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Abstrak:Telekomunikasi adalah salah satu industri, di nelanggan memerlukan perhatian khusus,
oleh karena itu, manajemen di sebuah perusahaekotaunikasi ingin kehilangan pelanggan model
prediksi untuk efisien memprediksi berpotensi lafgian pelanggan. Jaringan syaraf adalah metode yang
sering digunakan untuk memprediksi. Teknik yangngapopuler dalam metode adalah saraf algoritma
jaringanbackpropagationNamun algoritmdackpropagatiormemiliki kelemahan pada kebutuhan untuk
data pelatihan besar dan optimasi yang digunakaanguefisien.Particle Swarm OptimizatiofPSO)
adalah suatu algoritma optimasi yang dapat memecakkng efektif masalah pada algoritmeural
network umumnya menggunakan algoritmaackpropagation Pengujian model dengan berbasis
menggunakamBackpropagation Particle Swarm Optimizatialenggunakan data pelanggan hilang pada
telekomunikasi. Model yang dihasilkan diuji untulemperoleh akurasi dan nilai-nilai AUC dari masing-
masing algoritma untuk mendapatkan tes menggunaktanyang diperoleh akuragackpropagation
adalah 85.48% dan nilai AUC adalah 0.531. Semepimgujian dengan menggunak2ackpropagation
berbasisParticle Swarm Optimizatiodipilih atribut dan penyesuaian nilai parameteng/aiperoleh
86.05% akurasi dan nilai AUC adalah 0,637. Dengamikian dapat disimpulkan bahwa data pelanggan
uji hilang dalam telekomunikasi menggunakan apiilRerticle Swarm Optimization Backpropagation
dan dalam pemilihan atribut diperoleh bahwa metodéebih akurat dalam prediksi pelanggan hilang
telekomunikasi dibandingkan dengBackpropagationditandai dengan peningkatan akurasi 00:57% dan
nilai-nilai AUC dari 0.106, dengan nilai yang dimiitkan ke dalam akurasi klasifikasi cukup.

Kata Kunci: Telekomunikasi, Neural Network, Backpropagation, Particle Swarm i@ation

Abstract: Telecommunications is one of the
industries, in which customers require special
attention, therefore, management in a telecom
company wants to lose customers prediction
models to efficiently predict the potential loss of
customers. Neural networks are often used
method to predict. The most popular technique in
the method is a neural network algorithm
backpropagation. However  backpropagation
algorithm has a weakness on the need for a large
training data and optimization is used less
efficiently. Particle Swarm Optimization (PSO) is
an optimization algorithm that can solve the
problem of effective neural network algorithms
are generally using the backpropagation
algorithm. Model-based testing by using Particle
Swarm Optimization Backpropagation using
customer data lost on telecommunications. The

resulting models were tested to obtain accuracy
and AUC values of each algorithm to obtain test
the accuracy of the values obtained using
Backpropagation is 85.48 % and the AUC value
was 0.531. While testing using Particle Swarm
Optimization based Backpropagation selected
attributes and adjusting parameter values

obtained 86.05% accuracy and AUC value was
0.637. It can be concluded that the customer data
lost in the telecommunications test applications
using Particle Swarm Optimization
Backpropagation applications and in the selection
of attributes is obtained that this method is more
accurate in predicting the missing customer
telecommunications compared with
Backpropagation, characterized by an increase in
accuracy of 00:57% and AUC values of 0.106,
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with a value that is inserted into the classification 11 dataset [1], B. Huang, B. Buckley, and T.-M.
accuracy is quite.

Keywords: Telecommunications, Neural Network,
Backpropagation, Particle Swarm Optimization. berdasarkan pendekatan optimasi NSGA-II [4].

Kechadmelakukan prediksi pelanggan hilang

| PENDAHULUAN Decision tree mempunyai kelebihan vyaitu
Selama dekade terakhir, jumlah pengguna

truktur algoritmanya mudah dimengerti dan
ponsel telah meningkat secara dramatis. Pada akﬁw 9 y 9

mempunyai kelebihan dalam prediksi karena

tahun 2009 jumlah pengguna ponsel di seluruwgkat kesalahannya  cukup  kecil - sedangkan

kelemahan algoritma decision tree adalah
dunia telah melampaui empat miliar, yang

merupakan lebih dari 60% dari populasi dunia [ﬁeandalan cabang yang lebih rendah menjadi lebih

Telekomumikasi merupakan salah satu mdustrkfuru'( dari cabang di atasnya, pohon keputusan
dimana pelanggan sangat membutuhkan perhatyang dihasilkan tidak optimal dan tidak bisa

khusus karena sangat berpengaruh  dalams menggunakan sampel yang lebih besar [5], karena

mempertahankan kestabilan pendapatan, mdusttu tidak mudah untuk memahami pohon keputusan

besar dan masalabverfitting data bisa terjadi
telekomunikasi selalu menghadapi ancaman

kerugian finansial dari pelanggan yang hilang, Ole(i!]engan target data terbatas yang ditetapkan.

: Neural network memiliki kelebihan pada
karena itu, manajemen di sebuah perusahaan

telekomunikasi menginginkan model preolikspred|k5| non linear, memilikiperformanceyang

pelanggan hilang yang efisien untuk mempred|ksangat baik di parallel processing dan kemampuan

pelanggan yang berpotensi hilang [2]. untuk mentoleransi kesalahan [6]. Hal ini sangat

Dalam beberapa tahun terakhir ini telah terJaélEpat untuk-karakteristik data prediksi pelanggan

banyak perubahan di industri telekomumkaélang hilang pada penelitian inNeural network

seperti adanya pasar bebas yang membl ?rupakan metode yang sering digunakan untuk

persaingan yang sangat ketat dan para penyedlemloreOIIkSI [71{8]. Teknik paling populer pada

metode neural network adalah algoritma
layanan telekomunikasi telah mengeluarkan

layanan serta produk baru yang menyebabkbackpropatlon yang banyak digunakan untuk

banyaknya customer telekomunikasi  yang memecahkan banyak masalah di dunia nyata

perpindah sehingga membuat penyedia Iayangnngan membangun - model terlatih  yang

telekomunikasi merugi [3]. menunjukkan kinerja yang baik dalam beberapa

Prediksi pelanggan telekomunikasi yang h|Ianrd|1asallah non-linier[9].  Namun algoritma
sudah pernah dilakukan, B. Huang, M. T. Kechadtf?CkprOpagatlon mempunyal

and B. Buckley melakukan prediksi pelanggaﬂerlunya data training yang besar dan optimasi

yang digunakan kurang efisien [6]. Hal ini dapat

kelemahan pada

hilang dengan 7 (tujuh) metode predikdiogistic

Regressions, Linear Classifications, Naive Baye%'pecahkan karena jumiah data training pada

Decision Trees, MultilayerPerceptron Neuraloenentlan ini sebanyak 333écord

Networks, Support Vector Machines and the Particle Swarm Optimizatio(PSO) merupakan

Evolutionary Data Mining Algorithin [3], W. algoritma  optimasi  yang  efektif yang  dapat
Verbeke, K. Dejaeger, D. Martens, J. Hur, and énemecahkan masalah yang ada pada algoritma

Baesens menggunakan 21 algoritma klasifikasi dneural networkyang pada umumnya menggunakan

algoritma backpropagation [9]. PSO memiliki
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perbandingan lebih untuk pemilihan fitur dan pengetahuan yang telah diperoleh oleh
memiliki kinerja lebih unggul untuk banyak networktersebut.
masalah optimasi dengan lebih cepat dan tingkat Pada tahun 1943, Mc. Culloch dan Pitts
konvergensi yang lebih stabil [10Karakteristik memperkenalkan model matematika yang
PSO adalah interaksi sosial yang mempromosikamerupakan penyederhanaan dari struktur sel saraf
pembagian informasi antara partikel yang akaang sebenarnya
membantu dalam pencarian solusi yang optimal y=fQk W) 1)
[9]. PSO memiliki beberapa parameter seperti Korelasi antara ketiga komponen pada
posisi, kecepatan, kecepatan ~ maksimurpersamaan di atas yaitu: Signal x berupa vektor
percepatan konstanta dan berat inersia. Daldserdimensi n (x1 , x2 ,...,xn)T akan mengalami
teknik PSO terdapat beberapa cara untygenguatan olehsynapsew (wl, w2 ,...,wn)T.
melakukan pengoptimasian diantarany&elanjutnya akumulasi dari penguatan tersebut
meningkatkan bobot atributattribute weight akan mengalami transformasi oleh fungsi aktifasi f.
terhadap semua atribut atau variabel yang dipakByngsi f ini akan memonitor, bila akumulasi
menseleksi atribut aftribute selectiop dan penguatan signal itu telah melebihi batas tertentu,
feature maka sel neuron yang semula berada dalam
Pada penelitian ini  penulis mengusulkakondisi “0”, akan mengeluarkan signal “1”.
penerapan PSO untuk memecahkan masalah y@wdasarkan nilaioutput tersebut (y), sebuah
terjadi padaneural networkdengan memilih fitur neuron dapat berada dalam dua status: “0” atau
pada bobottribut untuk memaksimalkan kinerja“1”. Neuron disebut dalam kondisfiring bila
dari model yang dihasilkan sehingga hasil prediksienghasilkan output bernilai “1”.

pelanggan telekomunikasi yang hilang akan lehih

akurat. le Wy -
Activation
function
X10\
II. LANDASAN TEORI w; ~—
A. Neural Network X280 f(X)
W,
Neural Network merupakan processor yang .
terdistribusi paralel, terbuat dari unit-unit yanc -
sederhana, dan memiliki kemampuan unt 4n
Output

menyimpan pengetahuan yang diperoleh se¢ inputs weights
eksperimental dan siap pakai untuk berbagai tujuan Gambar 1Mc. Culloch and Pitts Neuron Mods]
(S.Haykin, 1999) dalam [8]Neural networkini
meniru otak manusia dari sudut:

Gambar di atas memperlihatkan bahwa sebuah

neuronmemiliki tiga komponen:

» Pengetahuan diperoleh olehetwork dari 1. synapsdwl , w2 wn) T
lingkungan, melalui suatu proses2 alat penambala@ide)

pembelajaran. 3. fungsi aktifasi (f)

* Kekuatan koneksi antar unit yang disebut Sebuameural networldapat dianalisa dari dua

synaptic weightsberfungsi untuk menyimpan sisi:
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1. Bagaimana neuron-neuron tersebut network memiliki kelebihan-kelebihan sebagai
dirangkaikan dalam suatu jaringan (arsitektur) berikut:

2. Bagaimana jaringan tersebut dilatih agat. Dapat memecahkan probleman-linearyang
memberikan output sesuai dengan yang umum dijumpai di aplikasi
dikehendaki (algoritma pembelajaran)2. Kemampuan memberikan jawaban terhadap
Algoritma pembelajaran ini menentukan cara pattern yang belum pernah dipelajari
bagaimana nilai penguatan yang optimal (generalization)
diperoleh secara otomatis. 3. Dapat secara otomatis mempelajari data

numerik yang diajarkan pada jaringan tersebut.
Berdasarkan arsitekturnyaneural network

dapat dikategorikan, antara laginglelayerneural B. Metode Backpropagation

network multilayer neural networkdanrecurrent Salah satu metode pelatihan terawasi pada

neural network Berbagai algoritma pembelajarameural network adalah metotackpropagationdi

antara lain Hebb's law Delta rulg mana ciri dari metode ini adalah meminimalkan

Backpropagation algorithindan Self Organizing error padaoutput yang dihasilkan oleh jaringan.

Feature Map Berawal dari diperkenalkannyaPada gambar di bawah inipit inputdilambangkan

model matematikaneuronoleh Mc. Culloch dan dengan X, hidden unitdilambangkan dengan Z,

Pitts, penelitian di bidangneural network dan unit output dilambangkan dengan Y. Bobot

berkembang cukup pesat, dan mencapai puncaitara X dan Z dilambangkan dengan v sedangkan

keemasan pertama pada era tahun 60, dan punibekot antara Z dan Y dilambangkan dengan w.

kedua pada pertengahan tahun 80-an.
Penelitian dalam bidang ini, dapat dibagi dali

tiga kategori:

1. Riset untuk meneliti proses informasi yal
terjadi pada otak dan jaringan saraf. Tema
merupakan porsi penelitian para ahli medis ¢
neuro scientist

2. Penelitian teoritis untuk mendalami kons

dasar proses informasi pada otak. Kategori ini

Gambar 2. Arsitektur Jaring@ackpropagatiof8]

memerlukan ketajaman analisa matematika
untuk menggali dasar-dasar teori dari proses penerapabackpropagation networerdiri dari

3. Penelitian yang bertujuan memanfaatkan teof- Tahap pelatihan, di mana pada tahap ini
teori yang telah ada untuk aplikasi. Dalam hal giberikan sejumlah data pelatihan dan target
ini, perlu sekali memperhatikan tingkat akura$), Tahap pengujian atau evaluasi, dilakukan
sistem, dan menekan biaya serendah mungkin setelah selesai tahap pelatinan
(low cost solution) Pada intinya, pelathan dengan metode

di berbagai bidang. Hal ini dikarenakareural
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1. Data dimasukkan ke input jaringan
(feedforward

2. Perhitungan dan propagasi balik datiror
yang bersangkutan

3. Pembaharuarafljustmentbobot dan bias.

Saat umpan majufdgedforwarg, setiap unit

input (Xi) akan menerima sinyahput dan akan 1.

menyebarkan sinyal tersebut pada tegden unit

(2j), setiaphidden unitkemudian akan menghitung

aktivasinya dan mengirim sinyal (zj) ke tiap unit
output Kemudian setiap undutput(Yk) juga akan 2.
menghitung aktivasinya (yk) untuk menghasilkan

respons terhadamput yang diberikan jaringan. 3.

Saat proses pelatihatrgining), setiap unitoutput

membandingkan aktivasinya (yk) dengan nilad.

target (tk) untuk menentukan besarngaror.
Berdasarkarerror ini dihitung faktoré,, di mana

faktor ini digunakan untuk mendistribusikanror

darioutputke layer sebelumnya. Dengan cara yang

sama, faktow; juga dihitung padaiddenunit Zj,

di mana faktor ini digunakan untuk memperbahar®i

bobot antaranidden layerdaninput layer Setelah

semua faktor§ ditentukan, bobot untuk semua

layer diperbaharui. Notasi yang digunakan dalam

algoritma pelatihan:
x = Datatraining inputx = (x1,...,Xi,...,Xn)

t = Datatraining untuk target outputt =

(t1,...,tk,...,tm)

o = Learning rateyaitu parameter untuk
mengontrol  perubahan bobot selama
pelatihan.

Xi = Unit inputke-i

Zj = Hiddenunit ke-j

Yk = Unit outputke-k

v0j = Bias untukhiddenunit ke-j

vij = Bobot antara uniinputke-i dengan
hiddenunit ke-j

wOk = Bias untuk unibutputke-k

Wijk = Bobot antardiddenunit ke-j dengan

unit outputke-k

8k = Faktor korekserror untuk bobot wjk

8] = Faktor korekserror untuk bobot vij

m = Momentum
Tahap-tahap pelatihan:
Tahap 0: Inisialisasi bobot dan bias. Baik bobot
maupun bias dapat diset dengansembarang
angka (acak) dan biasanya angka di sekitar 0O
dan 1 atau -1 (bias positif atau negatif).
Tahap 1: Jikastopping conditiommasih belum
terpenuhi, jalankan tahap 2-9
Tahap 2: Untuk setiap dataaining, lakukan
tahap 3-8
Tahap 3: Setiap unitinput (Xi,i=1,...,n)
menerima sinyalinput xi dan menyebarkan
sinyal tersebut pada seluruh unit paddden
layer. Perlu diketahui bahwanput xi yang
dipakai di sini adalalinput training data yang
sudah diskalakan.
Tahap 4: Setiapidden unit(zj,j=1,...,p) akan
menjumlahkan sinyal-sinyahput yang sudah
berbobot, termasuk biasnya
Voj + Xi=1XiVij (2

dan memakai

Z—inj =

fungsi aktivasi yang telah
ditentukan untuk menghitung sinyalitputdari
hidden unityang bersangkutan,

Zj = f (Zin)) (3)

lalu mengirim sinyabutputini ke seluruhunit

padaunit output

. Tahap 5: Setiapunit output (Yk,k=1,...,m)

akan menjumlahkan sinyal-sinyahput yang
sudah berbobot termasuk biasnya,

Ying = Wor + Z?:l ZiWj,  (4)
dan memakai fungsi aktivasi yang telah
ditentukan untuk menghitung sinyalitputdari

unit outputyang bersangkutan
Vi = fOiny,) )
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7. Tahap 6: Propagasi balik error Demikian pula untuk setiapidden unitakan
(backpropagation of errgr Setiapunit output memperbaharui bias dan bobotnya dengan
(Yk,k=1,...,m) menerima suattarget (output setiapunit input.
yang diharapkan) yang akan dibandingkan V;;(baru) = V;;(lama) + AV; (14)
dengaroutputyang dihasilkan. 10.Tahap 9: Memeriksatopping conditionJika

O = (bt =)' Oing, ) (6) stop conditiontelah terpenuhi, maka pelatihan

Faktor 6k ini digunakan untuk menghitung jaringan dapat dihentikan. Untuk menentukan

koreksi error (Awjk) yang nantinya akan  stopping conditiorterdapat dua cara yang biasa

dipakai untuk memperbaharui wik, di mana: dipakai, yaitu:

AWy, = a 6,Z; ) 1. Membatasi iterasi yang ingin dilakukan.
Selain itu juga dihitung koreksi biasvOk yang Misalnya jaringan akan dilatih sampai
nantinya akan dipakai untuk memperbaharui iterasi yang ke-500. Yang dimaksud dengan
wOk, di mana: satu iterasi adalah perulangan tahap 3

AWy, = a &, (8) sampai tahap 8 untuk semtraining data
Faktorsk ini kemudian dikirimkan kéayer di yang ada.
depannya. 2. Membataserror.

. Tahap 7: Setiaphidden unit (Zj,j=1,...,p) Misalnya menentukan besdfiean Square
menjumlahinput delta(yang dikirim darilayer Error antara output yang dikehendaki
pada tahap 6) yang sudah berbobot. daroutput yang dihasilkan oleh jaringan.

Sin; = Y™, 8 Wi 9) Jika terdapat sebanyakn training data,

= = J

Kemudian hasilnya dikalikan dengan turunan maka untuk menghitungMean  Square
Error digunakan persamaan berikut:
MSE = 0,5 x {(tk1 — yk1)2 + (tk2 — yk2)2 +

o+ (tkm — ykm)2} (15)

dari fungsi aktivasi yang digunakan jaringan
untuk menghasilkan faktor koreksiror &j, di
mana:

6y = 5injf,(zinj) (10)

Faktor &j ini digunakan untuk menghitung

C. Particle Swarm Optimization (PSO)

PSO adalah teknik optimasi berbasis populasi
koreksierror (Avij) yang nantinya akan dipakaiyang dikembangkan oleh Eberhart dan Kennedy
untuk memperbaharui vij, di mana: pada tahun 1995, yang terinspirasi oleh perilaku
AV = a §x; (11) sosial kawanan burung atau ikan [9]. PSO dapat
Selain itu juga dihitung koreksi bids/0j yang diasumsikan sebagai kelompok burung secara
nantinya akan dipakai untuk memperbaharwhencari makanan disuatu daerah. Burung tersebut
v0j, di mana: tidak tahu dimana makanan tersebut berada, tapi
AVyj = a §; (12) mereka tahu sebarapa jauh makanan itu berada,
. Tahap 8: Pembaharuan bobot dan bias: Setiagli strategi terbaik untuk menemukan makanan
unit output (Yk,k=1,...,m) akan tersebut adalah dengan mengikuti burung yang
memperbaharui bias dan bobotnya dengaerdekat dari makanan tersebut (Salappa,
setiaphidden unit Doumpos, &Zopounidis, 2007) dalam [5PSO

Wi, (baru) = Wy (lama) + AW, (13) digunakan untuk memecahkan masalah optimasi.

www.ejurnal.unib.ac.id



Jurnal Pseudocode, Volume 1 Nomor 1, Februari 2014, ISSN 2355 - 5920

Serupa dengan algoritma genetik (GA), PSOn = Jumlah partikel dalam kelompok
melakukan pencarian menggunakan populasd = Dimensi
(swarn) dari individu (partikel) yang akan Persamaan (1) menghitung kecepatan baru
diperbaharui dari iterasi. PSO memiliki beberapantuk tiap partikel (solusi potensial) berdasarkan
parameter seperti posisi, kecepatan, kecepaf@ada kecepatan sebelumnya (Vi,m), lokasi partikel
maksimum, Kkonstanta percepatan, dan berimana nilaifitnessterbaik telah dicapai (pbest),
inersia. PSO memiliki perbandingan lebih atadan lokasi populasiglobal (gbest untuk versi
bahkan pencarian kinerja lebih unggul untullobal, Ibest untuk versi local) atau local
banyak masalah optimasi dengan lebih cepat daeighborhoodpada algoritma verdiocal dimana
tingkat konvergensi yang lebih stabil [9] nilai fitness terbaik telah dicapai. Persamaan (2)
Untuk menemukan solusi yang optimalmemperbaharui posisi tiap partikel pada ruang
masing-masing partikel bergerak kearah posisolusi. Dua bilangan acak c1 dan c2 dibangkitkan
yang terbaik sebelumnya dan posisi terbaik secaendiri. Penggunaan berat inersia w telah
global. Sebagai contoh, partikel ke-i dinyatakamemberikan performa yang meningkat pada
sebagai: xi = (xil, xi2,...xid) dalam ruang sejumlah aplikasi. Hasil dari perhitungan partikel
ddimensi. Posisi terbaik sebelumnya dari partikghitu kecepatan partikel diantara interval [0,1] [9
ke-i disimpan dan dinyatakan sebagdiesti =
(pbesti,1, pbesti,2,...pbesti,d) Indeks partikel . METODOLOGI
terbaik diantara semua partikel dalam kawané% Desain Penelitian
group dinyatakan sebagai gbestd. Kecepatan Penelitian ini menggunakan jenis penelitian
eksperimen, dengan tahapan penelitian sebagai

ERerikut:

partikel dinyatakan sebagait = (vi,1,vi,2,....vi,d).

Modifikasi kecepatan dan posisi partikel dap

dihitung menggunakan kecepatan saat ini dan jarlak Pengumpulan Data

pbesti, gbestd seperti ditunjukan persamaan Pengumpulan data merupakan langkah awal

berikut: pada suatu penelitian. Data yang digunakan
vi,d =w *vid + cl * R * (pbesti,d - xi,d) +
c2 * R * (gbestd - xi,d) (16) telekomunikasi yang hilang.
xid = xi,d + vi,d a7

Dimana:

pada penelitian ini adalah dataset pelanggan

2. Pengolahan Awal
Pengolahan awalP{eprocessing merupakan

Vi, d = Kecepatan partikel ke-i pada iterasi ke-i tahap untuk mempersiapkan data yang telah

W — Eaktor bobot inersia diperoleh dari tahap pengumpulan data, yang

c1, c2 = Konstanta akselerasiarning ratd akan digunakan pada tahap selanjutnya.

R - Bilangan random (0-1) 3. Eksperimen dan Pengujian

Xi, d = Posisi saat ini dari partikel ke-i pada Tahapan ini  akan membahas tahapan

iterasi ke-i eksperimen dan teknik pengujian yang akan

pbesti = Posisi terbaik sebelumnya dari partikel digunakan.
ke-i

gbesti = Partikel terbaik diantara semua partikel

4. Evaluasi dan Validasi Penelitian
Tahapan ini akan membahas hasil evaluasi dari

dalam satu kelompokatau populasi eksperimen yang telah digunakan
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B. Pengumpulan Data berdasarkan pada nilai trainingcle, learning rate
Pada bagian ini di jelaskan data yang diperolefan momentum pada algoritma tersebut untuk
memiliki 3334record danfield-field yang ada pada menemukan peningkatan akurasi serta nilai
data tersebut adalalstate, Account Length, Areaprecisiondanrecall untuk evaluasinya.
Code, Phone, Int Plan, VMail Plan, VMall
Message, Day Mins, Day Calls, Day Charge, Eve
Mins, Eve Calls, Eve Charge, Night Mins, Nigh"?"
Calls, Night

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
Metode Neural Network (Backpropagation)
Pada penelitian ini nilaitraining cycle
momentum, darearning rate ditentukan dengan
C. Desain Eksperimen cara melakukan uji coba memasukkan nilai dengan
Model penelitian yaitu menerapkan algoritmaange 500,1000, dan 1500 untukaining cycles
backpropagationdan PSO yang akan membantgerta nilai 0.1, 0.2, dan 0.3 untléarning ratedan

pada tahapan seleksi fitur. Data set dari pelanggad, 0.7, dan 0.9 untuk momentum.

telekomunikasi yang hilang berasal dari file CSV 1) Hasil Pengujian  Backpropagation:
diimport ke Rapid Mineruntuk melakukan seleksi Confusion MatrixBerdasarkan dataaining
fitur meggunakan PSO dan diklasifikasi yang diolah sebanyak 3334record
menggunakan Algoritma  Backpropagation diperoleh hasil akurasi 85,48%yecision

sehingga dapat menghasilkan hasil pegujian seperti  46,67%,recall 3,53%.

yang terlihat pada gambar 3 berikut: 2) Hasil pengujian Backpropagation Berbasis
Particle Swarm Optimization: Confusion
Data Pelanggan Seleksi Fitur . .
Telekomunikasi |:> PSO Matrix Berdasarkan data yang diolah
yang hilang sebanyak 3334record diperoleh hasil

sebagai berikut: Nilai akurasi dengagural
@ networkberbasis PSO Jumldhrue Positive
(tp) adalah 2773record diklasifikasikan
sebagaiNo ChurndanFalse Negativgfn)

Algoritma PegujianPrecision
Backpropagation Recall sebanyak 388 record diklasifikasikan

sebagaNo ChurntetapiTrue Churn
Gambar 3. Model ekperimen Berikutnya 95record untuk True Negatie

(tn) diklasifikasikan sebag&hurn, dan 77

D. Evaluasi Dan Validasi Hasil
i o ) record False Positive(fp) diklasifikasin
Pada penelitian ini, penerapan algoritma
) o sebagaChurnternyataNo Churn
Backpropagation dengan menentukan nilai

training cycle, learning rate dan momentum .
) ) o . Berdasarkan gambar menunjukan bahwa,
terlebih dahulu. Setelah didapatkan nilai akurasi
o ) ) ) tingkat akurasi dengan menggunakan algoritma
dan AUC terbesar, nilai yang paling tinggi dari
o ) backpropogation berbasis PSO adalah sebesar
training cycle, learning ratedan momentum
) ) 86.05 %, dan dapat dihitung untuk mencari nilai
selanjutnya adalah menentukan ukursizg pada
, accuracy, sensitivity, specificityppv, dan npv
hidden layer tersebut. Sedangkan penerapan
, , ) hasilnya pada persamaan dibawah ini:
algoritma  backpropagation berbasis PSO
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acc
tp + tn

:tp+tn+fp+fn

acc

2773 + 95

T 2773+95+ 77 + 388

berbasis Particle Swarm Optimizationdengan
menggunakan data pelanggan yang hilang pada

telekomunikasi. Model yang dihasilkan diuji untuk

sensitifity g 2773 - . :
_ip sensitifity = 2773 1388 mendapatkan nilaiiccuracydan AUC dari setiap
tp + fn algoritma sehingga didapat pengujian dengan
specificity specificity = S5+ 77 menggunakan Backpropagation didapat nilai
_tn accuracy adalah 85.48 % dan nilai AUC adalah
tn + fp 0.531. Sedangkan pengujian dengan mengunakan
tp 2773 Backpropagation berbasis Particle = Swarm
PPV = PPV = ———— o . . .
tp +fp 2773 +77 Optimization dilakukan seleksi atribut dan
tn 95 penyesuaian pada parameter didapatkan nilai
NPV = NPV = ——— L
tn + fn 95 + 388 accuracy 86.05% dan nilai AUC adalah 0.637

Hasil perhitungan dari persamaan diatas terlinitaka dapat disimpulkan  pengujian  data

pada Tabel 1 dibawah ini: pelangagan yang hilang pada telekomunikasi

Tabel 1. Hasil Perhitungan menggunakan Backpropagation dan penerapan

Accuracy 86.05% Particle Swarm Optimizationdalam pemilihan

5
gg:::z% g;;goﬁ; atribut didapat bahwa metode tersebut lebih akurat
PPV 97.29% dalam prediksi pelangagan yang hilang pada
NPV 19.66%

telekomunikasi dibandingkan dengan

B. Pembahasan Analisa Hasil Eksperimen Backpropagation ditandai dengan peningkatan

Berdasarkan eksperimen yang dilakukan dap)?ﬂai akurasi sebesar 0.57% dan nilai AUC sebesar
disumpulkan bahwa PSO dapat mangatasi masafah06:

optimasi pada algoritméackpropagation pada
VI. SARAN

Diharapkan pada penelitian berikutnya dapat

prediksi pelanggan yang hilang, dapat dilihat dari
peningkatan akurasi yaitu dengan algoritma
backpropagation menghasilkan akurasi sebesafikémbangkan —dengan menggunakan metode
85.48% dan AUC sebesar 0.531, kemudidfiasifikasi yang lain seperDecision Treg Super
peningkatan terjadi pada saat di tambahkan metoffgctor Machine (SVM), dan lainnya atau
optimasi PSO yaitu akurasi dan AUC meninggkdf€nggunakan metode optimasi lainnya seperti
menjadi 86.05%dan 0.637. Peningkatan tersedgenetic Algorithm(GA).

terjadi karena metode optimasi PSO melakukan
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