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Penelitian ini menganalisis pengaruh metode seleksi fitur terhadap akurasi
model Support Vector Machine dalam memprediksi pelanggan di industri
telekomunikasi. Empat metode seleksi fitur (Correlation Matrix, PGA, dan GA)
dan empat kernel (Linear, Polynomial, RBF, dan Sigmoid) dibandingkan
menggunakan dataset pelanggan telekomunikasi dari Kaggle dengan 7043
entri dan 33 fitur. Metodologi CRISP-DM digunakan, meliputi Pemahaman
Bisnis, Pemahaman Data, Persiapan Data, Pemodelan, Evaluasi, dan
Implementasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode seleksi fitur
menggunakan Correlation Matrix dengan kermel Linear memberikan kinerja
terbaik. Model ini mencapai akurasi tertinggi sebesar 92,48%, dengan
precision 0,93, recall 0,97, dan f1-score 0,95. Metode seleksi fitur lainnya,
seperti PCA dan GA, memberikan hasil yang lebih rendah dibandingkan
dengan Correlation Matrix. Implementasi model prediksi yang akurat
diharapkan dapat membantu perusahaan telekomunikasi mengembangkan
strategi retensi pelanggan yang lebih efektif.

Abstract

This study examines the impact of various feature selection methods on the
accuracy of the Support Vector Machine (SVYM) model in predicting customer
behavior within the telecommunications sector. Specifically, the research
compares four feature selection techniques: Correlation Matrix, Principal
Component Analysis (PCA), and Genetic Algorithm (GA). Additionally, it
evaluates the performance of four SYM kernels: Linear, Polynomial, Radlial
Basis Function (RBF), and Sigmoid. Utilizing a telecom customer dataset from
Kaggle, which comprises 7043 entries and 33 features, the study adheres to
the CRISP-DM methodology. This methodology includes phases such as
Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modeling,
Evaluation, and Implementation. The findings indicate that the Correlation
Matrix feature selection method, when paired with the Linear kernel, provides
the best performance. This particular configuration achieves the highest
accuracy rate of 92.48%, along with a precision score of 0.93, a recall score
0f0.97, and an F1-score of 0.95. In contrast, other feature selection methods,
such as PCA and GA, result in lower performance metrics. These findings
underscore the effectiveness of the Correlation Matrix and Linear kernel
combination in enhancing the predictive accuracy of SVM models.

1. PENDAHULUAN

Industri telekomunikasi merupakan salah satu sektor yang sangat dinamis dan kompetitif[1]. Perusahaan dalam
industri ini berusaha keras untuk mempertahankan pelanggan mereka di tengah persaingan yang ketat[2]. Salah satu
tantangan terbesar yang dihadapi adalah churn pelanggan, yaitu ketika pelanggan memutuskan untuk berhenti
menggunakan layanan suatu perusahaan dan beralih ke penyedia layanan lain[3][4]. Fenomena churn ini tidak hanya
menyebabkan hilangnya pendapatan, tetapi juga meningkatkan biaya akuisi pelanggan baru[5][6].
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Industri telekomunikasi Indonesia telah mengalami pertumbuhan pesat dalam beberapa tahun terakhir[7].
Ekspansi industri juga tercermin dalam studi perilaku pelanggan, yang menyoroti pentingnya harga yang kompetitif,
kualitas layanan, dan atribut jaringan dalam mempertahankan pelanggan, menunjukkan lingkungan pasar yang
matang dan kompetitif[8]. Namun, perubahan ini membawa masalah baru. Salah satu masalah tersebut adalah
masuknya Starlink, layanan internet satelit global yang memberikan akses internet cepat dan stabil di banyak negara,
termasuk Indonesia[9]. Kehadiran Starlink menarik pelanggan, terutama di daerah yang sebelumnya tidak terjangkau
oleh layanan telekomunikasi konvensional[10]. Akibatnya, banyak pelanggan beralih ke Starlink, menyebabkan
peningkatan kehilangan pelanggan[11].

Perusahaan telekomunikasi membutuhkan teknik yang efektif untuk memprediksi kehilangan pelanggan yang
mungkin, sehingga mereka dapat mengambil tindakan pencegahan yang tepat[12][13]. Prediksi kehilangan
pelanggan yang akurat memungkinkan perusahaan untuk menemukan pelanggan yang berisiko dan membuat
rencana retensi yang sesuai, seperti penawaran khusus atau peningkatan layanan[14].

Teknik pembelajaran mesin telah banyak digunakan dalam prediksi churn pelanggan dalam beberapa tahun
terakhir[15][16]. Support Vector Machine telah menunjukkan hasil yang menguntungkan dari berbagai metode saat
ini[17]. SVM adalah algoritma klasifikasi yang kuat[18][19]. Dikenal karena kemampuan untuk menangani data
dengan banyak fitur. Algoritma ini menghasilkan prediksi yang lebih akurat dengan menemukan hyperplane yang
memisahkan kelas data dengan margin terbesar[20].

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh metode seleksi fitur terhadap akurasi model SVM dalam
klasifikasi customer churn pada perusahaan telekomunikasi. Empat metode seleksi fitur yang akan dibandingkan
dalam penelitian ini adalah Correlation Matrix (Pearson), Genetic Algorithm (GA), ANOVA, dan PCA (Principal
Component Analysis), [21][22][23][24]. Selain itu, empat kernel SVM yang akan dibandingkan adalah finear,
polynomial, RBF (Radial Basis Function), dan Sigmoid serta dengan membandingkan 3 kinerja rasio yang berbeda
diantaranya 80:20, 70:30, 90:10[25]. Dengan menggunakan metode seleksi fitur yang tepat dan kernel SVM yang
optimal, diharapkan akurasi prediksi churn dapat ditingkatkan secara signifikan.

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam strategi manajemen pelanggan
dan meningkatkan kinerja bisnis perusahaan telekomunikasi, khususnya dalam menghadapi tantangan baru yang
dibawa oleh kehadiran Starlink di Indonesia.

2. METODE PENELITIAN

Metodologi penelitian ini dirancang untuk menganalisis pengaruh berbagai metode seleksi fitur terhadap akurasi mode/
Support Vector Machine dalam memprediksi churn pelanggan di industri telekomunikasi. Penelitian ini menggunakan
pendekatan CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) yang terdiri dari enam tahap utama: Pemahaman
Bisnis, Pemahaman Data, Persiapan Data, Pemodelan, Evaluasi, dan Deployment28]. Gambar 1 menunjukkan tahapan-
tahapan tersebut secara visual untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai metodologi penelitian ini.

[ Business Understanding ]
:

[ Data Understanding ]
‘

[ Data preparation ]
:

[ Modelling ]
'

[ Evaluatin ]
'

[ Deployment ]

Gambard. Research Methods[26]
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2.1 Business Understanding

Dalam kerangka penerapan metode Crisp-DM pada prediksi customer churn pada Perusahaan telekomunikasi
dengan menggunakan algoritma classification, tahap Pemahaman Bisnis (Business Understanding) akan berfokus
pada masalah yang ingin dipecahkan[26]. Dalam hal ini, tujuan bisnisnya adalah memprediksi dengan akurat
customer churn.

2.2 Data Understanding

Setelah melewati tahap Pemahaman Bisnis, langkah berikutnya adalah memasuki tahap Pemahaman Data (Data
Understanding) dalam konteks prediksi customer churn[26]. Pada tahap ini, data historis customer churn
dikumpulkan dan dianalisis secara mendalam. Data ini mencakup variabel-variabel prediktif yang akan menjadi dasar
dalam membangun model.

Data yang digunakan dalam analisis ini bersumber dari dataset Kaggle perusahaan telekomunikasi fiktif yang
menyediakan telepon rumah dan layanan Internet kepada 7043 pelanggan di California. Pada data ini terdapat 33
fitur.

2.3 Dala Preparation

Dalam tahap Data Preparasion, fokus utama adalah memastikan bahwa data yang akan digunakan untuk analisis
telah disiapkan secara optimal agar sesuai untuk pelatihan model.[27] Proses persiapan data melibatkan serangkaian
langkah kunci, di antaranya:

1) Encoding data: bertujuan untuk mengonversi data kategorikal menjadi format numerik yang dapat diproses
oleh algoritma machine learning, sehingga meningkatkan kompatibilitas dan kinerja model[28].

2) Pembersihan Data: menemukan dan mengelola nilai yang hilang. Hal ini dapat melibatkan pengisian nilai
yang hilang[29]

2.4 Modelling

Fase data modeling terdiri dari memilih teknik modeling, membangun test case, dan membuat model. Fase ini
dimulai dengan perbandingan hasil pemilihan fitur yang selanjutnya diimplementasikan kepada pemodelan
menggunakan algoritma SVM. Adapun penjelasannya sebagai berikut:

1) Feature Selection
Metode pemilihan fitur adalah teknik yang digunakan dalam machine learning untuk memilih subset
fitur yang paling relevan dari kumpulan fitur asli untuk digunakan dalam model[30]. Pemilihan fitur
bertujuan untuk meningkatkan performa model dengan mengurangi kompleksitasnya, menghilangkan fitur
yang redundant atau tidak relevan, dan mengurangi overfitting [31].
Pada penelitian ini digunakan 4 Metode Pemilihan Fitur diantaranya adalah correlation matrix, GA,
ANOVA, dan PCA. Adapun penjelasan masing masingnya sebagai berikut:

e (orrelation Matrix (Pearson):

Correlation Matrix (Pearson) mengukur hubungan linear antara fitur dalam dataset dengan koefisien
korelasi berkisar antara -1 hingga 1. Metode ini mengidentifikasi fitur yang memiliki korelasi tinggi
dengan variabel target dan mengeliminasi fitur yang redundant[32].

e Genetic Algorithm (GA):

Genetic Algorithm adalah metode optimasi terinspirasi dari seleksi alam, menggunakan seleksi,
crossover, dan mutasi untuk menemukan kombinasi fitur optimal dengan menjelajahi ruang solusi yang
sangat besar[33].

e ANOQVA (Analysis of Variance):

ANOVA membandingkan rata-rata dari tiga kelompok atau lebih untuk menentukan apakah ada
perbedaan signifikan di antara mereka. Dalam seleksi fitur, ANOVA mengukur hubungan antara fitur
independen dan variabel dependen untuk mengidentifikasi fitur yang signifikan[22].
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e PCA (Principal Component Analysis):

PCA mereduksi dimensi data dengan mengubah data asli menjadi komponen utama, yang
merupakan kombinasi linear dari variabel asli. Komponen utama ini disusun untuk menangkap
variabilitas terbesar dalam data secara berurutan[34].

2) Rasio Pembagian Data

3)

Rasio pembagian data adalah cara untuk membagi dataset menjadi dua bagian: set pelatihan (training

sef) dan set pengujian (fest sef)[35]. Dalam penelitian ini, digunakan tiga rasio pembagian data:

Rasio 80:20: 80% data digunakan untuk melatih model, sedangkan 20% digunakan untuk menguiji
model.
Rasio 70:30: 70% data digunakan untuk melatih model, sedangkan 30% digunakan untuk menguiji
model.
Rasio 90:10: 90% data digunakan untuk melatih model, sedangkan 10% digunakan untuk menguiji
model.

SVM

Support Vector Machine adalah algoritma pembelajaran mesin yang kuat dan sering digunakan dalam

tugas-tugas klasifikasi dan regresi[36]. Algoritma ini berfungsi dengan menemukan hyperplane optimal
yang memisahkan data ke dalam kelas yang berbeda dengan margin maksimal[37]. SVM dapat bekerja
dalam ruang fitur berdimensi tinggi dan sangat efektif dalam menangani data yang tidak dapat dipisahkan
dengan penggunaan kernel sigmoid, linear, polynomial, dan radial basis function (RBF)[25]. Kernel pada
Support Vector Machine adalah fungsi yang mengubah data menjadi ruang berdimensi lebih tinggi untuk
memungkinkan pemisahan yang lebih baik antara kelas-kelas data[25].

Berikut adalah penjelasan masing-masing kernel yang umum digunakan:

e Linear Kernel:

Kernel linear adalah fungsi kernel yang paling sederhana, digunakan ketika data dapat dipisahkan
secara linear{26]. Adapun fungsinya sebagai berikut:

K(x,x") = sum (x.x") (1) 1
Rumus (1) menjelaskan K adalah fungsi kernel, x, x" adalah vektor input dari dua data yang berbeda,

dan sum (x. x")adalah hasil pemjumlahan dari perkalian antar dua vektor input.

Polynomial Kernel:
Kernel polynomial memungkinkan pemisahan data dengan menggunakan polynomial dari derajat
tertentu[26]. Adapun fungsinya sebagai berikut:

K(x,xi) = (sum(x.x) + ¢)d )

Rumus (2) menjelaskan K adalah fungsi kernel, x, x" adalah vektor input dari dua data yang berbeda,
sum (x. x")adalah hasil penjumlahan dari perkalian antar dua vektor input, d adalah derajat polynomial
dan ¢ adalah konstanta yang dapat diatur.

RBF (Radial Basis Function) Kernel:
RBF atau Gaussian kernel, adalah salah satu kernel yang paling umum digunakan karena

fleksibilitasnya dalam menangani data yang sangat kompleks dan non-linear. Adapun fungsinya sebagai
berikut:

K(x,x) = exp(—yllx — x|*) ()

|JAI (Indonesian Journal of Applied Informatics) | 97



IJAI (Indonesian Journal of Applied Informatics)
Vol. 9 No. 1 Tahun 2024 pISSN: 2548-3846, elSSN: 2598-5981

Rumus (3) menjelaskan K adalah fungsi kernel, x, x" adalah vektor input dari dua data yang berbeda,
exp adalah hasil pemjumlahan dari perkalian antar dua vektor input, y\gamma adalah parameter yang
mengontrol lebar Gaussian dan |x - x'|? adalah kuadrat dari jarak euclidean antara dua vektor input.

e Sigmoid Kernel:
Kernel sigmoid berfungsi mirip dengan fungsi aktivasi dalam jaringan saraf dan cocok untuk data
yang memiliki karakteristik tertentu[26]. Adafun fungsinya sebagai berikut:

K(x,x") = tanh(osum(x.x") + c) (4)

Rumus (4) menjelaskan K adalah fungsikernel, x, x" adalah vektor input dari dua data yang berbeda,
tanh adalah fungsi tangens hiperbolik, sum(x. x")adalah hasil penjumlahan dari perkalian dot product
antara dua vektor input, a dan ¢ adalah parameter yang dapat diatur.

2.5 Evaluation

Evaluasi dalam kode melibatkan pelatihan model menggunakan data pelatihan, prediksi pada data penguijian,
dan penilaian kinerja model melalui metrik seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score laporan klasifikasi untuk
membandingkan kinerja model SVM dimasing masing kernel dan rasio. Metrik- metrik ini memiliki rentang nilai dari
0 hingga 1, dengan nilai yang mendekati 1 menunjukkan kinerja model yang semakin baik[40]. Berikut ini mengenai
Metrik Evaluasi:

e Accuracy: proporsi dari jumlah prediksi benar terhadap total prediksi.

Yl 1(@:3}1’)

Accuracy = "

()

Rumus (5) menjelaskan yi adalah nilai aktual pada waktu ke-i. ¥ adalah nilai prediksi pada waktu ke-i. n
adalah jumlah pengamatan. 1 adalah fungsi indikator yang bernilai 1 jika argumennya benar, dan 0 jika
salah.

e Precision: proporsi dari prediksi positif yang benar terhadap total prediksi positif.

True Positives (TP)
True Positives (TP)+ False Positives(FP)

Precision = (6)
Rumus (6) menjelaskan TP (True Positive) adalah jumlah prediksi positif yang benar. FP (False Positive)

adalah jumlah prediksi positif yang salah.
e Recall: proporsi dari prediksi positif yang benar terhadap total kasus positif sebenarnya.

True Positives (TP)
True Positives (TP)+ False Negative(FN)

Recall =

(7)

Rumus (7) menjelaskan TP (True Positive) adalah jumlah prediksi positif yang benar. FIV (False Negative)
adalah jumlah prediksi positif yang terlewat.

e F1-Score: rata-rata harmonik dari precision dan recall

Precision x Recall

F1-Score =2 x

(8)

Precision + Recall

Rumus (8) Precision adalah proporsi dari prediksi positif yang benar terhadap total prediksi positif. Recall
adalah proporsi dari prediksi positif yang benar terhadap total kasus positif sebenarnya.
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2.6 Deployment

Dalam tahap pengimplementasian, model prediksi churn pelanggan yang telah diverifikasi dan dinilai akan
diimplementasikan dalam operasional hisnis. Model ini menjadi alat kunci dalam mengoptimalkan pengelolaan
pelanggan dan membantu dalam mengidentifikasi pelanggan yang berpotensi churn dengan lebih akurat.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menganalisis pengaruh metode seleksi fitur terhadap akurasi model Support Vector Machine dalam
memprediksi churn pelanggan dengan menggunakan empat kernel SVM (Linear, Polynomial, RBF, dan Sigmoid) dan empat
metode seleksi fitur (Correlation Matrix, PGA, ANOVA, dan Genetic Algorithm). Hasil pemilihan fitur ditampilkan dalam tabel 1
dibawah ini;

Tabel 1. Hasil Pemiliihan Fitur

Melode Correlation GA ANOVA PCA
City, Zip Code, Customer|D, State, City, o nandents,
Longitude,Senior Zip Code, Longitude, Tenure Months,  CustomeriD,
. Citizen, Phone Service, " artner, Dependents, Online Security, ~ Count
Fltlijr_ y'ell‘rllg Multiple Lines, Ehone ISerwce, Mul’gple Online Backup, Cpun;(y,State,
ipili Paperless Billing, ines, nternelt Semcg, Tech Support, City, Zip Code,
Payment Method, Online Seculnty, Online Contract, Lat'Long,
MonthlyCharges, Total Backup., Device Monthly LatltL!de,
Charges, Churn Value, Frotection, Payment Charges, Churn ~ Longitude,
Churn Score, Churn Method, Monthly Label, Churn Gender
Reason Charges, Churn Label, Score, Churn
Churn Reason
Jum lah 12 18 10 10

Setelah pemilihan fitur menggunakan metode Correlation Matrix, GA, ANOVA, dan PCA, pemodelan dilakukan dengan
algoritma SVM menggunakan empat kemel: linear, polynomial, RBF, dan sigmoid. Evaluasi dilakukan menggunakan tiga rasio
pembagian data: 80:20, 70:30, dan 90:10, untuk memastikan konsistensi kinerja model. Rasio ini membantu menentukan
stabilitas model dalam berbagai skenario pembagian data. Kinerja model dievaluasi melalui metrik akurasi, precision, recall, dan
f1-score, memberikan gambaran menyeluruh tentang seberapa baik model memprediksi churn pelanggan. Hasil dari berbagai
kombinasi kemel dan rasio disajikan dalam Tabel 2, menunjukkan kinerja model pada masing-masing kombinasi, sehingga
memudahkan pemilihan model yang paling optimal.

Tabel 2. Comparison of evaluation matrix on classification methods.

lo model  seiection -
§0:20 70:30 90:10
Aec  Prec Rec f1-§  Acc Prec Rec f1-§  Ace  Prec Rec f1-§
Corellation
matrix 0.9233 0.91 0.99 0.95 0.9233 0.92 0.98 0.95 0.9248 0.93 0.97 0.95
1 sym-linear GA 0.7088 0.71 1.00 0.83 0.7162 0.72 1.00 0.83 0.7062 0.71 1.00 0.83
ANOVA 0.7659 0.77 1.00 0.87 0.7323 0.73 1.00 0.85 0.7323 0.73 1.00 0.85
PCA 0.7375 0.75 0.96 0.84 0.6760 0.71 0.92 0.80 0.6760 0.71 0.92 0.80
Corellation
matrix 07161 0.72 1.00 0.83 0.7217 0.72 0.82 0.84 0.7276 0.73 1.00 0.84
2 sym-poly GA 0.6938 0.71 0.97 0.82 0.6984 0.72 0.96 0.82 0.7023 0.71 0.98 0.82
ANOVA 0.7102 0.71 1.00 0.83 0.7140 0.71 1.00 0.83 0.7159 0.72 1.00 0.83
PCA 0.7121 0.72 1.00 0.84 0.7176 0.72 1.00 0.84 0.7031 0.70 1.00 0.83
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Corellation
matrix 0.7161 0.72 1.00 0.83 0.7217 0.72 1.00 0.84 0.7276 0.73 1.00 0.84
3 svm-rbf GA 0.7088 0.71 1.00 0.83 0.7232 0.99 0.83 0.83 0.7075 0.71 1.00 0.83

ANOVA 0.7102 0.71 1.00 0.83 0.7140 0.71 1.00 0.83 0.7159 0.72 1.00 0.83
PCA 0.7215 0.72 1.00 0.84 0.7176 0.72 1.00 0.84 0.7031 0.70 1.00 0.83

Corellation
matrix 0.7161 0.72 1.00 0.83 0.7217 0.72 1.00 0.84 0.7276 0.73 1.00 0.84
4 svm - GA 0.6429 0.73 0.80 0.76 0.6488 0.73 0.80 0.77 0.6292 0.72 0.79 0.75

sigmanoid  yyoyy 06107 072 0.73 073 0.6160 0.73 0.74 0.73 06136 073 0.73 0.73
PCA 0.6051 0.73 0.72 0.73 05945 072 0.71 0.72 05852 0.71 0.71 0.71

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode seleksi fitur correlation matrix memberikan hasil terbaik dalam meningkatkan
akurasi model SVM untuk prediksi churn pelanggan di industri telekomunikasi. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan empat
jenis kernel SVM (linear, polynomial, RBF, dan sigmoid) dan tiga rasio pembagian data (80:20, 70:30, dan 90:10). Hasil terbaik
dicapai dengan kernel linear, terutama pada rasio 90:10, di mana model dengan Correlation Matrix mencapai akurasi tertinggi
sebesar 92.48%, precision 0.93, recall 0.97, dan f1-score 0.95. Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan fitur yang tepat dan
penggunaan kernel linear secara konsisten meningkatkan kinerja model SVM dalam memprediksi churn pelanggan. Dengan
demikian, correlation matrix dan kernel /ineardapat dianggap sebagai kombinasi optimal untuk tugas ini, memberikan panduan
penting bagi perusahaan telekomunikasi dalam strategi retensi pelanggan. Dapat kita lihat juga pada visualisasi accuracy pada
gambar 2 berikut ini:

Method Accuracy Results by Feature Selection and Data Ratio

10
Data Ratio
= 5020
0.8 - = 7030
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>, 06
o
[+
1=
=
[
£ 044
0.2 -
0.0 -
6&+ & \\Oﬁ & 0\¢+ & & & Décf & eoy & & s W &
(\\’\ & ¥ g O‘a & é; & (“h o ¥ & & & Y? $
O & & & 4 & > & & & 3 R &
C A A A R - P
& - o & & & q & & ¢ s o
& s W ¢ & ¢ ¢ 2 ¢ & 2
& & o & @é\b &
& o & ;
» & Ky O
& ) 3 o
5 g o
K )

Model - Feature Selection
Gambar2. Visvalization ofexperimental resulls

pada gambar 2 menunjukkan akurasi berbagai metode SVM dengan beberapa metode seleksi fitur dan rasio data pelatihan
atau penguijian (80:20, 70:30, dan 90:10), di mana Correlation Matrix secara konsisten memberikan akurasi tertinggi pada
semua rasio data untuk kernel Linear dengan hasil terbaik dicapai pada rasio 90:10 dengan akurasi 92,48%. PCA dan GA
menunjukkan akurasi lebih rendah dibandingkan dengan Correlation Matrix pada kernel Linear dan Polynomial, sementara
kernel Sigmoidmemiliki performa terendah secara keseluruhan, terutama dengan PCA dan ANOVA. Secara umum, kernel Linear
dengan Correlation Matrixmenunjukkan performa terbaik, diikuti oleh kernel Polynomialdan RBF, yang menegaskan pentingnya
pemilihan metode seleksi fitur yang tepat untuk meningkatkan akurasi prediksi churn pelanggan.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode seleksi fitur memiliki pengaruh signifikan terhadap akurasi model Support
Vector Machine dalam memprediksi churn pelanggan pada industri telekomunikasi. Dari hasil evaluasi metriks pada tabel 2,
ditemukan bahwa metode seleksi fitur correlation matrix (Pearson) secara konsisten memberikan hasil terbaik dibandingkan
dengan metode seleksi fitur lainnya. Model SVM dengan kernel /inear menunjukkan performa tertinggi, terutama pada rasio
data 90:10, mencapai akurasi 0.92, recall0.97, precision 0.93, dan F1-Score 0.95. Metode seleksi fitur PGAdan GA memberikan
hasil yang lebih rendah, sedangkan kernel Sigmoid secara keseluruhan menunjukkan performa terendah. Hasil ini menegaskan
hahwa pemilihan metode seleksi fitur yang tepat sangat penting untuk meningkatkan akurasi model prediksi chumn.
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