8]. 

Masalah yang dihadapi adalah 

bagaimana menganalisis pelanggan mana 

yang loyal atau churn. Dalam studi yang 

dilakukan oleh Keramati disebutkan 

bahwa untuk bertahan dalam bisnis 

telekomunikasi harus mampu 

membedakan antara pelanggan yang 

memiliki kemungkinan pindah ke pesaing, 

dan pelanggan yang enggan pindah [9]. 

Oleh karena itu, prediksi churn pelanggan 

menjadi isu penting dalam bisnis 

telekomunikasi. Dalam bisnis yang 

kompetitif, prediktor pelanggan yang 

andal dianggap sangat berharga.  

Proses menghasilkan informasi dari 

kumpulan data disebut data mining. 

Contoh penelitian yang telah dilakukan 

dengan churn analysis adalah pada 

perusahaan televisi berlangganan [10], 

perusahaan retail [11], dan lain-lain. 

Diantara metode data mining yang telah 

digunakan untuk menganalisis pelanggan 

adalah random forest dan decision tree 

[12] tetapi belum mencapai nilai yang 

sangat baik. Pada penelitian kali ini akan 

mencoba untuk mendapatkan akurasi yang 

lebih baik dari penelitian yang dilakukan 

sebelumnya yang berjudul Telecom 

Customer Churn Prediction dengan hasil 

akurasi tertinggi dengan algoritma random 

forest [12]. 

  Dalam penelitian ini menerapkan 

teknik klasifikasi data mining yang 

meliputi random forest, adaboost dan 

xgboost, kemudian membandingkan 

performanya. 

Pada penelitian ini akan mencoba 

menjawab bagaimana pengklasifikasian 

data yang paling berpengaruh terhadap 

tingkat churn pada perusahaan 

telekomunikasi menggunakan metode 

ensemble yaitu random forest, adaboost 

dan xgboost serta bagaimana akurasi dari 

ketiga algoritma tersebut. 

II. METODE PENELITIAN 

Dalam penelitian ini prosedur kerja 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

A) Pemilihan Data 

Dataset dalam penelitian ini adalah 

data sekunder. Dataset tersebut berisi data 

pelanggan di sebuah perusahaan 
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telekomunikasi. Dataset ini diunduh dari 

Kaggle dengan alamat website yaitu 

https://www.kaggle.com/blastchar/telco-

customer-churn. Dataset yang digunakan 

berukuran 955 KB. Dataset ini memiliki 

7.403 data pelanggan dan 21 kolom. 21 

kolom tersebut adalah variabel yang akan 

digunakan sebagai prediksi churn. 

Variabel yang terdapat dalam dataset 

churn adalah sebagai berikut [13]: 

A. Customer ID: Indeks pelanggan 

B. Gender: Jenis kelamin pelanggan. 

Kolom ini memiliki 2 nilai: male dan 

female. 

C. SeniorCitizen: Pelanggan adalah warga 

negara senior. Kolom ini memiliki 2 

nilai yaitu 0 dan 1. 

D. Partners: Pelanggan memiliki mitra. 

Kolom ini memiliki 2 nilai, yaitu: Yes 

dan No. 

E. Depedents: Pelanggan memiliki 

tanggungan. Kolom ini memiliki 2 

nilai, yaitu: Yes dan No. 

F. Tenure: Jumlah bulan pelanggan 

menggunakan layanan perusahaan. 

G. PhoneService: Pelanggan memiliki 

layanan telepon. Kolom ini memiliki 2 

nilai, yaitu Yes dan No. 

H. MultipleLines: Pelanggan memiliki 

layanan multi saluran. Kolom ini 

memiliki 2 nilai yaitu Yes dan No. 

I. InternetService: Penyedia layanan 

internet pelanggan. Kolom ini 

mempunyai 3 nilai yaitu DSL, Fiber 

Optic dan No. 

J. OnlineSecurity: Pelanggan memiliki 

keamanan online. Kolom ini memiliki 3 

nilai yaitu Yes, No dan No Internet 

Service. 

K. OnlineBackup: Pelanggan memiliki 

layanan tampilan online. Kolom ini 

memiliki 3 nilai yaitu Yes, No dan No 

Internet Service. 

L. Device Protection: Pelanggan memiliki 

layanan perlindungan perangkat. 

Kolom ini memiliki 3 nilai yaitu Yes, 

No dan No Internet Service.  

M. TechSupport: Pelanggan memiliki 

dukungan teknis. Kolom ini memiliki 

3 nilai yaitu Yes, No dan No Internet 

Service. 

N. StreamingTV: Pelanggan memiliki 

layanan streaming televisi. Kolom ini 

memiliki 3 nilai yaitu Yes, No dan No 

Internet Service. 

O. StreamingMovies: Pelanggan memiliki 

layanan streaming film. Kolom ini 

memiliki 3 nilai yaitu Yes, No dan No 

Internet Service. 

P. Contract: Persyaratan kontrak 

pelanggan. Kolom ini memiliki 3 nilai 

yaitu: Month-to-month, One year, Two 

year. 

Q. PaperlessBilling: Pelanggan memiliki 

tagihan tanpa kertas. Kolom ini 

memiliki 2 nilai yaitu: Yes dan No. 

https://www.kaggle.com/blastchar/telco-customer-churn.
https://www.kaggle.com/blastchar/telco-customer-churn.
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R. PaymentMethod: Metode pembayaran 

pelanggan. Kolom ini memiliki 4 nilai 

yaitu: Electronic check, Mailed check, 

Bank transfer (automatic) dan Credit 

card (automatic). 

S. MonthlyCharges: Ini adalah jumlah 

yang dibebankan kepada pelanggan 

setiap bulan. 

T. TotalCharges: Jumlah total layanan 

yang dibebankan kepada pelanggan. 

U. Churn: Kategori pelanggan churn atau 

tidak. Kolom ini memiliki 2 nilai 

yaitu Yes dan No. 

B) Preprocessing 

Setelah data terkumpul, proses 

selanjutnya adalah proses 

preprocessing. Preprocessing data 

merupakan proses yang bertujuan 

untuk mengubah data menjadi format 

yang lebih mudah dan efektif bagi 

pengguna. Beberapa metode 

preprocessing data yang kami 

gunakan adalah [14]: 

A. Pembersihan data, adalah proses 

pembersihan data yang memiliki 

missing value. 

B. Penyesuaian data, adalah proses 

menyesuaikan jumlah data untuk 

setiap target. 

C. Pemisahan data, merupakan proses 

pemisahan data menjadi dua 

kelompok yaitu train dan test.  

 

C) Transformation 

Transformation adalah proses 

mengubah data yang dipilih, sehingga data 

tersebut sesuai untuk proses data mining. 

Proses ini merupakan proses kreatif dan 

sangat bergantung pada jenis atau pola 

informasi yang akan dicari dalam 

database. Dalam proses ini, data akan 

dikelompokkan menggunakan metode One 

Hot Encoding. 

D) Data mining 

Data mining adalah proses mencari 

pola atau informasi yang menarik dalam 

data yang dipilih menggunakan teknik 

atau metode tertentu [15]. Teknik, metode, 

atau algoritma di dalam data mining itu 

banyak sekali variasinya. Penelitian ini 

menggunakan algoritma random forest, 

adaboost dan xgboost.  

 

Algoritma Adaboost 

Adaboost adalah salah satu algoritma 

boosting yang paling populer. Mirip 

dengan bagging, ide utama dibalik 

algoritma adalah membuat sejumlah weak 

learners yang tidak berkolerasi dan 

kemudian menggabungkan prediksinya. 

Perbedaan utama dengan bagging adalah 

bahwa alih-alih membuat sejumlah 

rangkaian-rangkaian bootsrap independen, 

algoritma tersebut secara berurutan 

melatih setiap weak learner, menetapkan 

bobot ke semua instance, dan mengulangi 
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seluruh proses. Sebagai algoritma base 

learner, biasanya decision tree yang terdiri 

dari satu node digunakan. Decision tree 

ini, dengan kedalaman satu tingkat, 

disebut decision stumps.  

Algoritma adaboost dapat 

dideskripsikan secara high-level dari 

langkah dasarnya, langkah-langkahnya: 

1) Inisialisasi semua bobot instance set 

train secara merata, sehingga 

jumlahnya sama dengan 1. 

2) Hasilkan set baru dengan 

pangambilan sampel dengan 

penggantian, sesuai dengan bobotnya.  

3) Train sebuah weak learner pada set 

sampel.  

4) Hitung error pada train set asli. 

5) Tambahkan weak learner ke ensemble 

dan simpan tingkat kesalahannya. 

6) Sesuaikan bobot, tambah bobot 

instance yang salah diklasifikasikan, 

dan kurangi bobot instance yang 

diklasifikasikan dengan benar. 

7) Ulangi dari langkah 2. 

8) Weak learners digabungkan dengan 

voting. Vote setiap learner diberi 

bobot sesuai tingkat kesalahannya 

[16]. 

 Seluruh proses digambarkan dalam 

gambar berikut: 

 

 

Gambar 1. Langkah-Langkah    

Algoritma Adaboost 

E) Interpretasi/Evaluasi 

Tahapan mulai dari menyeleksi data 

yaitu melihat missing value, kemudian 

melakukan transformasi kebentuk numeric 

kemudian mencari mendapatkan model 

terbaik dan terakhir pola informasi yang 

dihasilkan dari proses data mining perlu 

ditampilkan dalam bentuk yang mudah 

dipahami oleh pihak yang berkepentingan. 

Pada tahap ini, pengetahuan yang 

dihasilkan dari data mining akan dirilis.   

 

Gambar 2. Proses Data Mining 
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III. HASIL 

Objek yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah data pelanggan pada 

perusahaan telekomunikasi. Data 

pelanggan diperoleh dengan mengunduh 

di Kaggle pada alamat 

https://www.kaggle.com/blastchar/telco-

customer-churn. Dataset ini berisi 7.043 

data pelanggan. Berikut 5 contoh data 

pelanggan dalam dataset tersebut. 

 

 

 Gambar 3. Contoh 5 Data Pelanggan 

dari Dataset 

 

 

Gambar 4. Lanjutan Contoh 5 Data 

Pelanggan dari Dataset 

 

 

Gambar 5. Lanjutan Contoh 5 Data 

Pelanggan dari Dataset 

 

 

Gambar 6. Lanjutan Contoh 5 Data 

Pelanggan dari Dataset 

Pertama menemukan missing values 

dari data, kemudian mengisi nya dengan 0 

(nol). Terdapat 11 data missing values 

pada variabel TotalCharges. 

Sasaran pada penelitian ini adalah 

kolom Churn. Jumlah data untuk target 

“No” adalah 73,4% dan “Yes” adalah 

26,6%.   

Sebelum membentuk aturan 

klasifikasi, perlu dilakukan pembagian 

data menjadi 2 kelompok yaitu train dan 

test. Berbagi data ini bertujuan untuk 

menganalisis apakah aturan klasifikasi 

yang dihasilkan oleh algoritma adaboost 

dapat digunakan untuk memprediksi 

https://www.kaggle.com/blastchar/telco-customer-churn.
https://www.kaggle.com/blastchar/telco-customer-churn.
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churn. Distribusi dataset ini menggunakan 

rasio 80% data training dan 20% data 

testing . 

Kemudian setelah itu dilakukan 

pemodelan dengan algoritma random 

forest, adaboost dan xgboost dengan 

parameter default. 

Setalah pemodelan kemudian 

dilakukan penghitungan akurasi dari 

masing-masing algoritma, maka didapat 

hasil seperti gambar 7.  

 

Gambar 7. Perbandingan Ketiga 

Algoritma 

 

Dari gambar 7 dapat dilihat bahwa 

adaboost memiliki akurasi tertinggi yaiu 

80%.  

Dari Algoritma adaboost, Total 

Charges, tenure, MonthlyCharges, adalah 

variabel prediktor paling penting untuk 

memprediksi Churn. 

 

 

Gambar 8. Variabel Penting yang 

Mempengaruhi Churn dengan 

Algoritma Adaboost 

 

Akurasi yang dihasilkan dari 

pengujian aturan klasifikasi ini dari data 

pengujiannya adalah 80%. 

Dari aturan klasifikasi yang dibentuk 

menggunakan algoritma adaboost, variabel 

TotalCharges memiliki pengaruh cukup 

kuat terhadap prediksi churn ini.  

Dengan mengetahui bahwa variabel 

TotalCharges memiliki pengaruh yang 

cukup besar dalam memprediksi churn, 

maka perusahaan dapat melakukan 

promosi yang lebih baik kepada pelanggan 

dengan adanya TotalCharges yang 

berpotensi churn. 

 

IV. KESIMPULAN 

Setelah melakukan penelitian ini, 

dapat ditarik kesimpulan bahwa algoritma 

adaboost dapat memprediksi masalah 

churn lebih baik dari algoritma random 

forest dan xgboost serta TotalCharges 

adalah fitur yang paling penting dalam 
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memprediksi churn dengan tingkat akurasi 

80% dari pada penelitian sebelumnya 

dengan algoritma random forest [12]. 
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