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Abstrak– Dalam rangka meningkatkan perluasan penggunaan layanan Bank Pemerintah Daerah, segmentasi nasabah sangat 

penting bagi bank untuk mengembangkan strategi pemasaran yang disesuaikan dengan kelompok nasabah tertentu. Meskipun 

model RFM umum digunakan, meningkatkan perluasan penggunaan layanan memerlukan data tentang preferensi transaksi 
pelanggan, yang biasanya bersifat kategoris. Oleh karena itu, penelitian ini mengelompokkan nasabah bank berdasarkan 

riwayat transaksi mereka, tidak hanya memanfaatkan data numerik tetapi juga data kategoris yang mewakili preferensi transaksi 

menggunakan K-Means Clustering. Model pengelompokan secara efektif mengelompokkan pelanggan ke dalam empat kluster 

dengan karakteristik berbeda. 

Kata Kunci: Segmentasi Pelanggan; Data Campuran; K-Means Clustering 

 

Abstract– In order to increase the extension of the use of Local Government Banks’s services, customer segmentation is 

crucial for banks to develop marketing strategies tailored to specific customer groups. While the RFM model is commonly 

used, enhancing service usage expansion requires data on customer transaction preferences, which are typically categorical in 
nature. Therefore, this study segments bank customers based on their transaction history, utilizing not only numerical data but 

also categorical data representing transaction preferences using K-Means Clustering. The clustering model effectively groups 

customers into four clusters with distinct characteristics. 

Keywords: Customer Segmentation; Mixed Data; K-Means Clustering; 

1. PENDAHULUAN  

Jumlah nasabah masing-masing bank pemerintah daerah lebih rendah daripada bank lain karena tanggung 

jawab utamanya adalah mengembangkan ekonomi dan pembangunan daerah melalui kegiatan perbankan [1]. Bank 

perlu menerapkan segmentasi nasabah untuk mengembangkan strategi pemasaran yang disesuaikan dengan 

kelompok nasabah tertentu dalam rangka memperluas penggunaan layanan perbankan. Meskipun model RFM 

sering digunakan, data tentang preferensi transaksi pelanggan, yang biasanya bersifat kategoris, diperlukan untuk 

memperluas penggunaan layanan. Oleh karena itu, penelitian ini membagi klien bank mengingat riwayat 

pertukaran mereka, menggunakan informasi matematis serta informasi langsung yang membahas kecenderungan 

pertukaran menggunakan K-Means Clustering 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Metodologi ini menggunakan 3 fase utama: Pengumpulan Data, Pra-pemrosesan Data, dan fase Model. Profil 

nasabah bank dibuat berdasarkan hasil klaster yang diprediksi, seperti yang ditunjukkan pada gambar 1: 

 

Gambar 1. Arsitektur Umum 
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2.1 Data Koleksi 

Raw Data merupakan laporan transaksi harian Bank Pemerintah pada bulan Januari 2023 dari sistem basis data 

bank dalam format file TXT yang terdiri dari 19 atribut dengan variabel data berupa numerik, teks kategoris, dan 

waktu. Terdapat 3 file txt untuk setiap harinya. Penelitian ini hanya menggunakan data rekening bank pribadi, 

yang terdiri dari ATM, mobile banking, dan transaksi via/channel lainnya. 

2.2 Pra-Pemrosesan Data 

Langkah ini terdiri dari Pembersihan Data, Anonimisasi Data, Ekstraksi Fitur, Standardisasi, Vektorisasi, dan 

Penghapusan Outlier. 

1. Pembersihan Data: Pada langkah ini, kolom-kolom difilter, lalu baris-baris yang berisi transaksi yang 

dibatalkan dan biaya atau pungutan yang dicatat dihapus, karena hal tersebut tidak diperlukan dalam studi ini.  

2. Anonimisasi Data: kami menggunakan penggantian acak untuk mengubah nomor akun dengan 7 nomor acak 

untuk memastikan kerahasiaan. Ekstraksi Fitur terdiri dari 2 langkah utama: 

a. Kategori Transaksi dan Via untuk setiap baris transaksi, menggunakan fungsi kondisional berdasarkan kata 

kunci yang ada di Rincian Transaksi. Kami menginisialisasi 8 kategori (Tagihan, Utilitas, Telekomunikasi, 

Transfer, Penarikan, Setoran, dompet elektronik: Top up dompet elektronik) dan 3 via/saluran (ATM, 

Mobile banking, Lainnya) yang diperoleh dari Rincian Transaksi. Jika kata kunci tertentu ditemukan di 

Rincian Transaksi, kategorikan transaksi sebagai kategori yang diinisialisasi dan via. 

b. RFM, Interpurchase Time, dan 4 Prefered Category dan Via untuk setiap pelanggan, menggunakan agregasi 

dan pemeringkatan padat, dikelompokkan berdasarkan nomor akun. Untuk memperoleh Interpurchase 

Time, hanya akun dengan nilai F yang digunakan dalam penelitian ini. 

3. Standardisasi: Sebelum menerapkan model K-means untuk pengelompokan, penting untuk menstandardisasi 

atau menormalkan data numerik. Hal ini dilakukan untuk memastikan bahwa semua fitur memiliki pengaruh 

yang sama dan untuk mencegah fitur skala besar mendominasi, sehingga meningkatkan akurasi, konvergensi, 

dan stabilitas algoritma K-means. Dalam penelitian ini, kami menggunakan MinMax Scaler untuk 

menstandardisasi atau menormalkan data numerik. MinMax Scaler mengubah nilai data menjadi rentang 

tertentu, biasanya antara 0 dan 1, seperti yang ditunjukkan pada Persamaan 1. 

(1) 

K-means berkinerja lebih baik dalam menangani data numerik, oleh karena itu data kategoris perlu diubah 

terlebih dahulu menggunakan pengodean manual, dengan menetapkan label angka pada setiap kategori 

transaksi dan metode pembayaran untuk merepresentasikan data sebagai angka. Data di setiap baris berisi 

kategori dan metode pembayaran yang dipisahkan dengan koma. Setiap kategori kemudian dipindahkan ke 4 

kolom baru dan diubah menjadi nomor label, dimulai dari 1, 2, dan seterusnya. Pelanggan dengan kurang dari 

4 kategori dan metode pembayaran akan diberi label 0. 

4. Penghapusan Outlier: kami menggunakan Outlier ECOD, yang diusulkan oleh[12]untuk menghilangkan 

outlier. Metode ini dipilih karena dapat menjadi metode yang layak untuk mendeteksi outlier dalam data 

transaksi bank yang divektorkan, karena pemahaman distribusi data yang terbatas, dan penelitian ini 

memerlukan metode yang kurang sensitif terhadap asumsi. Selain itu, pendekatan ini lebih fleksibel.   

2.3 Pemodelan 

Tahapan ini terdiri dari penentuan K, Model Clustering, Evaluasi Model dan Visualisasi Cluster. 

Penentuan K 

Metode Elbow digunakan untuk menemukan jumlah klaster (k) yang optimal menggunakan kumpulan data dan 

rentang nilai k potensial (2 hingga 8 dalam kasus ini). Pengelompokan K-Means diterapkan untuk setiap nilai k 

dalam rentang yang ditentukan, dan metrik WCSS dihitung untuk setiap pengelompokan yang dihasilkan. Grafik 

garis kemudian dibuat, dengan sumbu x yang mewakili jumlah klaster (k) dan sumbu y yang mewakili nilai metrik. 

Biasanya, plot menunjukkan tren penurunan dengan bentuk "siku" yang khas, yang sering kali menunjukkan 

jumlah klaster (k) yang optimal. Menambahkan lebih banyak klaster di luar titik ini mungkin tidak menghasilkan 

manfaat tambahan yang signifikan. 

Model Pengelompokan K-means 

K-means bekerja secara iteratif dengan mengoptimalkan posisi centroid (titik pusat) setiap cluster. Rumusnya 

ditunjukkan pada persamaan 2 

 (2) 

Menurut [5], langkah-langkah Algoritma K-means adalah: 
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1. Inisialisasi: Mulailah dengan menentukan nilai k, yang merupakan jumlah klaster yang akan dibuat. Pilih 

secara acak k titik data untuk dijadikan centroid awal, yang masing-masing mewakili rata-rata semua titik 

data dalam klasternya masing-masing. 

2. Penetapan Klaster: Hitung jarak Euclidean antara setiap titik data dan semua centroid. Jarak Euclidean 

digunakan untuk menilai kesamaan antara titik data dan centroid, dihitung sebagai akar kuadrat dari jumlah 

selisih kuadrat nilai-nilai di setiap dimensi. Selanjutnya, alokasikan setiap titik data ke klaster dengan centroid 

terdekat. 

3. Pembaruan Senroid: Setelah semua titik data ditetapkan ke klaster, lanjutkan dengan memperbarui sentroid 

setiap klaster berdasarkan anggotanya saat ini. 

4. Iterasi: Ulangi langkah 2 dan 3 hingga kriteria konvergensi terpenuhi. Kriteria konvergensi penting karena 

menentukan kapan algoritma harus berhenti. Kriteria ini penting untuk mencegah algoritma terjebak dalam 

solusi lokal dan memastikan bahwa algoritma memperoleh hasil yang konsisten. Kriteria konvergensi dapat 

meliputi: a. Memastikan bahwa perubahan dalam centroid berada di bawah ambang batas tertentu. b. 

Memeriksa bahwa jumlah iterasi tidak melebihi nilai maksimum. c. Memverifikasi bahwa tidak ada 

perubahan dalam penugasan klaster 

5. Hasil:Setelah konvergensi tercapai, kembalikan pengelompokan data akhir, dengan setiap titik data dalam 

pengelompokannya yang sesuai. 

Evaluasi Model 

Model ini dievaluasi menggunakan tiga metrik evaluasi: 

1. Indeks Calinski-Harabasz menghitung rasio total varians antar klaster dibagi dengan varians dalam klaster 

individu. Menurut [13], indeks ini dihitung dengan membandingkan dispersi klaster dengan dispersi 

intraklaster. 

2. Rata-rata kesamaan antara setiap cluster dan cluster yang paling mirip diukur dengan indeks Davies-Buldin. 

Seperti yang terlihat pada [14], nilai tersebut diperoleh dari rasio rata-rata antara jarak antar node dan jarak 

antar cluster. 

3. Indeks siluet menghitung tingkat kecocokan titik data individual dengan klasternya sendiri dibandingkan 

dengan klaster lainnya. Skor berkisar dari -1 hingga 1, seperti pada [15]. 

Visualisasi 

Kami memanfaatkan PCA (Principal Component Analysis) dalam langkah visualisasi untuk melihat bagaimana 

klaster didistribusikan dalam ruang data. 

Seperti yang disebutkan dalam [16], PCA mendeteksi pola penting dalam data dengan mengubah variabel asli 

menjadi komponen baru yang dikenal sebagai komponen utama. Hal ini dilakukan dengan menghitung vektor 

eigen dan nilai eigen dari matriks kovariansi data. Vektor eigen menunjukkan garis arah komponen utama, dan 

nilai eigen menunjukkan jumlah varians yang dijelaskan oleh setiap komponen. 

PCA secara efektif mengurangi dimensionalitas dan menyediakan representasi visual yang lebih intuitif dalam 

dimensi yang lebih rendah sambil mempertahankan informasi sebanyak mungkin, membuat visualisasi lebih 

mudah dipahami. 

Pada langkah terakhir, kami membuat profil pelanggan untuk melihat ciri masing-masing klaster, dengan 

menggabungkan hasil klaster yang diprediksi dan mengelompokkannya berdasarkan klaster. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Gambar 2. Contoh data yang sudah dibersihkan 

Gambar 2 menunjukkan contoh data yang telah dibersihkan. Melalui langkah pembersihan data, kami memperoleh 

4 kolom yang diperlukan: Nomor Rekening, Nominal Transaksi, Rincian Transaksi, dan Tanggal Transaksi, 

dengan 1.451.811 baris transaksi dari 254.300 nasabah bank. 

 

Gambar 3. Contoh Data setelah Pra-Pemrosesan 
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Gambar 3 menunjukkan contoh data setelah langkah pra-pemrosesan. Ada 195044 akun dari 254.300 pelanggan 

terdaftar yang dipilih untuk langkah berikutnya. Pada kolom Kategori dan Via, kami memperoleh 4 Kategori dan 

Via teratas untuk setiap pelanggan bank berdasarkan frekuensi, di mana peringkat ditempatkan secara berurutan 

dalam 1 bidang. Ada baris dengan nilai kurang dari 4, artinya beberapa pelanggan memiliki kurang dari 4 kategori 

dan via, karena mereka hanya menggunakan sedikit layanan bank. Setelah penghapusan outlier, ada 175.539 akun 

dari 195044 yang tersisa sebagai input data untuk segmentasi. 

 

Gambar 4. Contoh Data Setelah Transformasi 

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 4, kategori transaksi dan via ditransformasikan menggunakan Pengodean 

Manual untuk setiap baris. 

Dengan menggunakan Metode Elbow, k=4 ditentukan sebagai n klaster ideal. 

 

Gambar 5. K Ideal 

Pada Gambar 5, ditunjukkan bahwa jumlah klaster yang optimal adalah empat. Kesimpulan ini diambil dari 

diagram, yang menggambarkan penurunan minimal dalam inersia setelah jumlah klaster mencapai tiga. Inersia 

menunjukkan total jarak kuadrat antara setiap titik data dalam klaster dan pusatnya. Inersia yang lebih rendah 

menunjukkan bahwa titik data dalam klaster umumnya lebih dekat ke pusatnya. Dengan demikian, nilai k=4 

dianggap paling sesuai untuk pemodelan K-Means untuk Pengelompokan dalam studi ini. 

Model K-Means mengelompokkan 4 pelanggan. Metrik yang digunakan untuk mengevaluasi model adalah Indeks 

Calinski-Harabasz, Indeks Davies-Bouldin, dan Skor Silhouette dengan hasil seperti yang terlihat pada gambar 6: 

 

Gambar 6. Skor Metrik Evaluasi 

5. Skor Davies-Bouldin (Nilai yang lebih rendah lebih baik): Skor ini menunjukkan pengelompokan yang relatif 

baik, karena nilai yang mendekati 0 menandakan bahwa pengelompokan tersebut kompak (dispersi internal 

atau penyebaran data yang rendah). Ini berarti bahwa data dalam pengelompokan terpusat di sekitar satu titik 

atau centroid dan tidak terlalu tersebar. 

6. Skor Calinski-Harabasz (Nilai yang lebih tinggi lebih baik): Skor ini menunjukkan klaster yang terdefinisi 

dengan baik, dengan pemisahan substansial antara klaster dibandingkan dengan penyebaran dalam klaster. 

7. Skor Silhouette (Nilai yang mendekati 1 lebih baik): Skor ini menunjukkan klaster yang terpisah dengan baik 

8. Gambar 7 menunjukkan bagaimana cluster didistribusikan dalam ruang data menggunakan PCA. Hal ini dapat 

membantu kita memahami hubungan antara segmen dan mengidentifikasi outlier atau anomali 
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Gambar 7. Visualisasi Klaster 

Gambar 8 menunjukkan profil pelanggan untuk melihat ciri setiap klaster. 

 

Gambar 8. Profil Klaster 

Klaster 0 (46.985 nasabah) memiliki rata-rata Recency 3, Frequency 5, Monetary Rp. 4.020.067 dan Interpurchase 

Time 3. Sebagian besar nasabah lebih memilih melakukan penarikan melalui ATM. 

Klaster 1 (73.457 nasabah) memiliki rata-rata Recency 6, Frequency 8, Monetary Rp.9.434.433 dan Interpurchase 

Time 2. Sebagian besar nasabah menggunakan mobile banking untuk berbagai kategori transaksi, namun masih 

lebih memilih melakukan transfer dan tarik tunai melalui ATM. 

Klaster 2 (17.125 nasabah) memiliki rata-rata Recency 7, Frequency 5, Monetary Rp.8.476.459 dan Interpurchase 

Time 3. Sebagian besar nasabah menggunakan mobile banking hanya untuk transfer dan pembelian/pembayaran 

biaya telekomunikasi. 

Klaster 3 (37.972 nasabah) memiliki rata-rata Recency 17, Frequency 3, Monetary Rp.3.178.642 dan Interpurchase 

Time 1. Sebagian besar nasabah lebih memilih melakukan penarikan melalui ATM. 

Cluster 0 dan Cluster 3 memiliki preferensi yang sama, tetapi Cluster 0 lebih aktif dan menghabiskan lebih banyak 

daripada Cluster 3. Cluster 1 dan Cluster 2 memiliki aktivitas dan pengeluaran yang sama, tetapi preferensinya 

berbeda. Secara umum, dapat dilihat bahwa pelanggan hanya menggunakan beberapa layanan, dengan tingkat 

nominal dan frekuensi interaksi yang sedang. Beberapa strategi yang dapat dipertimbangkan adalah Cross-Selling 

dan Up-Selling, Program Loyalitas dan Hadiah, Pemasaran yang Dipersonalisasi, Edukasi dan Kesadaran, Promosi 

dan Diskon Khusus, serta Umpan Balik dan Survei Pelanggan. 

4. KESIMPULAN 

Dengan melakukan pengodean manual pada data kategorikal, model K-Means dapat mengelompokkan nasabah 

berdasarkan tidak hanya nilai RFM tetapi juga fitur data kategorikal lainnya secara efektif, yang memungkinkan 

bank untuk lebih memahami nasabahnya. Hal ini memungkinkan bank untuk merancang strategi pemasaran yang 

tepat untuk memperluas penggunaan layanan bank oleh nasabah dan meningkatkan loyalitas dan keterlibatan 

nasabah. Evaluasi dengan metrik yang digunakan menunjukkan pemisahan klaster yang baik, dengan Skor 

Silhouette sebesar 0,85, indeks Calinski-Harabasz sebesar 1.640.023,86, dan indeks Davies-Bouldin sebesar 0,23. 

Hasil segmentasi pelanggan menggunakan clustering menunjukkan empat kelompok pelanggan. Secara umum, 

dapat dilihat bahwa pelanggan hanya menggunakan beberapa layanan, dengan tingkat frekuensi nominal dan 

interaksi yang moderat. Beberapa strategi yang dapat dipertimbangkan meliputi Cross-Selling dan Up-Selling, 

Program Loyalitas dan Hadiah, Pemasaran yang Dipersonalisasi, Edukasi dan Kesadaran, Promosi dan Diskon 

Khusus, serta Umpan Balik dan Survei Pelanggan. 
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