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Abstrak

Retensi pengguna merupakan salah satu indikator penting dalam keberhasilan
aplikasi digital, terutama di tengah tingginya persaingan layanan berbasis
teknologi. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi tingkat retensi pengguna
menggunakan metode Artificial Neural Network (ANN) berbasis data aktivitas
pengguna. Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle yang memuat informasi
perilaku pengguna seperti frekuensi penggunaan, durasi sesi, dan interaksi
dalam  aplikasi. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan data,
pembangunan model ANN dengan beberapa variasi arsitektur, serta evaluasi
menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, Confusion Matrix,
dan ROC-AUC. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ANN mampu
mencapai akurasi sekitar 88%, precision 90%, recall 97%, dan F1-score 93%,
dengan nilai AUC di atas 0.90 yang mengindikasikan kemampuan klasifikasi
yang baik. Namun, analisis lebih lanjut menunjukkan adanya kecenderungan
overfitting serta tingginya nilai false positive akibat ketidakseimbangan data.
Selain itu, variasi arsitektur menunjukkan bahwa model dengan kompleksitas
lebih tinggi tidak selalu menghasilkan performa yang lebih baik. Secara
keseluruhan, ANN terbukti efektif dalam memprediksi retensi pengguna, namun
masih memerlukan optimasi lebih lanjut agar dapat menghasilkan model yang
lebih seimbang dan robust untuk implementasi nyata.

Abstract

User retention is a critical indicator of success for digital applications,
particularly in highly competitive technology-driven markets. This study aims to
predict user retention using an Artificial Neural Network (ANN) approach based
on user activity data. The dataset utilized is obtained from Kaggle and includes
behavioral features such as usage frequency, session duration, and user
interactions within the application. The research methodology involves data
preprocessing, ANN model development with multiple architectural variations,
and evaluation using metrics including Accuracy, Precision, Recall, F1-Score,
Confusion Matrix, and ROC-AUC. The results demonstrate that the ANN model
achieves an accuracy of approximately 88%, precision of 90%, recall of 97%,
and an Fl-score of 93%, with an AUC value above 0.90, indicating strong
classification performance. However, further analysis reveals signs of overfitting
and a relatively high number of false positives due to data imbalance.
Additionally, increasing model complexity does not necessarily lead to improved
performance. Overall, ANN proves to be an effective approach for predicting
user retention, although further optimization is required to achieve a more
balanced and robust model for real-world implementation.
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I. PENDAHULUAN

Aktivitas pengguna dalam aplikasi digital saat
ini menghasilkan jejak data yang sangat kaya dan
beragam, mulai dari durasi sesi penggunaan,
frekuensi klik, pola navigasi, hingga interaksi
terhadap fitur tertentu. Data aktivitas ini
mencerminkan perilaku pengguna secara real-time
dan menjadi sumber informasi penting dalam
memahami preferensi serta keterlibatan pengguna
terhadap suatu aplikasi. Dalam konteks analitik
modern, data tersebut tidak hanya berfungsi sebagai
rekaman historis, tetapi juga sebagai dasar untuk
membangun model prediktif yang mampu
mengidentifikasi kecenderungan pengguna di masa
depan. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa
pemanfaatan data perilaku pengguna secara
komprehensif dapat meningkatkan pemahaman
terhadap pola penggunaan aplikasi serta memberikan
insight yang lebih dalam dibandingkan data
demografis semata (Srivastava & Kumar, 2023;
Wong et al., 2022).

Meskipun ketersediaan data semakin melimpah,
permasalahan utama yang dihadapi oleh penyedia
layanan digital adalah tingginya tingkat churn atau
berhentinya pengguna menggunakan aplikasi.
Retensi pengguna menjadi indikator kunci
keberhasilan suatu aplikasi, karena mempertahankan
pengguna yang sudah ada cenderung lebih efisien

dibandingkan =~ memperoleh  pengguna  baru.
Tantangan ini  semakin  kompleks dengan
meningkatnya kompetisi antar aplikasi yang

menawarkan fitur serupa, sehingga pengguna
memiliki banyak pilihan untuk berpindah layanan.
Selain itu, perilaku pengguna yang dinamis dan tidak
selalu konsisten membuat prediksi retensi menjadi
sulit dilakukan. Faktor-faktor seperti pengalaman
pengguna, kualitas layanan, hingga interaksi yang
tidak terstruktur dalam aplikasi turut memengaruhi
keputusan pengguna untuk tetap bertahan atau
meninggalkan layanan (Chen & Zhang, 2021).
Berbagai pendekatan telah digunakan untuk
menganalisis dan memprediksi tingkat retensi
pengguna, terutama metode berbasis statistik dan
machine learning tradisional seperti Logistic
Regression, Decision Tree, serta model berbasis
RFM (Recency, Frequency, Monetary). Model-
model tersebut cukup efektif dalam menangani data

terstruktur dan memberikan interpretasi yang jelas
terhadap faktor-faktor yang memengaruhi retensi.
Namun, keterbatasan muncul ketika data yang
digunakan bersifat kompleks dan non-linear, seperti
pola aktivitas pengguna dalam aplikasi digital. Selain
itu, metode konvensional umumnya kurang mampu
menangkap hubungan temporal atau urutan aktivitas
pengguna yang dapat menjadi indikator penting
dalam memprediksi churn. Penelitian sebelumnya
juga menunjukkan bahwa model tradisional sering
mengalami penurunan performa ketika dihadapkan
pada data besar dengan dimensi tinggi dan pola yang
tidak linier (Pratama & Wijaya, 2024; Wong et al.,
2022).

Dalam mengatasi keterbatasan  tersebut,
Artificial Neural Network (ANN) menjadi salah satu
pendekatan yang unggul dalam prediksi tingkat
retensi pengguna. ANN memiliki kemampuan untuk
memodelkan hubungan non-linear yang kompleks
serta mengekstraksi pola tersembunyi dari data
aktivitas pengguna yang besar dan beragam. Dengan
arsitektur yang fleksibel, ANN mampu mengolah
berbagai jenis input, termasuk data perilaku
pengguna yang bersifat dinamis. Selain itu, teknik
optimasi seperti tuning hyperparameter dan
penggunaan arsitektur yang lebih dalam (deep
learning) memungkinkan peningkatan akurasi
prediksi secara signifikan. Studi menunjukkan bahwa
ANN mampu mengungguli metode tradisional dalam
menangani data aktivitas pengguna yang kompleks
serta memberikan hasil prediksi yang lebih akurat
dan adaptif terhadap perubahan pola perilaku
pengguna (Nakamura et al., 2025; Srivastava &
Kumar, 2023). Oleh karena itu, penerapan ANN
dalam prediksi retensi pengguna menjadi pendekatan
yang relevan dan potensial untuk dikembangkan
lebih lanjut dalam penelitian ini.

II. METODE PENELITIAN

a. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif dengan metode eksperimen berbasis
machine learning untuk memprediksi tingkat retensi
pengguna aplikasi digital. Alur penelitian dimulai
dari pengumpulan data aktivitas pengguna,
dilanjutkan ~ dengan  tahap  pra-pemrosesan,
pembangunan model Artificial Neural Network
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(ANN), hingga evaluasi performa model. Pendekatan
ini dipilih karena mampu menguji secara sistematis
hubungan antara variabel aktivitas pengguna dengan
status retensi (churn atau tidak churn).

Secara umum, desain penelitian ini mengadopsi
kerangka predictive analytics, di mana data historis
digunakan untuk membangun model prediksi. Model
kemudian diuji menggunakan data uji (testing set)
untuk  mengukur  kemampuan  generalisasi.
Pendekatan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya
yang menekankan pentingnya pemodelan berbasis
perilaku pengguna untuk meningkatkan akurasi
prediksi retensi (Srivastava & Kumar, 2023).

Data Collection

Data Pre-processing

Model Building (ANN)

Evaluation

Gambar 1. Alur Penelitian

b. Data dan Sumber Data (Data Collection)

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
berasal dari Kaggle, yaitu dataset User Churn Dataset
yang dapat diakses melalui:
https://www.kaggle.com/datasets/fridrichmrtn/user-
churn-dataset/

Dataset ini berisi informasi terkait aktivitas
pengguna dalam aplikasi digital, yang mencakup
berbagai atribut seperti:

e Durasi penggunaan (session length)
e Frekuensi aktivitas

e Interaksi pengguna

e Status churn (target variable)

Variabel target dalam penelitian ini adalah
churn, yang menunjukkan apakah pengguna berhenti
menggunakan aplikasi (1) atau tetap aktif (0). Data
ini bersifat terstruktur dan cocok digunakan untuk
pemodelan klasifikasi biner.

Penggunaan dataset ini relevan karena
mencerminkan perilaku pengguna secara nyata dan
telah digunakan dalam berbagai studi churn

prediction berbasis machine learning.

¢. Pra-pemrosesan Data (Data Pre-processing)
Tahap pra-pemrosesan  dilakukan  untuk

memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam

model ANN. Tahapan yang dilakukan meliputi:

1. Data Cleaning

e Menghapus data duplikat

e Menangani missing values
mean/median atau penghapusan)

e Mengatasi outlier menggunakan metode
IQR atau Z-score

2. Data Transformation

e Encoding variabel kategorikal (One-Hot
Encoding / Label Encoding)

e Normalisasi atau standardisasi data numerik
menggunakan Min-Max Scaling atau
StandardScaler

3. Data Reduction

e Seleksi fitur menggunakan korelasi atau
feature importance

e Mengurangi dimensi jika diperlukan

4. Data Splitting

Data dibagi menjadi:

e Training set (80%)

e Testing set (20%)

Pembagian ini bertujuan untuk menghindari

overfitting dan memastikan model dapat melakukan
generalisasi dengan baik.

d. Arsitektur Model (Proposed Method)

Model yang digunakan dalam penelitian ini
adalah Artificial Neural Network (ANN) dengan
arsitektur  feedforward multi-layer  perceptron
(MLP). ANN dipilih karena kemampuannya dalam
menangani hubungan non-linear pada data aktivitas
pengguna.

Struktur Model ANN adalah sebagai berikut:
e Input Layer: menerima fitur aktivitas pengguna
e Hidden Layer(s): menggunakan fungsi aktivasi

ReLU
e Output Layer: menggunakan sigmoid untuk

klasifikasi biner

Gambar 2 menunjukkan
bagaimana arsitektur dari ANN.

(imputasi

secara ilustratif
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Gambar 2. Arsitektur ANN

Fungsi Aktivasi Sigmoid
Fungsi ini digunakan untuk menghasilkan output

probabilitas antara 0 dan 1
1

1+e~*

o(x) = (1)
Fungsi Loss (Binary Cross Entropy)

Loss function ini digunakan untuk mengukur
kesalahan prediksi pada klasifikasi biner

L= —%Z?ﬂ[%‘ log(#;) + (1 — y)log(1 — 9] (2)

Optimisasi
e  Optimizer: Adam
e  Learning rate: disesuaikan melalui tuning
e Epoch: 50-100
e Batch size: 32

Model ANN memiliki keunggulan dalam
menangkap pola kompleks dibandingkan metode
tradisional, terutama pada data aktivitas yang bersifat
non-linear (Wong et al., 2022).

e. Skenario Pengujian dan Evaluasi (Evaluation
Metrics)
Evaluasi model dilakukan menggunakan
beberapa metrik untuk mengukur performa
klasifikasi:

TP+TN
Accuracy = ——— (3)
TP+TN+FP+FN
, . TP
Precision = 4)
TP+FP
TP
Recall = (5)
TP+FN

Fl=2x PrecisionXRecall (6)

Precision+Recall

f. Confusion Matrix
Digunakan untuk melihat distribusi prediksi
model terhadap kelas aktual.

Predicted
0 1
0 TN FP
Actual
1 FN TP

Gambar 3. Skema Confusion Matrix

g. ROC-AUC Score

Fokus ROC-AUC Score digunakan untuk
mengukur kemampuan model dalam membedakan
kelas churn dan non-churn.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

a. Kinerja Model (Evaluation Metrics)

Model Artificial Neural Network (ANN) yang
dibangun diuji menggunakan data testing untuk
mengukur performa klasifikasi dalam memprediksi
retensi pengguna. Hasil evaluasi dari perhitungan
menggunakan python ditampilkan pada pada gambar
berikut:

309/309 1s 2ms/step
Accuracy: ©.8793557536466775

Precision: ©.89974592420087199

Recall: ©.9728919592817111

F1l Score: ©.9345288642586178

Confusion Matrix:

[[ 182 947]

[ 244 8499]]

Gambar 4. Hasil Analisis dengan Python

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model
memiliki performa yang cukup baik dalam
mengklasifikasikan pengguna yang churn maupun
yang bertahan.
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b. Confusion Matrix

Confusion Matrix

- 8000
- 7000

- 6000

5000
4000
3000
2000
1000

Gambar 5. Hasil Confusion Matrix

Actual

8499

Predicted

Berdasarkan confusion matrix yang diperoleh,
terlihat bahwa model menghasilkan nilai True
Positive (TP) sebesar 8499, True Negative (TN)
sebesar 182, False Positive (FP) sebesar 947, dan
False Negative (FN) sebesar 244 dari total 9.872
data. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan yang sangat baik dalam
mengidentifikasi pengguna yang mengalami churn,
namun masih memiliki  kelemahan dalam
membedakan pengguna yang tidak churn.

Secara kuantitatif, model mencapai nilai
accuracy sekitar 88%, yang menunjukkan bahwa
sebagian besar prediksi telah sesuai dengan kondisi
aktual. Nilai precision sebesar 90% mengindikasikan
bahwa sebagian besar prediksi churn yang dihasilkan
model benar, sementara nilai recall yang sangat
tinggi yaitu 97% menunjukkan bahwa hampir seluruh
pengguna yang benar-benar churn berhasil terdeteksi
oleh model. Hal ini diperkuat dengan nilai F1-score
sekitar 93% yang mencerminkan keseimbangan yang
baik antara precision dan recall.

Namun demikian, analisis lebih lanjut
menunjukkan adanya jumlah False Positive yang
cukup tinggi, yaitu sebanyak 947 kasus, yang berarti
cukup banyak pengguna yang sebenarnya tidak churn
tetapi diprediksi sebagai churn oleh model. Selain itu,
nilai True Negative yang relatif rendah (182)
menunjukkan bahwa model kurang optimal dalam
mengenali pengguna yang tetap bertahan. Kondisi ini
mengindikasikan adanya kecenderungan model
untuk lebih sering memprediksi kelas churn, yang

kemungkinan disebabkan oleh distribusi data yang
tidak seimbang (imbalanced dataset) atau bias model
terhadap kelas mayoritas.

c¢. Kurva Pelatihan

Model Accuracy

—— Train
Validation

0.910
0.905 4
0.900 4
0.895 A

0.890 4 /

0.885

Accuracy

0.880

0.875

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Gambar 6. Hasil Akurasi Model

Berdasarkan kurva accuracy pada gambar 6,
terlihat bahwa akurasi pada data training terus
meningkat secara konsisten dari sekitar 0.885 hingga
lebih dari 0.91 seiring bertambahnya epoch. Namun,
akurasi pada data validation justru cenderung stagnan
di awal (sekitar 0.89) dan kemudian mengalami
fluktuasi serta sedikit penurunan di akhir pelatihan
hingga sekitar 0.88. Pola ini menunjukkan bahwa
model semakin “menghafal” data training, tetapi
tidak diikuti dengan peningkatan performa pada data
validation, yang merupakan indikasi awal terjadinya
overfitting.

Model Loss

0.40{ — Train
validation

T T T T T T
[} 10 20 30 40 50
Epoch

Gambar 7. Hasil Loss Model
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Hal ini diperkuat oleh kurva loss pada gambar 7,
di mana loss pada data training terus menurun secara
stabil, sedangkan loss pada data validation justru
meningkat seiring epoch. Idealnya, kedua kurva loss
menurun secara bersamaan, namun pada kasus ini
terjadi  divergensi yang jelas. Kondisi ini
mengindikasikan =~ bahwa  model  kehilangan
kemampuan generalisasi terhadap data baru. Dengan
kata lain, model terlalu kompleks atau dilatih terlalu
lama, sehingga diperlukan penanganan seperti early
stopping, regularisasi (dropout), atau pengurangan
epoch untuk mendapatkan performa yang lebih
optimal.

d. Kurva ROC AUC

ROC Curve

1.0 A

0.8 4

e
o
L

o
S

True Positive Rate

0.2

0041 -

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Gambar 8. Hasil Akurasi Model

Kurva ROC yang ditampilkan pada gambar 8
menunjukkan hubungan antara True Positive Rate
(TPR) dan False Positive Rate (FPR) pada berbagai
threshold. Terlihat bahwa kurva berada cukup jauh di
atas garis diagonal (baseline random), yang
menandakan bahwa model memiliki kemampuan
yang baik dalam membedakan antara kelas churn dan
non-churn. Semakin dekat kurva ke sudut kiri atas,
semakin baik performa model, dan pada grafik ini
terlihat bahwa model mampu mencapai TPR tinggi
dengan kenaikan FPR yang relatif terkendali.

Secara umum, bentuk kurva ni
mengindikasikan nilai AUC (Area Under Curve)
yang tinggi (sekitar >0.90), yang berarti model
memiliki kemampuan klasifikasi yang kuat. Hal ini

menunjukkan bahwa probabilitas model dalam
mengurutkan  pengguna churn lebih  tinggi
dibandingkan non-churn cukup baik. Meskipun
demikian, masih terdapat sedikit lengkungan yang
belum optimal, yang menunjukkan adanya ruang
perbaikan, misalnya melalui tuning threshold atau
penanganan data imbalance untuk meningkatkan
keseimbangan antara sensitivity (recall) dan
specificity.

e. Perbandingan Model

Model yang dibandingkan pada penelitian ini
adalah arsitektur ANN dengan 1 hidden layer, 2
hidden layer, dan 3 hidden layer.

Dari sisi performa, terlihat bahwa Model A (1
hidden layer) dan Model B (2 hidden layer) memiliki
akurasi yang sama, yaitu sekitar 88.99%, sedangkan
Model C (3 hidden layer) sedikit lebih rendah yaitu
sekitar 88.50%. Hal ini menunjukkan bahwa
penambahan kompleksitas model (lebih banyak
layer) tidak selalu meningkatkan performa, bahkan
dapat menurunkan akurasi karena kemungkinan
overfitting atau kesulitan optimasi. Dengan
demikian, arsitektur yang lebih sederhana (Model A
atau B) sudah cukup optimal untuk dataset ini, dan
penggunaan model yang terlalu dalam tidak
memberikan keuntungan signifikan.

Tabel 1. Perbandingan Model

No. Model Perform
1 Model A 0.8899918962722853
Model B 0.8899918962722853
3 Model C 0.8850283630470016

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen dan analisis yang
telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model
Artificial  Neural Network (ANN) mampu
memprediksi tingkat retensi pengguna aplikasi
digital dengan performa yang cukup baik. Hal ini
didukung oleh hasil evaluasi confusion matrix yang
menunjukkan nilai Accuracy sebesar +88%,
Precision sekitar 90%, Recall mencapai £97%, serta
Fl-score sekitar 93%. Nilai recall yang tinggi
mengindikasikan bahwa model sangat efektif dalam
mendeteksi pengguna yang benar-benar churn,
sehingga berpotensi besar digunakan sebagai sistem
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peringatan dini (early warning system) dalam strategi
retensi pengguna.

Namun, hasil analisis confusion matrix juga
menunjukkan adanya ketidakseimbangan performa,
khususnya pada jumlah False Positive yang cukup
tinggi (947 kasus) dan True Negative yang relatif
rendah (182 kasus). Hal ini menandakan bahwa
model cenderung bias terhadap kelas churn, sehingga
sering  mengklasifikasikan = pengguna  yang
sebenarnya tidak churn sebagai churn. Kondisi ini
kemungkinan disebabkan oleh distribusi data yang
tidak seimbang (imbalanced datasef) atau
kecenderungan model dalam memaksimalkan recall
dibandingkan precision. Dari sisi implementasi, hal
ini dapat berdampak pada ketidakefisienan strategi
bisnis, seperti pemberian intervensi yang tidak tepat
sasaran.

Selain itu, berdasarkan analisis kurva pelatihan
(learning curves), terlihat bahwa akurasi training
terus meningkat, sementara akurasi validation
cenderung stagnan dan sedikit menurun. Hal ini
diperkuat oleh kurva loss, di mana loss training
menurun secara konsisten, tetapi loss validation
justru meningkat seiring bertambahnya epoch. Pola
ini  menunjukkan bahwa model mengalami
overfitting, yaitu kondisi di mana model terlalu
menyesuaikan diri dengan data training dan
kehilangan kemampuan generalisasi terhadap data
baru. Oleh karena itu, diperlukan teknik optimasi
seperti early stopping, regularisasi (dropout), atau
pengurangan jumlah epoch untuk meningkatkan
performa model pada data validasi.

Selanjutnya, hasil evaluasi menggunakan kurva
ROC menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan diskriminasi yang baik, dengan kurva
yang berada jauh di atas garis diagonal dan nilai AUC
yang tinggi (di atas 0.90). Hal ini menunjukkan
bahwa model mampu membedakan antara pengguna
churn dan non-churn secara efektif pada berbagai
threshold. Meskipun demikian, masih terdapat ruang
untuk peningkatan performa, terutama dalam
menyeimbangkan antara True Positive Rate dan
False Positive Rate.

Terakhir, hasil perbandingan arsitektur model
menunjukkan bahwa penambahan jumlah hidden
layer tidak selalu meningkatkan performa. Model
dengan satu dan dua hidden layer menghasilkan

akurasi yang sama (+88.99%), sedangkan model
dengan tiga hidden layer justru mengalami
penurunan performa. Hal ini mengindikasikan bahwa
model yang lebih kompleks tidak selalu lebih baik,

dan pemilihan arsitektur yang tepat harus
mempertimbangkan karakteristik data serta risiko
overfitting.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan
bahwa ANN merupakan metode yang efektif untuk
prediksi retensi pengguna berbasis data aktivitas.
Namun, untuk mendapatkan hasil yang lebih optimal
dan seimbang, diperlukan pengembangan lebih lanjut
seperti penanganan data tidak seimbang, tuning
hyperparameter, serta penerapan teknik regularisasi
agar model memiliki kemampuan generalisasi yang
lebih baik dan dapat diimplementasikan secara
optimal dalam lingkungan nyata.
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