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Abstrak  - Customer churn adalah fenomena yang merugikan di sektor perbankan karena dapat mengurangi 

pendapatan dan meningkatkan biaya akuisisi pelanggan baru. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

performa dua model, Logistic Regression dan Random Forest, untuk memprediksi customer churn menggunakan 

dataset dari Kaggle. Proses penelitian melibatkan preprocessing data seperti normalisasi z-score dan pembagian 

dataset menjadi data pelatihan (70%) dan data pengujian (30%). Model dievaluasi menggunakan confusion matrix 

dengan nilai akurasi, precision, recall, dan F1-Score. Logistic Regression mencapai akurasi 76,85%, precision 

79%, recall 94%, dan F1-Score 86%, menunjukkan performa cukup baik namun rentan terhadap false positives. 

Sebaliknya, Random Forest menunjukkan performa lebih unggul dengan akurasi 83,12%, precision 84%, recall 

96%, dan F1-Score 90%. Random Forest cocok untuk masalah dengan kebutuhan recall tinggi karena lebih andal 

dalam mendeteksi customer churn potensial. Untuk meningkatkan performa model lebih lanjut, disarankan 

melakukan optimasi hyperparameter dan analisis feature importance. Model prediksi churn ini diharapkan dapat 

membantu bank mengurangi churn dan meningkatkan retensi pelanggan. 

 

Kata Kunci : Customer Churn. Logistic Regression, Random Forest. Unsupervised Learning 

 

Abstracts – Customer churn is a detrimental phenomenon in the banking sector because it can reduce revenue and 

increase the cost of acquiring new customers. This research aims to compare the performance of two models, 

Logistic Regression and Random Forest, to predict customer churn using datasets from Kaggle. The research 

process involves data preprocessing such as z-score normalization and dividing the dataset into training data 

(70%) and testing data (30%). The model was evaluated using a confusion matrix with Accuracy, precision, recall 

and F1-Score values. Logistic Regression achieved 76.85% Accuracy, 79% precision, 94% recall, and 86% F1-

Score, showing quite good performance but susceptible to false positives. In contrast, Random Forest shows 

superior performance with 83.12% Accuracy, 84% precision, 96% recall, and 90% F1-Score. Random Forest is 

suitable for problems with high recall requirements because it is more reliable in detecting potential customer 

churn. To further improve model performance, it is recommended to perform hyperparameter optimization and 

feature importance analysis. This churn prediction model is expected to help banks reduce churn and increase 

customer retention. 

 

Keywords : Customer Churn. Logistic Regression, Random Forest. Unsupervised Learning

PENDAHULUAN 

Customer churn adalah istilah yang digunakan untuk menggambarkan hilangnya pelanggan dari suatu bisnis atau 

layanan. Customer churn disebut juga dengan customer turnover, customer attrition, atau customer deflection 

(Pondel et al., 2021) (Geiler et al., 2022). Pelanggan yang melakukan churn berarti berhenti menggunakan 

produk atau layanan yang ditawarkan oleh perusahaan, baik secara langsung dengan menutup akun atau dengan 

tidak memperpanjang langganan, atau secara tidak langsung dengan berhenti bertransaksi. Churn pelanggan 
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adalah fenomena yang merugikan bagi industri perbankan karena kehilangan pelanggan dapat mengurangi 

pendapatan. Mempertahankan pelanggan lebih ekonomis daripada mendapatkan yang baru (Hussain et al., 2023).  

Penelitian mengenai Customer churn digunakan pada berbagai kasus, terutama dalam industri yang berbasis 

langganan atau layanan berulang (recurring service), seperti: industri telekomunikasi (Abdulsalam et al., 2022) 

(Herdian & Girsang, 2023) (Sidiq & Anggraini, 2023), Perbankan dan Keuangan (Hussain et al., 2023) (Patricia 

et al., 2023), layanan streaming, e-Commerce (Sholeha et al., 2024), Software as a Service (SaaS), Perhotelan 

dan Pariwisata (Taherkhani et al., 2023), serta Retail berbasis Keanggotaan (Firmansyah & Yulianto, 2021). 

Pada penelitian sebelumnya, churn prediction dibangun tidak hanya menggunakan model prediksi tunggal, 

seperti churn prediction pada sektor perbankan dengan model decision tree dan naive bayes (Aksama & 

Wahyuniati, 2022),  model Logistic Regression pada prediksi IBM Telco Customer churn (Sidiq & Anggraini, 

2023),  namun juga menggunakan model ensemble seperti yang ada pada tabel 1. Ensemble learning 

menggabungkan beberapa algoritma machine learning untuk menghasilkan model prediksi. yang lebih kuat 

dibandingkan model individu. Namun, mengkombinasikan model dengan akurasi yang bervariasi tidak selalu 

meningkatkan hasil prediksi; model dengan akurasi rendah dapat mengaburkan kontribusi model dengan akurasi 

tinggi (Naderalvojoud & Hernandez-Boussard, 2023). 

Persaingan yang terus meningkat dalam industri membuat perusahaan untuk serius mengendalikan customer 

churn (Geiler et al., 2022). Customer churn dapat dianggap sebagai peluang keuntungan yang hilang, karnena 

untuk mendapatkan pelanggan baru biasanya lima hingga enam kali lebih tinggi daripada biaya untuk 

mempertahankan pelanggan yang sudah ada (Pondel et al., 2021). Banyak perusahaan yang lebih memilih 

mempertahankan pelanggan yang sudah ada dibanding dengan mengakuisisi pelanggan baru (Pondel et al., 2021) 

(Naderalvojoud & Hernandez-Boussard, 2023). 

Dataset yang digunakan untuk model customer churn prediction termasuk ke dalam supervised learning dengan 

target binominal, sehingga banyak algoritma yang dapat digunakan. Tabel 1 merangkum beberapa algoritma 

yang digunakan pada customer churn prediction. Pengujian dan evaluasi yang digunakan bergantung pada 

algoritma yang digunakan. Pada penelitian sebelumnya, Convusion Matrix dan ROC adalah instrumen yang 

paling banyak digunakan untuk menguji dan mengevaluasi model customer churn prediction. 

Tabel 1. Rangkuman penelitian sebelumnya mengenai Customer Churn Prediction 

Peneliti Kasus Churn 
Algoritma yang 

digunakan 

Pengujian dan 

Evaluasi yang 

digunakan 

Hasil Penelitian 

(Hussain et 

al., 2023) 

Sektor Perbankan Logistic Regression, 

Random Forest, 

Decision Tree, dan 

Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) 

Accuracy dan F1 

Score 

XGBoost dipilih 

sebagai model terbaik 

berdasarkan evaluasi 

performa 

(Abdulsalam 

et al., 2022) 

Sektor 

Telekomunikasi 

CART dan ANN Accuracy, 

sensitivitas, 

spesifisitas, 

presisi, F-score, 

dan koefisien 

korelasi Matthews 

Model ANN 

menunjukkan performa 

yang lebih baik 

dibandingkan dengan 

model CART 

(Patricia et al., 

2023) 

Sektor Perbankan Gradient Boosting 

dan Random Forest 

Correlation, 

Accuracy, F1-

Score dan AUC-

ROC 

Model Gradient 

Boosting menunjukkan 

performa terbaik dengan 

tingkat kesalahan 

klasifikasi 

(misclassification rate) 

lebih rendah 

dibandingkan model 

Random Forest  

(Sidiq & 

Anggraini, 

2023) 

Sektor 

Telekomunikasi 

Logistic Regression, 

Random Forest, 

Support Vector 

Machine (SVM), 

Gradient Boosting, 

AdaBoost, dan 

XGBoost 

Accuracy, 

precision, recall, 

and F1-score 

XGBoost memberikan 

hasil terbaik 
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(Sholeha et 

al., 2024) 

Sektor e-Commerce XGBoost, 

LightGBM, dan 

CatBoost 

Accuracy, 

precision, recall, 

F1-score, dan 

kurva ROC 

Model XGBoost 

mencapai performa 

terbaik, diikuti oleh 

LightGBM dan 

CatBoost 

(Taherkhani et 

al., 2023) 

Sektor Pariwisata metode hybrid 

berbasis text mining 

dan algoritma 

Random Forest 

Accuracy, 

precision, recall, 

F1-score 

metode text mining 

yang dikombinasikan 

dengan algoritma 

optimasi dan klasifikasi 

dapat meningkatkan 

akurasi prediksi churn 

di industri perhotelan 

   

Preprocessing data adalah langkah penting dalam analisis data dan machine learning untuk membersihkan, 

memformat, dan menyiapkan data agar dapat diproses lebih lanjut oleh model. Proses ini bertujuan untuk 

memastikan kualitas data dan meningkatkan akurasi hasil model. Langkah-langkah umum dalam preprocessing 

data adalah: Data Cleaning (Pembersihan Data), Data Transformation (Transformasi Data), Feature Engineering 

(Rekayasa Fitur), Handling Imbalanced Data (Penyeimbangan Data yang Tidak Seimbang). Data cleaning adalah 

proses untuk mendeteksi, memperbaiki, atau menghapus data yang tidak akurat, tidak lengkap, atau tidak relevan 

dari dataset untuk meningkatkan kualitas data agar lebih siap digunakan dalam analisis atau pemodelan (García 

et al., 2015).  Relief-F digunakan sebagai metode seleksi fitur untuk memilih fitur yang relevan dari dataset 

sebelum diterapkan pada model klasifikasi (Abdulsalam et al., 2022). Permutation Feature Importance (PFI) 

digunakan untuk mengidentifikasi fitur-fitur paling berpengaruh terhadap churn (Sidiq & Anggraini, 2023). 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dapat digunakan untuk menangani ketidakseimbangan 

kelas, namum pada oversampling cenderung menurunkan akurasi, meskipun dapat meningkatkan nilai precision 

dari model (Sidiq & Anggraini, 2023) (Geiler et al., 2022). Principal Component Analysis (PCA) dan Feature 

Selection dapat digunakan untuk menyederhanakan dan meningkatkan efisiensi data (Lohiya et al., n.d.). Pada 

penelitian lain juga dilakukan tuning hyperparameter untuk mendapatkan akurasi yang optimal dengan 

menggunakan metode GridSearchCV untuk Prediksi Nasabah Churn pada Industri Perbankan (Amalia & 

Asmunin, 2024). Yang dilakukan pada metode GridSeacrhCV adalah mencoba satu per satu kombinasi 

parameter, kemudian memvalidasi setiap kombinasinya. GridSearchCV dapat diterapkan secara maksimum 

apabila batas atas dan batas bawah dari masing-masing parameter diketahui (Amalia & Asmunin, 2024).  

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan untuk memprediksi churn pelanggan pada sektor perbankan berbasis supervised learning 

dengan pendekatan machine learning berdasarkan data historis, serta menggunakan beberapa tahapan seperti 

pada gambar 1. Terdapat 8 tahapan yang dilakukan, yaitu: merumuskan masalah penelitian, pengumpulan data, 

data preprocessing, data spliting, pembangunan model, evaluasi model, analisis, dan kesimpulan.  

(1).  Rumusan masalah. Penulis merumuskan masalah dengan menentukan model terbaik untuk churn customer 

prediction, menggunakan model ensemble learning dan bukan ensemble learning. Model yang digunakan 

adalah Logistic Regression dan Random Forest. Logistic Regression adalah model yang bukan ansamble, 

sedangkan Random Forest adalah model ansemble dengan voting.   

(2).  Pengumpulan data. Dataset yang digunakan pada penelitian adalah data mengenai customer churn pada 

sektor perbankan yang diambil dari laman https://www.kaggle.com/code/rainertimothy/customer-churn-

prediction-using-ml.  

(3).  Data Preprocessong. Sebelum data digunakan pada pebangunan model, dilakukan preprocessing terhadap 

dataset yang bertujuan untuk memastikan kualitas data dan meningkatkan akurasi hasil model. Langkah-

langkah yang dilakuan dalam preprocessing data meliputi: pelabelan data dengan menentukan target 

variable (Churn: Yes/No), transformasi data, dan pembersihan data.  

(4). Data Splitting. Tahap selanjutnya adalah data splitting, yaitu membagi data set menjadi data training (train 

set) dan data uji (test set), dengan proporsi 80%:20%.  

(5).  Model Customerc Churn Prediction. Penulis menggukana dua model machine learning untuk dapat 

memprediksi customer churn prediction, yaitu algoritma Logistic Regression untuk pemodelan linier dan 

Random Forest untuk peningkatan akurasi. Pada tahapan pembentukan model, penulis juga menentukan 

hyperparameter yang palling baik pada setiap model agar mendapatkan akurasi yang tinggi. 

https://www.kaggle.com/code/rainertimothy/customer-churn-prediction-using-ml
https://www.kaggle.com/code/rainertimothy/customer-churn-prediction-using-ml
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(6).  Evaluasi Model.Penulis menggunakan Accuracy, Precision dan Recall, dan F1-Score untuk mengevaluasi 

model, kemudian menganalisis hasil penelitian berdasarkan nilai evaluasi tersebut.  

(7).  Kesimpulan. Tahap terakhir adalah menyimpulkan hasil penelitian untuk menjawab permasalahan 

penelitian. Pada tahapan ini, penulis juga memberikan rekomendasi kepada sector perbankan untuk dapat 

membuat tindak lanjut bagi pelanggan yang diprediksi akan melakukan churn. 

 

Pengumpulan data

Pelabelan Data

Transformasi Data

Pembersihan Data

Data Preprocessing

Data Spliting

Model Customer Churn 

Prediction

Evaluasi Model

Analisis

Kesimpulan

Perumusan masalah

 

(Sumber: Hasil penelitian, 2024) 

Gambar 1. Metode Penelitian 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Perumusan Masalah 

Berdasarkan Undang-undang No 10 tahun 1998 tentang perubahan atas Undang-Undang Nomor 7 Tahun 1992 

tentang Perbankan, produk Atau layanan pada sektor perbankan antara lain adalah: Kliring, Transfer, Inkaso, 

Safe deposit box, Bank Garansi, Payment Point, Credit Card, Travellers Cheque, Surat Berharga, dan Automated 

Teller Machine (ATM). Setiap customer pada perbankan dapat menggunakan lebih dari satu layanan. Churn 

yang dilakukan customer pada sektor perbankan dapat dilakukan secara langung maupun tidak langsung. 

Permasalahan yang ada dalam lingkungan bisnis yang sangat kompetitif, termasuk sektor perbankan menjadikan 

retensi pelanggan sebagai prioritas karena biaya untuk mendapatkan pelanggan baru lebih tinggi daripada 

mempertahankan yang sudah ada. Diperlukan model dengan akurasi tinggi yang dapat memprediksi customer 

untuk melakukan churn. Hasil prediksi tersebut dapat digunakan oleh pengelola perbankan untuk melakukan 

tindakan lebih lanjut agar dapat mengurangi jumlah churn pada customer yang diprediksi melakukan churn.  

Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini diambil dari https://www.kaggle.com/code/rainertimothy/customer-

churn-prediction-using-ml, memiliki 13 atribut seperti ditunjukan pada table 2. 

 

https://www.kaggle.com/code/rainertimothy/customer-churn-prediction-using-ml
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Tabel 2. Variabel pada dataset 

No Nama atribut Keterangan 

1 Customer ID Identitas yang bersifat unik bagi setiap custemer 

2 Surname Nama depan dan nama belakan dari custumer 

3 Credit Score Sebua nilai numerik yang merepresentasikan skor custemer’s credit 

4 Geography Negara tempat custemer menetap (resides) 

5 Gender jenis kelamin customer (Male or Female) 

6 Age Usia custumer 

7 Tenure Jumlah tahun customer bergabung bersama bank 

8 Balance Saldo rekening customer 

9 NumOfProducts Jumlah layanan atau produk perbankan yang dimiliki atau digunakan oleh 

customer, seperti rekening tabungan, kartu kredit, pinjaman, atau deposito 

10 HasCrCard Berisi data biner yang menunjukkan kepemilikikan kartu kredit, 1 = yes berarti 

pelanggan memiliki kartu kredit, dan 0 = no berarti pelanggan tidak memiliki kartu 

kredit 

11 IsActiveMember Berisi data biner yang menunjukkan apakah customer merupakan anggota aktif di 

perbankan (1 = yes, 0 = no) 

12 EstimatedSalary Estimasi gaji customer 

13 Exited Atribut target yang berisi informasi apakah customer melakukan churn (1 = yes, 0 

= no). 

  

Gambar 2 menampilan 10 baris pertama dari 10002 baris dalam dataset yang digunakan pada penelitian. Dari 

gambar tersebut terdapat 1 atribut rowNumber dan 12 atribut bukan target dan 1 atribut churn. 

 
(Sumber: Hasil penelitian, 2024) 

Gambar 2. Tampilan 10 baris pertama dari dataset 

Data Preprocessing 

Sebelum dataset siap digunakan pada Model, dilakukan preprosesing data yaitu: menghilangkan tiga kolom yang 

tidak diperlukan (RowNumber, CustomerId, dan Surname) sehingga hanya terseisa 9 kolom, merubah nama 

kolom Exited menjadi Churn, dan memutasi missing value. Setelah dilakukan data preprocessing, terdapat 6380 

data dengan 9 kolom. Sebelum data dapat digunakan pada model, dilakukan normalisasi dengan metode z-score 

normalization.  

Split Dataset 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini termasuk ke dalam supervised learning, dan merupakan kasus 

klasifikasi. Untuk membuat model machine learning, penulis melakukan split dataset/pemisahan dataset dengan 

komposisi 70% data uji dan 30% data training. Gambar 3 berikut adalah code Python yang digunakan untuk 

splitting data. 

X = df.drop('Churn', axis=1) 

y = df['Churn'] 

Scaler = StandardScaler() 
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X = Scaler.fit_transform(X) 

 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42) 

 

X_train.shape, X_test.shape 

(Sumber: Hasil penelitian, 2024) 

Gambar 3. Code Python untuk model splitting datasest 

Model Customer Churn Prediction. 

Dalam membentuk model churn prediction, penulis menggunakan model Logistic Regression dan Random 

Forest, yang masing-masing model tersebut akan dievaluasi dengan nilai Accuracy, Precision, Recall, dan F1-

Score. 

A. Logistic Regression  

Model pertama yang direkomendasikan adalah Logistic Regression. Logistic Regression adalah model yang 

umum digunakan pada kasus binominal, dimana tujuan utama dari model ini adalah mengkkasifikasikan data 

menjadi dua bagian. Meskipun bernama Regresion, namun model ini tidak digunakan pada masalah regresi, 

namun pada masalah klasifikasi. Cara kerja model Logistic Regression adalah sebagai berikut: 

(1).  Transformasi fungsi linear, dengan menggunakan persamaasn fungsi linear pada rumus (1).  

 𝑧 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛       (1) 

 Dimana 𝑧 adalah nilai prediksi linear (logit), 𝑥1, 𝑥2, …, 𝑥𝑛 adalah fitur input, dan 𝛽0, 𝛽1, …, 𝛽𝑛 adalah 

koefisien model 

(2).  Transformasi Sigmoid atau logistic, digunakan untuk mengubah fungsi linear menjadi fungsi probabilitas. 

Rumus yang digunakan pada trasformasi sigmoid adalah: 𝑝 =
1

1+𝑒−𝑧
, dimana 𝑝 adalah nilai probabilitas 

bahwa kejadian tersebut termasuk dalam kelas target. 

Gambar 4 adalah code Python yang digunakan penulis untuk membentuk model Logistic Regression. 

Log_reg = LogisticRegresion () 

Log_reg.fit(X_train, y_train) 

y_test_pred = Log_reg.predict(X_test) 

y_train_pred = Log_reg.predict(X_train) 

(Sumber: Hasil penelitian, 2024) 

Gambar 4. Code Python untuk membuat model Logistic Regression 

B. Random Forest 

Random Forest adalah model machine learning berbasis ensemble yang digunakan penulis pada kasus klasifikasi 

pada churn predection. Model ini bekerja dengan membuat banyak decision trees selama pelatihan dan 

menggabungkan hasilnya untuk membuat prediksi yang lebih stabil dan akurat. Tahapan yang dilakukan pada 

pembangunan model Random Forest adalah sebagai berikut: 

(1).  Bootstrap Sampling, yaitu membagi Dataset secara acak menjadi beberapa subset (dengan pengembalian), 

disebut sebagai bootstrap samples. Setiap subset digunakan untuk melatih satu decision tree. 

(2).  Pembuatan Decision Tree. Untuk setiap tree, hanya sebagian fitur yang dipilih secara acak untuk digunakan 

pada setiap node, dengan tujuan mencegah semua pohon menghasilkan keputusan yang sama dan 

meningkatkan keragaman dalam model. 

(3).  Agregasi hasil menggunakan metode voting mayoritas, yaitu dengan menggabungkan semua pohon untuk 

menentukan kelas akhir. 

Dalam membentuk model Random Forest pada kasus churn prediction, penulis menentukan dua nilai 

hyperparameter yaitu: n_estimators=100, dan max_depth=10. Hyperparameter n_estimator menentukan jumlah 

decision tree dalam hutan. Semakin banyak pohon, semakin stabil hasilnya namun membutuhkan semakin 

banyak waktu untuk memprores. Hyperparameter max_depth menentukan kedalaman maksimum dari setiap 

pohon dengan tujuan untuk mencegah overfitting. Gambar 5adalah code Python untuk menetapkan 

hyperparameter pada model Random Forest. 
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rand_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100, max_depth=10) 

rand_forest.fit(X_train, y_train) 

y_test_pred = rand_forest.predict(X_test) 

y_train_pred = rand_forest.predict(X_train) 

(Sumber: Hasil penelitian, 2024) 

Gambar 5. Code Python untuk membuat model Random Forest 

Evaluasi Model 

Penulis menggunajan metriks evaluasi untuk mengukur performa model dalam memprediksi data baru secara 

akurat dan andal. Evaluasi ini penting untuk memastikan bahwa model tidak hanya bekerja dengan baik pada 

data pelatihan tetapi juga dapat digeneralisasi untuk data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Nilai-nilai yang 

digunakan pada metriks evaluasi meliputi: Accuracy, Precision dan Recall, dan F1-Score, yang dihitung 

beradasarkan hasil pengujian data testing terhadap model yang telah dibentuk oleh data traning. Terdapat 1914 

data dari 6380 data pada dataset digunakan untuk mengevaluasi model. Accuracy menunjukkan persentase 

prediksi yang benar (baik positif maupun negatif) dibandingkan dengan total data yang diprediksi. Precision 

adalah kemampuan model untuk memprediksi positif dengan benar dibandingkan semua prediksi positif. 

Gambar 5 menyajikan hasil confusion matrix dari dua model yang digunakan pada penelitian ini, yaitu Logistic 

Regression dan Random Forest. 

 

 

 Actual Values 

Positive Negative 

Predicted Values 
Positive 1355 85 

Negative 360 116 

(a) Model Logistic Regression  

 

 Actual Values 

Positive Negative 

Predicted Values 
Positive 1377 61 

Negative 262 214 

 

(b) Model Random Forest 

(Sumber: Hasil penelitian, 2024) 

Gambar 6. Hasil perhitungan Confusion Matrix dengan python 

Dari nilai yang didapat dari hasil pengukuran Confusion Matrix, berikut adalah rumus yang digunakan untuk 

menghitung nilai evaluasi.  

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑟𝑢𝑒_𝑃𝑜𝑠𝑜𝑡𝑖𝑣𝑒+𝑇𝑟𝑢𝑒_𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
      (2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
        (3) 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
        (4) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2.
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛.𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
       (5) 

Tabel 1 menyajikan hasil perhitungan nilai evaluasi untuk masing-masing model yang digunakan, yaitu Logistic 

Regression dan Random Forest. Nilai evaluasi yang digunakan adalah Accuracy, Precision, Recall dan F1-Score 

seperti pada rumus (2) sampai rumus (4) 
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Tabel 1. Hasil Penrhitungan Nilai Evaluasi Model 

Evaluasi Logistic Regression  Random Forest 

Accuracy 76,85% 12% 

Precision 79% 84% 

Recall 94% 96% 

F1-Score 86% 90% 

(Sumber: Hasil penelitian, 2024) 

3.6. Analisis 

Evaluasi yang digunakan oleh penulis adalah Accuracy, Precision dan Recall, dan F1-Score. Pada model Logistic 

Regression, didapat nilai Accuracy sebesar 76,85%, menunjukkan model berhasil memprediksi 76,85% dari 

seluruh data dengan benar, termasuk prediksi churn dan tidak churn. Nilai Precision sebear 79% menunjukkan 

dari semua prediksi churn, 79% benar-benar churn. Recall sebesar 94% menunjukkan model mampu menangkap 

94% dari semua kejadian churn yang sebenarnya. F1-Score 86% menunjukkan keseimbangan yang cukup baik 

antara kemampuan model untuk mendeteksi churn dengan benar (recall) dan menghindari prediksi churn yang 

salah (precision).  

Pada model Random Forest, nilai evaluasi yang didapat lebih besar dari model Logistic Regression, 

yaitu nilai Accuracy sebesar 83,12%, menunjukkan model berhasil memprediksi 83,12% dari seluruh data 

dengan benar, termasuk prediksi churn dan tidak churn. Nilai Precision sebear 84% menunjukkan dari semua 

prediksi churn, 79% benar-benar churn. Recall sebesar 96% menunjukkan model mampu menangkap 94% 

dari semua kejadian churn yang sebenarnya. F1-Score 90% menunjukkan keseimbangan yang cukup baik 

antara kemampuan model untuk mendeteksi churn dengan benar (recall) dan menghindari prediksi churn yang 

salah (precision). 
 
 

KESIMPULAN 

 

Model Logistic Regression ini menunjukkan performa yang cukup baik dengan recall yang sangat tinggi 

(94%) dan F1-Score yang solid (86%). Namun, precision (79%) dan akurasi (76,85%) masih perlu ditingkatkan, 

terutama jika false positives menjadi perhatian utama. Akurasi pada model Logistic Regression cukup baik, 

namun tidak mencerminkan kinerja yang sepenuhnya optimal pada dataset tidak seimbang. Model Random 

Forest menunjukkan performa yang lebih baik secara keseluruhan dibanding Logistic Regression, terutama 

dalam hal akurasi, precision, recall, dan F1-Score. Model Random Forest sangat cocok untuk masalah di mana 

recall tinggi diperlukan, seperti mendeteksi kejadian kritis yang membutuhkan sensitivitas tinggi. Rekomendasi 

penulis untuk perusahaan perbankan dalam rangka menekan angka churn pelanggan adalah melakukan analisa 

lebih lanjut terhadap faktor-faktor yang paling kuat mempengaruhi churn pelanggan. Selanjutnya perusahaan 

perbankan dapat menggunakan analisa SWOT untuk menentukan upaya tindak lanjut yang dapat mencegah 

churn pada pelanggan yang diprediksi melakukan churn.  

Untuk penelitian selanjutnya mengenai churn prediction yang menggunakan model klasifikasi Logistic 

Regression perlu memastikan keseimbangan data dengan menghindari distribusi kelas yang tidak seimbang 

diantaranya dapat menggunakan metode Synthetic Minority Oversampling Technique dengan cara menciptakan 

data sintetis untuk kelas minoritas, sehingga distribusi kelas menjadi lebih seimbang, sehingga dapat 

meningkatkan performa model klasifikasi. Churn prediction dengan model Random Forest perlu dilakukan 

optimasi hyperparameter dan analisis feature importance untuk menentukan fitur mana yang paling berkontribusi 

dalam prediksi, sehingga performa Random Forest dapat ditingkatkan lebih lanjut. 
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