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Abstract. In the fast-paced digital era, companies must continue to innovate to survive. Especially in banks,
retaining customers is the main strategy to be able to project business continuity. The topic of customer retention
pays more attention to studying customer patterns that have a tendency to survive. This is very difficult to do
because the observed data is generally very complex and amounts to a very large amount. Therefore, computers
are a technology that is very suitable to solve these problems. Decision tree is a method that is currently being
widely used for research. Moreover, with various versions that continue to be developed such as the C4.5
algorithm, it is a guarantee that this algorithm is still relevant for use in today's industry. Even so, there is still
no customer retention prediction research with banking industry case studies. The results of this research test,
prove that using the C4.5 algorithm, successfully predict customer churn with an accuracy of 99.77%.
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Abstrak. Di era digital yang serba cepat, Perusahaan harulah terus berinovasi untuk dapat bertahan. Terkhusus
pada bank, mempertahankan pelanggan menjadi strategi utama untuk bisa memproyeksikan keberlangsungan
bisnis. Topik mengenai customer retention, memberikan perhatian lebih kepada mempelajari pola pelanggan yang
memiliki kecenderungan untuk bisa bertahan. Hal ini sangatlah sulit untuk dilakukan karena data yang diamati
umumnya sangatlah kompleks dan berjumlah sangat banyak. Oleh karena itu, computer menjadi teknologi yang
sangat sesuai untuk menyelesaikan permasalahan tersebut. Decision tree adalah metode yang saat ini sedang
marak digunakan untuk penelitian. Terlebih lagi dengan ragam versi yang terus dikembangkan seperti algoritma
C4.5 menjadi jaminan bahwa algoritma ini masih tetap relevan untuk digunakan pada industri saat ini. Meskipun
begitu, masih belum ada penelitian prediksi customer retention dengan studi kasus industri perbankan. Hasil uji
penelitian ini, membuktikan bahwa menggunakan algoritma C4.5, berhasil memprediksi customer churn dengan
akurasi sebesar 99.77%.

Kata kunci: Algoritma C4.5, Customer Churn, Decision Tree.

LATAR BELAKANG

Di era digital ini yang semuanya serba cepat, Perusahaan haruslah terus berinovasi untuk
dapat bertahan. Terkhusus pada bank, customer retention menjadi focus utama untuk bisa
memproyeksikan keberlangsungan bisnis. Hal ini menjadi sangat penting, karena bagi bank
pelanggan tetaplah yang memberikan keuntungan terbesar. sehingga strategi untuk dapat
mempertahankan pelanggan menjadi topik yang bagus untuk diteliti (Kassem et al., 2020;

NGUYEN et al., 2020). Untuk menyelesaikan permasalahan tersebut, peneliti umumnya
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menitik beratkan kepada Customer Relationship Management (Anees et al., 2020; Simanjuntak
et al., 2020), Kualitas Pelayanan (NGUYEN et al., 2020; Slack et al., 2020), dan Feedback
pelanggan (Larsson & Brostrém, 2020).

Topik mengenai customer retention, memberikan perhatian lebih kepada mempelajari
pola pelanggan yang memiliki kecenderungan untuk bisa bertahan. Hal ini sangatlah sulit untuk
dilakukan karena data yang diamati umumnya sangatlah kompleks dan berjumlah sangat
banyak. Oleh karena itu, computer menjadi teknologi yang sangat sesuai untuk menyelesaikan
permasalahan tersebut. Bahkan saat ini, Perusahaan dengan model B2B atau Business to
Business mulai menggunakan kecerdasan buatan untuk membantu memetakan mana saja
pelanggan mereka yang kemungkinan terbesar akan menetap (Kassem et al., 2020). Sayangnya
permasalahan itu hanya diteliti pada model B2B saja, belum ada yang mengangkat topik
mengenai aplikasi klasifikasi customer churn pada studi kasus bank karena bank tidak hanya
menggunakan model B2B saja hamun juga B2C atau Business to Customer. Padahal untuk
mempertimbangkan churn pada skala yang lebih kecil yaitu pada customer adalah masalah
yang lebih spesifik dan kompleks apabila dibandingkan dengan kerjasama bisnis. Oleh karena
itu, dalam penelitian ini akan mengujikan data customer individu bank dengan menggunakan

Decision Tree untuk memprediksi customer churn.

Decision tree adalah metode yang saat ini sedang marak digunakan untuk penelitian.
Terlebih lagi dengan ragam versi yang terus dikembangkan menjadi jaminan bahwa algoritma
ini masih tetap relevan untuk digunakan pad industry saaat ini. Diantara Ssemua varian decision
tree yang ada, satu yang paling menonjol yakni Decision Tree C4.5 Varian ini memiliki
keunggulan untuk memudahkan pengembang memodifikasi konfigurasi untuk bisa mencapai
parameter terbaik (Harahap et al., 2022). Selain itu varian ini sudah diterapkan pada penlitian
dengan studi kasus di berbagai bidang seperti BUMN (Muttagien et al., 2021; Sinaga et al.,
2021), Manufaktur (Apriliyawan & Lestari, n.d.), dan Telekomunikasi (Desena Damanik &
Ihsan Jambak, 2023; Gu et al., 2021). Meskipun begitu, masih belum ada penelitian yang

mengangkat studi kasus industry perbankan menggunakan algoritma C4.5.

KAJIAN TEORITIS

Dalam 5 tahun terakhir, memprediksi customer churn rate berdasarkan data customer
menjadi topik yang hangat untuk diteliti. Seiring dengan waktu, data yang digunakan pun juga

semakin besar dan memiliki atribut yang beraneka ragam. Untuk menyelesaikan hal ini,
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banyak sekali metode yang dapat digunakan. Mulai dari feature selection (Alkitbi et al., 2021,
Kassem et al., 2020) hingga klasifikasi (AL-Shatnwai & Faris, 2020; Kelvin et al., 2020;
Miryam Clementine & Arum, 2022; Suhanda et al., 2022). Meskipun begitu, perlu diperhatikan
bahwa data dengan dimensi yang besar juga memiliki pemrosesan waktu yang semakin besar
pula. Oleh karena itu, penelitian mengenai topik ini seringkali didominasi oleh metode yang
bukan berbasis deeplearning seperti FP-Growth(Kelvin et al., 2020), XGBoost (AL-Shatnwai
& Faris, 2020), Random Forest (Suhanda et al., 2022), dan Decision Tree (Hoppner etal., 2020;
Saleh & Saha, 2023). Decision tree dipilih karena dianggap memiliki waktu pemrosesan

tercepat, serta masih bisa mendapatkan akurasi yang baik (Kassem et al., 2020).

Decision Tree yang popular diterapkan dalam 5 tahun terakhir adalah Varian Algoritma
C4.5. Karena pada dasarnya Algoritma C4.5 memudahkan pengembang untuk memodifikasi
konfigurasinya, hal ini menyebabkan maraknya riset menggunakan algoritma ini. Diantaranya
yaitu pengaplikasian algoritma (Desena Damanik & lhsan Jambak, 2023; Kim & Lee, 2022),
Data Mining (Muttagien et al., 2021; Sinaga et al., 2021), Big Data (Gu et al., 2021),dan
Integrasi dengan algoritma lain seperti Naive Bayes (Apriliyawan & Lestari, n.d.) maupun K-
Means (Harahap et al., 2022). Terlebih lagi, algoritma ini juga sudah dapat dengan mudah
dimodifikasi melalui aplikasi RapidMiner (Desena Damanik & lhsan Jambak, 2023).

METODE PENELITIAN

Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode CRISP-DM sebagai alur
penelitan, menerapkan business dan data understanding untuk menganalisa dan memahami
masalah yang ada. Oleh karena mendeteksi churn adalah suatu proses yang kompleks oleh
karena itu dalam penelitian ini akan menggunakan Decision Tree C4.5 sebagai pilihan metode.
Berikut merupakan gambaran kerangka pikir yang dilakukan dalam penelitian ini.
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Gambar 1. Kerangka Penelitian

Pada penelitian ini digunakan dataset yang diperoleh dari Kaggle dengan link URL.:

https://www.kaggle.com/datasets/radheshyamkollipara/bank-customer-churn. Dalam dataset

uji penelitian, terdapat 10000 data yang masing-masing memiliki 16 atribut. Atribut-atribut ini

merupakan faktor yang mempengaruhi customer churn pada perusahaan perbankan. Meskipun

begitu bobot pengaruh atribut tersebut dapat mempengaruhi customer churn itulah yang akan

dilatihkan pada model Decision tree.

Customerld

Id Pelanggan

Surname

Mama nasabah bang

CreditScore

Skor kredit ekonomi nasabah

Geography

Lokasi tinggal nasabah

Gender

lenis kelamin nasabah

Age

Umur nasabah

Tenure

Lama tahun menjadi nasabah

Balance

Saldo yang dimiliki nasabah

MumOfProducts

Jumlah produk yang telah dibeli nasabah melalui bank

HasCrCard

Kepemilikan kartu kredit

IsActiveMember

Masabah yang aktif mengikuti program bank

EstimatedSalary

aji nasabah

Exited

Keputusan nasabah untuk meninggalkan bank atau tidak

Complain

Apakah nasabah mengajukan komplain

Satisfaction Score

Skor kepuasan nasabah terhadap bank

Card Type

Tipe kartu yang dimiliki nasabah

Gambar 2. Deskripsi Atribut Dataset

Langkah selanjutnya adalah data preparation, meliputi menyusun,

mengatur,

menggabungkan dan mengumpulkan data sehingga data dapat digunakan pada proses machine

learning. Data preparation adalah langkah untuk mempersiapkan data yang dimiliki agar sesuai


https://www.kaggle.com/datasets/radheshyamkollipara/bank-customer-churn.
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dengan model yang akan digunakan. Berikut adalah langkah yang dilakukan pada tahap data

preparation :

a. Drop kolom yang tidak digunakan.
Terdapat 1 kolom yang tidak digunakan yaitu kolom Custtomerld. Kolom tersebut akan
dihapus dari dataset yang akan digunakan

b. Handling missing value.
Dalam dataset pelanggan perusahaan perbankan tidak terdapat missing value atau Null,
Maka langkah ini dapat dilewati

c. Transformasi data.
Pada kolom HasCrCard, IsActiveMember, Exited, dan Complain memiliki nilai 1 dan
0. Hal ini tidak sesuai dengan jenis data yang dapat diinputkan ke algoritma C4.5
sehingga perlu dilakukan transformasi data. Kolom-kolom tersebut akan ditransformasi
sehingga kolom yang memiliki nilai 0 menjadi “No” dan kolom yang memiliki nilai 1

akan menjadi “Yes”

customerid [ surname [ creditscore B Geography B Gender B Age 2

15634602 Hargrave 800 - 850 France Female  30-60 20-100k 1
15647311 Hill 600 - 850 Spain Female 30- 60 10-100k 1
15619304 Cnio 350 - 600 France Female  30-60 8 100- 250k 3
15701354 Boni 600 - 850 France Female 30- 60 10-100k 2
15737888 Mitchell 600 - 850 Spain Female  30-60 2 100- 250 k 1
15574012 Chu 600 - 850 Spain Male 30-60 8 100- 250 k 2
15592531 Bartlett 800 - 850 France Male 30- 60 70-100k 2
15656148 Obinna 350 - 600 Germany Female 30 kebawah 4100- 250k !
15792365 He 350 - 600 France Male 30- 60 4100- 250k 2

Gambar 3. Dataset setelah Preparation

er B Estimatedsalary B exited B complain B satisfaction Score B card Type B

Yes Yes 100 - 200 k Yes Yes 2 DIAMOND
Mo Yes 100 - 200 k Mo Yes 3 DIAMOND
Yes No 100 - 200 k Yes Yes 3 DIAMOND
Mo Mo 0-100k MNo Mo 5 GOLD

Yes Yes 0- 100k No Mo 5 GOLD

Yes Mo 100 - 200 k Yes Yes 5 DIAMOND
Yes Yes 0- 100k No No 2 SILVER
Yes Mo 100 - 200 k Yes Yes 2 DIAMOND
Mo Yes 0-100k Mo Mo 3 GOLD

Gambar 4. Lanjutan Dataset setelah Preparation

Pada penelitian ini akan menggunakan RapidMiner sebagai alat bantu machine
learning. Tahapan dalam menentukan model untuk membedakan sebuah kelas atau konsep data
disebut dengan Kklasifikasi. Klasifikasi memiliki banyak algoritma salah satunya yaitu

algoritma C4.5. Model didapat dari proses menganalisa training yang digunakan untuk
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memprediksi label kelas dari objek yang label kelasnya tidak diketahui. Kerangka kerja

klasifikasi dijelaskan pada gambar dibawabh ini.

[ Data latih

—

Pembagunan Model

[ Data Uji ]—)[ Penerapan Model ]—)[ Data Hasil ]

Gambar 5. Kerangka Kerja Klasifikasi

Algoritma Pelatihan ]

Algoritma pembentuk decision tree yaitu algoritma C4.5. Algoritma C4.5 merupakan
algoritma induk decision tree yaitu 1D3. Input yang digunakan dalam algoritma ID3 berupa
sample training, atribut dan label training. Hasil pengembangan dari algoritma ID3 adalah
algoritma C4.5. Dasar dari algoritma ID3 adalah membuat pohon keputusan dengan
memperhatikan pemilihan atribut dengan prioritas tertinggi. Kemudian secara berulang
cabang-cabang pohon yang ada akan diperluas sehingga seluruh pohon terbentuk. Berikut
adalah langkah pembuat keputusan menggunakan algoritma C4.5 (Desena Damanik & lhsan
Jambak, 2023).

a. Memilih atribut sebagai akar
b. Membuat cabang

c. Pembagian setiap kasus yang ada dalam cabang

d. Pengulangan proses setiap cabang hingga setiap cabang memiliki kelas yang sama

Penerapan algoritma C4.5 atau proses modelling merupakan tahapan untuk membuat
model prediktif, yaitu untuk mengklasifikasi dan membuat akar pohon keputusan algoritma

C4.5 dari dataset perusahaan perbankan. Pada tahap ini dilakukan dengan menggunakan



Penerapan Algoritma C4.5 untuk Klasifikasi Customer Churn pada Perusahaan Perbankan

machine learning untuk mendapatkan insight dari data untuk mencapai tujuan penelitian.

Berikut adalah proses yang telah dibuat pada RapidMiner.

Decision Tree Performance
inp lab per
per exa

J res

Retrieve Bank Custo... Spiit Data

-~ MF w Y

par

v

par

v

Gambar 6. Alur Melatih Model Decision Tree

Pada Gambar 6 merupakan proses modelling atau penerapan algoritma C4.5 pada tools
RapidMiner. Diawali dengan menginput dataset, lalu dataset tersebut akan dibagi menjadi data
training dan data testing dengan rasio sebesar 0.7 dan 0.3. Setelah split data langkah selanjutnya
yaitu membangun model decision tree, model decision tree yang digunakan menggunakan
parameter yang telah disesuaikan seperti yang dapat dilihat pada gambar 7. Sedangkan data
testing akan diinput ke module apply model untuk mencoba model yang telah dibangun.
Langkah terakhir yaitu melihat hasil atau performa yang telah dihasilkan oleh model yang telah

dibangun.
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Parameters

Decision Tree

w

criterion information_gain ¥ =
maximal depth 20 i
« apply pruning i
confidence 0.2 i
</ apply prepruning i
minimal gain 0.01 i
minimal leaf size 2 i

o

Gambar 7. Konfigurasi Decision Tree Pada RapidMiner

Dalam gambar 7 tertera parameter yang digunakan dalam memodelkan decision tree
pada rapidminer, konfigurasi decision tree yang digunakan adalah criterion yang mengatur
kriteria training decision tree, maximal depth yang mengatur Tingkat kedalaman leaf node dari
tree yang dapat dicapai, dan minimal leaf size yang menandakan bahwa tree hanya boleh
memiliki dua percabangan karena studi kasus yang digunakan adalah Klasifikasi Biner yang

hanya bisa mendeteksi dua label.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil decision tree, dapat dipahami bahwa atribut Complain merupakan root
dari decision tree yang berarti Complain merupakan atribut yang perlu diperhatikan pertama
kali untuk melihat karakteristik customer churn. Gambar dibawah merupakan jabaran yang

terbentuk dari decision tree pada Gambar 8.
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Com plair
No Yes
SR =0 Satisfaction Score
o
3 1 2 3 4 5 v
i i es
Satisfaction Score No Yes Yes Yes
e IsActiveMem be
1 2 EI 5 0
No No No No Yes
Card Type CreditScore
J SILVER
DIAMOND  GOLD: PLATINUK 350 - 600 600 - 850
= Mo B Point Earned Yes
Tenure
0- 500 500 - 1000
No = 6.500 = 8.500
Num OfProduct: Yes
{800 = 1.5 Num OfProduct:
No
Tenure = 1.500 = 1.500
Yes
> 5500 =550 Num OfProduct:
No
CreditScore
= 2.500 = 2.500
350 - 60D BD0 - 850
Yes
No Estim ated Salar
Balance
0-100F 100200k
0-100k 100-250% Yes
Tenure
No
Tenure
> 9.500 = 9.500
* 1500 =150 Yes No
No Yes
Tree

Complain = Mo
IsActiveMember = @
satisfaction Score = 1: No {¥es=1, Ho=481}
satisfaction Score = 2
Card Type = DIAMOND: Mo {Yes5=8, No=118}
Card Type = GOLD: Mo {Yes=8, No=128}
Card Type = PLATINUM: Mo {Yes=8, No=122}
Card Type = SILVER
Point Earned = & - 58@
NumCfProducts > 1.588: Mo {Yes=8, No=22}
NumofFroducts 2 1.588
Tenure » 5.588: No {Yes=8, No=E}
Tenure £ 5.588
CreditScore = 350 - &8@: No {Yes=8, No=2}
Creditscore = @@ - 852
Gender = Female
Balance = @ - 188 k : Yes {¥es=1, Mo=1}
Balance = 188 - 258 k: No {ves=8, MNo=4}
Gender = Male: No {Yes=1, No=2}
Point Earned = 588 - 1888: No {Yes=8, No=7E}
satisfaction Score = 3: No {Yes=8, No=582}
satisfaction Score = 4: No {¥es=1, HNo=582}
satisfaction Sceore = 5: Mo {Yes=8, No=518}
IsActiveMember = 1: No {Yes=8, NO=3893}
Complain = Yes
satisfacticn Score = 1: ves {¥es=275, Mo=1}
satisfaction Score = 2@ ves {Yes5=297, No=1}
satisfaction Score = 3
IsActiveMember = @: ves {Yes=186, No=1}
IsActiveMember = 1
Creditscore = 358 - 688: Yes {¥es=33, No=8}
Creditscore = 688 - 858
Tenure > £.588
NumofProducts > 1.58@
NumofProducts > 2.588: Yes {Yes=2, No=8}
NumCfFroducts 2 2.588
Gender = Female: yves {Yes=4, No=1}
Gender = Male: Mo {Yes=1, No=2}
NumCfProducts = 1.58@: yves {Yes=12, No=87}
Tenure = 6.588: Yes {Yes=41, Ne=1}
satisfaction Score = 4: Yes {Yes=275, No=8}
satisfaction Score = 5@ ves {¥es=295, Mo=1}

Gambar 9. Pseudocode Cabang Decision Tree

186 SAMMAJIVA- VOL.2, NO.1, MARET 2024



e-ISSN: 2985-9611; p-ISSN: 2986-0415, Hal 178-190

Dari rule yang dapat dilihat pada Gambar 9, dapat dipahami bahwa Complain merupakan
variabel yang perlu diperhatikan untuk mengantisipasi customer churn. Nasabah yang
mengajukan complain bisa dipastikan akan churn, dengan pertimbangan satisfaction score
mereka dengan bank, apakah mereka member aktif bank, credit score, tenure, dan jumlah
produk yang telah mereka beli melalui bank. Dari proses pembangunan model lalu menguiji

model dengan data testing yang telah disiapkan menghasilkan confusion matrix sebagai berikut

accuracy: 99.77%

frue Yes true Mo class precision
pred. Yes G610 il 99.03%
pred. Mo 1 2383 99.96%
class recall 99.84% 99.75%

Gambar 10. Confusion Matrix Hasil Pengujian Decision Tree

Berdasarkan hasil prediksi yang tertera pada confusion matrix pada Gambar 10,
didapatkan informasi sebagai berikut: Akurasi dari proses uji decision tree menghasilkan
akurasi sebesar 99.77%, dengan precision dari prediksi churn sebesar 99.03% dan precision
dari prediksi not-churn sebesar 99.96%, serta Recall label churn sebesar 99.84% dan recall

label not-churn sebesar 99.75%.

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian yang diperoleh dengan menerapkan metode klasifikasi
menggunakan algoritma C4.5 pada permasalahan customer churn pada perusahaan perbankan
didapatkan beberapa karakteristik customer churn. Karakteristik tersebut yaitu Complain,
Satisfaction Score, IsActiveMember, Tenure, dan NumOfProducts. Karakteristik Complain
merupakan karakteristik pertama yang harus diperhatikan pada customer churn karena pada
penelitian ini karakteristik tersebut menjadi akar dari decision tree. Karakteristik tersebut dapat
membantu perusahaan perbankan untuk mengambil keputusan kedepannya dalam konteks
mempertahankan nasabah yang ada, seperti memperhatikan layanan yang diberikan agar
nasabah dapat bertahan lebih lama. Hasil akurasi decision tree dengan algoritma C4.5 yang
dilatihkan menggunakan data customer perbankan, menghasilkan akurasi sebesar 99.77%. Hal

ini berarti model dapat memprediksi customer churn dengan kemungkinan 99.77% benar.
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Dengan memperhatikan keterbatasan yang dimiliki penelitian ini, yakni pada
keterbatasan akses mengenai data perbankan yang lebih besar dan kurang seimbang antar
kedua kelas tersebut. Akan lebih baik untuk melakukan penelitian dengan menggunakan
Algoritma C4.5 dengan menggunakan data yang lebih besar. Selain itu terdapat juga topik

untuk menyeimbangkan data antara kedua kelas tersebut dengan data augmentation.
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