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Abstrak—Industri telekomunikasi menghadapi tantangan dalam memahami karakteristik pelanggan akibat besarnya volume
data dan keberagaman perilaku penggunaan layanan. Segmentasi pelanggan menjadi pendekatan strategis untuk mendukung
penyusunan strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran dan efektif. Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma K-Means
clustering untuk melakukan segmentasi pelanggan berbasis data pada perusahaan telekomunikasi. Dataset pelanggan diproses
melalui tahapan prapemrosesan yang meliputi penanganan nilai hilang, pengkodean variabel kategorikal menggunakan One-
Hot Encoding, serta penskalaan fitur menggunakan StandardScaler. Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan
menggunakan metode Elbow. Hasil penelitian menunjukkan terbentuknya tiga segmen pelanggan dengan karakteristik
berbeda berdasarkan atribut tenure, monthly charges, total charges, dan tingkat churn. Visualisasi menggunakan Principal
Component Analysis (PCA) memperlihatkan pemisahan antar cluster secara jelas. Temuan menarik menunjukkan bahwa
segmen dengan nilai pelanggan tertinggi memiliki tingkat churn yang paling tinggi, sehingga membutuhkan strategi retensi
yang lebih spesifik. Kontribusi penelitian ini adalah memberikan pendekatan segmentasi pelanggan berbasis unsupervised
learning yang dapat dimanfaatkan perusahaan untuk merancang strategi pemasaran yang lebih efektif, meningkatkan retensi
pelanggan, serta mendukung pengambilan keputusan berbasis data.

Kata Kunci: Segmentasi pelanggan; K-Means; Clustering; Strategi pemasaran; Telekomunikasi

Abstract—The telecommunications industry faces challenges in understanding customer characteristics due to large data
volumes and diverse service usage behaviors. Customer segmentation becomes a strategic approach to support more targeted
and effective marketing strategies. This study aims to apply the K-Means clustering algorithm to perform data-driven
customer segmentation in a telecommunications company. The customer dataset undergoes preprocessing stages including
missing value handling, categorical variable encoding using One-Hot Encoding, and feature scaling with StandardScaler.
The optimal number of clusters is determined using the Elbow Method. The results show the formation of three customer
segments with distinct characteristics based on tenure, monthly charges, total charges, and churn rate. Visualization using
Principal Component Analysis (PCA) clearly illustrates the separation among clusters. An interesting finding reveals that the
segment with the highest customer value also has the highest churn rate, indicating the need for more specific retention
strategies. The contribution of this study lies in providing an unsupervised learning-based customer segmentation approach
that can assist companies in designing more effective marketing strategies, improving customer retention, and supporting
data-driven decision making.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi digital mendorong industri telekomunikasi mengalami pertumbuhan yang sangat pesat,
ditandai dengan meningkatnya jumlah pelanggan serta keberagaman pola penggunaan layanan. Kondisi ini
menuntut perusahaan telekomunikasi untuk mampu memahami karakteristik pelanggan secara lebih mendalam
agar strategi pemasaran yang diterapkan menjadi lebih efektif dan tepat sasaran. Strategi pemasaran
konvensional yang tidak berbasis data sering kali gagal dalam mengakomodasi kebutuhan spesifik pelanggan,
sehingga diperlukan pendekatan analisis data pelanggan secara sistematis [1], [2]. Segmentasi pelanggan
merupakan salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk mengelompokkan pelanggan berdasarkan
kesamaan karakteristik tertentu. Dengan segmentasi yang baik, perusahaan dapat mengidentifikasi pelanggan
bernilai tinggi, pelanggan berisiko churn, serta merancang strategi promosi yang sesuai dengan karakteristik
masing-masing segmen [3], [4], [5]. Namun, proses segmentasi secara manual menjadi sangat sulit dilakukan
ketika perusahaan dihadapkan pada data pelanggan dalam jumlah besar dan atribut yang kompleks.

Pemanfaatan teknik data mining dan machine learning khususnya pendekatan unsupervised learning
menjadi solusi yang relevan dalam melakukan segmentasi pelanggan berbasis data[6], [7]. Salah satu algoritma
clustering yang paling banyak digunakan adalah K-Means karena kemampuannya dalam mengelompokkan data
tanpa label serta efisiensi komputasinya[8], [9]. Beberapa penelitian terdahulu telah berhasil menerapkan
algoritma K-Means dalam segmentasi pelanggan di berbagai bidang industri[10], [11], [12]. Penelitian pada
industri e-sports menunjukkan bahwa kombinasi K-Means dan analisis RFM mampu meningkatkan strategi
retensi pelanggan.

Permasalahan utama yang dihadapi perusahaan telekomunikasi adalah kesulitan dalam mengidentifikasi
pola dan karakteristik pelanggan akibat besarnya volume data dan keberagaman atribut pelanggan. Kondisi ini
menyebabkan strategi pemasaran yang diterapkan kurang efektif karena tidak didasarkan pada pemahaman
mendalam mengenai segmen pelanggan. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis data yang mampu
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mengelompokkan pelanggan secara otomatis berdasarkan karakteristik yang dimiliki. Penelitian ini menawarkan
pendekatan segmentasi pelanggan menggunakan algoritma K-Means yang dipadukan dengan tahapan
prapemrosesan data, penentuan jumlah cluster optimal menggunakan metode Elbow, serta visualisasi hasil
segmentasi menggunakan Principal Component Analysis (PCA).

Studi lain pada klinik kecantikan menunjukkan bahwa segmentasi berbasis K-Means dapat
mengidentifikasi pelanggan yang paling profitable. Penelitian pada penjualan online juga membuktikan bahwa
K-Means efektif dalam memahami pola perilaku pelanggan untuk meningkatkan efisiensi promosi. Selain itu,
segmentasi pelanggan pada industri produk konsumsi menggunakan K-Means mampu mengelompokkan
pelanggan berdasarkan preferensi pembelian. Penelitian lain menunjukkan bahwa K-Means memberikan hasil
clustering yang stabil serta mudah diinterpretasikan dalam konteks pemasaran berbasis data [13], [14], [15] .

Meskipun berbagai penelitian tersebut menunjukkan keberhasilan penggunaan K-Means, sebagian besar
penelitian masih berfokus pada atribut RFM (Recency, Frequency, Monetary) atau atribut demografis sebagai
dasar pengelompokan. Penelitian-penelitian tersebut belum banyak mengeksplorasi pemanfaatan atribut perilaku
pelanggan seperti tenure, monthly charges, total charges, serta keterkaitannya dengan tingkat churn dalam
industri telekomunikasi. Selain itu, sebagian penelitian hanya berhenti pada proses pengelompokan tanpa
mengaitkan hasil segmentasi dengan rekomendasi strategi pemasaran yang aplikatif. Berdasarkan kajian tersebut,
terdapat research gap berupa belum optimalnya pemanfaatan algoritma K-Means dalam segmentasi pelanggan
telekomunikasi yang mengintegrasikan atribut perilaku pelanggan dengan analisis tingkat churn sebagai dasar
penyusunan strategi pemasaran. Selain itu, visualisasi hasil segmentasi menggunakan teknik reduksi dimensi
seperti Principal Component Analysis (PCA) juga masih jarang digunakan untuk memperjelas pemisahan antar
segmen secara visual [16], [13].

Tujuan penelitian ini adalah menerapkan K-Means dalam segmentasi pelanggan telekomunikasi,
menganalisis karakteristik setiap segmen yang terbentuk, serta mengaitkannya dengan tingkat churn pelanggan
sebagai dasar penyusunan strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran. Dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya berkontribusi dalam penerapan unsupervised learning pada segmentasi pelanggan, tetapi juga memberikan
implikasi praktis bagi perusahaan telekomunikasi dalam meningkatkan efektivitas strategi pemasaran berbasis
analisis data pelanggan. Kontribusi penelitian ini meliputi: Mengembangkan segmentasi pelanggan berbasis
atribut perilaku layanan, Mengintegrasikan analisis churn dalam proses clustering, Menyediakan interpretasi
hasil segmentasi untuk strategi pemasaran berbasis data.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dirancang untuk melakukan segmentasi pelanggan telekomunikasi menggunakan pendekatan
unsupervised learning melalui algoritma K-Means. Tahapan penelitian disusun secara sistematis agar proses
pengolahan data hingga analisis hasil segmentasi dapat berjalan terstruktur dan menghasilkan segmentasi yang
representatif. Adapun tahapan penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.

Kaleksi Data

Pra-Pemrosesan

Data Ekplorasl

Hasil Model Evaluasi Model

Performa Rendakh

Perfarma Tinggi
Deployment

Gambar 1. Tahapan Penelitian Segmentasi Pelanggan Menggunakan K-Mens
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Berdasarkan Gambar 1 Tahapan penelitian meliputi pengumpulan dataset pelanggan, proses
preprocessing data, penentuan jumlah cluster menggunakan metode Elbow, penerapan algoritma K-Means,
visualisasi menggunakan PCA, serta analisis karakteristik cluster dan interpretasi strategi pemasaran.

2.2 Preproccessing Data

Tahapan preprocessing seperti normalisasi dan encoding sangat penting dalam meningkatkan kualitas data
sebelum dilakukan proses clustering[17]. Data pelanggan yang diperoleh sering kali mengandung nilai kosong
(missing value) dan variabel kategorikal yang tidak dapat langsung diproses oleh algoritma K-Means.
Penanganan missing value dilakukan dengan menghapus atau mengisi nilai kosong berdasarkan distribusi data.
Variabel kategorikal seperti jenis layanan dikonversi menggunakan teknik One-Hot Encoding[18]. Selanjutnya,
dilakukan normalisasi data menggunakan StandardScaler agar setiap atribut memiliki skala yang sebanding dan
tidak mendominasi proses perhitungan jarak pada K-Means.

z =\frac{x — u}{a} @)
2.3 Penentuan Jumlah Cluster dengan Elbow Method

Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan menggunakan metode Elbow[9]. Metode ini bekerja dengan
menghitung nilai WCSS pada beberapa percobaan jumlah cluster. Titik siku (elbow point) pada grafik
menunjukkan jumlah cluster yang paling optimal, di mana penurunan nilai WCSS mulai melambat[18].

Secara matematis, WCSS dirumuskan sebagai berikut:;

K3 Z{zxieck}(xi— Cr)

WCSS = 3 @
k adalah jumlah cluster, x; adalah data dalam cluster, y, adalah centroid cluster ke-i.

2.4 Penerapan Algoritma K-Means

Algoritma K-Means merupakan metode clustering berbasis partisi yang bekerja dengan mengelompokkan data
berdasarkan kedekatan terhadap centroid[8], [19]. Proses clustering dilakukan secara iteratif dengan
memperbarui posisi centroid hingga mencapai kondisi konvergen. Pendekatan ini bertujuan untuk
meminimalkan variasi dalam satu cluster dan memaksimalkan perbedaan antar cluster. Adapun rumus yag di
gunakan dapat dilihat sebagai berikut:

G = \frac(md S, _ ny) ©

Langkah selanjutnya mengulangi proses hingga konvergen, rumus Euclidean Distance yang digunakan adalah:

e )2
aGy) = [{usumil") @
2.5 Visualisasi Hasil Clustering Menggunakan PCA

Untuk memudahkan interpretasi hasil clustering, digunakan teknik reduksi dimensi Principal Component
Analysis (PCA)[20]. PCA mengubah data berdimensi tinggi menjadi dua dimensi utama tanpa menghilangkan
informasi penting, sehingga pemisahan cluster dapat divisualisasikan dengan jelas.

Z =XW (5)
2.6 Analisis Karakteristik Setiap Cluster
Setelah cluster terbentuk, dilakukan analisis nilai rata-rata setiap atribut dalam cluster untuk mengetahui
karakteristik masing-masing segmen pelanggan. Atribut yang dianalisis meliputi: Tenure, Monthly Charges,

Total Charges, Churn Rate. Hasil analisis ini digunakan sebagai dasar dalam menyusun rekomendasi strategi
pemasaran yang sesuai untuk setiap segmen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Implementasi Prapemrosesan Data

Tahap awal implementasi adalah memuat dataset pelanggan dan melakukan pembersihan data. Proses ini
mencakup penanganan missing value, transformasi variabel kategorikal menggunakan One-Hot Encoding, serta
normalisasi fitur dengan StandardScaler. Tujuan normalisasi adalah memastikan setiap fitur berada pada skala
yang sebanding sehingga tidak mendominasi perhitungan jarak pada K-Means. Gambar ilustrasi tahapan
prapemrosesan dapat dilihat pada Gambar 2 berikut.
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Gambar 2. llustrasi Tahapan Prapemrosesan (Encoding Dan Scaling) Yang Diterapkan Pada Dataset

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2, proses preprocessing menghasilkan data yang telah
dinormalisasi dan siap digunakan dalam proses clustering.

3.2 Penentuan Jumlah Cluster dengan Elbow Method

Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan menggunakan Elbow Method dengan menghitung nilai Within
Cluster Sum of Squares (WCSS) pada beberapa kandidat jumlah cluster. Grafik menunjukkan titik siku pada k=3,

yang mengindikasikan jumlah cluster paling representatif. Penentuan Cluster Oprtimal dapat dilihat pada
Gambar 3.
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Gambar 3. Penentuan Cluster Oprtimal

Temuan ini konsisten dengan visual yang Anda tampilkan pada proses penentuan jumlah cluster di skripsi
(penentuan cluster optimal)

3.3 Penerapan K-Means dan Pembentukan Cluster

Dengan k=3, algoritma K-Means dijalankan hingga centroid konvergen. Setiap pelanggan kemudian memiliki
label cluster yang merepresentasikan kemiripan karakteristik perilakunya.

Hasil clustering menunjukkan distribusi pelanggan yang relatif seimbang pada ketiga cluster. Ini menandakan
bahwa atribut yang digunakan (tenure, monthly charges, total charges, churn) cukup representatif dalam
membedakan karakteristik pelanggan. Hasil ini sejalan dengan penelitian sebelumnya [9], [11].

3.4 Visualisasi Pemisahan Cluster Menggunakan PCA

Untuk memudahkan interpretasi, hasil clustering divisualisasikan dengan Principal Component Analysis (PCA)
ke dalam dua dimensi. Gambar visualisasi dapat dilihat pada Gambar 4.

Visualisasi Cluster Pelanggan (menggunakan PCA}

(((((((

Kompanen PCAZ
N

o
Kamponen PCA 1

Gambar 4. Visualisasi Pca Yang Memperlihatkan Pemisahan Tiga Cluster
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Visualisasi hasil clustering pada Gambar 4 menunjukkan pemisahan yang cukup jelas antar cluster tanpa
adanya tumpang tindih signifikan.

3.5 Analisis Karakteristik Tiap Cluster

Hasil analisis karakteristik setiap cluster ditunjukkan pada Tabel 1, yang memperlihatkan perbedaan nilai atribut
antar segmen pelanggan.

Tabel 1. Analisis Tiap Cluster

Atribut Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Tenure Rendah Tinggi Sedang
Monthly Charges  Tinggi Sedang  Rendah
Total Charges Rendah Tinggi Sedang
Churn Rate Tinggi Rendah  Sedang

Berdasarkan Tabel 1, Cluster 1 merupakan pelanggan baru dengan tingkat churn tinggi yang ditandai
dengan nilai tenure rendah dan biaya bulanan tinggi, sehingga cenderung sensitif terhadap harga. Cluster 2
menunjukkan pelanggan loyal dengan nilai total pembayaran tinggi dan tingkat churn rendah, sehingga
merupakan segmen yang paling menguntungkan. Sementara itu, Cluster 3 merupakan pelanggan dengan
karakteristik menengah yang relatif stabil namun masih memiliki potensi untuk ditingkatkan.

3.6 Implikasi Terhadap Strategi Pemasaran

Hasil segmentasi dapat diimplementasikan dalam strategi pemasaran yang berbeda untuk setiap cluster. Cluster 1
memerlukan strategi retensi awal seperti pemberian diskon dan edukasi layanan. Cluster 2 dapat difokuskan pada
program loyalitas dan upselling. Sedangkan Cluster 3 dapat ditargetkan dengan strategi promosi untuk
meningkatkan penggunaan layanan. Pendekatan ini juga didukung oleh penelitian terkait retensi pelanggan
berbasis segmentasi [17].

3.7 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu

Dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang umumnya menggunakan atribut RFM atau demografi,
penelitian ini menggunakan atribut perilaku layanan pelanggan serta mengintegrasikan analisis churn dan
visualisasi PCA. Pendekatan ini memberikan hasil yang lebih aplikatif dalam mendukung pengambilan
keputusan pemasaran berbasis data [9], [11].

4. KESIMPULAN

Penerapan algoritma K-Means clustering pada data pelanggan telekomunikasi dalam penelitian ini berhasil
mengelompokkan pelanggan ke dalam tiga segmen yang memiliki karakteristik perilaku berbeda berdasarkan
atribut tenure, monthly charges, total charges, dan tingkat churn. Melalui tahapan preprocessing yang mencakup
penanganan missing value, One-Hot Encoding, dan normalisasi menggunakan StandardScaler, data dapat
dipersiapkan dengan baik sehingga proses clustering menghasilkan pemisahan segmen yang representatif.
Penentuan jumlah cluster menggunakan metode Elbow menunjukkan bahwa tiga cluster merupakan jumlah yang
paling optimal untuk merepresentasikan variasi karakteristik pelanggan tanpa menyebabkan segmentasi yang
berlebihan. Visualisasi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) turut memperjelas pemisahan antar
segmen secara visual, sehingga memudahkan interpretasi hasil clustering. Hasil analisis menunjukkan temuan
penting bahwa segmen pelanggan dengan nilai penggunaan layanan tertinggi justru memiliki tingkat churn
paling tinggi. Temuan ini memberikan wawasan strategis bahwa pelanggan bernilai tinggi tidak selalu identik
dengan loyalitas tinggi, sehingga memerlukan pendekatan retensi yang lebih spesifik. Sementara itu, segmen
pelanggan dengan biaya layanan rendah menunjukkan tingkat churn yang paling kecil dan cenderung stabil,
sedangkan segmen menengah memiliki potensi untuk ditingkatkan melalui strategi pemasaran yang tepat.
Kontribusi utama penelitian ini terletak pada pemanfaatan pendekatan unsupervised learning untuk
menghasilkan segmentasi pelanggan yang tidak hanya informatif secara analitis, tetapi juga aplikatif dalam
penyusunan strategi pemasaran berbasis data. Hasil segmentasi dapat langsung diterjemahkan menjadi program
retensi, upselling, cross-selling, serta program loyalitas yang disesuaikan dengan karakteristik tiap segmen
pelanggan. Dengan demikian, perusahaan telekomunikasi dapat meningkatkan efektivitas pemasaran,
mengurangi tingkat churn, dan mendukung pengambilan keputusan yang lebih akurat. Penelitian ini masih
memiliki keterbatasan pada penggunaan atribut perilaku pelanggan yang terbatas pada beberapa variabel utama.
Penelitian selanjutnya dapat menambahkan atribut lain seperti data demografis, pola penggunaan layanan yang
lebih rinci, atau mengombinasikan metode clustering lain untuk mendapatkan segmentasi yang lebih kaya dan
komprehensif.
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