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Abstrak−Penggunaan kartu kredit di Indonesia meningkat signifikan, menciptakan tantangan kompleks bagi lembaga keuangan 

dalam memahami perilaku pengguna dan memenuhi kebutuhan mereka. Peningkatan ini berpotensi menyebabkan risiko penipuan 
lebih tinggi, ketidakpuasan pelanggan akibat harapan tidak terpenuhi, serta ketidakstabilan keuangan bagi konsumen dan bank. Hal 

ini menekankan urgensi penelitian untuk melakukan segmentasi pelanggan berdasarkan perilaku penggunaan mereka. Dataset yang 

dianalisis mencakup informasi dari 8.950 pengguna kartu kredit, termasuk frekuensi transaksi, jumlah saldo, dan jenis transaksi. 

Penelitian ini bertujuan melakukan segmentasi pelanggan menggunakan algoritma K-Means, DBSCAN, dan Hierarchical 
Clustering. K-Means mengelompokkan pelanggan dengan pola perilaku serupa, DBSCAN mengidentifikasi klaster tidak beraturan 

dan outlier, sementara Hierarchical Clustering memberikan wawasan tentang hubungan antar klaster. Hasil analisis menunjukkan 

empat segmen utama dengan karakteristik unik. Misalnya, segmen pengguna aktif memiliki frekuensi transaksi tinggi dan saldo 

besar, sedangkan segmen pengguna baru menunjukkan frekuensi transaksi lebih rendah. Temuan ini memberikan wawasan 
berharga bagi lembaga keuangan untuk meningkatkan layanan dan penawaran produk. Dengan memahami karakteristik setiap 

segmen, lembaga keuangan dapat menyesuaikan strategi pemasaran dan produk untuk meningkatkan kepuasan pelanggan dan 

loyalitas. 

Kata Kunci: Segmentasi Pelanggan; Kartu Kredit; K-Means; DBSCAN; Hierachical Clustering 

Abstract−The use of credit cards in Indonesia has increased significantly, creating complex challenges for financial institutions in 

understanding user behavior and meeting their needs. This growth poses a higher risk of fraud, customer dissatisfaction due to 

unmet expectations, and financial instability for both consumers and banks. These issues highlight the urgency of conducting 

research to segment customers based on their usage behavior. The analyzed dataset includes information from 8,950 credit card 
users, covering transaction frequency, account balance, and transaction types. This study aims to segment customers using K-

Means, DBSCAN, and Hierarchical Clustering algorithms. K-Means groups customers with similar behavioral patterns, DBSCAN 

identifies irregular clusters and outliers, while Hierarchical Clustering provides insights into relationships between clusters. The 

analysis results reveal four main segments, each with unique characteristics. For instance, the active user segment exhibits high 
transaction frequency and large balances, whereas new users demonstrate lower transaction frequency. These findings offer 

valuable insights for financial institutions to enhance their services and product offerings. By understanding the characteristics of 

each segment, financial institutions can tailor their marketing strategies and products to improve customer satisfaction and loyalty. 
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1. PENDAHULUAN 

Kartu kredit telah menjadi salah satu instrumen pembayaran yang paling umum digunakan di seluruh dunia, termasuk 

di Indonesia. Dengan kemudahan yang ditawarkannya, kartu kredit memungkinkan konsumen untuk melakukan 

transaksi secara cepat dan efisien, serta memberikan akses ke berbagai layanan keuangan yang tidak tersedia melalui 

metode pembayaran tradisional. Menurut data dari Bank Indonesia, penggunaan kartu kredit di Indonesia terus 

meningkat, dengan jumlah pengguna yang mencapai jutaan orang dan transaksi yang signifikan setiap tahunnya. Hal 

ini menunjukkan bahwa kartu kredit tidak hanya berfungsi sebagai alat pembayaran, tetapi juga sebagai instrumen 

keuangan yang penting dalam kehidupan sehari-hari masyarakat[1]. 

Namun, dengan meningkatnya jumlah pengguna kartu kredit, tantangan dalam memahami perilaku dan 

preferensi pelanggan juga semakin kompleks. Penelitian oleh Robb[2] menunjukkan bahwa pengetahuan keuangan 

memiliki pengaruh signifikan terhadap perilaku penggunaan kartu kredit di kalangan mahasiswa. Penelitian ini 

menekankan bahwa individu dengan pengetahuan keuangan yang lebih baik cenderung menggunakan kartu kredit 

secara lebih bertanggung jawab, yang menunjukkan pentingnya pemahaman tentang faktor-faktor yang 

mempengaruhi perilaku konsumen. Meskipun pihak perbankan telah menyediakan fitur keamanan yang canggih, 

masih terdapat celah yang dapat dimanfaatkan oleh penipu untuk melakukan kejahatan. Oleh karena itu, penting bagi 

lembaga keuangan untuk memahami perilaku pelanggan dan mengembangkan strategi yang dapat meningkatkan 

keamanan serta kepuasan pelanggan. 

Segmentasi pelanggan merupakan pendekatan yang efektif untuk mengidentifikasi kelompok-kelompok 

pelanggan dengan karakteristik dan perilaku yang serupa. Dengan memahami segmen-segmen ini, lembaga keuangan 

dapat merancang produk dan layanan yang lebih sesuai dengan kebutuhan spesifik masing-masing kelompok, yang 

pada gilirannya dapat meningkatkan kepuasan pelanggan dan loyalitas. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa 

segmentasi yang tepat dapat meningkatkan efektivitas kampanye pemasaran dan memaksimalkan keuntungan[3]. 

Selain itu, penelitian oleh Wicaksono[4] menekankan pentingnya segmentasi pelanggan dalam mengembangkan 

strategi pemasaran yang disesuaikan dengan karakteristik pelanggan. 
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Dalam konteks ini, analisis klustering menjadi alat yang sangat berguna. Klustering adalah teknik yang 

digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam grup yang lebih kecil berdasarkan kesamaan di antara mereka[5]. 

Metode klustering memungkinkan perusahaan untuk mengidentifikasi pola dalam perilaku pelanggan yang mungkin 

tidak terlihat melalui analisis tradisional. Dengan menggunakan metode klustering, perusahaan dapat mengidentifikasi 

segmen pelanggan yang berbeda dan merancang penawaran yang lebih sesuai dengan kebutuhan masing-masing 

segmen. Beberapa metode klustering yang umum digunakan termasuk K-Means, DBSCAN, dan Hierarchical 

Clustering, masing-masing dengan kelebihan dan kekurangan tersendiri[6][7]. 

K-Means adalah salah satu metode klustering yang paling banyak digunakan karena kesederhanaannya dan 

kemampuannya dalam menangani dataset besar. Metode ini bekerja dengan mengelompokkan data ke dalam k kluster 

berdasarkan jarak ke centroid (titik pusat) dari setiap kluster. Proses ini melibatkan pemilihan jumlah kluster yang 

diinginkan dan iterasi untuk meminimalkan jarak antara data dan centroid[3][5][8][9][10]. Sementara itu, DBSCAN 

(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) adalah metode yang lebih canggih yang dapat 

mengidentifikasi kluster dengan bentuk yang tidak teratur dan juga dapat mendeteksi outlier[6][11][12]. Metode ini 

sangat berguna dalam situasi di mana data tidak terdistribusi secara merata. Di sisi lain, Hierarchical Clustering 

menawarkan pendekatan yang berbeda dengan membangun struktur pohon (dendrogram) untuk mengelompokkan 

data, memberikan wawasan yang lebih mendalam tentang hubungan antar kluster [5][7]. 

Meskipun penelitian-penelitian sebelumnya memberikan kontribusi yang signifikan, masih terdapat celah 

dalam pemahaman perilaku pengguna kartu kredit secara spesifik di Indonesia, terutama dalam konteks penggunaan 

algoritma klustering yang berbeda. Penelitian oleh Wicaksono menunjukkan bahwa penggunaan algoritma klustering 

dapat membantu dalam segmentasi pelanggan berdasarkan perilaku dan preferensi mereka[4]. Selain itu, penelitian 

oleh Karo Karo et al[1]. menekankan pentingnya analisis klustering dalam memahami karakteristik pelanggan yang 

berbeda, yang dapat meningkatkan efektivitas strategi pemasaran. Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan 

metode klustering yang tepat, seperti K-Means, dapat membantu dalam mengidentifikasi segmen pasar yang lebih 

spesifik dan relevan, serta memberikan wawasan yang lebih baik bagi lembaga keuangan dalam merancang produk 

dan layanan yang sesuai dengan kebutuhan pelanggan[6][10][1][13]. 

Lebih lanjut, penelitian oleh Rohalidyawati et al. [13] menunjukkan bahwa algoritma DBSCAN dapat 

digunakan untuk segmentasi pelanggan e-money, yang memberikan wawasan tambahan tentang perilaku pengguna 

dalam konteks yang lebih luas. Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis kepadatan dapat mengungkap 

pola yang tidak terdeteksi oleh metode klustering lainnya. Selain itu, Abednego et al. [11] menyoroti pentingnya 

strategi pemasaran yang ditingkatkan melalui penggunaan algoritma K-Means, yang dapat membantu dalam 

merancang kampanye yang lebih efektif. Penelitian oleh Pranata et al. [14] juga menunjukkan bahwa penerapan 

algoritma K-Means dalam sektor perbankan dapat meningkatkan pemahaman tentang perilaku pelanggan dan 

meningkatkan retensi. Di samping itu, Sarkar et al. [15] membahas pentingnya segmentasi dalam konteks kartu kredit, 

yang relevan dengan penelitian ini. Penelitian oleh Zhao et al. [16] menekankan penggunaan mini-batch K-Means 

untuk meningkatkan efisiensi dalam segmentasi pelanggan, sedangkan Fadhillah et al. [5] menunjukkan bagaimana 

atribut Recency, Frequency, dan Monetary (RFM) dapat digunakan dalam analisis klustering untuk meningkatkan 

pemahaman tentang pelanggan. Terakhir, Paramita dan Hariguna[6] membandingkan efektivitas algoritma K-Means 

dan DBSCAN dalam segmentasi pelanggan, memberikan wawasan yang berharga untuk penelitian ini. 

Dari riset-riset sebelumnya, meskipun banyak yang memberikan kontribusi signifikan terhadap pemahaman 

perilaku pengguna kartu kredit, belum dilakukan analisis yang komprehensif mengenai segmentasi pelanggan kartu 

kredit di Indonesia dengan menggunakan berbagai algoritma klustering secara bersamaan. Pada penelitian ini, kami 

melakukan eksperimen dengan menerapkan algoritma K-Means, DBSCAN, dan Hierarchical Clustering untuk 

menganalisis dataset yang terdiri dari informasi transaksi dari sekitar 8.950 pengguna kartu kredit. Dataset ini 

mencakup frekuensi transaksi, jumlah pembelian, dan saldo yang tersisa, yang memungkinkan kami untuk 

mendapatkan wawasan yang lebih mendalam tentang perilaku pengguna. Dengan demikian, penelitian ini bertujuan 

untuk mengisi celah yang ada dalam literatur dengan menerapkan metode klustering yang berbeda untuk segmentasi 

pelanggan kartu kredit di Indonesia. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam 

tentang karakteristik segmen pelanggan dan membantu lembaga keuangan dalam merancang produk dan layanan yang 

lebih sesuai dengan kebutuhan mereka. Dengan memahami perilaku dan preferensi pelanggan, lembaga keuangan 

dapat meningkatkan strategi pemasaran mereka dan pada akhirnya meningkatkan kepuasan dan loyalitas 

pelanggan[17][18]. Untuk menguji hasil klustering yang diperoleh, kami menggunakan metrik evaluasi seperti indeks 

Davies-Bouldin, skor silhouette, dan indeks Calinski-Harabasz, yang akan memberikan gambaran tentang kualitas 

kluster yang terbentuk. 

Dalam konteks ini, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan terhadap pemahaman 

perilaku pengguna kartu kredit di Indonesia. Dengan menerapkan berbagai algoritma klustering, penelitian ini tidak 

hanya bertujuan untuk mengidentifikasi segmen-segmen pelanggan yang berbeda, tetapi juga untuk memberikan 

wawasan yang lebih mendalam tentang karakteristik dan preferensi masing-masing segmen. Hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat menjadi referensi bagi lembaga keuangan dalam merancang strategi pemasaran yang lebih efektif 

dan produk yang lebih sesuai dengan kebutuhan pelanggan. Selain itu, penelitian ini juga berpotensi untuk 

memperkaya literatur di bidang analisis klustering, khususnya dalam konteks aplikasi di sektor perbankan, dengan 

memberikan contoh konkret tentang bagaimana teknik-teknik ini dapat digunakan untuk meningkatkan pengalaman 

pelanggan dan efisiensi operasional. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berfokus pada aspek bisnis, tetapi 
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juga pada peningkatan pengalaman pelanggan secara keseluruhan, yang pada akhirnya dapat berkontribusi pada 

pertumbuhan dan stabilitas industri perbankan di Indonesia.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Pada bagian ini, akan dijelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini untuk mencapai tujuan 

segmentasi pelanggan kartu kredit. Setiap tahapan dirancang secara sistematis untuk memastikan bahwa proses 

penelitian berjalan dengan efektif dan efisien. Gambar 1 di bawah ini menggambarkan alur penelitian secara 

keseluruhan, mulai dari pengumpulan data hingga profiling pelanggan, serta langkah-langkah yang diambil hingga 

proses penelitian dinyatakan selesai. 

 

Gambar 1. Tahapan penelitian 

Berdasarkan alur penelitian pada Gambar 1, Penelitian ini bertujuan untuk melakukan segmentasi pelanggan 

kartu kredit melalui serangkaian tahapan yang sistematis. Proses dimulai dengan pengumpulan data pelanggan dari 

sumber yang relevan, mencakup informasi seperti batas kredit, saldo, dan frekuensi transaksi. Setelah data terkumpul, 

tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan kualitas data, termasuk pembersihan dan normalisasi. Selanjutnya, 

metode klustering digunakan dipilih, yaitu K-Means, DBSCAN, dan Hierarchical Clustering. Setelah metode 

ditentukan, klustering diterapkan pada data yang telah diproses, menghasilkan kluster yang berbeda. Untuk 

mengevaluasi kualitas kluster, beberapa indeks digunakan, seperti Davies-Bouldin Index, Silhouette Score, dan 

Calinski-Harabasz Index[6][7][12][14][19]. 

Hasil klustering kemudian dianalisis untuk membuat profil pelanggan, yang mencakup karakteristik dan 

perilaku dari setiap segmen yang diidentifikasi. Proses penelitian diakhiri dengan penyusunan laporan yang mencakup 

temuan dan rekomendasi berdasarkan hasil analisis. Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat memberikan 

wawasan yang lebih mendalam tentang karakteristik segmen pelanggan kartu kredit dan membantu lembaga keuangan 

dalam merancang produk yang lebih sesuai dengan kebutuhan pelanggan[10][20][21][22]. 

2.2 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan adalah dataset publik tentang credit card dataset yang diperoleh dari Kaggle, yang dapat diakses 

melalui www.kaggle.com. Dataset yang di ambil berjumlah 8.950 data dengan 18 atribut dan 2 kelas. Tabel 1 

merupakan spesifikasi atribut beserta jenis datanya. 
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Tabel 1. Atribut dan Tipe Data 

 

2.3 Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan data merupakan langkah krusial dalam analisis klustering, bertujuan untuk memastikan kualitas 

dan konsistensi data sebelum diterapkan metode klustering. Berikut adalah langkah-langkah yang dilakukan dalam 

pra-pemrosesan data untuk penelitian ini: 

a. Menghapus Variabel yang Tidak Diperlukan: Variabel yang tidak relevan atau tidak memberikan informasi yang 

berguna untuk analisis klustering dihapus dari dataset untuk mengurangi kompleksitas dan meningkatkan efisiensi. 

b. Imputasi: Nilai yang hilang dalam dataset diisi menggunakan teknik imputasi, seperti imputasi rata-rata untuk 

variabel numerik atau modus untuk variabel kategorikal, untuk memastikan bahwa analisis tidak terpengaruh oleh 

data yang hilang. 

c. Normalisasi Data: Data dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling atau Z-score untuk memastikan 

bahwa semua variabel berada dalam skala yang sama, sehingga tidak ada variabel yang mendominasi hasil 

klustering. 

d. Uji Hopkins: Uji Hopkins dilakukan untuk mengukur sejauh mana data memiliki kecenderungan untuk 

membentuk kluster. Nilai Hopkins yang mendekati 1 menunjukkan bahwa data memiliki struktur kluster yang 

kuat. 

e. Analisis Komponen Utama (PCA): PCA diterapkan untuk mereduksi dimensi data, sehingga memudahkan 

visualisasi dan analisis. Dengan mengurangi dimensi, PCA membantu mengidentifikasi pola yang mungkin tidak 

terlihat dalam data berdimensi tinggi. 

2.4 Penerapan Klustering 

Setelah pra-pemrosesan, langkah selanjutnya adalah penerapan teknik klustering. Tiga metode klustering yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah: 

a. K-Means Clustering: K-Means digunakan untuk mengelompokkan data berdasarkan kesamaan. Proses ini 

melibatkan inisialisasi centroid secara acak, penugasan titik data ke centroid terdekat, dan pembaruan centroid 

hingga konvergensi. K-Means dipilih karena kemampuannya untuk mengelompokkan data ke dalam kluster 

berdasarkan kesamaan perilaku. Metode ini efektif untuk dataset besar dan dapat memberikan hasil yang cepat. 

Namun, K-Means memiliki kelemahan dalam menentukan jumlah kluster yang optimal dan dapat sensitif terhadap 

outlier, yang dapat mempengaruhi hasil klustering. Rumus penugasan titik data xi ke cluster j adalah: 

𝐶𝑗 =  {𝑥𝑖: || 𝑥𝑖 − 𝜇𝑗  ||2  ≤  ||𝑥𝑖 − 𝜇𝑘||2, ∀𝑘 ≠ 𝑗}  (1) 

Setelah itu, centroid diperbarui dengan rumus: 

𝜇𝑗 =  
1

|𝐶𝑗|
∑ 𝑥𝑖𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑗

  (2) 

Jumlah kluster yang optimal ditentukan menggunakan metode elbow dan Calinski-Harabasz index.  

b. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): DBSCAN digunakan untuk 

mengidentifikasi kluster dengan bentuk yang tidak teratur dan mendeteksi outlier. Parameter MinPoints dan 

Epsilon ditentukan sebelum menerapkan algoritma. Titik diklasifikasikan sebagai core point, border point, atau 

noise point berdasarkan kepadatan. Metode ini sangat berguna dalam konteks pelanggan kartu kredit, di mana pola 

transaksi dapat bervariasi secara signifikan. Kelebihan DBSCAN adalah kemampuannya untuk menemukan 

Atribut Tipe Data Keterangan 

ID_Pelanggan 

Saldo 

Teks 

Numerik 

Nomor ID Pelanggan 

Saldo akun yang tersedia untuk pembelian 

Frekuensi_Saldo 

Pembelian 

Pembelian_Sekali 

Pembelian_Cicilan 

Uang_Muka 

Frekuensi_Pembelian 

Frekuensi_Pembelian_Sekali 

Frekuensi_Pembelian_Cicilan 

Frekuensi_Uang_Muka 

Transaksi_Uang_Muka 

Transaksi_Pembelian 

Batas_Kredit 

Pembayaran 

Pembayaran_Minimum 

Pembayaran_Penuh 

Tenur 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Numerik 

Frekuensi pembaruan saldo 

Jumlah pembelian akun 

Jumlah maksimum pembelian dalam satu transaksi 

Jumlah pembelian dalam cicilan 

Pembayaran uang muka 

Frekuensi pembelian yang dilakukan secara reguler 

Frekuensi pembelian yang dilakukan dalam satu transaksi 

Frekuensi pembelian yang dilakukan dalam cicilan 

Frekuensi uang muka 

Total transaksi uang muka 

Total transaksi pembelian 

Batas kredit pengguna 

Total jumlah yang dibayarkan oleh pengguna 

Jumlah pembayaran minimum yang dilakukan oleh pengguna 

Persentase total tagihan yang dibayarkan oleh pengguna 

Tenur kartu kredit pengguna 
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kluster dengan kepadatan yang berbeda dan tidak memerlukan penentuan jumlah kluster sebelumnya. Namun, 

DBSCAN dapat kesulitan dalam mengidentifikasi kluster yang memiliki kepadatan yang sangat berbeda. 

c. Hierarchical Clustering (Agglomerative): Metode ini memberikan wawasan tambahan tentang hubungan antar 

kluster dengan membangun struktur pohon (dendrogram) yang menunjukkan bagaimana kluster terbentuk. Metode 

ini memungkinkan analisis yang lebih mendalam tentang hierarki dalam data pelanggan. Meskipun memberikan 

informasi yang lebih kaya, Hierarchical Clustering dapat menjadi kurang efisien untuk dataset yang sangat besar 

dan dapat memerlukan waktu komputasi yang lebih lama.. Jarak antar titik dihitung menggunakan rumus jarak 

Euclidean: 

𝑑(𝐴, 𝐵) =  √∑ (𝑎𝑖 − 𝑏𝑖)2𝑛
𝑖=1    (3) 

2.5 Evaluasi 
 

a. Davies-Bouldin Index: Mengukur rasio antara jarak intra-cluster dan jarak antar-cluster. Nilai yang lebih rendah 

menunjukkan kluster yang lebih baik. 

b. Silhouette Score: Mengukur seberapa dekat setiap titik data dengan kluster yang benar dibandingkan dengan 

kluster terdekat lainnya. Nilai berkisar antara -1 hingga 1, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan kluster 

yang lebih baik. 

c. Calinski-Harabasz Index: Mengukur rasio antara varians antar-kluster dan varians intra-cluster. Nilai yang lebih 

tinggi menunjukkan kluster yang lebih baik. 

2.6 Analisis dan Profiling 

Analisis dalam konteks penelitian ini merujuk pada proses evaluasi data yang telah dikumpulkan untuk 

mengidentifikasi pola, tren, dan karakteristik yang relevan. Dalam penelitian segmentasi pelanggan kartu kredit, 

analisis dilakukan setelah penerapan metode klustering untuk memahami bagaimana pelanggan berperilaku 

berdasarkan atribut yang telah ditentukan. Proses ini melibatkan penggunaan berbagai teknik statistik dan visualisasi 

untuk mengevaluasi hasil klustering dan menilai kualitas segmen yang terbentuk. Profiling adalah langkah selanjutnya 

setelah analisis, di mana karakteristik setiap segmen pelanggan diidentifikasi dan dijelaskan secara mendetail. 

Profiling mencakup pembuatan deskripsi yang komprehensif tentang setiap kluster, termasuk informasi demografis, 

perilaku keuangan, dan preferensi penggunaan kartu kredit. Dengan profiling, lembaga keuangan dapat memahami 

kebutuhan spesifik dari setiap segmen, yang memungkinkan mereka untuk merancang produk dan layanan yang lebih 

sesuai. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Preprocessing 

Tahap pra-pemrosesan data merupakan langkah krusial dalam analisis klustering, bertujuan untuk memastikan kualitas 

dan konsistensi data sebelum diterapkan metode klustering. Berikut adalah langkah-langkah yang dilakukan dalam 

pra-pemrosesan data untuk penelitian ini: 

a. Menghapus Variabel yang Tidak Diperlukan 

Variabel ID_Pelanggan dihapus dari dataset karena memiliki nilai unik untuk setiap pelanggan. Nilai unik ini 

tidak memberikan informasi yang relevan untuk proses klustering, sehingga dapat mengganggu analisis. Gambar 

2 menunjukkan struktur dataset sesudah penghapusan variabel ID_Pelanggan. 
 

 
 

Gambar 2. Menghapus variabel ID_Pelanggan 

b. Imputasi 

Nilai yang hilang dalam dataset diimputasi menggunakan metode KNNImputer. Metode ini mengisi nilai yang 

hilang dengan rata-rata dari tetangga terdekat, sehingga menghindari bias dalam hasil klustering. Dengan cara ini, 

data yang hilang tidak akan mempengaruhi integritas analisis. Hasil dataframe setelah proses imputasi ditunjukkan 

pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Dataframe setelah di imputasi 

c. Normalisasi Data 

Normalisasi dilakukan untuk menyelaraskan skala variabel yang berbeda. Proses ini penting agar semua variabel 

memiliki kontribusi yang setara dalam analisis klustering. Normalisasi dilakukan menggunakan StandardScaler, 

yang menghilangkan rata-rata dan menskalakan data ke varians unit. Hal ini memastikan bahwa variabel dengan 

skala yang lebih besar tidak mendominasi hasil klustering. 

Normalisasi dalam konteks ini dilakukan menggunakan StandardScaler dari pustaka scikit-learn. StandardScaler 

menghilangkan rata-rata dari setiap fitur dan menskalakan data ke varians unit. Dengan kata lain, setiap fitur akan 

memiliki rata-rata 0 dan deviasi standar 1 setelah proses normalisasi. Ini membantu dalam mengurangi bias yang 

mungkin ditimbulkan oleh perbedaan skala antar variabel. Hasil Proses normalisasi data dapat dilihat pada Gambar 

4. 

 
 

Gambar 4. Normalisasi Data 

d. Uji Hopkins 

Uji Hopkins diterapkan untuk mengevaluasi apakah data pelanggan kartu kredit menunjukkan pola yang 

mendukung pembentukan kluster. Hasil uji menunjukkan nilai Hopkins sebesar 0.9671, yang mendekati 1. Nilai 

ini mengindikasikan bahwa data memiliki kecenderungan tinggi untuk membentuk kluster yang bermakna, 

sehingga tidak terdistribusi secara acak. 

Dengan demikian, hasil ini menegaskan bahwa terdapat struktur kluster yang signifikan dalam dataset, yang 

memberikan dasar yang kuat untuk penerapan metode klustering lebih lanjut, seperti K-Means, DBSCAN, dan 

Hierarchical Clustering. Kesimpulan dari Uji Hopkins ini adalah terima H0, yang menyatakan bahwa data 

memiliki struktur kluster yang bermakna, mendukung tujuan penelitian dalam segmentasi pelanggan kartu kredit. 

e. Principal Component Analysis (PCA) 

Principal Component Analysis (PCA) atau Analisis Komponen Utama diterapkan dalam penelitian ini untuk 

mengurangi dimensi data menjadi dua dimensi. Langkah ini bertujuan untuk memudahkan visualisasi hasil 

klustering dan meningkatkan efisiensi analisis. Dengan mengurangi dimensi, PCA membantu dalam mengurangi 

kompleksitas data, mengurangi noise, dan menurunkan biaya komputasi, sehingga memungkinkan analisis yang 

lebih cepat dan efektif. 

Implementasi PCA dilakukan dengan menggunakan pustaka scikit-learn, di mana data yang telah dinormalisasi 

diubah menjadi array dan kemudian diterapkan PCA dengan parameter n_components=2. Proses ini 

memungkinkan visualisasi yang lebih intuitif dari hasil klustering, sehingga memudahkan dalam mengidentifikasi 

pola dan struktur dalam data pelanggan kartu kredit. 
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3.2 Hasil Clustering 

3.2.1 K-Means Clustering 

Dalam penelitian ini, algoritma K-Means diterapkan untuk melakukan segmentasi pelanggan kartu kredit. Sebelum 

penerapan klustering, langkah pertama yang dilakukan adalah menghitung jumlah kluster optimal menggunakan 

metode elbow dan indeks Calinski-Harabasz. Berdasarkan hasil analisis yang ditunjukkan pada Gambar 5, dapat 

disimpulkan bahwa jumlah kluster terbaik untuk algoritma K-Means adalah 4 kluster. 

 

Gambar 5. Grafik Penentuan Kluster K-Means 

Setelah menentukan jumlah kluster optimal, klustering diterapkan dan hasilnya divisualisasikan melalui plot 

distribusi kluster dan plot silhouette, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6. Visualisasi ini menggambarkan nilai 

koefisien silhouette untuk setiap kluster, distribusi setiap kluster dalam plot sebar, serta jumlah pelanggan dalam setiap 

kluster. Hasil menunjukkan bahwa nilai silhouette untuk setiap kluster berada di atas rata-rata, yang menandakan 

bahwa semua kluster yang terbentuk adalah optimal. 

 

Gambar 6. Hasil Kluster menggunakan K-Means 

Dari analisis lebih lanjut, kluster 2 dan 3 menunjukkan viskositas yang lebih tinggi dibandingkan dengan 

kluster lainnya, dengan lebih dari 35% pelanggan terdistribusi di dalamnya. Hal ini terlihat dari lokasi sebagian besar 

titik data yang berada di sudut kiri bawah plot sebar. Selain itu, algoritma K-Means mengidentifikasi bahwa data 

outlier termasuk dalam kluster 1 dan 4, di mana outlier pada sumbu x termasuk dalam kluster 1, dan outlier pada 

sumbu y termasuk dalam kluster 4. Diagram waffle yang disertakan dalam visualisasi memberikan gambaran yang 

jelas tentang persentase distribusi pelanggan dalam setiap kluster, membantu dalam memahami karakteristik dan 

perilaku segmen pelanggan. Secara keseluruhan, hasil klustering menggunakan K-Means menunjukkan bahwa 

algoritma ini berhasil mengidentifikasi 4 kluster yang optimal, yang dapat digunakan untuk strategi pemasaran dan 

pengembangan produk yang lebih efektif.  
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Untuk lebih memahami implikasi dari hasil klustering ini, penting untuk menganalisis kelebihan dan kelemahan dari 

setiap kluster yang terbentuk. Kelebihan dari hasil klustering K-Means adalah kemampuannya untuk membagi 

pelanggan menjadi kelompok-kelompok yang relatif homogen berdasarkan karakteristik tertentu, seperti pola 

penggunaan kartu kredit atau tingkat pengeluaran. Kluster 2 dan 3, yang memiliki viskositas tinggi dengan lebih dari 

35% pelanggan, kemungkinan besar mewakili segmen pelanggan yang paling aktif atau loyal. Hal ini dapat menjadi 

fokus utama dalam strategi pemasaran, seperti penawaran khusus atau program loyalitas. Sementara itu, kluster 1 dan 

4, yang mengandung outlier, mungkin mewakili pelanggan dengan perilaku yang tidak biasa atau potensial untuk 

penipuan, sehingga memerlukan pendekatan khusus seperti pemantauan lebih ketat atau analisis lebih lanjut. Namun, 

kelemahan dari hasil klustering ini adalah adanya kemungkinan tumpang tindih antara kluster, terutama pada kluster 

1 dan 4, yang dapat mengurangi kejelasan segmentasi. Selain itu, K-Means cenderung kurang efektif dalam menangani 

data yang memiliki bentuk kluster yang tidak teratur atau data dengan noise yang signifikan. 

3.2.2 DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 

Sebelum menerapkan algoritma DBSCAN, langkah pertama adalah mendefinisikan parameter-parameter yang 

diperlukan. Untuk nilai MinPoints, karena analisis PCA telah dilakukan dan data telah direduksi menjadi dua dimensi, 

nilai default yang digunakan adalah 4. Untuk nilai Epsilon, kami menggunakan algoritma Nearest Neighbors untuk 

menentukan jarak antara setiap titik data dan tetangga terdekatnya, kemudian mengurutkannya sebelum memplotnya. 

Proses ini membantu dalam menentukan nilai maksimum pada kurva grafik yang dihasilkan, seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Nilai Epsilon DBSCAN 

Berdasarkan hasil analisis kurva maksimum dan nilai MinPoints yang telah ditentukan sebelumnya, langkah 

selanjutnya adalah menerapkan DBSCAN dan mengevaluasi hasilnya, yang ditampilkan pada Gambar 2. 

 

Gambar 8. Hasil Kluster Menggunakan DBSCAN 

Hasil implementasi DBSCAN menunjukkan bahwa terdapat 2 kluster yang terbentuk. Kluster 1 memiliki 

jumlah titik data yang lebih banyak dibandingkan dengan kluster 2. Namun, terdapat beberapa outlier yang terdeteksi, 

di mana beberapa titik data terlalu jauh dari titik data lainnya. DBSCAN menganggap titik-titik ini sebagai outlier dan 

memberikan label -1 pada titik-titik tersebut. 
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Untuk mengevaluasi hasil klustering ini lebih lanjut, perlu dianalisis kelebihan dan kelemahan dari kluster yang 

terbentuk serta implikasinya terhadap segmentasi pelanggan. Kelebihan dari hasil klustering DBSCAN adalah 

kemampuannya untuk mendeteksi kluster dengan kepadatan yang bervariasi dan mengidentifikasi outlier secara 

efektif. Kluster 1, yang memiliki jumlah titik data lebih banyak, kemungkinan besar mewakili kelompok pelanggan 

dengan karakteristik yang dominan, seperti pengguna kartu kredit reguler. Sementara itu, kluster 2 yang lebih kecil 

mungkin mewakili segmen pelanggan dengan perilaku yang lebih spesifik atau unik. Outlier yang terdeteksi oleh 

DBSCAN (diberi label -1) dapat menjadi fokus untuk analisis lebih lanjut, seperti deteksi penipuan atau identifikasi 

pelanggan dengan kebutuhan khusus. Namun, kelemahan dari hasil klustering ini adalah kesulitan dalam menentukan 

parameter Epsilon dan MinPoints yang optimal, terutama jika data memiliki kepadatan yang tidak seragam. Selain 

itu, DBSCAN mungkin kurang efektif jika data memiliki kluster dengan kepadatan yang sangat berbeda, karena 

parameter yang sama mungkin tidak cocok untuk semua kluster. 

3.2.3 Hierarchical Clustering (Agglomerative) 

Pada bagian ini, algoritma Hierarchical Clustering diterapkan untuk mengelompokkan data pelanggan kartu kredit. 

Metode ini berfungsi dengan mengelompokkan data ke dalam struktur pohon kluster. Proses dimulai dengan 

menganggap setiap titik data sebagai kluster terpisah. Algoritma ini kemudian secara berulang mengidentifikasi dua 

kluster yang paling dekat satu sama lain dan menggabungkan dua kluster yang paling dapat dibandingkan hingga 

semua kluster tergabung menjadi satu. 

Dendrogram digunakan untuk memvisualisasikan sejarah pengelompokan dan menentukan jumlah kluster 

yang optimal. Dengan menggunakan dendrogram yang dihasilkan, kami dapat menentukan jarak vertikal terbesar 

yang tidak memotong kluster lainnya. Garis horizontal ditarik pada kedua ekstrem, dan jumlah kluster optimal 

ditentukan berdasarkan jumlah garis vertikal yang melewati garis horizontal tersebut. Dalam analisis ini, jumlah 

kluster optimal yang diperoleh adalah 4, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9. 

 

Gambar 9. Dendogram dan Skor Calinski-Harabasz Elbow 

Berdasarkan jarak Euclidean dalam dendrogram, dapat disimpulkan bahwa jumlah kluster yang terbentuk adalah 

empat, karena garis vertikal tertinggi terletak pada cabang pertama di sebelah kiri gambar. Selain itu, skor Calinski-

Harabasz juga mendukung hasil ini dengan menunjukkan bahwa jumlah kluster optimal adalah 4. Setelah menentukan 

jumlah kluster, langkah selanjutnya adalah menerapkan algoritma Agglomerative Clustering dan memvisualisasikan 

serta mengevaluasi kluster yang terbentuk, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 10. 

 

Gambar 10. Hasil Kluster Pelanggan menggunakan Hierarchical Clustering (Agglomerative) 

Hasil implementasi menunjukkan bahwa terdapat 4 kluster yang terbentuk. Dari keempat kluster tersebut, 

kluster 2 memiliki jumlah titik data terbanyak, diikuti oleh kluster 1. Ketika dibandingkan dengan hasil klustering 

menggunakan K-Means, kluster 2 dalam hasil hierarkis menunjukkan persentase yang lebih signifikan. Selain itu, 
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algoritma klustering hierarkis menganggap outlier sebagai bagian dari kluster 3, yang memberikan wawasan tambahan 

tentang bagaimana algoritma ini menangani data yang tidak biasa. 

Untuk memahami lebih dalam implikasi dari hasil klustering ini, penting untuk menganalisis kelebihan dan 

kelemahan dari setiap kluster yang terbentuk. Kelebihan dari hasil klustering Hierarchical Clustering adalah 

kemampuannya untuk menghasilkan struktur kluster yang hierarkis, yang memungkinkan analisis lebih mendalam 

tentang hubungan antara kluster. Kluster 2, yang memiliki jumlah titik data terbanyak, kemungkinan besar mewakili 

segmen pelanggan utama, seperti pengguna kartu kredit dengan tingkat pengeluaran menengah. Kluster 1 dan 3 

mungkin mewakili sub-segmen yang lebih spesifik, seperti pelanggan dengan pengeluaran rendah atau tinggi. Outlier 

yang termasuk dalam kluster 3 dapat memberikan wawasan tambahan tentang bagaimana algoritma ini menangani 

data yang tidak biasa, yang mungkin berguna untuk analisis risiko atau penawaran produk khusus. Namun, kelemahan 

dari hasil klustering ini adalah kompleksitas komputasinya yang tinggi, terutama untuk dataset yang besar. Selain itu, 

Hierarchical Clustering bersifat deterministik, artinya sekali kluster terbentuk, tidak ada cara untuk membatalkan 

penggabungan yang telah dilakukan, yang dapat menjadi masalah jika terdapat kesalahan dalam proses 

pengelompokan. 

3.3 Evaluasi Model 

Pada bagian ini, evaluasi kualitas hasil klustering dari algoritma yang telah diterapkan akan dilakukan. Evaluasi ini 

akan membandingkan hasil klustering dari masing-masing algoritma menggunakan tiga metrik utama: indeks Davies-

Bouldin, skor silhouette, dan indeks Calinski-Harabasz. Hasil evaluasi ini akan disajikan dalam format tabel (Tabel 

2). 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model 

Model Davies-Bouldin Index Silhouette Score Calinski-Harabasz Index 

K-Means 0.800000 0.408000 5823.343000 

Hierarchical Clustering 0.855000 0.388000 4936.960000 

DBSCAN 1.287000 0.803000 685.302000 

Tabel 2 menunjukkan bahwa algoritma K-Means memiliki indeks Davies-Bouldin terendah dibandingkan 

dengan dua algoritma lainnya, sehingga dapat disimpulkan bahwa K-Means memiliki kualitas klustering yang baik 

dibandingkan dengan kedua algoritma lainnya. Namun, berdasarkan skor silhouette, K-Means memiliki skor silhouette 

tertinggi kedua, yang menunjukkan adanya beberapa kluster yang tumpang tindih yang terbentuk menggunakan 

algoritma ini. 

Selanjutnya, klustering menggunakan algoritma Hierarchical Clustering menunjukkan hasil kualitas klustering 

yang serupa dengan K-Means. Indeks Davies-Bouldin sedikit lebih tinggi, dan skor silhouette sedikit lebih rendah 

dibandingkan dengan K-Means. Akhirnya, klustering menggunakan DBSCAN menunjukkan indeks Davies-Bouldin 

terburuk tetapi memiliki skor silhouette terbaik dibandingkan dengan algoritma lainnya. 

Dari hasil indeks Calinski-Harabasz, terlihat bahwa K-Means memiliki indeks tertinggi dibandingkan dengan 

algoritma lainnya. Ini menunjukkan bahwa K-Means berkinerja lebih baik dan lebih padat dibandingkan dengan 

algoritma lainnya. Dapat disimpulkan bahwa K-Means memiliki kualitas klustering terbaik di antara ketiga algoritma 

tersebut, berdasarkan nilai indeks Davies-Bouldin terendah dan kluster yang sedikit lebih baik dibandingkan dengan 

klustering hierarkis. Langkah selanjutnya adalah melakukan profiling untuk mengidentifikasi karakteristik masing-

masing kluster. 

3.4 Analisis dan Profiling 

Pada bagian ini, dilakukan profiling kluster untuk mengidentifikasi karakteristik dari kluster yang telah dibentuk oleh 

algoritma K-Means, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 11. 

 

Gambar 11. Hasil Ringkasan Kluster 
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Berdasarkan Gambar 11, dapat disimpulkan bahwa setiap cluster memiliki karakteristik sebagai berikut: 

a. Kluster 1 (Pengguna Pembayar Penuh): Pelanggan dalam kluster ini adalah pengguna aktif kartu kredit bank. Hal 

ini terlihat dari frekuensi saldo yang sering berubah dan jumlah saldo yang cukup tinggi dibandingkan dengan 

kluster lainnya. Kluster ini juga memiliki nilai rata-rata yang lebih tinggi dalam beberapa aspek dibandingkan 

kluster lainnya. Pelanggan di kluster ini aktif menggunakan kartu kredit untuk mempermudah transaksi dan cicilan, 

dengan frekuensi transaksi dan cash advance yang lebih tinggi. Tenor yang relatif tinggi menunjukkan bahwa 

penilaian kredit di kluster ini sangat baik. 

b. Kluster 2 (Pengguna Pemula/Mahasiswa): Berbeda dengan kluster 1, pelanggan di kluster ini jarang atau hampir 

tidak pernah menggunakan kartu kredit untuk transaksi dan cicilan. Hal ini disebabkan oleh saldo yang relatif 

kecil, frekuensi saldo yang jarang berubah, dan cicilan yang sangat rendah. Batas kredit yang rendah juga 

menunjukkan bahwa pelanggan di kluster ini jarang menggunakan kartu kredit untuk transaksi kredit. Dapat 

diasumsikan bahwa pelanggan di kluster ini adalah mahasiswa atau pengguna baru yang menggunakan kartu kredit 

di bank ini. 

c. Kluster 3 (Pengguna Cicilan): Dalam kluster ini, pelanggan menggunakan kartu kredit khusus untuk tujuan cicilan. 

Hal ini terlihat dari tingkat transaksi menggunakan cicilan yang relatif tinggi. Pelanggan di kluster ini sering 

melakukan transaksi dengan jumlah yang sangat besar per transaksi, sementara frekuensi dan transaksi cash 

advance sangat kecil. Pelanggan di kluster ini sangat jarang melakukan pembayaran dan cash advance, sehingga 

dapat disimpulkan bahwa mereka sangat cocok untuk kartu kredit yang khusus untuk kebutuhan cicilan. 

d. Kluster 4 (Pengguna Penarikan Tunai): Pelanggan dalam kluster ini memiliki saldo tinggi, frekuensi saldo yang 

selalu berubah, dan frekuensi cash advance yang tinggi. Selain itu, pelanggan di kluster ini memiliki suku bunga 

terendah dibandingkan dengan kluster lainnya dan memiliki batas kredit serta pembayaran tertinggi kedua dari 

empat kluster. Namun, pengguna kartu kredit di kluster ini jarang melakukan cicilan atau pembelian satu kali dan 

memiliki tenor ketiga tertinggi dari empat kluster. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pelanggan di 

kluster ini hanya menggunakan kartu kredit untuk kebutuhan penarikan uang atau cash advance. 

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, telah dilakukan analisis klustering untuk mengidentifikasi karakteristik pelanggan kartu kredit 

dan merumuskan strategi pemasaran yang sesuai berdasarkan hasil profiling. Hasil analisis menunjukkan bahwa 

pelanggan dalam kluster 1, yang merupakan pengguna aktif dengan tenure dan batas kredit tertinggi, dapat menjadi 

target utama dalam pemasaran kartu kredit. Dengan menawarkan manfaat dan reward, bank dapat mendorong 

penggunaan kartu kredit yang lebih sering, sehingga meningkatkan profitabilitas. Sementara itu, pelanggan di kluster 

3, yang lebih cenderung menggunakan kartu kredit untuk cicilan, dapat dijadikan fokus untuk program cicilan dengan 

bunga rendah atau tanpa bunga, yang dapat menarik minat mereka untuk memanfaatkan kartu kredit secara optimal. 

Kluster 2, yang terdiri dari pemula atau mahasiswa, memerlukan pendekatan khusus dengan menawarkan kartu kredit 

yang dirancang untuk membantu mereka membangun profil kredit dan belajar menggunakan kartu secara bertanggung 

jawab. Terakhir, pelanggan di kluster 4, yang sering melakukan penarikan tunai, dapat diberikan penawaran kartu 

kredit dengan biaya rendah dan manfaat tambahan. Meskipun penelitian ini memberikan wawasan yang berharga, 

terdapat beberapa keterbatasan yang perlu diperhatikan, seperti ukuran sampel yang mungkin tidak mencakup seluruh 

populasi pelanggan dan variabel yang tidak diperhitungkan dalam analisis. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya 

disarankan untuk memperluas cakupan data dengan mempertimbangkan aspek demografis, psikografis, serta faktor 

eksternal seperti kondisi ekonomi dan kebijakan perbankan. Dengan memperkaya variabel analisis, hasil penelitian 

ini dapat digunakan sebagai dasar untuk pengembangan strategi pemasaran yang lebih efektif dan relevan di masa 

depan. 
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