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Abstrak - Perkembangan industry telekomunikasi
saat ini sangal berkembang pesat. Perkembangan
i menjadikan semakin banyak jumlah industri
telekomunikasi  baik  penyedin layanan  GSM
(Global System Mobile) maupun CDMA (Code
Devision Multiple  Access). Tiap perusshaon
berlomba-lomba  untuk  menarik  pelanggannya
dengon berbagai macam cara misalnya dengan
paket layanan hemat, tersedianyn konten-konten
menarik sampai dengan persaingan harga. Dalam
sehuah  perusahaan  telekomunikasi  terutama
perusahaan telekomunikasi seluler, bahwi asset
perusahaan yang paling bernilni adalah exisfing
customer atau pelanggan setia yang mereku miliki,
Dari permasalahan diatas maka muncullsh suatu
fenomenn  terjadinya  chuwrn.  Chum adalah
berpindahnys pelanggan dari satu provider ke
provider yang lain. Terjadinya churn inl harus
diwaspadai oleh perusshaan-perusahain
telekomunikasi  karena  hal  inilah  yang
menyebabkan menurunnys penghasilan. Saat im
hanyak  perusahaan-perusshaan  besar  sudah
memikirkan strategi bagaimana mengurang cluirn
pelanggannys, salah satunya dengan pendekatan
data mining yaitu vk memprediks pelanggan
yang akan chun.  Dalam  penelitian ini,
mengusulkan pencrapan mewral nefwork  yang
bertujuan untuk mengetabui tingkat akurasi dari
prediksi int.

Kata kunci : churn prediction, newral netwark

L. PENDAHULUAN

Seiring  dengan  bemulannya  wikiu,
perkembangan  Industry telekomunikasi saat il
sangal berkembang pesat.  Perkembangan inl
menjadikan  semakin - banyak Jumiph  industri
teiekomunikasi  baik  penyedia  loyanan  GSM
(Global System Mobile) maupun CDMA (Code
Devision Mudtiple Access), Tiap  perusahaan
berlomba-domba  untuk  menarik  pelanggannyn
dengan berbagai macam cors misalnya deagan
paket layanan hemat, tersedianys konien-Komten
menarik sampal dengan persaingan harga. Dalam
schush  perusahoan  ielekomunikasi  (erutama
perusahoan telekomunikasi seluler, buhwa asset
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perusahaan yang paling bernila adalah existing
customer atan pelanggan sena yang mercka miliki,
{1). Dari permasalahan dintus maka muncullzh
suaty fenomena terjadinya chum. Churn adalah
berpindahnyn  pelanggan dari satu provider ke
provider yang lain (2] Tesjudinyn chiam ini hatus
diwaspadal oleh perasahann-perusishuan
telckomunikasi  karena  hal  milah yang
menyebabkan menurunnya penghasilan, Sant inl
banyak  perusahaani-perusshaan  besar  sudah
memikirkan strategi bagaimana mengurangl chirn
pelanggannya, salsh satunys dengan pendekatan
data mining yaitu untuk memprediksi pelanggan
vang akan chirn,

Peoelitin-penelitian  scbelumnys  tentang
churn prediction pada perusahann telekomunikasi:
Kim dan Jung mengusulkan pengenalan kombinasi
Klasifikasi umiformly yubsampled ensemble model
of SVM (USE SVM) dengan PCA tdak hanya
meredukst dimensi yang bessr pada duta tetapi juga
meningkatkan keandulan dan keakuratan model
Kalibrasi pada dstaser dengun kelas distro yang
miring. Hasil dari penclitian ini menyatakan bahwa
kinerja dari model USESVM dengan PCA adalah
unggul untuk semua model dan jumlah komponen
utnma mempengarubi akurasi mode! ensemble. (3],
Wang dan Xian menggabungkan pembelajoran
rransfer dan boberapa Klasifikasi ensemble dan
mengusulkan sebuah model perpindahan ensambel
untuk daw tidak seimbang (TEMID, Transfer
Entemble Model for Imbalance Data), yang
menghasilkan bahwa metode ini henar-benar dapat
meningkatkan kinenu prediksi churn|4], Zhang dkk
memprediks: ¢hurn berbasis perilaku pelunggan
dengan menggunakan pendekatan reural retwork,
crileria yang berbeda dapat didefinisikan untuk
pemilihan  pelangean  sesuai  dengan  tujuan
penyedia  layanan telekomunikasi, hasil  yang
diperoleh menyntakan bahwa tidak semua variable
daliam data dapat dipergunakan dalam penelitian ini
[$). Ghorbani dkk mengusulkan babwa aplikas
dari  algoritma Locally  Linear Model  Tree
(LOLIMOT) sungat cfektf untuk solusi masalah
Klusifikasi biner {6]. Tsa dan Lu membahus churn
prediction dengan dua model hybnd [7]. Adem dan
Dilek membahas GSM churn dengan menggunakan
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Fuzzy c-means dan system newro inferensi adaptlf
Fuzzy [8). Pan mencoba untuk memprodiksi churn
pelanggan dengan CS5.0, Logistic Regresion, dan
algoritma neural nerwork (7). Sebagian bosar
penelitian menekankan pada  algoritma saat
memprediksi  churn.  Ada  sedikit  penelitian
berfokus pada atribut seleksi untuk churm prediksi
perusahsan telekomunikasi. Jumlah tersebut dari
atribut yang digunakan unwk memprediksi churm
bervariasi dari tign sampai lebih dari dua pulub.
Sebagar contoh, dua pulub suty variable adalah
digunakan sebagai input [8].

Paper ini menjelaskan pencrapan  mewral
nenvork yang bertujuan untuk mengetahui tingkut
akurasi dari  prediksi ini, Pada beb 11 akan
menjelaskan metode yang diusulkan. Eksperimen
dan hasil akan dibahas pada bab 111 dan kesimpulan
pada bub IV,

1. METODE YANG DIUSULKAN

2.1. Neural Network

Neural Network adalah suatu arsitekiur juringan
umtuk memodelkan cara  kerja  system syarafl
manusia (otak) dalam melaksanukan rugas tenentu
Pemodelan ini didasarkan oleh kemampuan otak
manusia dalam mengorganisasi sel-sel
penyusunnyn  (newron),  schingga memiliki
kemampunn  untuk  melaksanakan  tugas-tugas

sertentu  Khususnyn  pengeoalan  pola  dengon
efektifitas jaringan sangat tinggi [9].
1 o-iwi \
¥ . '
3 SN -
% y—llz_f [}-’
: : ¢‘z per Al s
- Srrtien
X *
s Weights

Gambar 1. McCulloch din Pius

Gambar dintas memperhihatkan  bahwa  sebuah
newron memiliki tga komponen:

1. Svnapse (wl, w2, wn) T

2. Alat penambah (adder)

3 Fungsi aktivasi (f)

Dewisa inl newral network telah diaplikasikan di
berbagui bidang. Hal ini dikarenakan meural
network. memiliki  kelebitun-kelebihan  schagai
berikut:
- Dopst memecahkan problem non-finear yang
umum dijumpar di aplikas:
Kemampuan memberikan jawshan  terhadap
pola  yang  belum  peraah  dipelajari
(generalization)
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Dapat  secara  otomatis  mempelajani  data
numeric yang dinjarkan pada jaringan tersebut.

Backpropagation

Algoritma  backpropagation  adalah  metode
pelatihan terawasi, dan biasanya digunukan olch
perceptron dengan banyak lapisan untuk mengubah
bobot-bobot yang terhubung dengan newron-newron
yang adu pada lapisun tersembunyinya. Algoritma
backpropigation menggunakan error output untik
mengubah  nilai  bobot-bobotnya dalam arah
mundur (backward), Uniuk mendapatkan error ini,
tahapan perambatan maju (forward propagation)
harus  dikenakan terlebth  dabulu.  Pada  saat
perambatan  maju,  Aewron-neuron  diaktifkan
dengan menggunakan fungsi aktivasl sigmoid,
yaitu

L
fi= e

Algoritma backpropagation:
A. Untuk tiop-tiop pasangan elemen yang aksn
dilakukan pembelajaran, kerjakan:

Feedforward:

a. Untuk tiap-tisp unnt iopur (xh, 1 = 1.2.3,..n)
menerima sinyal %1 dan mencruskan  sinyal
tersebul ke semua unit pada lnpisan yang ada
didepannya (lapisan tersembunyi),

b. Tiap-tiap unit tersembunyi (2, ) = L2,3,..9)
menjumiahkan sinyal-sinyal input terbobot:

iy = - S‘l ¥
ot

gunakan Tungsi aktivasi untuk  menghitung
sinyal outputnys:
== fisan)
dan kitimkan sinyal tersebat ke semun unit di
lapisan depantiyi (wnit-unit output),
¢ Tinp-tiap unit output (Yk, k = 1.23...m)
menjumlahkan sinyal-sinyal inpat tesbobot,
¥
Voaeer i

gunakan  fungsi aktivasi untuk  menghitung
sinyal outputnyn:

% =Ty

dan Kirimkan sinyal tersebut ke semua unit di
laptsan depinnyis (unit-unit sutput)

Backpropagation

d. Tiap-tiap unit output (Yk, k = 1.23..m)
menerimi target pola yang berhubungan dengan
pola input pembelajarin, hitung  informisi
erromyi:
o = Ly = Y f any)

kemudion hitung koreksi bobot (yisng nantinys
akan digunakan untuk memperbaiki nilai wik):
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dwys = odez

hitung juga korekst bias (yang nantinya akan
digunakan untuk memperbaiki mlai wOkj:

dwg =8l

kinimkan O inl ke unit-unit yang ada di lapisan

Sapo _
e Tiap-tiup input tersembunyl {2, j = 1.2.3,..p)

menjumiahkan delts inputnya (dar unit-unit
yang berada pada lapisan depannya).

aan, = E oy Wik

kalikan nilai o dengan turunan dart fungs|
nktivasinya untuk menghitung informasi error

e 3 Vo8 2SN

V= Um) A=)

kemudian hitung koreksi hobot (yang nantinya
akan digunakan untuk memperbaiki nilai vipy;
v =ad

hitung juga koreksi bias (yang nantinys akan
digunakan untuk memperhaiki bital v0j):

Ay = au,

f, Tiap-tiop unit ouwput (Yk, k= 1.2.3,..m)
memperbaiki bias dan bobotnya (j = 0.1.2....pk
w (have =y (lama) + A,

Tiap-tiap unit tersembunyl (7, j = 1,2.3,..p)
memperbaiki biis dan bobotnya (1= 0.1.2,..a}):

v (barul = ¢ Tlama ) = 3y,

B. Tes kondisi beghenti

Untuk kasus data yung penelitt gunakan, jaringan
memiliki 12 unit input layer, 8 unit hidden layer
dan 2 unit output layer,

Salah satu bidang dimana backpropagation dapat
diaplikasikan dengan baik adalah bidang peramalan
(forecasting), Peramalan yang sering kita dengar
adalah peramalan besarnya penjualan, nilai tukor
valuta asing, prediksi besurnya alimn  sungad,
prediksi chura, dan lain-lain.

Recard data dipukai sebagai data pelatihan untuk
pencarian bobot yang optimal, Schingga periu
menetapkan  besarnya  periode  dimana  data
berfluktuasi dan penode kita tentukan  secara
intuinif.

Perubahan bobot didaswrkan otas gradien yung
terfaci untuk pola yang dimasukkan sant ini,
Modifikasi yang dapat dilakukan sdalah melakukan
perubahan bobot yang didasarkan atas arah gradien
pola terakhir dan pola sebelumnya (yang disebut
dengan momentum) yang dimasukkan, Jika tidak

hanya pols masukan (crakhir  saja  yang
diperhitungkan,
Penambaban  momentm  dimaksudkan  untuk

menghindari  perubahan  bobot yang  mencolok
akibal adanya data yang sangat berbeda dengan
yang lain. Apabila beberspa duta terakhir yung
diberikan ke jaringan memiliki pols secupa (berarti
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arah gradien suduh benar), maka perubaban bobot
dilakukan secars ccput. Namun, apabila data
terakhir yang dimasukkan memiliki pola yang
berbeda dengan pola sebelumnya, maka perubahan
dilakukan secara lambat. Penggunaan momentum
imi sangst membantu saut pembobotan khususnya
untuk data yang bervariast.

2.2, Churn Prediction
Churn  prediction adalah salah satn task data
mining yang bertujuun  untuk  memprediksi
pelanggan yang berpotensi untuk churn, Pelanggan
yang churn dapat dibagi menjadi dus kelompok
utama | 10], yaitu;
a  Voluntary churners
Adalah charn secara sukarels, Pelanggan inl
Iebih sukar ditentukan sebab pada pelanggan
jenis ini terjadi ketika seorung pelanggan
membuat  keputusan  secarn  sadar  untuk
mengakhiri lnyanan yang digunakun.
b, Involuntary churners
Adulab churn tdak sukasrela. Pelanggan ini
lehih  mudah  untuk  diidentifikas, Sepeni

pelanggan  yang  menggunakan  jasa
dirik/dicabut  dengan  sengaja oleh
perusshaan  lersehut  dikarenakan  adanys
beberupa alasan.

2.3, Dataset

Churn  dataset  diambil  dari  database-UCH
Califorma University.  Dalam  dataset i
mendefinisikan churn per satv pelanggan seluler
yang memberikan  semua  layanan  duri Ssta
peresuhaan telekomunikisi, dalam jendels wakiu
tiga bulan terus menerus. Ada 19 karakteristik (8
dari variable kontinyu, 10 adalah variable diskrit
dun | adalzh kelas fabel). Terdin dari 3333 dota
tmining dan 1667 daty testing. Untuk data training
1333 sumpel (2850 dan yang untuk chuen dan 483
untuk nson-churn) dan data testing 1667 sampel
(1452 duri yang untuk churn dan 215 unutuk nos-
churn) dalun dataser.

Dalam  penclitian  inl, dsta  yang telah
diinputkan ke dalam exce! kemudian perlu dibagi
lagi menjadi 2 bagian. Yuiw, 1 bagian ontuk
training  dan | bagian untuk fexting, ukuran
proporsi dari data mining untuk training dan testing
set herada dalam range SO% irsining dan testing
S0% sampal dengan 904 training dan 10% testing
(1

24. Gambaran Sistem

Dalam memboat system tersebot digunakan metode
newral network dengan arsitektur backpropagation,
Data yang ada tidak depat langsung dipergunakan
sebogar Jata input pada perangkat lunsk chum
prediction dengan neural retwork melainkan harus
diproses terlebih dahulu. Alur proses yang tenadi
adaluh sebagm benkut:

| S —
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tool yang baik untuk data mining, data mining

DATA GATHERING AND
PREPROCESSING

Juminh
pelangpan  abtf dan koodisi  pelangian Daty chumn  pelanggan  didapatkan  dart
terhane dafam periode wakiu tenenty. dutaset UCH Mockeme Leaming Calaform
University  dengan  melakukan  feanre
Kursngnya tingkst akueasi Mewral Nerwork selection
dalam mesentukan churn prediction pada
perusahaan refekomunikas l
PENGUIAN MODEL/ METODE
Dina Optimas Stumsalas dengan
hum Newurnl Neowork HoapridMines
RESULY
EVALUATION AND VALIDATION ekt ASand
Accuracy AUC
Gambar 2 Gambaran Umum
Reduksi data patla ahstraks tingkut perkalian,

Teknik reduksi dmia (data reduction) dapat
diteropkan  untuk  mendapatkan  repeesentasi
pengurangan data set yang lebib kecil dan volume,
namun  mempertahankan  integritas dota asli
Artinya, mtining dikurungi data set seharusnya lebih
cfisien sebelum menghasitkan hasil analisis yang
sami (atau hampir sama} [ 12].

Strategi untuk reduksi data adalah sebagii berikut

112}

A Agregasi kubus data (dare cube), di many
operasi-operasi agregasi diterapkan pada data
dalam konstruksi kubus data (data cube),

b, Atribut  seleksi  subset  (atrribure  subset
selection), di mana atnbut-atnibut tidak relevan,
lemah  atau  redudonsi atau dimensi  dapat
dideteksi dan dihapus.

¢. Pengurangan dimensi, dimans  mekanisme
pengkodean (encoding) yang digunakan untuk
mengurangi ukusan data set.

d. Numerosity reduction, di mana data digant: atau
diperkirakan berginti-gantl, yang lebuh kel
dart representasi dasa  seperti  model-model
parametrik (peelu menyimpan hanya parameter-
parameter model bukan data yang sebenarnyu)
wtan  metxde-metode  ponparametrik  sepert
clustering,  sampling, dan  penggunaan
histogram.,

c. Diskritisasi dan genemnsi hirarks komsep, &
miana nilai-nilai dota bans untuk atribut digant:
dengan jarak atau tingkat konseptual yang lehih
tinggt. Diskritisasi  dats  adalah  bentuk
numerosity reduction yang sangat berguna bagi
gencrasi  otomotis  dari himrks  Konsep.
Disknitisss: dan geoerasi hirarki konsep adalah
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Diperlukan  cars  yang  sistematis  untuk
mengevaliasi  kinerja  suatu metoda,  Evaluasi
klnsifikasi didasarkan pada peagupian pada obyek
bemar  dan salah [13]. Dalum  penclitian  ini
menggunakan metode confusion matrix dan ROC
curve untuk mengukur hasil proses Klasifikasi.

3.1 Confusion Matrix

Confusion  matrix  merupakan  metode  yang
digunakan untuk mengetahui performansi algoritma
[13). Dalam confiision matrix terdapat 4 sel yung
harus  ditentukan isinya. Kelas yang diprediksi
ditumpilkan dibagian atas muotriks dan kelas yang
dismati disisl kiri. Setiop sol bens: angkn yang
menunjukkan  berapn banyak Kasus  yang
sebenarnya  dani kelas  yang  diamati  untuk
dipredikst.

PREDICTED CLASS
AT =i = VES. Class = Mo
a = a b
S ttrue positive TV) (Eadso negative-FN)
i © d
e true positive-TV) | (false negative-FN)

Gambar 3 Confusion Matrix unuk 2 kelus

Hasit klassfikasi dopat dibitung tingkat akurasinya
berdasarkun kinerju matnks. Tingkat true positive
(TP) adalah jumlah dan klasfikas: absormal yang
benar, TP jugn disebut  sensitivitas.  Untuk
menghiteng TP digunakan rumus:

_
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True Positif Rate {Sensitivity) =TP [ (TP + FN)

TN dikutakan senstifitas karena mengukur proporsi
benar "negative™.

True Negarif Rate (Specificity) = TN/ (TN + FP)

Sensitivitas  dan  spesifisitas  tidak  memberikan
informasi untuk nilad diagnose yang benar. Maka
perlu adanya PPV (Positif Predictive Value)
dimanu proporsi kusus dengan basil west “positif®.

PPV =TP /(TP + FP)

Dan membutubkan NPV (Negatif Predictive Value)
dengan proporsi kasus dengan hastl 1es “negative”.

NPV =TN /(TN + FN)

Tingkat FP (False Positive) adalah juminsh normal
kasus yang kesalahannya diklasifikasikan sebagal
kelas abnormal.

Falye Positive Rate = FP | (FP + TN)

Tingkat FN (Falte Negative) adalah jumlah kasus
normal yang kesalnhannya diklasifikasikan schagai
kelas normal.

False Negative Rate = FN / (FN + FP)

Akuras: paling banyak digunakan dalam Klasifikas:
vang menggunskan Kinerjs matnks. Dan untuk
menghitung nkurasi pada matriks:

Accurpey = (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN)

3.2. ROC Curve

ROC digunakan dalam pembelsjaran mesin dan
penelitian data mining untuk menilai hasil prediksi
{13}, Kurva ROC dibagi dalam dun dimensi,
dimana tingkat TP diplot pada sumbu Y dan tingkat
FP diplot pada sumbu X, Sedangkan untuk
mecepresentasikun  grafis  yang  menentukan
Klasifikasi mann yang lebib  baik, digunakan
metode yang menghitung luas daerah  dibawish
kurva ROC yang disebut AUC (Area Under the
ROC Curve), AUC memiliki nilai antara 0.0 dan
1.0 dengan tingkat keakuratan klasifikasi sehagai
berikut:

o 0,90 1,00= sangat bk

0,80 - 0,90 = baik

0,70 - 0,80 = sama

0,60 - 0,70 = rendah

0,50 - 0,60 = gagal

Pada pengujian ini, data churn dibuat dalam dua
dataser yaitu data training dan data testing. Data
training digunokan oleh satu atau lebih skema
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belgjar untuk  pengklasifikasian, Kemudian  data
testing  digunakan  unmuk  menghitung  tngkat
kesalahan akhir dart metode yang digunakan.

Hasil eveluasi dari cksperimen  yang  telah
dilakukan divkur menggunakan confision matrix
dan ROC Curve untuk mengetahw akurasioya. Dan
validasi data digunakan untuk menentokan teknik
klasifikasi yang paling baik

IV. KESIMPULAN

Hasdl eksperimen yang  dilakukan pads  chuen
dataset menggunakan pencrapan newral network
adaluh didapatkan acenrucy sebhesur 71.99% dan
AUC sebesas 0680, Dan hasil im disarankan,
bahwa untuk meningkatknn aecuracy maupun nilal
AUC dapar menggunakun metode yang lninnys,
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