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This study explores the application of data mining techniques to
predict customer tenure in the telecommunications industry using the
Telco Customer Churn dataset. Customer churn is a critical challenge
in highly competitive telecom markets. By predicting how long a
customer will remain subscribed (tenure), companies can calculate
Customer Lifetime Value (CLV) and design personalized retention
strategies. Using the CRISP-DM framework, two regression
algorithms were applied: Linear Regression and Random Forest
Regressor. Results show that Random Forest significantly
outperforms Linear Regression due to its ability to capture non-linear
feature interactions. Feature importance analysis reveals that
Contract type and Monthly Charges are the most influential
predictors. An interactive Streamlit dashboard was developed to
integrate the model for real-time churn risk scoring and bundling
recommendations.
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Penelitian ini mengeksplorasi penerapan teknik data mining
untuk memprediksi masa berlangganan (tenure) pelanggan di
industri telekomunikasi menggunakan dataset Telco Customer
Churn. Churn pelanggan merupakan tantangan kritis dalam
pasar telekomunikasi yang sangat kompetitif. Dengan
memprediksi berapa lama pelanggan akan tetap berlangganan,
perusahaan dapat menghitung Customer Lifetime Value (CLV)
dan merancang strategi retensi yang dipersonalisasi.
Menggunakan kerangka kerja CRISP-DM, dua algoritma
regresi diterapkan: Linear Regression dan Random Forest
Regressor. Hasil menunjukkan bahwa Random Forest secara
signifikan  mengungguli  Linear  Regression  karena
kemampuannya dalam menangkap interaksi fitur non-linear.
Analisis feature importance mengungkapkan bahwa jenis
kontrak (Contract) dan biaya bulanan (Monthly Charges)
merupakan prediktor paling berpengaruh. Sebuah dashboard
interaktif =~ berbasis ~ Streamlit  dikembangkan  untuk
mengintegrasikan model prediksi secara real-time beserta
rekomendasi bundling layanan
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Pendahuluan

Industri telekomunikasi merupakan salah satu sektor dengan tingkat persaingan yang
sangat tinggi. Salah satu masalah utama yang dihadapi oleh penyedia layanan adalah customer
churn, yaitu kondisi di mana pelanggan berhenti menggunakan layanan. Memahami berapa
lama pelanggan diperkirakan akan bertahan, yang disebut sebagai tenure, sangat krusial bagi
perusahaan untuk menghitung Customer Lifetime Value (CLV) dan merancang strategi retensi
yang dipersonalisasi (Provost & Fawcett, 2013).

Data mining menawarkan pendekatan yang powerful untuk mengekstrak pola
tersembunyi dari dataset pelanggan yang besar. Dengan menerapkan algoritma prediktif,
perusahaan dapat secara proaktif mengidentifikasi pelanggan berisiko tinggi sebelum mereka
benar-benar churn. Penelitian ini memanfaatkan dataset Telco Customer Churn dari IBM
Watson Analytics untuk membangun model prediksi tenure berbasis regresi.

Tujuan penelitian ini adalah: (1) membangun model regresi untuk memprediksi tenure
pelanggan berdasarkan profil demografi dan layanan; (2) membandingkan performa Linear
Regression dan Random Forest Regressor; serta (3) mengintegrasikan model terbaik ke dalam
dashboard interaktif untuk mendukung pengambilan keputusan bisnis terkait retensi pelanggan.

Tinjauan Pustaka

Data mining dalam telekomunikasi telah terbukti efektif untuk mengidentifikasi pola
perilaku pelanggan. Metode prediktif memungkinkan perusahaan merespons secara proaktif
terhadap potensi churn. Regresi adalah teknik data mining yang digunakan untuk memprediksi
nilai kontinu atau numerik. Dalam konteks ini, variabel target adalah Tenure Months, yaitu
lamanya pelanggan berlangganan dalam satuan bulan.

Linear Regression merupakan algoritma regresi paling dasar yang memodelkan
hubungan linier antara variabel dependen dan satu atau lebih variabel independen. Meskipun
sederhana, linear regression sering kali memberikan baseline yang berguna untuk evaluasi
model lanjutan (Provost & Fawcett, 2013).

Random Forest Regressor adalah metode ensemble learning berbasis decision trees
yang sangat tangguh terhadap data outlier dan mampu menangkap pola hubungan non-linier
yang kompleks. Breiman (2001) menjelaskan bahwa Random Forest bekerja dengan
membangun sejumlah besar pohon keputusan secara acak, kemudian merata-ratakan hasilnya
untuk menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan akurat.

Metodologi

Penelitian ini menggunakan kerangka kerja standar CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) yang mencakup beberapa fase berurutan. Dataset yang
digunakan adalah Telco Customer Churn dari IBM Watson Analytics yang tersedia di platform
Kaggle, terdiri dari 7.043 record pelanggan dengan 33 atribut.
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Fase Pemahaman & Persiapan Data meliputi: pengecekan dan penghapusan data
duplikat; penanganan missing values pada kolom Total Charges menggunakan nilai median;
penghapusan kolom tidak relevan seperti CustomerID, Count, dan State; Label Encoding untuk
mengubah data kategorikal menjadi numerik; serta Standard Scaling pada fitur numerik untuk
menyamakan rentang skala data.

Gambar 1. Fase Eksplorasi Data: Distribusi Tenure Months dan Hubungan dengan Monthly Charges
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Pada fase pemodelan, dataset dibagi menjadi data latih (80%) dan data uji (20%). Dua
algoritma regresi kemudian dilatih dan dibandingkan: Linear Regression sebagai baseline dan
Random Forest Regressor sebagai model utama. Evaluasi model menggunakan metrik R2
Score, MAE (Mean Absolute Error), dan RMSE (Root Mean Square Error).

Fase deployment mencakup pengembangan dashboard interaktif berbasis Streamlit
yang mengintegrasikan model Random Forest terbaik. Dashboard ini tidak hanya memprediksi
tenure, tetapi juga menghitung estimasi CLV, mengidentifikasi risiko churn, dan memberikan
rekomendasi bundling layanan.

Hasil dan Pembahasan

Eksplorasi data awal menunjukkan distribusi Tenure Months yang bimodal, dengan
puncak frekuensi pada bulan 1-2 dan bulan 70-72. Hal ini mengindikasikan dua segmen
pelanggan utama: pelanggan baru yang berisiko tinggi churn dan pelanggan loyal jangka
panjang. Scatter plot antara Monthly Charges dan Tenure tidak menunjukkan korelasi linier
yang kuat, sehingga memperkuat alasan penggunaan algoritma non-linier seperti Random
Forest.

Setelah preprocessing, model dilatih dan dievaluasi menggunakan data uji. Tabel 1
berikut merangkum perbandingan performa kedua model:

Tabel 1. Perbandingan Performa Model Regresi

Metrik Linear Reg. Random
Forest
R? Score 0.68 0.84
MAE 12.41 8.17
RMSE 16.03 10.52
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Random Forest Regressor secara konsisten memberikan metrik performa yang lebih
tinggi dibandingkan Linear Regression, dengan R2 Score 0.84 versus 0.68. Visualisasi
perbandingan nilai aktual versus prediksi pada Gambar 2 menunjukkan bahwa titik-titik pada
model Random Forest lebih rapat mengikuti garis diagonal ideal, mengkonfirmasi keunggulan
model tersebut.

Gambar 2. Perbandingan Aktual vs. Prediksi: Linear Regression (kiri) dan Random Forest (kanan)
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Analisis Feature Importance dari model Random Forest mengungkapkan bahwa dua
fitur paling dominan dalam memengaruhi lama berlangganan adalah Contract (jenis kontrak:
Month-to-month, 1 Year, atau 2 Year) dan MonthlyCharges. Temuan ini sejalan dengan intuisi
bisnis bahwa pelanggan dengan kontrak jangka panjang cenderung bertahan lebih lama.

Berdasarkan hasil analisis tersebut, tiga rekomendasi strategis dihasilkan: (1) Fokus
Retensi, yaitu menawarkan peralihan ke kontrak jangka panjang untuk pelanggan dengan
prediksi tenure singkat di bawah 12 bulan; (2) Paket Bundling, yaitu menawarkan layanan
tambahan seperti Tech Support dan Online Security secara gratis pada bulan-bulan pertama
untuk menciptakan lock-in effect; (3) Segmentasi Risiko, di mana pelanggan dengan prediksi
tenure di bawah 6 bulan segera ditandai sebagai High Risk Churn dalam sistem untuk
ditindaklanjuti oleh tim Customer Service.

Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mendemonstrasikan penerapan teknik data mining berbasis
regresi untuk memprediksi masa berlangganan pelanggan telekomunikasi. Algoritma Random
Forest Regressor terbukti lebih unggul dibandingkan Linear Regression dengan R2 Score 0.84,
MAE 8.17, dan RMSE 10.52. Fitur Contract dan MonthlyCharges teridentifikasi sebagai
prediktor paling berpengaruh terhadap durasi berlangganan pelanggan.

Integrasi model ke dalam Decision Support System berbasis dashboard Streamlit
memungkinkan perusahaan untuk secara proaktif memetakan risiko churn dan menerapkan
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rekomendasi bundling yang dipersonalisasi. Untuk pengembangan selanjutnya, disarankan agar
sistem dihubungkan langsung ke database real-time perusahaan sehingga prediksi tenure dan
risiko pelanggan selalu diperbarui secara otomatis tanpa intervensi manual.
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