
JURIKOM (Jurnal Riset Komputer), Vol. 13 No. 1, Februari 2026 

e-ISSN 2715-7393 (Media Online), p-ISSN 2407-389X (Media Cetak) 

DOI 10.30865/jurikom.v13i1.9409 

Hal 335-346 

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/jurikom 

Copyright © 2026 The Rizka Rahmadhani, Page 335  

This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Analisis Pola Dan Prediksi Churn: Hybrid Segmentasi SOM+K-Means 

Dan Klasifikasi Machine Learning    

Rizka Rahmadhani, Ermatita* 

Fakultas Ilmu Komputer, Program Studi Magister Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya, Palembang, Indonesia 

Email: 1rizka.rahmadhani02@gmail.com, 2,*ermatita@unsri.ac.id 

Email Penulis Korespondensi: ermatita@unsri.ac.id 

Submitted 10-12-2025; Accepted 27-01-2026; Published 28-02-2026 

Abstrak 

Churn pelanggan merupakan tantangan signifikan dalam industri perbankan, yang dapat berdampak besar terhadap profitabilitas dan 

keberlanjutan perusahaan. Penanganan churn pelanggan umumnya dilakukan dengan pendekatan klasifikasi biner yang seringkali tidak 

memberikan wawasan yang cukup mendalam mengenai karakteristik pelanggan. Penelitian ini mengusulkan untuk menganalisis churn 

dengan segmentasi pelanggan sebagai langkah awal sebelum klasifikasi, guna memberikan pemahaman yang lebih jelas mengenai 

karakteristik setiap segmen. Dengan itu, penelitian ini mengkombinasikan Self-Organizing Map (SOM) dan K-Means untuk 

pembentukan klaster yang lebih mudah diinterpretasi. Penerapan model SOM+K-Means ini dilakukan untuk segmentasi serta pemetaan 

visual, yang kemudian dianalisis untuk mengidentifikasi kelompok pelanggan yang berisiko churn serta fitur-fitur sebagai faktor 

dominan yang memengaruhinya. Kemudian hasil label klaster dipakai menjadi fitur untuk dilanjutkan dengan klasifikasi menggunakan 

tiga algoritma pembelajaran mesin yaitu Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), dan XGBoost (XGB). Dalam tahap 

klasifikasi, Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) dan GridSearchCV digunakan untuk menyeimbangkan kelas dan 

memilih parameter yang memberikan hasil terbaik dari model. XGB menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi 85% dan AUC 85%. 

Temuan ini menunjukkan segmentasi pelanggan menggunakan SOM + K-Means memungkinkan perusahaan untuk merancang strategi 

retensi yang lebih tepat sasaran dan XGB sebagai model dengan kinerja yang baik untuk prediksi churn. Penelitian ini memberikan 

kontribusi penting dalam penerapan teknik clustering dan klasifikasi machine learning untuk analisis churn di sektor perbankan, yang 

dapat diterapkan untuk meningkatkan loyalitas pelanggan dan mengurangi tingkat churn. 

Kata Kunci: Churn Bank; Segmentasi Pelanggan; Klasterisasi Hibrid; Prediksi Churn; Pembelajaran Mesin 

Abstract 

Customer churn is a significant challenge in the banking industry, which can have a substantial impact on the profitability and long-

term sustainability. Customer churn management is typically addressed using binary classification approaches, which often fail to 

provide the depth needed to understand customer characteristics. This study proposes addressing churn through customer segmentation 

as an preliminary step before classification, offering a clearer and deeper understanding of each segment’s characteristics. The research 

combines Self-Organizing Map (SOM) and K-Means clustering to create interpretable segments. The SOM+K-Means model is used 

for segmentation and visual mapping, which helps identify customer groups at risk of churn and the key features influencing these 

risks. Cluster labels are then used as features for classification using three machine learning algorithms: Support Vector Machine 

(SVM), Random Forest (RF), and XGBoost (XGB). In the classification phase, the Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) and GridSearchCV are applied to address class imbalance and optimize model parameters. XGB outperformed the other 

models with an accuracy of 85% and an AUC score of 85%. These results highlight that customer segmentation with SOM+K-Means 

enables more effective churn management strategies, while XGB proves to be a strong model for churn prediction. This research 

contributes to the application of clustering and machine learning classification techniques in churn analysis within the banking industry, 

offering a pathway to better customer retention strategies and lower churn rates. 

Keywords: Bank Churn; Customer Segmentation; Hybrid Clustering; Churn Prediction; Machine Learning 

1. PENDAHULUAN  

Churn pelanggan atau berhentinya pelanggan dari layanan merupakan salah satu tantangan bisnis utama yang berdampak 

signifikan pada profitabilitas perusahaan [1]. Biaya untuk mendapatkan pelanggan baru jauh lebih tinggi dibandingkan 

mempertahankan pelanggan yang sudah ada, sehingga strategi retensi pelanggan menjadi prioritas utama [2]. Namun, 

pelanggan yang berisiko churn tidak selalu mudah diidentifikasi karena faktor yang memengaruhinya dapat bersifat 

kompleks dan beragam, seperti tipe kontrak, metode pembayaran, tingkat penggunaan layanan, dan pengalaman 

pelanggan secara keseluruhan [3]. Dalam sektor telekomunikasi, ditekankan pentingnya integrasi prediksi churn dengan 

segmentasi pelanggan agar perusahaan tidak hanya mengetahui siapa yang berpotensi churn, tetapi juga mampu 

memahami karakteristik dan faktor yang memengaruhinya sehingga strategi retensi dapat diarahkan secara lebih tepat 

sasaran [4]. Demikian pula pada sektor business-to-business, ditemukan bahwa churn meskipun terjadi dengan frekuensi 

lebih rendah, namun memiliki dampak finansial yang jauh lebih besar karena nilai transaksi yang tinggi, sehingga 

memprediksi dan mencegah churn menjadi sangat krusial [5]. 

Dalam menghadapi masalah churn, pada awalnya perusahaan lebih banyak mengandalkan strategi konvensional 

sebelum beralih pada pendekatan berbasis komputasi dimana manajemen churn tradisional lebih bersifat reaktif, 

menekankan pada kampanye win-back dan penawaran retensi umum [4]. Berbagai penelitian dengan pendekatan machine 

learning pun digunakan untuk memprediksi churn, mulai dari Logistic Regression [6], [7], Decision Tree [8], [9], Neural 

Network [10], [11], [12], hingga Ensemble Methods [1], [13], [14], dengan hasil yang cukup menjanjikan. Namun 

demikian, sebagian besar penelitian lebih berfokus pada prediksi churn sebagai klasifikasi biner churn vs non-churn, 

sementara aspek segmentasi pelanggan dan interpretasi faktor penyebab churn masih terbatas [6], [10], [11], [12], [13], 
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[14]. Padahal, perusahaan tidak dapat memperlakukan semua pelanggan dengan cara yang sama, misalnya pelanggan 

bernilai tinggi memerlukan strategi retensi yang lebih intensif dibandingkan pelanggan bernilai rendah [4]. Selain itu, 

pendekatan supervised learning sendiri sering kali terbatas pada ketepatan prediksi, namun kurang mampu memberikan 

visualisasi struktur data maupun segmentasi yang mudah diinterpretasikan oleh pengambil keputusan [15]. 

Untuk mengisi celah tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan hybrid clustering menggunakan Self-

Organizing Maps (SOM) dan K-Means untuk segmentasi sebelum melakukan klasifikasi. SOM berperan sebagai metode 

unsupervised yang mampu memproyeksikan data berdimensi tinggi ke dalam peta topologis yang lebih mudah 

divisualisasikan dan dipahami [16]. Hasil proyeksi ini kemudian diperhalus dengan K-Means yang berfungsi 

mempertegas batas antar klaster, menghasilkan struktur kelompok yang lebih stabil dan terdefinisi [17]. Beberapa 

penelitian di berbagai domain[17], [18], [19], [20]. telah menunjukkan bahwa kombinasi SOM dan K-Means mampu 

meningkatkan kinerja sekaligus mengurangi kompleksitas dibandingkan metode tunggal. Misalnya, dalam deteksi intrusi 

jaringan, hybrid SOM dan K-Means meningkatkan kualitas deteksi sekaligus mempercepat konvergensi [17]. Pada bidang 

kesehatan, dilaporkan bahwa hybrid SOM dan K-means menghasilkan kualitas clustering lebih tinggi dibanding algoritma 

klasik [18]. Dalam bidang geosains, memperlihatkan bahwa multi atribut SOM dan K-Means dapat menangkap fitur non-

linear data seismik sehingga hasil clustering lebih presisi [20]. Selain itu, penelitian dalam bidang sistem tenaga listrik 

juga membuktikan bahwa metode hybrid SOM dan K-Means memiliki tingkat kinerja yang tinggi dan otomatisasi yang 

baik dalam clustering karakteristik beban pengguna, sehingga menegaskan keunggulannya dalam menangani data skala 

besar dan kompleks [19]. Secara umum, literatur menunjukkan bahwa integrasi SOM dengan metode clustering lain 

mampu meningkatkan efisiensi dan kualitas hasil. Kotyrba dkk. [21] membuktikan bahwa kombinasi SOM dengan 

algoritma clustering konvensional, termasuk K-Means, memberikan average rand index yang cukup tinggi (0,927), 

meskipun masih di bawah kombinasi SOM+CLARA (0,950), dan SOM+CURE (0,947). Temuan ini menegaskan bahwa 

SOM+K-Means menjadi pilihan yang layak karena keseimbangan antara kinerja dan kesederhanaan komputasi. 

Untuk membentuk model penanganan churn yang interpretatif, hasil clustering juga dapat dimanfaatkan sebagai 

informasi perilaku ringkas melalui label cluster yang kemudian dimasukkan menjadi fitur saat dilakukan klasifikasi, 

sehingga berpotensi memperkaya proses prediksi churn karena merepresentasikan pola multi-dimensi pelanggan yang 

tidak selalu tertangkap secara eksplisit oleh fitur asli [22]. Mengingat data churn umumnya bersifat tidak seimbang atau 

imbalanced [23], penelitian ini menerapkan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) pada data pelatihan 

agar meningkatkan sensitivitas model terhadap kelas churn [24]. Selanjutnya, tahap klasifikasi dilakukan dengan 

membandingkan beberapa algoritma yang populer digunakan karena performanya stabil, seperti Support Vector Machine 

[25], [26], Random Forest [27], [28], dan XGBoost [29], [30] yang akan dioptimasi menggunakan grid search dengan 

GridSearchCV, sehingga diperoleh model prediksi churn yang kompetitif sekaligus tetap memiliki interpretasi berbasis 

segmen. 

Dengan demikian metode ini diterapkan dengan tujuan untuk memahami struktur kelompok pelanggan melalui 

pendekatan unsupervised, yang tidak dapat dicapai oleh metode supervised sendiri meskipun memiliki akurasi tinggi. 

Tahap clustering dalam penelitian ini berfokus pada pembentukan segmentasi pelanggan yang interpretatif untuk 

menghasilkan insight bisnis dan dasar strategi yang tidak hanya berdasarkan probabilitas churn, tetapi disesuaikan dengan 

kebutuhan dan perilaku khas dari setiap segmen pelanggan. Penelitian ini mengusulkan pendekatan dua tahap, yaitu 

segmentasi pelanggan menggunakan SOM+K-Means, serta klasifikasi churn menggunakan beberapa algoritma machine 

learning dengan SMOTE dan hyperparameter tuning. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Alur Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kombinasi hybrid clustering dan klasifikasi machine learning (ML) untuk 

melakukan segmentasi dan menganalisis pola churn serta memprediksi churn pelanggan. Lebih jelasnya untuk alur 

penelitian dapat dilihat pada Gambar 1 di bawah. Gambar 1 ini menjelaskan tahapan proses yang dilakukan dalam 

penelitian ini, dimulai dari persiapan data, pra-pemrosesan data yaitu feature engineering, encoding, dan scaling, lalu 

melakukan hybrid clustering dengan SOM+K-Means, cluster profiling untuk menganalisis karakteristik churn dan 

visualisasi pola churn, cluster assign untuk menjadikan cluster sebagai fitur pada klasifikasi, membagi data menjadi data 

latih serta data uji, lalu menangani data tidak seimbang dengan Synthetic Minority Over‑sampling Technique (SMOTE), 

kemudian melakukan pemodelan klasifikasi dengan Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), dan Extreme 

Gradient Boosting (XGB), hingga terakhir mengevaluasi model klasifikasi. 
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Gambar 1. Alur Penelitian 

2.2 Persiapan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Bank Customer Churn Prediction Dataset yang didapatkan dari 

platform Kaggle. Dataset ini terdiri dari 10.000 baris data pelanggan bank dengan 14 fitur yang mencakup karakteristik 

demografi, perilaku penggunaan layanan, dan status churn. Dataset ini tidak memiliki nilai hilang maupun duplikat. 

Namun merupakan dataset yang tidak seimbang pada label target Exited. Tabel 1 dibawah ini adalah keterangan fitur-

fitur yang ada dari dataset yang dipakai. 

Tabel 1. Dataset yang Digunakan 

No Fitur Tipe Data Deskripsi 

1 RowNumber Integer Nomor urut pelanggan 

2 CustomerId Integer ID unik pelanggan 

3 Surname String Nama keluarga 

4 CreditScore Numeric Skor kredit pelanggan 

5 Geography Categorical Negara (France, Spain, Germany) 

6 Gender Categorical Jenis kelamin 

7 Age Numeric Usia pelanggan 

8 Tenure Numeric Lamanya menjadi nasabah 

9 Balance Numeric Saldo rekening 

10 NumOfProducts Numeric Jumlah produk bank yang dimiliki 

11 HasCrCard Binary Kepemilikan kartu kredit (1 = ya) 

12 IsActiveMember Binary Status keaktifan 

13 EstimatedSalary Numeric Estimasi pendapatan 

14 Exited (Target) Binary Status churn (1 = churn, 0 = tidak churn) 

Sebelum digunakan dataset ini melalui tahapan pra-pemrosesan terlebih dahulu, agar dapat menghasilkan analisis 

yang lebih baik dan dapat diandalkan. 

2.3 Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data dilakukan dalam upaya memastikan dataset berada dalam kondisi yang sesuai sebelum dianalisis 

dan dapat meningkatkan kualitas data [31]. Agar data lebih relevan untuk analisis dan klasifikasi, fitur seperti RowNumber, 

CustomerId, Surname, dan Geography tidak digunakan. Label Exited dipisahkan untuk model klasifikasi, dan tidak 

digunakan untuk clustering. Lalu dilakukan feature engineering atau membuat fitur tambahan untuk memperkaya 

informasi bisnis dari segmentasi. Beberapa fitur yang ditambahkan ada pada tabel 2 berikut. 

Tabel 2. Tambahan Feature Engineering 

Nama Fitur Keterangan 

BalanceSalaryRatio Balance / (EstimatedSalary + 1) 

BalanceAgeRatio Balance / (Age + 1) 

ProductHoldingIntensity NumOfProducts * IsActiveMember 
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ProductsTenureRatio NumOfProducts / (Tenure + 1) 

ActiveSalary IsActiveMember * EstimatedSalary 

CreditScoreBucket Kategori CreditScore kurang dari  

500, 600, dan 700, atau lebih 

HighBalanceBucket Kategori Balance sama dengan 0,  

kurang dari 50000, 100000, atau lebih 

AgeBucket Kategori Age kurang dari 25, 60, atau lebih 

Data ini tidak memiliki nilai hilang maupun duplikat, namun variabel kategori perlu diubah ke bentuk numerik 

agar dapat diproses oleh algoritma berbasis jarak seperti SOM dan K-Means [32]. Variabel ini dikonversi menggunakan 

one-hot encoding yang efisien dan sering digunakan [33]. Encoding dilakukan pada fitur Gender dimana Male akan 

menjadi 1, dan Female menjadi 0. Sementara variabel numerik dengan rentang yang sangat berbeda dapat menyebabkan 

bias terhadap variabel tertentu pada saat pembentukan klaster [34]. Sehingga scaling diperlukan untuk menjadikan nilai 

agar seragam diantara 0-1 [34]. Penelitian ini menerapkan MinMax Scaling, dan data telah siap untuk digunakan pada 

model. 

2.4 Hybrid SOM+K-Means 

SOM merupakan salah satu metode unsupervised neural network yang dimanfaatkan untuk memetakan data berdimensi 

tinggi ke dalam ruang dua dimensi, sambil mempertahankan hubungan topologis antar data [35]. SOM digunakan untuk 

clustering dan segmentasi pelanggan terutama ketika data memiliki berbagai fitur karena kemampuannya dalam 

mereduksi dimensi tanpa kehilangan karakteristik penting dan mempertahankan kemiripan antar objek berdasarkan jarak 

di ruang fitur [36]. SOM banyak dikombinasikan dengan metode pembelajaran mesin lainnya seperti k-clustering dan 

neural network, yang memungkinkan interpretasi data berdimensi tinggi dan memberikan visualisasi yang cepat dan 

interpretatif seperti menggunakan u-matrix map, clustering map dan heatmap [37]. Dengan demikian, penggunaan SOM 

dapat memberikan profil bisnis dari segmentasi pelanggan yang lebih tevisualisasi dan mudah diinterpretasi. Proses 

pelatihan SOM meliputi inisialisasi bobot, memilih Best Matching Unit (BMU) untuk tiap input, lalu memperbarui bobot 

BMU dan tetangganya berdasarkan radius neighborhood dan learning rate yang menurun seiring waktu untuk 

memastikan konvergensi [38]. 

Setelah mendapatkan fitur SOM, K-Means dihitung pada node SOM. K-Means adalah algoritma clustering 

partisional yang digunakan karena kesederhanaan dan efisiensi komputasinya dalam mengelompokkan data berdimensi 

tinggi menjadi k cluster berdasarkan kedekatan ke centroid [39] K‑Means tetap menjadi salah satu algoritma clustering 

yang banyak dipakai dalam analisis segmentasi pelanggan, baik di sektor ritel [40], hingga e‑commerce [41], untuk 

membagi pelanggan ke dalam segmen berdasarkan karakteristik demografi, perilaku, atau transaksi. Sebuah penelitian 

merekomendasikan penggunaan K‑Means sebagai bagian dari pipeline hybrid seperti mengabungkan dengan metode 

reduksi dimensi, metode validasi cluster, atau algoritma clustering alternatif untuk meningkatkan kualitas segmentasi 

terutama saat data kompleks [42]. Dalam penerapan K‑Means, pemilihan jumlah cluster k dan inisialisasi centroid 

menunjukkan pengaruh besar terhadap kualitas cluster, jika k terlalu kecil cluster dapat terlalu general, dan jika terlalu 

besar cluster bisa overfitting dan tidak berarti secara bisnis [39]. Sehingga di penelitian ini k yang dipakai adalah 3, untuk 

memetakan churn pelanggan yang “berisiko tinggi”, “berisiko sedang”, dan “berisiko rendah” agar tetap berarti secara 

bisnis. 

2.5 Cluster Profiling 

Cluster profiling dilakukan setelah pembentukan cluster oleh hybrid clustering SOM+K-Means. Pada tahap ini dilakukan 

visualisasi pada data yang didapatkan, dan dilakukan analisis terhadap karakteristik dari setiap cluster yang terbentuk. 

Cluster profiling memberikan wawasan yang lebih mendalam tentang perbedaan antara segmen-segmen pelanggan, serta 

memungkinkan perusahaan untuk merancang strategi retensi yang lebih tepat sasaran berdasarkan karakteristik unik dari 

setiap segmen [43]. Tujuan utamanya adalah untuk mengeksplorasi dan menggambarkan setiap klaster pelanggan 

berdasarkan atribut-atribut penting yang relevan sehingga penanganan pelanggan yang churn tidak hanya menggunakan 

prediksi biner tapi dapat berdasarkan dari karakteristik masing-masing cluster pelanggan. 

2.6 Persiapan Klasifikasi 

Setelah tahapan clustering dan profiling cluster selesai, langkah berikutnya adalah mempersiapkan data untuk proses 

klasifikasi churn. Tahap ini mencakup penugasan label klaster yang telah didapat pada tiap pelanggan (cluster assign), 

pembagian data ke dalam 70% subset pelatihan dan 30% data pengujian agar memastikan bahwa model bisa dilatih 

dengan data yang representatif dan diuji dengan data yang sebelumnya belum pernah dilihat, serta penanganan masalah 

ketidakseimbangan kelas yang sering terjadi pada data churn. Penanganan terhadap ketidakseimbangan jumlah kelas 

mayoritas dan minoritas sangat krusial agar model klasifikasi tidak bias ke kelas mayoritas [44]. Untuk itu penelitian ini 

menggunakan SMOTE pada data latih. SMOTE menghasilkan sampel sintetis untuk kelas minoritas dengan interpolasi 

antara contoh‑contoh minoritas yang ada [45]. 

2.7 Model Klasifikasi 
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Literatur menunjukkan bahwa metode ML telah menjadi salah satu alat utama dalam memprediksi churn pelanggan di 

berbagai industri [46]. Metode prediksi churn tradisional seperti sistem berbasis aturan dan pemodelan statistik seringkali 

gagal menangkap kompleksitas perilaku pelanggan secara memadai. Sebaliknya, pendekatan ML seperti SVM, RF, dan 

XGB telah menunjukkan kemampuan prediktif yang kuat dengan dataset terstruktur [46]. 

SVM merupakan algoritma klasifikasi populer karena kemampuan untuk menangani data dengan distribusi yang 

tidak jelas dan memisahkan kelas melalui hyperplane optimal, serta secara efektif menangani data non‑linier via kernel 

trick [47]. Kernel trick memetakan data ke dalam ruang yang berdimensi lebih tinggi dan kemudian menemukan 

hyperplane linier di ruang baru tersebut, ini yang membuat SVM efektif untuk data non linier [47]. SVM banyak 

digunakan di banyak domain karena keandalan, fleksibilitas kernel, dan kemampuannya dalam generalisasi bahkan pada 

dataset berdimensi tinggi [48]. 

Selanjutnya metode RF adalah metode ensemble berbasis bagging yang menggabungkan banyak pohon keputusan 

independen untuk menghasilkan klasifikasi atau prediksi kolektif yang dapat membantu mengurangi overfitting yang 

sering terjadi pada single decision tree, serta meningkatkan stabilitas dan generalisasi model [49]. Dalam konteks 

klasifikasi, penelitian menunjukkan RF sering mengungguli metode tunggal (seperti decision tree) dalam hal akurasi, 

F1‑score, recall/precision sehingga dapat menjadi pilihan yang andal [50], [51]. 

XGB merupakan algoritma boosting yang secara bertahap membangun model untuk memperbaiki kesalahan 

model sebelumnya sehingga mampu menangkap pola kompleks dan interaksi antar fitur lebih baik daripada model tunggal 

[52]. Dalam studi komparatif terbaru, XGB bersama RF dievaluasi pada berbagai tingkat imbalance dataset dan hasilnya 

menunjukkan performa tinggi dan stabil meskipun kelas minoritas sedikit, menunjukkan efektivitas XGB dalam 

menangani data churn [44]. Karena sifat boosting‑nya, XGB bisa mencapai konvergensi dengan cepat dan membantu 

mencegah overfitting fitur penting [52]. 

Penelitian ini juga akan menerapkan hyperparameter tuning yang berguna untuk peningkatan performa model 

machine learning dengan cara menentukan nilai-nilai dari hyperparameter [53]. GridSearchCV digunakan untuk menguji 

model secara bruteforce menggunakan nilai-nilai hyperparameter yang telah ditentukan, metode ini telah disediakan pada 

Sckit-learn [53]. 

2.8 Evaluasi Model 

Metode evaluasi model klasifikasi yang digunakan pada penelitian ini adalah perhitungan Accuracy, Precision, Recall, 

F1-Score, dan Area Under ROC Curve (AUC) yang merupakan metrik evaluasi klasifikasi biner yang sering dipakai [54]. 

Menurut penelitian Sathyanarayanan & Tantri [54], akurasi adalah persentase dari total prediksi yang benar dibandingkan 

dengan seluruh data yang ada; presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar dibandingkan dengan seluruh 

prediksi positif; recall mengukur proporsi dari seluruh kasus positif yang berhasil diprediksi dengan benar; dan f1-score 

adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall yang memberikan gambaran umum tentang keseimbangan antara 

keduanya; serta AUC adalah indikasi bahwa model dapat membedakan antara dua kelas dengan baik. AUC dapat 

menggunakan fungsi roc_auc_score(y_true, y_scores) yang akan menghitung AUC dari data probabilitas prediksi dengan 

label asli. Sedangkan berikut adalah rumus dari akurasi (1), presisi (2), recall (3), dan F1-Score (4) : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  =      
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
     (1) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =      
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙         =     
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (3) 

 

F1-score      =     2.
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 .𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (4) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Penerapan Hybrid Clustering SOM+K-Means 

Penerapan SOM dilakukan dalam dua langkah yaitu inisialisasi parameter dan proses pelatihan. Dalam menentukan 

parameter yang dipakai dilakukan iterasi SOM+K-Means untuk mencari kombinasi parameter terbaik berbasis silhouette 

score. Dengan menggunakan k = 3, random_seed = 42, dan neighborhood_function = gaussian ditemukan kombinasi 

parameter SOM terbaik dari proses tersebut yaitu, grid_size = 8 x 8, sigma = 1.0, dan learning rate = 0.2. Pelatihan 

dilakukan dengan skema train_random selama 5.000 iterasi. Hasil pencarian parameter terbaik dapat dilihat di Tabel 4 

berikut yang merupakan 5 kombinasi parameter terbaik dengan masing-masing parameter dan nilai silhouette-nya. 
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Tabel 3. Hasil Pencarian Parameter 

Grid Size Sigma Learning Rate Silhouette 

8 1.0 0.2 0.202757 

15 0.5 0.5 0.202747 

8 0.5 0.5 0.202686 

12 0.5 0.3 0.202637 

10 1.5 0.5 0.202627 

Dari parameter yang didapat, dilakukan pelatihan pada SOM. SOM belajar mengenali pola-pola data berdasarkan 

hubungan antar fitur pelanggan dengan neighborhood_function = gaussian. Setelah proses pelatihan SOM selesai, bobot 

node SOM yang dihasilkan disimpan dalam matriks yang memiliki bentuk (8,8,n_features). Matriks ini 

merepresentasikan bobot masing-masing node dalam grid SOM. Lalu diratakan menjadi dua dimensi untuk 

mempermudah analisis dengan ukuran (64, n_features), yang menunjukkan setiap node dalam grid 8x8 sebagai vektor 

fitur yang dapat digunakan untuk klasterisasi selanjutnya. Ini dapat membuat gambaran yang lebih mudah untuk 

diinterpretasikan mengenai struktur data yang telah dipetakan oleh SOM. Selanjutnya, dilakukan klasterisasi K-Means 

pada node SOM untuk mengelompokkan node menjadi beberapa klaster. Data asli dipetakan ke dalam klaster-klaster ini 

dengan mencari Best Matching Unit (BMU) untuk setiap data pelanggan, dan hasilnya digunakan untuk menentukan label 

klaster akhir bagi setiap pelanggan. Label klaster yang terbentuk kemudian digunakan untuk menganalisis pola churn dan 

merancang strategi retensi yang lebih terfokus pada setiap segmen pelanggan. Pendekatan ini berhasil mengidentifikasi 

segmen pelanggan berdasarkan pola perilaku, memungkinkan perusahaan untuk lebih memahami karakteristik masing-

masing kelompok pelanggan dan memprediksi churn dengan lebih akurat. 

3.2 Hasil Cluster Profiling 

Dari hasil pelatihan yang dilakukan, dapat dilihat hubungan antar node pada SOM yang divisualisasikan pada U-Matrix 

berikut pada Gambar 2. U-Matrix menunjukkan jarak antar node pada peta SOM, di mana jarak antar node 

menggambarkan perbedaan antar klaster. Warna pada U-Matrix menunjukkan tingkat jarak dari jarak tersebut. Di bagian 

warna kuning (terang) menunjukkan jarak yang lebih besar antara node-node yang berdekatan. Ini menandakan adanya 

batas yang jelas antara klaster pada peta SOM, yaitu perbedaan yang signifikan antara grup data yang satu dengan yang 

lain. Warna biru atau ungu (gelap) menunjukkan jarak yang lebih kecil, yang berarti node-node tersebut memiliki 

kesamaan tinggi yang mengindikasikan bahwa area tersebut lebih homogen dalam hal fitur, yang bisa berarti data dalam 

area tersebut sangat mirip atau berada dalam klaster yang sama. 

 

Gambar 2. U-Matrix 

Selanjutnya dapat dilihat di Gambar 3 ini adalah Cluster Map K-Means pada SOM, di mana setiap angka mewakili 

label klaster yang dihasilkan oleh algoritma K-Means setelah melakukan clustering pada SOM. Berdasarkan gambar, 

terlihat bahwa klaster 0 memiliki bentuk yang paling besar, dan klaster 1 memiliki bentuk yang cukup besar serta terpisah 

dengan jelas dari klaster 2 yang terletak di sisi kanan. Hal ini menunjukkan bahwa K-Means telah berhasil 

mengidentifikasi bahwa dua segmen atau kelompok data memiliki fitur yang sangat berbeda untuk clustering. 

 

Gambar 3. Cluster Map 
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Didapatkan bahwa terdapat 3 klaster yang terbentuk dengan klaster 0 sebanyak 4850, klaster 1 sebanyak 3239, dan 

klaster 2 sebanyak 1911 pelanggan. Untuk memahami lebih lanjut mengenai distribusi churn pada setiap klaster, analisis 

dilakukan dengan mengaitkan status churn dengan setiap klaster yang terbentuk, sehingga mendapatkan hasil seperti pada 

Gambar 4 dibawah. Klaster 0 memiliki 27% pelanggan churn, klaster 1 memiliki 17% pelanggan churn, dan klaster 2 

memiliki 10% pelanggan yang churn. Sehingga klaster dapat dibentuk menjadi klaster dengan risiko churn tinggi, risiko 

churn sedang, dan risiko churn rendah. 

 

Gambar 4. Churn Rate Cluster 

Setelah menganalisis distribusi churn pada setiap klaster, terlihat bahwa klaster-klaster tertentu memiliki tingkat 

churn yang lebih tinggi dibandingkan yang lainnya, yang menandakan adanya perbedaan signifikan dalam perilaku 

pelanggan di setiap segmen. Klaster dengan churn rate lebih tinggi menunjukkan bahwa pelanggan dalam segmen 

tersebut lebih rentan untuk berhenti menggunakan layanan. Karena itu, agar dapat memahami faktor-faktor yang 

memengaruhi churn lebih mendalam, penting untuk mengeksplorasi kontribusi fitur-fitur yang membedakan setiap 

klaster. Dengan memeriksa fitur dominan yang ada dalam setiap segmen pelanggan, kita dapat mengidentifikasi atribut-

atribut kunci yang berperan besar dalam menentukan apakah pelanggan berisiko churn atau tidak. Analisis ini tidak hanya 

memberikan wawasan tentang karakteristik setiap klaster, tetapi juga membantu merancang strategi yang lebih tepat 

sasaran untuk mengurangi churn, dengan menargetkan fitur-fitur yang paling berpengaruh dalam proses pengambilan 

keputusan pelanggan untuk berhenti berlangganan. Berikut pada Gambar 5 merupakan heatmap dari kontribusi fitur di 

setiap klaster. 

 

Gambar 5. Heatmap Kontribusi Fitur 

Berdasarkan heatmap tersebut karakteristik setiap klaster dapat dianalisis sebagai berikut: 

a. Klaster 0 - Risiko Churn Tinggi 

Klaster ini memiliki risiko churn yang lebih tinggi, dengan nilai yang paling mempengaruhi pada fitur seperti 

ActiveSalary (0.00), IsActiveMember (0.00), dan ProductHoldingIntensity (0.00) yang merupakan nilai paling rendah 

untuk fitur tersebut dari setiap klaster. Ini menunjukkan bahwa klaster ini memiliki pelanggan yang paling tidak aktif, 

tidak terlibat dengan aktivitas gaji, serta tidak menggunakan produk dan layanan yang ditawarkan. Padahal 

NumOfProducts (0.17), dimana pelanggan memiliki sedikit produk atau layanan yang sedikit lebih banyak dari klaster 1. 

Fitur-fitur ini memberikan indikasi kuat bahwa mereka berisiko untuk churn. Nilai AgeBucket (0.49) menandakan bahwa 

pelanggan klaster ini relatif lebih muda dari klaster lainnya. Balance (0.31) dan BalanceAgeRatio (0.21), menunjukkan 
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saldo rendah, dengan rasio saldo terhadap usia yang juga rendah, menunjukkan kurangnya kesejahteraan finansial dan 

kestabilan, namun berada di tengah klaster lainnya. Dengan nilai HighBalanceBucket (0.51) rata-rata pelanggan termasuk 

pada kelompok dengan saldo menengah. HasCrCard (0.71) banyak pelanggan yang memiliki kartu kredit, dan memiliki 

CreditScore (0.60) terletak di CreditScoreBucket (0.64) menunjukkan bahwa skor kredit sedang namun merupakan yang 

paling rendah diantara klaster lain. Nilai Tenure (0.51) yang berarti masa langganan cukup lama, tetapi ini tidak cukup 

untuk membuat mereka terikat dengan layanan, karena dapat dilihat dari ProductTenureRatio (0.09), pelanggan 

cenderung memiliki masa langganan yang pendek untuk setiap produknya. Sedangkan Gender_Male (0.53) menunjukkan 

bahwa sebagian lebih pelanggan merupakan laki-laki namun hal ini tidak berbeda jauh dengan klaster-klaster lain. 

Rekomendasi retensi untuk klaster 0 yang memiliki karakteristik pelanggan yang sangat tidak aktif, tidak 

menggunakan produk secara intensif, memiliki saldo cukup moderat, serta cenderung memiliki risiko churn tinggi karena 

minimnya keterlibatan dan stabilitas finansial. Perusahaan perlu menawarkan insentif khusus untuk mendorong pelanggan 

ini lebih terlibat, seperti diskon atau bonus untuk penggunaan produk lebih banyak, serta program loyalitas untuk 

memperbaiki hubungan dan meningkatkan penggunaan layanan. Menyediakan pemberitahuan khusus tentang manfaat 

produk yang dapat mendorong lebih banyak penggunaan layanan, pertimbangkan juga untuk menyediakan layanan 

edukasi finansial untuk meningkatkan pemahaman dalam mengelola keuangan. 

b. Klaster 1 - Risiko Churn Sedang 

Klaster ini memiliki nilai HighBalanceBucket yang sangat tinggi (0.92), dan nilai IsActiveMember yang sangat 

tinggi pula (1.00), mengindikasikan bahwa pelanggan di klaster ini termasuk pada kelompok yang memiliki saldo tinggi, 

dan aktif menggunakan layanan secara optimal. Nilai Balance (0.48) dan BalanceAgeRatio (0.33) menunjukkan tingkat 

kesejahteraan finansial yang lebih tinggi dibandingkan klaster 0 dan menunjukkan stabilitas finansial per usia yang relatif 

baik. EstimatedSalary dan ActiveSalary (0.50) menandakan penghasilan yang moderat dan adanya aktivitas dalam 

pengelolaan keuangan. CreditScore (0.61) dan CreditScoreBucket (0.66) yang lebih tinggi menunjukkan kebiasaan yang 

baik dalam mengelola utang. Nilai Age (0.29) dan AgeBucket (0.52) menunjukkan pelanggan di kelompok usia produktif 

dan sebagian lebih dari pelanggan merupakan laki-laki dengan Gender_Male (0.56). Untuk nilai HasCrCard (0.69) 

sebagian besar pelanggan memiliki kartu kredit, namun nilainya lebih kecil diantara klaster lain. ProductHoldingIntensity 

(0.35) memiliki keterlibatan pada produk yang ditawarkan namun berada di tengah antara nilai klaster lainnya dan nilai 

NumOfProducts (0.13) yang memiliki sedikit produk yang digunakan. Dan faktor yang memiliki nilai rendah lainnya 

dibanding klaster lain adalah ProductTenureRatio (0.09) dimana masa langganan produk lebih pendek, dan Tenure (0.49) 

yang berarti pelanggan memiliki masa langganan yang cukup stabil namun lebih pendek dibanding klaster lain sehingga 

memungkinkan untuk risiko churn. 

Rekomendasi retensi untuk klaster 1 yang memiliki karakteristik pelanggan yang memiliki saldo tinggi dan tingkat 

aktivitas tinggi menunjukkan kesejahteraan finansial yang lebih baik dan keterlibatan yang lebih tinggi. Klaster ini juga 

memiliki skor kredit baik  dan pengelolaan keuangan yang lebih baik. Namun, mereka memiliki sedikit produk yang 

digunakan dan masa langganan produk yang pendek. Dengan itu perlu peningkatan keterlibatan produk, misalnya dengan 

menawarkan bundle produk atau cross-selling untuk mendorong penggunaan produk lebih banyak, serta program loyalitas 

dengan penghargaan jangka waktu untuk mendorong penggunaan layanan jangka panjang. 

c. Klaster 2 - Risiko Churn Rendah 

Klaster ini memiliki nilai IsActiveMember yang sangat tinggi (1.00), yang mengindikasikan bahwa pelanggan di 

klaster ini sangat aktif dan terlibat dalam program perusahaan. HasCrCard (0.72) juga memiliki nilai tinggi sebagian 

besar memiliki kartu kredit yang dapat diartikan memiliki keterlibatan lebih besar dengan produk finansial. Nilai 

NumOfProducts (0.27) dan ProductHoldingIntensity (0.45) dimana pelanggan lebih banyak menggunakan produk 

daripada klaster lain. Serta dengan nilai ProductTenureRatio (0.11) dan Tenure (0.51) yang tinggi daripada klaster lain 

menunjukkan pelanggan memiliki masa langganan yang lebih panjang dan hubungan yang lebih kuat pada layanan. Nilai 

Age (0.29) dan AgeBucket (0.52) menunjukkan pelanggan di kelompok usia produktif dan sebagian lebih dari pelanggan 

merupakan laki-laki dengan Gender_Male (0.54). CreditScoreBucket (0.65) dan CreditScore (0.60) adalah nilai yang 

moderat menunjukkan stabilitas finansial yang baik walaupun masih dibawah klaster lain. ActiveSalary (0.49) dengan 

EstimatedSalary (0.49) menandakan keterlibatan moderat dalam aktivitas penghasilan. Nilai Balance (0.00), 

BalanceAgeRatio (0.00), dan HighBalanceBucket (0.01) menandakan tidak ada pelanggan dengan saldo tinggi, ini 

menunjukkan bahwa pelanggan klaster ini lebih terlibat dalam layanan meskipun tidak memiliki saldo tinggi. 

Rekomendasi retensi untuk klaster 1 yang memiliki karakteristik pelanggan yang sangat aktif dan memiliki 

aktivitas tinggi pada penggunaan produk dan layanan. Sebagian besar pelanggan memiliki kartu kredit dan skor kredit 

yang cukup baik. Dengan masa langganan yang sedikit lebih lama daripada klaster lain. Meskipun risiko churn relatif 

rendah, perusahaan tetap perlu memperkuat loyalitas dengan mendorong penggunaan produk lebih banyak dan 

meningkatkan keterlibatan melalui penawaran eksklusif dan akses prioritas ke produk premium untuk pelanggan yang 

telah aktif menggunakan layanan. Tenure di klaster ini cukup stabil meskipun ada ruang untuk meningkatkan keterlibatan. 

3.3 Hasil Model Klasifikasi  

Dari hasil segmentasi yang telah terbentuk, label klaster yang dihasilkan dimasukkan sebagai fitur tambahan untuk proses 

klasifikasi, sehingga model dapat mempertimbangkan informasi terkait segmen pelanggan dalam memprediksi churn. 

Kemudian, membagi data menjadi 70% data latih dan 30% data uji. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas yang 

terjadi pada data churn telah diterapkan teknik SMOTE pada data latih. Tabel 5 menunjukkan jumlah data sebelum dan 
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setelah penerapan SMOTE, yang menggambarkan perubahan jumlah sampel pada masing-masing kelas setelah teknik ini 

diterapkan. Kedua kelas yaitu kelas churn dan non-churn menjadi seimbang sebanyak 5574 data. 

Tabel 4. Jumlah Data SMOTE 

Jumlah Data Sebelum SMOTE Setelah SMOTE 

0 5574 5574 

1 1426 5574 

Setelah didapatkan hasil dataset yang seimbang, penelitian ini telah menguji tiga algoritma klasifikasi ML untuk 

memprediksi churn pelanggan yaitu dengan SVM, RF, dan XGB menggunakan GridSearchCv untuk mendapatkan 

parameter terbaik. Dimana hasil terbaik masing-masing model didapatkan dari parameter-parameter berikut ini; SVM 

(C=10, class_weight='balanced', gamma='scale', kernel='rbf' ,probability=True), RF (max_depth=None, 

min_samples_leaf=1, min_samples_split=2, n_estimators=400), dan XGB (colsample_bytree= 0.9, learning_rate=0.1, 

max_depth=8, n_estimators=400, subsample= 0.8). Hasil dari setiap model dievaluasi menggunakan metrik accuracy, 

precision, recall, F1-score, dan AUC pada Tabel 6 di bawah. 

Tabel 5. Perbandingan Model 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score AUC 

SVM 0.77 0.45 0.72 0.55 0.83 

RF 0.83 0.58 0.60 0.59 0.85 

XGB 0.85 0.66 0.54 0.59 0.85 

Dari hasil tersebut dapat dilihat bahwa model SVM memberikan akurasi sebesar 77% yang menunjukkan bahwa 

model ini dapat melakukan klasifikasi dengan cukup baik, namun model RF terlebih lagi model XGB memberikan akurasi 

yang lebih tinggi sebesar 83% dan 85%. Pada metrik precision menunjukkan bahwa model SVM memiliki nilai 45% 

yang cenderung mengklasifikasikan banyak pelanggan non-churn sebagai churn. Sedangkan precision yang lebih baik 

dan tinggi ada pada model XGB sebesar 66%, lebih daripada model RF dengan 58%. Meski demikian, model SVM 

memiliki recall yang cukup tinggi dengan 72%, yang berarti model berhasil mendeteksi sebagian besar pelanggan churn 

sebenarnya meskipun masih ada yang terlewat. Precision pada RF dan XGB masih lebih rendah dari SVM dengan nilai 

60% dan 54%. Untuk nilai F1-Score tertinggi ada pada model XGB dan RF dengan nilai 59%, begitu juga untuk nilai 

AUC dengan nilai 85%. Sedangkan SVM dengan nilai F1-Score dan AUC nya adalah 55% dan 83%. 

3.4 Pembahasan 

Penerapan Hybrid Clustering menggunakan SOM + K-Means memberikan wawasan yang lebih mendalam tentang 

karakteristik dari masing-masing segmen pelanggan, yang penting untuk penanganan churn dengan lebih akurat. SOM 

berfungsi untuk memetakan data yang berdimensi tinggi ke dalam grid dua dimensi yang lebih mudah dipahami, 

sementara K-Means digunakan untuk mengelompokkan node-node SOM menjadi klaster-klaster yang lebih spesifik. 

Model SOM+K-Means ini menghasilkan 3 klaster dengan silhouette score sebesar 0.2027. Nilai silhouette pada penelitian 

ini lebih besar dibandingkan dengan silhouette dari penelitian yang menggunakan model K-Prototype untuk segmentasi 

churn bank sebesar 0.1557 [55]. Dari hasil profiling cluster terlihat bahwa segmentasi ini memungkinkan identifikasi 

karakteristik pelanggan yang lebih spesifik, seperti tingkat keaktifan, pola penggunaan produk, dan saldo yang 

mempengaruhi churn. Dengan SOM + K-Means, dapat diidentifikasi pola yang lebih jelas antara segmen-segmen 

pelanggan yang berisiko churn tinggi, risiko churn sedang, dan risiko churn rendah yang tidak bisa diperoleh hanya 

dengan klasifikasi biner biasa. Sehingga dapat digunakan untuk merancang strategi retensi berbasis data dan lebih mudah 

diinterpretasikan. Dalam hal ini klaster dengan risiko churn tinggi dapat difokuskan pada program penawaran dan insentif 

khusus serta layanan edukasi finansial untuk meningkatkan keaktifan dan keterlibatan pada produk serta meningkatkan 

kemampuan pengelolaan keuangan. Klaster dengan risiko churn sedang difokuskan pada program keterlibatan produk 

lebih banyak dan penghargaan jangka waktu untuk penggunaan layanan jangka panjang. Serta klaster dengan risiko churn 

rendah difokuskan pada program penawaran eksklusif dan loyalitas agar pelanggan tetap aktif dan pemakaian layanan 

bahkan dapat lebih meningkat lagi. 

Setelah model segmentasi berhasil diterapkan, model klasifikasi kemudian dipakai untuk memprediksi churn. 

Hasil evaluasi dari model klasifikasi menunjukkan bahwa XGB memberikan kinerja terbaik dengan akurasi 85% dan 

AUC yang tinggi sebesar 85%, diikuti oleh RF dan SVM. Meskipun XGB memiliki precision terbaik untuk churn 66%, 

recall 54% masih lebih rendah dibandingkan model lain, menunjukkan bahwa model ini masih belum dapat mendeteksi 

sejumlah pelanggan churn dengan sempurna. Model SVM meskipun memberikan recall tertinggi untuk churn 72%, 

memiliki precision yang sangat rendah yaitu 45%, yang artinya banyak pelanggan non-churn yang salah terklasifikasi 

sebagai churn. Hal ini menunjukkan bahwa SVM sangat sensitif terhadap churn, namun tidak cukup akurat dalam 

memprediksi pelanggan lain. Secara keseluruhan, XGBoost lebih unggul dalam memprediksi churn daripada model lain 

meskipun recall lebih rendah. XGBoost mampu memberikan keseimbangan yang lebih baik antara akurasi, AUC, 

precision dan F1-score dibandingkan dengan RF dan SVM. Pada penelitian sebelumnya, beberapa metode seperti 

Random Forest dan Decision Tree digunakan untuk memprediksi churn bank, dengan hasil akurasi yang lebih rendah 

dibandingkan penelitian ini, yaitu sebesar 78% dan 72% [27]. Meskipun Random Forest sering digunakan dalam konteks 
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prediksi churn, hasil yang diperoleh dalam studi tersebut menunjukkan bahwa model ini kurang optimal dalam menangani 

dataset churn. Di sisi lain, penelitian lain yang menggunakan XGBoost untuk prediksi churn bank berhasil mencapai 

akurasi 0.839 dan AUC 0.847 [56], yang menunjukkan performa yang cukup baik meskipun tidak mencapai nilai lebih 

tinggi dari yang diperoleh dalam penelitian ini. Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun XGBoost sering digunakan 

dengan baik dalam pengklasifikasian churn, masih terdapat beberapa faktor yang mempengaruhi akurasi model dalam 

memprediksi churn pelanggan. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengembangkan pendekatan untuk menganalisis pola churn dan memprediksi churn pelanggan dengan 

menggabungkan segmentasi pelanggan menggunakan teknik hybrid SOM+K-Means dan klasifikasi menggunakan 

beberapa algoritma pembelajaran mesin, yaitu Random Forest, XGBoost, dan Support Vector Machine. SOM+K-Means 

menjadikan klaster lebih mudah dibagi dan diinterpretasikan. Penerapan model segmentasi ini bertujuan agar penanganan 

churn tidak hanya dilakukan dengan prediksi biner, tetapi juga disesuaikan dengan karakteristik setiap segmen pelanggan 

agar perusahaan dapat memberikan strategi retensi yang lebih akurat dan mendalam. Dari hasil segmentasi ditemukan 

bahwa terdapat tiga klaster pelanggan dengan risiko churn yang berbeda-beda, yaitu klaster dengan risiko churn tinggi, 

sedang, dan rendah. Setiap klaster memiliki karakteristik yang unik, seperti tingkat aktivitas, saldo, dan penggunaan 

produk yang mempengaruhi potensi churn. Selain itu, dalam tahap klasifikasi, penelitian ini menggunakan SMOTE untuk 

menangani masalah kelas tidak seimbang pada data churn, yang terbukti efektif dalam meningkatkan representasi kelas 

churn dalam data latih. Dilakukan pula hyperparameter tuning dengan optimasi dari GridSearchCV sehingga diperoleh 

parameter yang memberikan hasil terbaik untuk setiap model. Meskipun hasil akurasi dan AUC model sudah tinggi, masih 

terdapat ruang untuk peningkatan terutama pada metrik recall. Keterbatasan dari penelitian ini adalah meskipun feature 

engineering dan clustering memberikan insight yang berguna, hasil prediksi churn masih dipengaruhi oleh distribusi data. 

Selain itu, penelitian ini masih terbatas pada penggunaan dataset tunggal dan belum mempertimbangkan variabel 

eksternal yang mungkin juga mempengaruhi churn pelanggan, seperti aspek layanan pelanggan, kepuasan pelanggan, dan 

faktor ekonomi makro. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar bisa memperluas analisis menggunakan lebih 

banyak data dan mempertimbangkan penggunaan teknik lainnya yang dapat mengekspolarasi churn lebih jauh. 
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