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Abstract. This research develops a machine learning model to classify customer loyalty using the Random Forest
algorithm. Customer churn is a critical issue that reduces revenue and increases acquisition costs. A dataset of
50,000 customers from global e-commerce and subscription platforms was processed through data cleaning,
imputation, outlier handling, and class balancing with SMOTE. The Random Forest model was built as a baseline
and optimized with hyperparameter tuning. Evaluation using accuracy, precision, recall, and F1-score shows that
the optimized model achieved 90.81% accuracy and 83.87% F1-score, outperforming previous Naive Bayes
approaches. Feature importance analysis highlights customer service interactions, lifetime value, and
demographic factors as key predictors of churn. These findings demonstrate Random Forest’s effectiveness in
churn prediction and provide practical insights for customer retention strategies
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Abstrak. Penelitian ini mengembangkan model machine learning untuk Klasifikasi loyalitas pelanggan
menggunakan algoritma Random Forest. Churn pelanggan menjadi isu penting karena menurunkan pendapatan
dan meningkatkan biaya akuisisi. Dataset berisi 50.000 pelanggan dari platform e-commerce dan layanan
berlangganan global diproses melalui pembersihan data, imputasi, penanganan outlier, serta penyeimbangan kelas
dengan SMOTE. Model Random Forest dibangun sebagai baseline dan dioptimasi dengan hyperparameter tuning.
Evaluasi menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa model teroptimasi mencapai
akurasi 90,81% dan F1-score 83,87%, lebih baik dibandingkan pendekatan Naive Bayes sebelumnya. Analisis
feature importance menegaskan bahwa interaksi layanan pelanggan, lifetime value, dan faktor demografi
merupakan prediktor utama churn. Hasil ini membuktikan efektivitas Random Forest dalam prediksi churn
sekaligus memberikan wawasan strategis bagi retensi pelanggan.

Kata kunci: Loyalitas pelanggan, prediksi churn, Random Forest, machine learning, SMOTE

1. LATAR BELAKANG

Perkembangan bisnis digital dan retail modern menuntut perusahaan untuk mampu
mempertahankan loyalitas pelanggan sebagai salah satu faktor utama keberlangsungan usaha.
Di tengah pesatnya perkembangan bisnis digital dan retail modern, mempertahankan loyalitas
pelanggan menjadi faktor kritis bagi keberlangsungan usaha. Dinamika pasar saat ini menuntut
perusahaan untuk berinovasi dan memahami kebutuhan konsumen secara mendalam (Seftiani,
2024). Fenomena pelanggan churn menjadi tantangan serius karena berdampak langsung pada
penurunan pendapatan dan meningkatnya biaya akuisisi pelanggan baru. Churn sendiri adalah
suatu istilah penting yang merujuk pada fenomena ketika pelanggan berhenti menggunakan

produk atau layanan dari suatu perusahaan (Iskandar & Latifa, 2023). Oleh karena itu,
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diperlukan pendekatan berbasis data untuk memprediksi potensi churn sehingga perusahaan

dapat melakukan strategi retensi yang lebih efektif.

Penelitian terdahulu telah banyak mengkaji permasalahan ini dengan berbagai algoritma
machine learning. Misalnya, (Firmansyah & Yulianto, 2021) menggunakan algoritma Naive
Bayes untuk memprediksi customer churn pada bisnis retail. Hasil penelitian tersebut
menunjukkan akurasi sebesar 80%, dengan presisi mencapai 100%. Meskipun Naive Bayes
terbukti mampu memberikan prediksi yang cukup baik, algoritma ini memiliki keterbatasan

karena asumsi independensi antar variabel yang seringkali tidak sesuai dengan kondisi data riil.

Sebagai pembanding, penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest yang dikenal
lebih kuat dalam menangani data dengan variabel kompleks dan interaksi antar fitur (Rahma
& Putri, 2025). Penelitian ini menekankan pada penggunaan algoritma Random Forest sebagai
alternatif yang lebih akurat dibandingkan Naive Bayes, dengan fokus pada klasifikasi loyalitas
pelanggan melalui penampilan hasil akurasi sebagai indikator utama performa model, serta
memberikan insight tambahan berupa interpretasi hasil akurasi untuk mendukung pengambilan
keputusan bisnis sehingga tidak hanya berhenti pada nilai prediksi semata. Dengan demikian,
urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan perusahaan untuk memiliki model prediksi yang
lebih andal dalam mengidentifikasi pelanggan berisiko churn agar strategi retensi dapat

dilakukan lebih tepat sasaran.

2. KAJIAN TEORITIS

Artificial Intelligence (Al) merupakan bidang ilmu komputer yang berfokus pada
pengembangan sistem yang mampu meniru kecerdasan manusia dalam melakukan tugas-tugas
seperti pengambilan keputusan, prediksi, dan klasifikasi. Al juga merupakan bidang
multidisiplin yang bertujuan untuk mengotomatisasi aktivitas yang saat ini membutuhkan
kecerdasan manusia (Wahyudi, 2023). Salah satu cabang utama dari Al adalah machine
learning, yaitu pendekatan yang memungkinkan sistem belajar dari data untuk meningkatkan
performa tanpa harus diprogram secara eksplisit. Dengan kata lain, machine learning adalah
metode yang digunakan dalam Al untuk membangun model prediktif yang dapat mengenali

pola dan membuat keputusan berdasarkan data historis (Sidik & Ansawarman, 2022).
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Dalam machine learning terdapat tiga kategori utama, yaitu supervised learning,
unsupervised learning, dan reinforcement learning. Masing-masing tipe tersebut memiliki tipe
data yang berbeda untuk digunakan (Santoso et al., 2021). Supervised learning menggunakan
data berlabel sehingga model dapat mempelajari hubungan antara masukan atau sebab dan
hasilnya atau akibat (Nurhalizah et al., 2024). Contohnya dalam klasifikasi loyalitas pelanggan
yang diberi label “churn” atau “loyal”. Unsupervised learning digunakan ketika data tidak
memiliki label, dengan tujuan menemukan pola atau struktur tersembunyi, misalnya
pengelompokan pelanggan berdasarkan perilaku belanja (Harahap et al., 2023). Sementara itu,
reinforcement learning melibatkan agen yang belajar melalui interaksi dengan lingkungan,
menerima reward atau penalty atas tindakan yang dilakukan, dan banyak digunakan dalam
sistem rekomendasi maupun robotika (Baradja & Tjendrowasono, 2024).

Dalam penelitian ini digunakan pendekatan dengan algoritma Random Forest, yaitu
metode ensemble learning yang menggabungkan banyak pohon keputusan untuk menghasilkan
prediksi yang lebih akurat dan stabil (Jananto, 2025). Sama seperti penelitian yang dilakukan
oleh Firmansyah sebelumnya, yaitu dengan menggunakan algoritma Naive bayes. Random
Forest juga termasuk kedalam bagian dari algoritma supervised learning. Random Forest
bekerja dengan membangun sejumlah pohon keputusan dari subset data yang berbeda,
kemudian menggabungkan hasil prediksi melalui voting mayoritas untuk Kklasifikasi.
Keunggulan algoritma ini adalah kemampuannya menangani data dengan variabel kompleks,

interaksi antar fitur, serta mengurangi risiko overfitting.

Model machine learning dipahami sebagai representasi matematis yang dibangun dari
data untuk memprediksi atau mengklasifikasikan suatu fenomena. Dengan kata lain model
adalah hasil nyata atau implementasi spesifik dari proses belajar tersebut (Gomede, 2024).
Model tersebut merupakan inti dari implementasi Al, karena melalui model inilah sistem dapat
melakukan prediksi secara otomatis. Oleh karena itu, hubungan antara Al dan model machine
learning sangat erat: Al merupakan media kerangka konseptual yang biasanya sudah berupa
aplikasi. Lalu machine learning adalah cara bagaimana mendapatkan Ai itu sendiri dengan
menghasilkan model machine learning yang menjadi wujud praktis agar dapat digunakan

untuk menyelesaikan masalah nyata, seperti memprediksi loyalitas pelanggan.
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3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif untuk membangun model
klasifikasi loyalitas pelanggan. Proses pengembangan model dilakukan secara sistematis
melalui tahapan-tahapan yang umum digunakan dalam alur kerja data analis. Setiap tahapan
dirancang untuk memastikan kualitas data, ketepatan pemodelan, serta validitas hasil evaluasi.

Alur penelitian dapat dilihat sebagaimana pada gambar 1.

[ Eksplorasi Data H Pra-Pe[:l;:gsesan HMembangun ModelH Evaluasi Model }

Gambar 1. Alur penelitian

A. Eksplorasi Data

Dalam pengembangan model machine learning, data merupakan komponen paling
fundamental (Widodo & Setiawan, 2025). Algoritma pembelajaran mesin membutuhkan data
yang representatif dan berkualitas untuk dapat mengenali pola, membangun model prediktif,
serta menghasilkan keputusan yang akurat. Oleh karena itu, data maupun pengolahan datanya

merupakan langkah yang krusial.

Penelitian ini menggunakan dataset yang komprehensif yang berisi data perilaku,
demografi, dan transaksi dari 50.000 pelanggan pada platform e-commerce dan layanan
berlangganan berskala global. Dataset ini memiliki 25 atribut atau kolom. Dataset ini
dirancang untuk memberikan pandangan menyeluruh terhadap interaksi pelanggan, tingkat
keterlibatan, dan status loyalitas mereka. Data mencakup pelanggan dari berbagai negara
seperti Amerika Serikat, Inggris, Jerman, Kanada, India, Jepang, Prancis, dan Australia, serta
merekam perjalanan pelanggan sejak pendaftaran hingga status terkini (Singh, 2025). Dataset
ini memiliki tipe data campuran, yaitu numerik kontinu (seperti nilai transaksi dan skor
keterlibatan), kategorikal (seperti jenis kelamin, negara, metode pembayaran), serta indikator
biner (Churned). Beberapa kolom juga mengandung nilai missing values dan outliers yang
perlu ditangani pada tahap pra-pemrosesan.

B. Pra-Pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data merupakan langkah penting dalam machine learning
karena kualitas data akan sangat menentukan kualitas model yang dihasilkan. Sebelum data
digunakan untuk pelatihan, perlu dilakukan pembersihan terhadap masalah umum yang sering

muncul, yaitu missing value dan outlier.
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1) Handling Missing Value

Missing value adalah kondisi ketika suatu variabel dalam dataset tidak memiliki nilai
atau terisi dengan data kosong (NaN). Missing value adalah satu kondisi dimana terdapat nilai
yang tidak lengkap atau kosong pada satu atau beberapa kriteria (Sudrajat & Cholid, 2023).
Sedangkan outlier merupakan nilai yang menyimpang jauh dari pola umum data (Husain &
Jamaluddin, 2025). Hal ini dapat terjadi karena berbagai alasan, seperti kesalahan pencatatan,
anomali perilaku pelanggan, atau memang mencerminkan kondisi ekstrem tertentu atau juga
data yang tidak lengkap saat proses input dan variabel yang memang tidak relevan bagi
sebagian pelanggan sehingga tidak diisi. Dalam data yang dilakukan penelitian ini didapatkan

missing value dan outlier sebagai berikut

Customer_Service_Calls
Age
Payment_Method_Diversity
Email_Open_Rate
Days_Since_Last_Purchase
Pages Per_Session
Session_Duration_Avg
Product_Reviews_Written
Discount_Usage_Rate
Wishlist_ltems
Returns_Rate
Mobile_App_Usage
Credit_Balance

Social_Media_Engagement_Score

0 2 4 6 8 10 12
Persentase Missing (%)

Gambar 2. Distribusi missing value yang terdapat pada beberapa kolom

Berdasarkan gambar diatas terlihat bahwa beberapa kolom memiliki jumlah missing
value diatas 10%. Seperti kolom mobile_app_usage memiliki missing value sebesar 10%.
Untuk menanganinya dapat menggunakan imputasi seperti median imputation bagi atribut atau
kolom yang bertipe numerik dan imputasi modus imputation bagi atribut yang bertipe
kategorikal (Lubis, 2025). Untuk kolom dengan tingkat missing lebih dari 10%, dibuat
indikator flag tambahan untuk menandai baris yang sebelumnya memiliki nilai kosong. Strategi
ini memungkinkan model mengenali pola ketidakhadiran data sebagai sinyal potensial dalam

klasifikas (Ramadhani et al., 2024). Hasilnya dapat dilihat sebagai berikut:
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PROCESSING NUMERICAL FEATURES (28 kolom)

J{ hge | Wissing: 2,485 { 4.98%) | Wedian:  33.08

J Session_Duration_Avg | Wissing: 2,389 { &.80%) | Median: 2638

J Pages_Per_Session | Wissing: 3,808 { &.00%) | Median:  8.48

J Wishlist_Items | Missing: 4,888 { 2.86%) | Median:  4.0@

J Days_Since_Last_Purchase | Missing: 2,808 ({ &.80%) | Median:  21.00

J Discount_lisage_Rate | Missing: 2,508 { 7.80%) | Median:  48.18

J Returns_Rate | Missing: 4,491 ( 8.98%) | Median:  5.48

J Email_Open Rate | Wissing: 2,528 { 5.86%) | Mediam:  19.78

J Customer_Service_Calls | Wissing: 168 { €.34%) | Mediam:  5.08

J Product_Revieus_Written | Wissing: 2,508 { 7.80%) | Median:  2.08

J Social_Media_Engagement_Score | Wissing: 6,888 (12.80%) | Median:  27.6@ + Flag 'Social Media_Engegement_Score_missing flag'
J Mobile_App Usage | Wissing: 5,888 (16.00%) | Median:  13.6@

J Payment_Nethod_Diversity | Missing: 2,588 { 5.ee) | Median:  Z.0@

J Credit_Balance | Missing: 5,588 (11.80%) | Median: 1296.80 + Flag 'Credit Balance missing flag'

Gambar 3. Imputasi kolom yang bertipe numerik dengan median

2) Handling Outlier

Dalam penelitian ini, outlier ditangani menggunakan metode Interquartile Range (IQR)
Capping, yaitu teknik yang mendeteksi nilai ekstrem berdasarkan distribusi kuartil. Nilai yang
berada di luar rentang dianggap sebagai outlier. Alih-alih menghapus data tersebut, dilakukan
proses capping, yaitu membatasi nilai outlier agar tidak melebihi batas bawah dan atas yang
telah ditentukan (Pritalia, 2022). Untuk distribusi outlier dapat dilihat pada boxplot di gambar
4. Dan untuk melihat hasil penangannya dengan IQR dapat dilihat pada gambar 5.

Payment_Method_Diversity Days_Since_Last_Purchase Lifetime_Value
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300
50 o g 0
" . 200 8
40 —
200
6000
35
0 150
4000
= 100
20
2000
50
15
10 —_ 0 —_ 0 —
Payment_Method_Diversity Days_Since_Last_Pui Lifetime_Value

Membership_Years Returns_Rate Customer_Service_Calls
(3.2% outliers) (2.4% outliers) (2.4% outliers)
10 100 o
2
o
©
8 ) o
o
15 o
o
o
)
¢ °
10
4 LY o
2 2 l
0 — 0 — 0 —
Membership_Years Retums_Rate Customer_Senvice_Calls

Gambar 4. Distribusi outlier pada beberapa atribut
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S Customer_service_Calls

< Product_Reviews_Written

< Social_Media_Engagement_Score
< Mobile_App_Usage

< Payment_Method_Diversity

S Lifetime_value

< Credit_Balance

28
Total cutliers handled: 19,534
Average outlier rate: 1.95%

Gambar 5. 20 kolom yang memiliki outlier berhasil ditangan dengan IQR
3) Split Data

Setelah data dibersihkan dari missing values dan outlier, tahap selanjutnya dalam proses
pra-pemrosesan adalah pembagian data (train-test split). Pembagian data dilakukan dengan
rasio 80% untuk pelatihan (training) dan 20% untuk pengujian (testing). Proses ini
menggunakan teknik stratified sampling, yaitu pembagian data yang mempertahankan proporsi
kelas target agar distribusi antara pelanggan aktif dan churn tetap konsisten di kedua subset.
Hasil pembagian menunjukkan bahwa dari total 50.000 data pelanggan, sebanyak 40.000 data
digunakan untuk pelatihan dan 10.000 data untuk pengujian.

4) Handling Imbalanced Data

Setelah data dibersihkan dari missing values dan outlier, tahap selanjutnya atribut
dalam proses pra-pemrosesan adalah penanganan ketidakseimbangan label atau target yang
didalam dataset ini adalah atribut churn. Untuk mengatasi ketidakseimbangan tersebut,
digunakan teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). SMOTE bekerja
dengan membuat sampel sintetis dari kelas minoritas (pelanggan churn) berdasarkan
interpolasi antara data yang ada. Teknik ini hanya diterapkan pada training set, agar model
belajar dari data yang seimbang tanpa memengaruhi evaluasi pada test set yang tetap
mencerminkan distribusi asli (Pratiwi et al., 2025).

Setelah SMOTE diterapkan, jumlah data pelanggan churn dalam training set meningkat
dari 11.560 menjadi 28.440, sehingga total training set menjadi 56.880 data dengan distribusi
kelas yang seimbang (50:50). Sebanyak 16.880 data sintetis berhasil ditambahkan untuk
mencapai keseimbangan tersebut. Untuk perbedaanya dapat dilihat pada gambar 6 berikut:
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Class Distribution Comparison: Before & After SMOTE

Trainin g Set BEFORE SMOTE Training Set AFTER SMOTE
(40,000 samples; (56,880 samples)
IMBALANCED BALANCED

Gambar 6. Perbedaan ketidakseimbangan data setelah Teknik SMOTE
C. Membangun Model

Tahap pembangunan model dilakukan dengan menggunakan algoritma Random Forest
Classifier. Tahap pertama, dibangun baseline model dengan parameter default. Model ini
dilatih menggunakan data training, kemudian diuji pada data testing. Baseline model berfungsi
sebagai acuan awal untuk melihat performa algoritma Random Forest sebelum dilakukan
optimasi lebih lanjut. Selanjutnya, dilakukan hyperparameter tuning menggunakan teknik
GridSearchCV dengan 3-fold cross-validation. Proses ini bertujuan mencari kombinasi
parameter terbaik yang dapat meningkatkan performa model. Parameter yang diuji meliputi
jumlah pohon (n_estimators), kedalaman maksimum pohon (max_depth), jumlah minimum
sampel untuk split (min_samples_split), jumlah minimum sampel pada daun

(min_samples_leaf), serta metode pemilihan fitur (max_features).

D. Evaluasi Model

Model yang telah dilatih kemudian siap untuk dievaluasi menggunakan berbagai metrik
seperti confusion matrix atau laporan klasifikasi seperti accuracy, precision, recall, F1-score,
serta dianalisis lebih lanjut melalui feature importance untuk mengetahui variabel yang paling
berpengaruh terhadap loyalitas pelanggan.

Laporan klasifikasi sendiri merupakan ringkasan metrik evaluasi yang dihasilkan dari
confusion matrix. Setelah matriks kebingungan dihitung, sistem secara otomatis menghasilkan
laporan klasifikasi yang menampilkan nilai metrik untuk setiap kelas, sehingga memudahkan
analisis kinerja model secara komprehensif. Laporan ini mencakup beberapa metrik evaluasi
sebagai berikut (Azmi & Voutama, 2024).
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1. Akurasi (Accuracy): proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data.

2. Presisi (Precision): proporsi prediksi positif yang benar dibandingkan dengan seluruh data
yang diprediksi positif.

3. Recall (Sensitivitas): proporsi data positif yang berhasil diprediksi dengan benar
dibandingkan dengan seluruh data positif yang sebenarnya.

4. F1-Score: nilai rata-rata harmonik antara presisi dan recall yang digunakan untuk menilai

keseimbangan kinerja model.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Tahap akhir penelitian ini adalah pembangunan dan evaluasi model Random Forest
Classifier untuk memprediksi loyalitas pelanggan. Model dilatih menggunakan 56.880 data
training yang telah diseimbangkan dengan teknik SMOTE, dan diuji pada 10.000 data

testing dengan distribusi asli.
A. Hasil Model Baseline Random Forest (RF)

Model baseline dengan parameter default menghasilkan akurasi sebesar 90.76% dan
F1-score sebesar 83.77%. untuk detailnya dapat dilihat pada tabel 1
Tabel 1. Klasifikasi report model baseline RF

Metrik Score
Accuracy 90.76%
Precision 84.20%

Recall 82.43%
F1-Score 83.77%

B. Hasil Model RF Dengan Hyperparameter T uning

Setelah dilakukan pemodelan pertama yaitu model baseline, selanjutnya dilakukannya
model dengan hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV dengan 3-fold cross-
validation, diperoleh kombinasi parameter terbaik yaitu n_estimators=300, max_depth=30,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, dan max_features="sqrt'. Model dengan parameter
optimal ini menunjukkan peningkatan performa dengan rata-rata F1-score cross-validation
sebesar 91.61%. untuk lebih detailnya dapat dilihat pada tabel 2 dibawah. Confusion matrix
memperlihatkan bahwa model mampu mengklasifikasikan pelanggan dengan cukup akurat.

Hal ini menunjukkan bahwa model berhasil mendeteksi sebagian besar pelanggan churn
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dengan tingkat kesalahan yang relatif rendah dan untuk confusion matrix model
hyperparameter dapat dilihat pada gambar 7 dibawah:
Tabel 2. Klasifikasi report model RF dengan hyperparameter tuning

Metrik Score
Accuracy 90.81%
Precision 85.11%

Recall 82.66%
F1-Score 83.87%

Confusion Matrix

6000

418
5000

Active

4000

Actual

3000

201 2389 2000

Churned

1000

Active Churned
Predicted

Gambar 7. Confusion matrix model RF hyperparameter tuning

Hasil analisis fitur menunjukkan bahwa variabel yang paling berpengaruh terhadap
prediksi churn adalah Customer_Service_Calls dengan nilai kepentingan sebesar 0.1528,
diikuti oleh Lifetime_Value sebesar 0.0943 dan Age sebesar 0.0755. Selain itu, variabel lain
seperti Cart Conversion Rate, Cart Abandonment Rate, dan Discount Usage Rate juga
memberikan kontribusi yang signifikan terhadap hasil prediksi. Temuan ini memberikan
wawasan penting bahwa tingkat interaksi pelanggan dengan layanan pelanggan, nilai seumur
hidup pelanggan, serta faktor demografis memiliki peran besar dalam menentukan loyalitas

pelanggan dan kecenderungan terjadinya churn.
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1. Customer_Service_calls a.152: JIINENEIEEN
2. Lifetime_value CNCEEEN ||| ||
5. Age 2.0755 IR
3. Cart_conversion_Rate 2.0522 JHHENR
4. Cart_abandonment_Rate 2.e:25 NN

%. Discount_Usage_Rate 2.8577 IR

8. Total_Purchases e.e422 [JHNR

7. RFM_Score e.0422 JHIN

13. Days_Since_Last_Purchase 2.0291 i

9. Engagement_score a.a322 I

1@. Digital_Engagemsnt 2.0281 I

12. Value_Per_Purchase e.ezz2

15. Average_order_Value e.0239 i

28. Wishlist_Ttems 2.0229

11. Email_open_Rate e.a321 I

Gambar 8. Top 15 variabel terpengaruh terhadap model

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Secara keseluruhan, model Random Forest yang dibangun menunjukkan performa yang
sangat baik dengan akurasi di atas 90% menandakan kemampuan diskriminatif yang tinggi.
Model ini siap digunakan untuk implementasi dalam sistem prediksi churn, serta dapat menjadi
dasar rekomendasi bisnis dalam menyusun strategi retensi pelanggan. Dengan hasil ini,
penelitian berhasil menunjukkan bahwa algoritma Random Forest lebih unggul dibandingkan
pendekatan sebelumnya (Naive Bayes dengan akurasi 80%), sehingga dapat menjadi kontribusi

nyata dalam bidang machine learning untuk analisis loyalitas pelanggan.
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