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Abstrak 
 

Di tengah lanskap perbankan yang semakin kompetitif, terutama dengan munculnya bank digital, 

retensi nasabah menjadi prioritas kritis untuk menjamin profitabilitas jangka panjang. Penelitian ini 

mengintegrasikan analisis RFM (Recency, Frequency, Monetary) untuk segmentasi nasabah dengan 

model prediksi Churn berbasis kecerdasan buatan (AI) guna mengembangkan strategi retensi yang 

lebih efisien dan proaktif. Dengan menganalisis data transaksi historis dari Bank XYZ, kami 

mengidentifikasi nasabah bernilai tinggi yang berisiko Churn berdasarkan skor RFM mereka. 

Selanjutnya, model machine learning yang dikembangkan tidak hanya mampu memprediksi Churn 

secara akurat, tetapi juga secara otomatis memicu intervensi retensi yang terpersonalisasi dan 

terotomasi melalui sistem CRM. Melalui serangkaian eksperimen A/B testing yang ketat, studi ini 

menunjukkan bahwa pendekatan sinergis ini menghasilkan penurunan tingkat Churn yang 

signifikan. Tingkat keberhasilan intervensi proaktif mencapai 73,68%, angka yang jauh melampaui 

metode retensi konvensional. Temuan ini tidak hanya menegaskan pentingnya peran AI dan analisis 

RFM dalam pengambilan keputusan strategis, tetapi juga menyediakan kerangka kerja yang kuat bagi 

industri perbankan untuk mengoptimalkan alokasi sumber daya dan membangun strategi retensi 

yang berkelanjutan di era digital. 

 

Kata Kunci: Customer Churn, Machine Learning, Analisis RFM, Retensi Nasabah, Perbankan Digital. 

 

 

 

Abstract 
 

In an increasingly competitive banking landscape, particularly with the emergence of digital banks, 

customer retention has become a critical priority for ensuring long-term profitability. This study 

integrates RFM (Recency, Frequency, Monetary) analysis for customer segmentation with an AI-

based churn prediction model to develop a more efficient and proactive retention strategy. By 

analyzing historical transaction data from Bank XYZ, we identified high-value customers at risk of 

churn based on their RFM scores. 

Subsequently, the developed machine learning model not only accurately predicts churn but also 

automatically triggers personalized and automated retention interventions through a CRM system. 

Through a series of rigorous A/B testing experiments, this study demonstrates that this synergistic 

approach results in a significant decrease in the churn rate. The success rate of the proactive 

interventions reached 73.68%, a figure that substantially exceeds conventional retention methods. 
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These findings not only underscore the vital role of AI and RFM analysis in strategic decision-making 

but also provide a robust framework for the banking industry to optimize resource allocation and 

build a 'sustainable' retention strategy in the digital era. 

 

Keywords: Customer Churn, Machine Learning, RFM Analysis, Customer Retention, Digital Banking 

 
1. Pendahuluan  

Dalam industri perbankan, customer 
retention (retensi nasabah) menjadi kunci 
utama menjaga profitabilitas dan 
pertumbuhan bisnis. (Zarkesh, 2023) 
secara jelas menunjukkan bahwa biaya 
akuisisi pelanggan baru CAC (Customer 
Acquisition Cost) bisa mencapai lima kali 
lipat lebih mahal dibandingkan biaya 
mempertahankan pelanggan yang sudah 
ada. Angka ini semakin diperkuat oleh 
temuan (Tuguinay et al., 2024), di sektor 
perbankan digital, CAC bisa 
mencapai 150−300 per nasabah, 
sementara biaya retensi CRC (Customer 
Retention Cost ) hanya 25−50.   

Customer churn terjadi karena 
perusahaan tidak mampu 
mempertahankan pelanggan yang sudah 
ada. Customer churn, merujuk pada situasi 
di mana seorang pelanggan mengakhiri 
hubungannya dengan penyedia layanan 
atau produk (Văduva et al., 2024).  Dalam 
konteks perbankan, Churn nasabah dapat 
bervariasi dari penutupan rekening 
tabungan, penarikan deposito, hingga 
pengalihan fasilitas kredit ke bank lain. 
Fenomena ini semakin krusial 
mengingat tingkat Churn (kehilangan 
nasabah) di perbankan konvensional terus 
meningkat, terutama karena persaingan 
dengan bank digital dan fintech yang 
menawarkan suku bunga lebih tinggi. 
Menurut (Mayasari & Mahadi, 
2023).Data dari Otoritas Jasa Keuangan 
(OJK) tahun 2023 menunjukkan 
bahwa Churn rate nasabah deposito di 
Indonesia mencapai 19,8%, dengan 
penyebab utama adalah perbedaan suku 
bunga yang ditawarkan kompetitor. 
Sebagai contoh, beberapa bank digital 
memberikan bunga deposito 1-2% lebih 
tinggi dibanding bank konvensional, 
sehingga nasabah dengan mudah 
berpindah penyedia jasa. Selain 
itu, nasabah yang sudah Churn memiliki 
kemungkinan 50% lebih kecil untuk 

kembali, sehingga upaya pencegahan 
Churn jauh lebih efektif daripada 
mengakuisisi penggantinya. Bank yang 
berhasil mengurangi churn rate sebesar 
5% dapat meningkatkan profitabilitas 
hingga 25-95%, tergantung pada 
segmentasi nasabah (Otiso, 2024). 
Mengingat dampak destruktif churn, 
maka pendekatan reaktif (bertindak 
setelah nasabah pergi) menjadi tidak 
efisien. Di sinilah peran prediksi churn 
(churn prediction) menjadi krusial. 
menurut (Brito et al., 2024) prediksi 
churn dapat dilakukan dengan 
menggunakan teknik analitik 
khususnya  AI untuk mengidentifikasi 
nasabah yang memiliki kemungkinan 
tinggi untuk churn.  
 
Churn Labeling 

Pada industri perbankan, khususnya 
untuk produk Tabungan, menurut (Verma, 
2020) status churn nasabah dapat dilihat 
dari empat gejala sebagai berikut: a) Rasio 
Debit terhadap Kredit Rata-rata 
Meningkat ≥ 200%, Ini menunjukkan 
bahwa jumlah penarikan dana nasabah 
dalam suatu periode meningkat 
setidaknya dua kali lipat dibandingkan 
dengan setoran. b) Jumlah Debit Rata-rata 
Meningkat ≥ 200%, berarti jumlah total 
uang yang ditarik oleh nasabah dalam 
suatu periode meningkat setidaknya dua 
kali lipat. c) Saldo Rata-rata Minimum 
(Minimum Average Balance/MAB) 
Menurun ≥ 70%, menunjukkan bahwa 
saldo rata-rata minimum yang dipegang 
oleh nasabah dalam akunnya menurun 
setidaknya 70%. d) Jumlah Kredit 
Menurun ≥ 70%, berarti jumlah total uang 
yang disetor oleh nasabah dalam suatu 
periode menurun setidaknya 70%. Jika 
setidaknya tiga dari empat kondisi di atas 
terpenuhi, akun nasabah tersebut dapat 
diklasifikasikan sebagai Churn.  
 

https://doi.org/10.37277/stch.v35i3.2394


Analisis Bibliometrik dengan Visualisasi VOSviewer  Tentang Pengetahuan Kosmetik Herbal Antijerawat pada 
Remaja, Author : Ardijan Handijono, Zaldy Suhatman -  Sainstech Vol. 35 No. 3 (September 2025): 48-61 
DOI: https://doi.org/10.37277/stch.v35i3.2394  
 

50 
 

Segmentasi berbasis RFM 
Analisis RFM (Recency, Frequency, 

Monetary) adalah cara yang efektif untuk 
mengelompokkan pelanggan berdasarkan 
perilaku belanja mereka. Metode ini 
mengevaluasi tiga aspek kunci: Recency 
(kapan terakhir kali pelanggan membeli), 
Frequency (seberapa sering mereka 
membeli), dan Monetary (berapa banyak 
uang yang mereka habiskan). Dengan 
menggunakan ketiga metrik ini, RFM 
memberikan gambaran lengkap tentang 
loyalitas dan nilai setiap pelanggan. Ini 
memungkinkan perusahaan untuk 
mengidentifikasi pelanggan yang paling 
berharga dan membedakan mereka dari 
yang kurang bernilai. Pelanggan dengan 
skor RFM tinggi umumnya dianggap 
sebagai aset berharga yang harus 
dipertahankan. Analisis RFM juga sangat 
membantu dalam alokasi sumber daya. 
Perusahaan dapat memprioritaskan 
penanganan pelanggan, terutama yang 
berisiko meninggalkan layanan (Churn). 
Misalnya, perusahaan bisa memberikan 
insentif menarik hanya kepada pelanggan 
bernilai tinggi yang diprediksi akan Churn 
untuk mempertahankan mereka. Di sisi 
lain, perusahaan dapat memilih untuk 
tidak berinvestasi banyak pada pelanggan 
yang kurang bernilai dan membiarkan 
mereka pergi. Hal ini menjadikan strategi 
bisnis lebih efisien dan terfokus. 
(Handijono & Suhatman, 2024). Dengan 
mengetahui RFM Score maka dapat 
diidentifikasi pelanggan termasuk pada 
segmen yang mana dari daftar 11 segment 
berikut: Champions, Loyal,  Potential 
Loyalist, New Customers, Promising,  Need 
Attention, About To Sleep At Risk,  Cannot 
Lose Them, Hibernating Customers, dan 
Lost customers. (Owoade, 2025) 
 
Integrasi AI dan CRM 

Menurut (Johrawanshi et al., 2024)  
Churn prediction berbasis AI dan 
integrasinya dengan CRM menjadi solusi 
strategis. CRM adalah strategi bisnis yang 
berpusat pada pelanggan, dirancang untuk 
mengelola dan menganalisis interaksi 
pelanggan dan data sepanjang siklus hidup 
pelanggan, dengan tujuan meningkatkan 
hubungan layanan pelanggan dan 
membantu pertumbuhan penjualan 
(Azeem et al., 2022). CRM bukan hanya 

sekadar perangkat lunak, CRM adalah 
filosofi bisnis yang mengintegrasikan 
orang, proses, dan teknologi untuk 
membangun hubungan yang lebih kuat 
dengan pelanggan (Ijomah et al., 2024). 
Menurut (Patil & Mohammad, 2023) 
integrasi AI dan CRM bermanfaat untuk:  
a) Mengidentifikasi nasabah berisiko 

Churn sebelum mereka benar-benar 
pergi.  

b) Memberikan penawaran yang telah 
dipersonalisasi (seperti penyesuaian 
suku bunga atau layanan eksklusif) 
untuk meningkatkan loyalitas.  

c) Meng-optimalkan biaya retensi dengan 
menghindari strategi promosi yang 
tidak tepat sasaran. 

Dengan memanfaatkan data transaksi 
historis dan behavioral analytics, bank 
dapat mengambil langkah proaktif 
guna meminimalkan Churn  dan 
mempertahankan profitabilitas jangka 
panjang (Verma, 2020). Penelitian ini 
bertujuan mengukur dampak integrasi AI 
Churn Prediction dengan CRM automation 
di Bank XYZ, khususnya dalam 
menghadapi gempuran persaingan dari 
bank digital. Penelitian ini juga 
mengusulkan rancangan sistem terpadu 
untuk mengidentifikasi potensi Churn 
nasabah secara dini dan 
menindaklanjutinya melalui strategi 
pemasaran yang telah dipersonalisasi. 
Alur proses integrasi AI Churn Prediction 
dan CRM adalah sebagai berikut: 
 
1) Akuisisi dan Integrasi Data - Langkah 
awal dari sistem ini dimulai dengan 
ekstraksi data nasabah dari sistem inti 
perbankan (core banking system). Data 
yang dikumpulkan mencakup tiga kategori 
utama, yaitu:  a. Data demografi, seperti 
usia, jenis kelamin, dan domisili, b. Data 
akun bank, termasuk tipe rekening, saldo 
rata-rata, serta status aktif rekening, dan c. 
Riwayat transaksi, seperti frekuensi 
transaksi, nominal transaksi, serta jenis 
transaksi (debit, kredit, transfer, dsb.). 
Data tersebut diolah dan dibersihkan 
sebelum digunakan dalam proses 
selanjutnya.  2) RFM Aggregation - Adalah 
proses agregasi RFM yang merupakan 
langkah fundamental untuk 
mengkuantifikasi nilai nasabah dan 
menjadi landasan strategi retensi yang 
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efektif. Proses ini diawali dengan 
menganalisis data transaksi historis untuk 
menghitung skor 'Recency', 'Frequency', 
dan 'Monetary' bagi setiap nasabah. Skor 
yang dihasilkan kemudian dipetakan ke 
dalam segmen yang telah ditentukan, 
menghasilkan 11 segmen nasabah dengan 
karakteristik perilaku yang unik. Hasil 
segmentasi ini memungkinkan 
perusahaan untuk mengidentifikasi 
nasabah bernilai tinggi yang mungkin 
berisiko Churn, sehingga alokasi sumber 
daya dapat dioptimalkan untuk intervensi 
retensi yang sangat terfokus. 3) Segment 
Prioritization - Tahap ini adalah 
menentukan Prioritas Segmen, di mana 
tim pemasaran menentukan segmen mana 
yang akan menjadi target utama untuk 
upaya retensi. Tim akan mengidentifikasi 
nasabah bernilai tinggi yang diprediksi 
akan meninggalkan layanan. Dengan 
pendekatan selektif ini, sumber daya tidak 
dihabiskan untuk semua nasabah yang 
berisiko, melainkan difokuskan secara 
eksklusif pada segmen berharga yang 
paling layak dipertahankan. Hanya 
nasabah dalam segmen prioritas inilah 
yang akan menerima intervensi proaktif, 
seperti hadiah atau insentif bernilai tinggi, 
yang bertujuan mengubah mereka dari 
nasabah yang berisiko menjadi pelanggan 
setia dan loyal. 4) Pemodelan Prediksi 
Churn - Data historis yang telah disiapkan 
digunakan sebagai masukan (fitur) untuk 
Churn Prediction yang dikembangkan 
dengan pendekatan Machine Learning. 
Model ini dilatih untuk mengidentifikasi 
pola perilaku yang mengindikasikan 
potensi Churn. 5) Output dari model 
berupa skor Churn Index dengan rentang 
nilai 0 hingga 100, di mana semakin tinggi 
skor tersebut, semakin besar 
kemungkinan nasabah akan meninggalkan 
layanan bank. 6) Strategi Retensi - Hasil 
dari model prediktif kemudian dianalisis 
oleh tim pemasaran (marketing). 
Berdasarkan kebijakan internal atau hasil 
evaluasi berkala, ditetapkan ambang batas 
(threshold) skor Churn yang dianggap 
perlu ditindaklanjuti, misalnya skor ≥ 70. 
Nasabah yang termasuk dalam segmen ini 
akan masuk ke dalam daftar prioritas 
penanganan Churn. Tim pemasaran 
selanjutnya menentukan strategi retensi 
yang relevan dan kompetitif untuk 

ditawarkan kepada nasabah berisiko 
tinggi tersebut. Strategi yang dapat 
diterapkan mencakup, namun tidak 
terbatas pada: a. Pemberian bebas biaya 
administrasi selama periode tertentu, b. 
Penghapusan biaya transaksi (misalnya 
transfer antarbank), c. Penawaran suku 
bunga kredit yang lebih rendah, atau e. 
Peningkatan batas transaksi dan fasilitas 
premium. Strategi yang dipilih dapat 
disesuaikan dengan segmentasi nasabah 
maupun histori interaksi sebelumnya. 7) 
Implementasi Melalui Sistem CRM - 
Setelah strategi retensi ditetapkan, proses 
pelaksanaannya dilakukan melalui 
aplikasi CRM yang terintegrasi. Sistem 
CRM bertindak sebagai platform 
pencatatan, pelacakan, dan pengukuran 
efektivitas intervensi yang diberikan. 
Setiap tindakan dan hasilnya dicatat untuk 
evaluasi berkala dan penyempurnaan 
strategi di masa mendatang.  8) 
Personalisasi Saluran Komunikasi - Sistem 
CRM mendukung berbagai saluran 
komunikasi yang disesuaikan dengan 
preferensi masing-masing nasabah. 
Saluran ini meliputi: a. Pesan instan,  
 

 

Gambar 1. 
Proses Bisnis Integrasi AI dan CRM 

 
seperti WhatsApp atau Telegram, b. Email, 
untuk penyampaian informasi tertulis dan 
dokumentasi, c. Panggilan suara 
(telemarketing), untuk pendekatan yang 
lebih personal, dan d. Notifikasi dalam 
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aplikasi mobile banking, untuk integrasi 
langsung dengan ekosistem digital bank. 
 
2. Metode Penelitian 

Framework yang digunakan dalam 
penellitian ini menggunakan standard 
industri khusus untuk Machie Learning 
yakni CRISP-ML (Cross-Industry Standard 
Process for Machine Learning) 
(Handijono, 2022). Berikut tahapan-
tahapan CRISP-ML: 
1) Business and Data Understanding - 
Menetapkan tujuan bisnis, mengumpulkan 
data relevan, dan memahami karakteristik 
serta kriteria keberhasilan proyek. 2) Data 
Preparation - Membersihkan dan 
mentransformasi data (normalisasi, 
encoding, isi nilai hilang), lalu 
membaginya menjadi data train, data 
validasi, dan data uji. 3) Model 
Engineering - Memilih algoritma ML, 
melatih model, dan menyetel 
hyperparameter untuk hasil optimal. 4) 
Quality Assurance - Memvalidasi model, 
mengatasi bias dan overfitting, serta 
mendokumentasikan proses. 5) 
Deployment - Menerapkan model ke 
produksi dan mengintegrasikannya ke 
sistem yang ada, serta melakukan 
pengujian akhir. 6) Monitoring and 
Maintenance - Memantau performa model, 
melakukan retraining jika perlu, dan 
memastikan model tetap andal. Penulis 
membangun model Churn Prediction ini 
dirancang untuk dapat memperkirakan 
kemungkinan pelanggan akan berhenti 
berlangganan. Model ini menggunakan 
data historis selama enam bulan terakhir 
(time window) untuk memprediksi Churn 
dalam rentang waktu tertentu. Secara 
spesifik, model ini memprediksi Churn 
untuk periode satu bulan ke depan (T+1). 
 
Aplikasi CRM 

Aplikasi CRM yang digunakan adalah 
Zoho CRM. Zoho adalah platform 
manajemen hubungan pelanggan (CRM) 
berbasis cloud yang komprehensif, 
dirancang untuk membantu perusahaan 
dari berbagai skala dalam mengelola 
interaksi dengan pelanggan. Platform ini 
mengintegrasikan fitur otomatisasi 
penjualan untuk mengelola prospek dan 
pipeline, otomatisasi pemasaran untuk 
menjalankan prromosi yang efektif, 

Workflow Automation untuk meng-
otomatisasi tugas-tugas harian seperti 
pengiriman email tindak lanjut, 
penjadwalan janji temu, dan pembaruan 
catatan secara otomatis. dan layanan 
pelanggan untuk menangani tiket 
dukungan. Zoho CRM juga menyediakan 
fitur analisis dan pelaporan yang kuat, 
memungkinkan pengguna untuk 
memantau kinerja bisnis secara real-time 
dan membuat keputusan strategis 
berbasis data. Dengan kemampuannya 
yang luas, Zoho CRM berfungsi sebagai alat 
penting untuk meningkatkan efisiensi 
operasional dan memperkuat hubungan 
dengan pelanggan. (Shabdar, 2017) 

Pertimbangan Etika dan Keamanan Data 
Penelitian ini dilakukan dengan 

menjunjung tinggi prinsip etika dan 
perlindungan data pribadi nasabah. 
Seluruh proses pengumpulan, pengolahan, 
dan analisis data tunduk pada regulasi 
yang berlaku, termasuk Undang-Undang 
Nomor 27 Tahun 2022 tentang 
Perlindungan Data Pribadi di Indonesia, 
serta Peraturan Otoritas Jasa Keuangan 
(OJK) dan Bank Indonesia (BI) terkait 
kerahasiaan data nasabah (Setiawan & 
Najicha, 2022). Sebagai acuan standar 
global, penelitian ini juga mengadopsi 
prinsip-prinsip yang selaras dengan 
General Data Protection Regulation 
(GDPR). Untuk memastikan privasi 
nasabah terjaga sepenuhnya, semua data 
identitas dianonimkan secara ketat dan 
hanya data transaksi yang relevan yang 
diekstrak. Dengan demikian, kami 
menjamin bahwa penelitian ini telah 
dilakukan secara etis dan bertanggung 
jawab, memastikan data nasabah aman 
dan terlindungi dari segala bentuk 
penyalahgunaan. 
 
3.  Hasil dan Pembahasan 

Data mentah diekstraksi dari sistem 
Core Banking Bank XYZ yaitu salah satu 
bank swasta. Semua informasi yang 
bersifat rahasia telah disamarkan. Data 
mentah diekstraksi dari sistem Core 
Banking dengan ETL tool.  Data transaksi 
Tabungan selama 6 bulan sebesar 
10.474.817 raws dan Data nasabah yang 
ditarik  675.494 raws, namun yang masih 
aktif hanya 85.925 nasabah, karena Bank 
tidak pernah menghapus data nasabah 
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Dorman yang sudah bertahun-tahun tidak 
aktif dan Bank hanya mengubah statusnya 
saja. Program ETL juga telah melakukkan 
perhitungan RFM untuk mendapatkan 
Segment nasabah. Distribusi segment 
nasabah ditunjukkan pada Tabel-1. 
 

Tabel 1. Hasil Segmentasi RFM 

 
 

Dalam rangka optimalisasi biaya, Bank 
menerapkan strategi dengan menawarkan 
insentif khusus kepada nasabah yang 
teridentifikasi memiliki nilai tinggi dan 
diprediksi berpotensi untuk Churn. 
Pemberian insentif ini bertujuan untuk 
meningkatkan retensi nasabah. Setelah 
analisis segmentasi RFM menggunakan 
strategi seperti ditunjukkan pada Tabel-2, 
Bank mengidentifikasi empat segmen 
prioritas untuk upaya retensi, yaitu 
segmen Can't Lose Them, Promising, 
Needing Attention, dan Potential Loyalist. 
Secara total, terdapat 25.357 nasabah 
yang termasuk dalam segmen-segmen 
tersebut dan menjadi target utama 
program retensi ini. Setelah menentukan 
segmen yang akan diselamatkan dari 
Churn, selanjutnya akan diproses dengan 
Machine Learning mengikuti kerangka 
kerja CRISP-ML :  
 

1) Business and Data Understanding – 
Tujuan dari Machine Learning yang 
dibangun adalah untuk memprediksi 
apakah seorang nasabah bank ada indikasi 
akan Churn atau tidak. Algoritma yang 
akan digunakan adalah Supervised 
Learning sehingga diperlukan label untuk 
Train data. Pada umumnya jumlah 
nasabah yang berstatus Churn akan sangat 
sedikit sekali.  
 
2) Data Preparation - Persiapan data 
adalah tahap krusial dalam proyek 

Machine Learning (ML) Proses ini harus 
dilakukan secara sistematis untuk 
memastikan model yang dikembangkan 
valid dan dapat digeneralisasi dengan 
baik.  

Tabel 2.  
RFM dan Strategi Bisnis (Robo et al., 2024) 

 

Kehati-hatian sangat penting untuk 
mencegah Data Leakage, di mana 
informasi dari Test Dataset secara tidak 
sengaja "bocor" ke Training Dataset. Data 
Leakage sering kali menjadi penyebab 
utama overfitting, sebuah kondisi di mana 
model bekerja sangat baik pada Training 
Dataset yang sudah dikenalnya tetapi 
gagal berkinerja baik pada data baru atau 
Test Dataset. (Domnik & Holland, 2022). 
Berikut adalah kerangka kerja dalam Data 
Preparation: a) Data Acquisition and 
Integration – dalam hal  ini adalah  25.357 
raws data nasabah yang sudah diseleksi 
untuk segmen tertentu. b) Exploratory 
Data Analysis (EDA) – untuk memahami 
data akan dilakuakan Identifikasi Pola dan 
Distribusi: Menganalisis sebaran variabel-
variabel kunci, seperti usia pelanggan, 
jumlah transaksi, dan nilai rata-rata 
transaksi, Deteksi Anomali: 
Mengidentifikasi outlier atau nilai-nilai 
yang tidak biasa, yang mungkin 
mengindikasikan kesalahan entri data 
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atau fenomena yang signifikan dan 
Penilaian Kualitas Data: Mengevaluasi 
keberadaan nilai yang hilang (null values), 
inkonsistensi, atau kesalahan format. c) 
Pre-Splitting Preprocessing – Menyiapkan 
seluruh Dataset meliputi  penanganan 
Nilai Hilang: dengan teknik Imputasi 
antara lain, dengan menggunakan nilai 
rata-rata, median, atau modus dari fitur 
yang relevan pada seluruh dataset, 
pengodean fitur kategorikal: mengubah 
variabel kategorikal menjadi format 
numerik menggunakan metode seperti 
one-hot encoding atau label encoding. d) 
Data Splitting (Pembagian Dataset) - 
Setelah data nasabah siap, Dataset dibagi 
menjadi dua bagian dengan rasio, Training 
Dataset (80%) dan Test Dataset (20%). 
Spliting dilakukan dengan  menggunakan 
stratified sampling untuk memastikan 
bahwa distribusi kelas dalam setiap subset 
sama dengan distribusi dalam dataset asli. 
Hasil dari proses Spliting ini  untuk 
Traning Dataset sebanyak  20.287 nasabah 
dan Test Dataset sebanyak 5.070 nasabah.  
e) Post-Splitting Preprocessing - Setelah 
dataset dibagi dua, akan dilakukan 
langkah-langkah Preprocessing berikut  : 
Scaling (Penskalaan) dan Normalisasi: 
proses ini dilakukan secara terpisah untuk 
setiap subset, Scaling yang dilakukan 
secara terpisah ini mencegah kebocoran 
data karena informasi statistik dari Test  
Dataset  tidak bocor ke Training Dataset. 
Skema fitur yang digunakan, beserta 
deskripsi dan tipe datanya, disajikan pada 
Tabel-1. e) Feature Engineering adalah 
proses kreatif untuk membuat fitur baru 
dari fitur yang sudah ada, tujuannya 
adalah untuk memberikan informasi yang 
lebih kaya kepada model. (Katya, 2023).  
Pada sistem ini yang menggunakan 
metode Supervised,   Learning maka fitur 
utama yang harus ditentukan adalah 
Label, ini adalah fitur penting dalam. 
proses untuk menentukan label seorang 
nasabah dalam status Churn atau Not 
Churn, berdasarkan empat kondisi 
(Verma, 2020). Data transaksi selama 
enam bulan dipilah menjadi dua kelompok 
transaksi yaitu transaksi dalam tiga bulan 
pertama dan transaksi dalam tiga bulan 
terakhir, kemudian di populasi  : Total 
kredit tiga bulan pertama, Total kredit tiga 
bulan terakhir, Total debit tiga bulan 

pertama tiga Total debit tiga bulan 
terakhir untuk menghitung rasio, tingkat 
kenaikan atau penurunannya sehingga 
dapat ditentukan status Churn nya. 
Gambar-2 menujukkan bahwa nasabah 
dengan label Churn hanya 1.70%. 

 
Gambar  2. Proporsi Customer Churn 

Penanganan Imbalanced Dataset 
Training Dataset memiliki proporsi 

kelas yang tidak seimbang (imbalanced 
dataset), di mana jumlah pelanggan yang 
churn hanya kecil sekali dari total data. 
Kondisi ini dapat menyebabkan bias pada 
model Machine Learning, di mana 
algoritma cenderung mengabaikan kelas 
minoritas dan menghasilkan prediksi yang 
kurang akurat untuk kasus tersebut, untuk 
mengatasi ketidakseimbangan ini, kami 
menerapkan teknik SMOTE (Synthetic 
Minority Over-sampling Technique). 
Metode  SMOTE hanya dilakukan pada 
Training Dataset saja. Metode ini bekerja 
dengan menciptakan sampel sintetis dari 
kelas minoritas, sehingga distribusi kelas 
menjadi lebih seimbang. Dengan demikian, 
model dapat belajar dari kedua kelas 
secara efektif, meningkatkan 
kemampuannya dalam mengidentifikasi 
pelanggan yang berpotensi churn. (Mqadi 
et al., 2021).  
 
3 Model Engineering - Algoritma yang 
dipilih dari keluarga ensemble learning 
berbasis Decision Tree, yang sangat efektif 
untuk tugas prediksi seperti Churn. 
Algoritma tersebut antara lain: a) 
RandomForest - algoritma ini membangun 
banyak Decision Tree secara independen 
dan menggabungkan hasilnya. Ini 
membuatnya sangat tangguh terhadap 
overfitting dan mampu mengidentifikasi 
fitur-fitur penting yang memengaruhi 
churn tanpa memerlukan penyesuaian 
yang rumit. b). XGBoost - Performa dan 
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akurasi tinggi. Algoritma ini membangun 
Tree secara berurutan, di mana setiap 
Tree baru memperbaiki kesalahan dari 
Tree sebelumnya. Hal ini menjadikannya 
sangat kuat dalam menangani data yang 
tidak seimbang, yang umum terjadi dalam 
kasus churn. c) LightGBM - ideal untuk 
Dataset yang besar dan butuh efisiensi 
komputasi. Algoritma ini menggunakan 
teknik unik untuk membangun Tree lebih 
cepat daripada algoritma boosting lainnya, 
sehingga menghemat waktu pelatihan 
tanpa mengorbankan banyak akurasi. d) 
ExtraTrees - varian dari RandomForest 
yang  dirancang untuk kecepatan. Dengan 
memilih pemisahan node secara acak, 
algoritma ini mempercepat proses 
Training secara signifikan, sekaligus 
efektif dalam mengurangi overfitting. 

 
Hyperparameter Tuning 
Untuk mencapai kinerja model yang 
optimal, diperlukan  hyperparameter 
tuning. Proses ini bertujuan untuk 
menemukan kombinasi nilai 
hyperparameter terbaik guna 
menyeimbangkan bias dan varians, serta 
mencegah overfitting atau underfitting (a 
Ilemobayo et al., 2024). Pada penelitian 
ini, kami menggunakan dua metode tuning 
yang berbeda untuk setiap algoritma: 

RandomizedSearchCV  - Metode ini 
digunakan untuk algoritma 
RandomForest, XGBoost, dan LightGBM. 
Kami memilih metode ini karena ketiga 
algoritma tersebut memiliki ruang 
pencarian hyperparameter yang sangat 
luas. RandomizedSearchCV secara efisien 
menguji kombinasi nilai secara acak, yang 
lebih praktis daripada menguji semua 
kemungkinan kombinasi. Ruang pencarian 
untuk setiap algoritma adalah sebagai 
berikut: 

RandomForest:  
random_param = {"max_depth": [2, 3, 4, 5, 6, 
7, 8, 9, 10, 11, 12], 
                'n_estimators': [50, 100, 200], 
                'min_samples_leaf': [1, 2, 4], 
                'min_samples_split': [2, 5, 10], 
                "criterion": ["gini", "entropy"] 
} 

XGBoost:  
param_grid = { 
    'n_estimators': [100, 200], 
    'max_depth': [3, 5, 7], 

    'learning_rate': [0.1, 0.5, 1.0], 
    'subsample': [0.7, 1.0], 
    'gamma': [0, 0.1, 0.2], 
    'colsample_bytree': [0.8, 1.0], 
    'reg_alpha': [0, 0.1, 0.5], 
    'reg_lambda': [1, 1.5, 2] 
} 

LightGBM:  
param_dist = { 
    'num_leaves': stats.randint(20, 41),   
    'max_depth': stats.randint(5, 11),     
    'learning_rate': stats.uniform(0.05, 0.15),   
    'min_child_samples': stats.randint(20, 51),   
    'subsample': stats.uniform(0.7, 0.2),  
    'colsample_bytree': stats.uniform(0.7, 0.2),  
    'reg_lambda': stats.uniform(0.1, 0.9)  
} 
 

GridSearchCV - Metode ini diterapkan 
pada algoritma ExtraTrees. Kami memilih 
GridSearchCV karena algoritma 
ExtraTrees memiliki jumlah 
hyperparameter penting yang lebih sedikit 
dibandingkan algoritma lain. Metode ini 
akan menguji setiap kombinasi yang 
mungkin dari ruang pencarian yang 
ditentukan, sehingga menjamin hasil 
optimal secara matematis. (Handijono & 
Suhatman, 2024).  

Ruang pencarian untuk algoritma 
ExtraTrees adalah sebagai berikut: 

ExtraTrees:  
param_grid = { 
    'n_estimators': [50, 100, 200], 
    'max_depth': [10, 20, 30, None], 
    'min_samples_split': [2, 5, 10], 
    'min_samples_leaf': [1, 2, 4] 
} 
 
4. Model Validation and Evaluation 
Metrik-metrik berikut digunakan untuk 
mengukur seberapa baik model dapat 
memprediksi nasabah yang akan churn 
atau tidak.  

a) Confusion Matrix - adalah tabel 
yang menunjukkan performa 
prediksi model menjadi empat 
kategori seperti dijelaskan pada 
Tabel- 4: 
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Tabel 3. Skema Fitur 

 
 

 

Tabel 4. Confusion Matrix Indicator 

 
 

b) Precision dan Recall. Keduanya dapat 
dihitung dari nilai-nilai dalam Confusion 
Matrix: Precision - Mengukur seberapa 
banyak dari semua prediksi positif yang 
benar-benar positif. Recall (Ingatan): 
Mengukur seberapa banyak dari semua 
kasus positif yang berhasil ditangkap oleh 
model. 
 

Precision =   
𝑻𝑷

(𝑻𝑷+𝑭𝑷)
 

Recall  =   
𝑻𝑷

(𝑻𝑷+𝑭𝑵)
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Confusion Matrix  
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Gambar 4. Perhitungan RandomForest 

 
Gambar 5. Perhitungan XGBoost 

 
Gambar 6. Perhitungan LightGBM 

 
Gambar 7. Perhitungan ExtraTrees 

 
Setelah mendapatkan nilai Precision dan 
Recall, maka F1 Score dapat dihitung 
dengan rumus berikut: 
 

F1 Score =    𝟐 𝑿 
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏  𝑿 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏+ 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 
 

 

b) ROC (Receiver Operating 
Characteristic) & AUC (Area Under 
Curve) - Kurva ROC adalah grafik 
yang memvisualisasikan performa 
model pada semua ambang batas 
klasifikasi. Sesuai Gambar-8 AUC 
adalah area di bawah kurva ROC. 
Nilai AUC juga berkisar antara 0 
hingga 1. Semakin tinggi nilai AUC 
(mendekati 1), semakin baik 
kemampuan model dalam 
membedakan antara nasabah yang 
akan churn dan yang tidak. 
 
 

 
 
 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 
 

Gambar 8. ROC/AUC Chart 
 

 
Tabel 5. Final Score Comparation 

 
 

Berdasarkan evaluasi performa model 
pada Tabel-4, algoritma XGBoost 
menunjukkan kinerja terbaik dalam 
memprediksi customer churn dengan nilai 
ROC Area yang superior sebesar 0.9900. 
Meskipun LightGBM juga memiliki presisi 
yang sangat tinggi, keunggulan XGBoost 
pada metrik ROC Area mengindikasikan 
kemampuannya yang luar biasa dalam 
membedakan antara nasabah yang 

ROC RandomForest 

 

ROC XGBoost 

 

LightGBM ExtraTrees 
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berpotensi churn dan tidak. Sebaliknya, 
model ExtraTrees memiliki performa 
terlemah, ditandai dengan F1-Score yang 
rendah dan Recall yang sangat minim, 
menunjukkan bahwa model ini tidak 
efektif dalam mengidentifikasi nasabah 
yang akan churn. Hasil ini mengukuhkan 
XGBoost sebagai pilihan model yang paling 
optimal untuk implementasi dalam sistem 
prediksi churn di sektor perbankan. 
 
5. Deployment - Pada tahap deployment, 
model prediksi Churn yang telah lolos 
validasi diimplementasikan ke dalam 
lingkungan produksi menggunakan 
arsitektur layanan berbasis API, sehingga 
dapat diintegrasikan dengan sistem CRM 
atau data warehouse perusahaan. Proses 
deployment mencakup pembuatan 
pipeline otomatis yang mengekstrak data 
nasabah terbaru, melakukan 
preprocessing sesuai skema yang 
digunakan saat pelatihan, kemudian 
mengirimkan data tersebut ke model 
untuk memperoleh skor probabilitas 
Churn. Hasil prediksi disimpan ke basis 
data operasional dan diakses oleh tim 
retensi melalui dashboard analitik.  
 
6. Monitoring and Maintenance - Tahap ini 
bertujuan memastikan model prediksi 
Churn tetap akurat dan relevan seiring 
berjalannya waktu. Pemantauan 
dilakukan secara berkala terhadap metrik 
kinerja utama seperti Area Under Curve 
(AUC), F1-score, dan akurasi prediksi pada 
data terbaru. Selain itu, dilakukan deteksi 
data drift dan concept drift untuk 
mengidentifikasi perubahan distribusi 
data atau perilaku pelanggan yang dapat 
memengaruhi performa model. 
Proses monitoring dapat diotomatisasi 
menggunakan model performance 
dashboard yang terintegrasi dengan 
pipeline data produksi. Jika terdeteksi 
penurunan kinerja di bawah ambang batas 
yang telah ditentukan, prosedur model 
retraining diaktifkan. Retraining 
dilakukan dengan memanfaatkan 
kombinasi data historis dan data terbaru, 
diikuti evaluasi ulang untuk memastikan 
model yang diperbarui memberikan 
peningkatan kinerja sebelum diganti di 
lingkungan produksi. 
 

Integrasi AI dan Aplikasi CRM 
1) Persiapan Arsitektur Data di Zoho CRM 
- Tahap ini berfokus pada penyesuaian 
struktur data Zoho CRM. memanfaatkan 
Custom field, menjadi  field Indeks Churn, 
dibuat di modul Contacts dengan tipe data 
persentase. Selanjutnya, API Zoho CRM 
diaktifkan dan dikonfigurasi untuk 
memungkinkan akses dan transfer data 
dari aplikasi eksternal. 2) Integrasi Model 
AI dan Transfer Data - Model AI akan 
memproses data historis nasabah dan 
menghasilkan nilai prediksi Churn. Nilai 
persentase ini kemudian dikirim secara 
terprogram ke Zoho CRM melalui API, 
memperbarui bidang Indeks Churn pada 
profil nasabah yang sesuai. Proses ini 
memastikan data prediksi yang dihasilkan 
oleh model AI terintegrasi secara real-time 
dengan data pelanggan di CRM. 3) 
Otomatisasi Alur Kerja Mitigasi Churn - 
Zoho CRM dimanfaatkan untuk 
mengotomatisasi respons berbasis data 
prediksi. workflow rules dibuat dengan 
trigger berupa pembaruan pada field 
Indeks Churn. Rules ini juga akan 
mengelompokkan nasabah menjadi tiga 
segmen risiko, seperti Hi-Risk  (> 70%), 
Mid-Risk (40%-70%) dan Lo-Risk (< 
40%). Berdasarkan segmen tersebut, 
sistem akan memicu tindakan otomatis 
seperti: a)  Pengiriman email promosi 
yang dipersonalisasi. b)Penugasan tugas 
spesifik kepada relationship manager 
untuk intervensi langsung. c) Notifikasi 
internal ke tim terkait. 

Melalui metodologi ini, prediksi Churn 
diubah menjadi tindakan proaktif yang 
terotomatisasi, memungkinkan bank 
menargetkan nasabah berisiko tinggi 
dengan penawaran khusus secara efisien. 

A/B-Test untuk Validasi Efektivitas 
Intervensi 
Untuk mengukur efektivitas intervensi 
promosi dalam mencegah Churn, 
penelitian ini menggunakan metode A/B-
Test yang dirancang secara sistematis. 
Berdasarkan model prediktif, sebanyak 46 
nasabah dengan indeks risiko churn tinggi 
(>70%) dipilih sebagai subjek 
eksperimen. Populasi ini kemudian dibagi 
secara acak menjadi dua kelompok yang 
setara: Churn Test Group (CTG) yang 
menerima intervensi promosi dan Churn 
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Control Group (CCG) yang tidak menerima 
intervensi. Setelah periode 30 hari, tingkat 
Churn aktual pada kedua kelompok 
dicatat, seperti yang ditunjukkan pada 
tabel berikut. 
 

Tabel 6. Churn Prediction  vs Actual 

Group 
Churn 

Prediction 

Actual  

Churn 

Percent 

(%) 

CTG 23 5 21.74% 

CCG 23 19 82.60% 

 

Perhitungan Metrik & Uji Statistik 
Untuk mengukur dampak praktis dari 
intervensi, kami menghitung tingkat 
keberhasilan (sering disebut sebagai 
reduksi relatif risiko) dengan 
membandingkan tingkat churn antara 
kedua kelompok. Tingkat Keberhasilan 
(Success Rate) adalah: 

SR = 
(𝑪𝑪𝑮−𝑪𝑻𝑮)

𝑪𝑪𝑮
 𝑿 𝟏𝟎𝟎 

 = 
(𝟖𝟐.𝟔𝟎 − 𝟐𝟏.𝟕𝟒)  

𝟖𝟐.𝟔𝟎
 𝑿 𝟏𝟎𝟎  

 = 73.68 % 

Berdasarkan data yang ada, perhitungan 

menunjukkan tingkat keberhasilan 

73,68%, sebuah angka yang 

mencerminkan penurunan dari 82,6% 

menjadi 21,7%. Mengingat ukuran sampel 

yang kecil dan data kategoris, Fisher's 
Exact Test dipilih sebagai metode uji 

utama (Sprent, 2025). Tes ini menghitung 

probabilitas eksak dari hasil yang diamati 

jika tidak ada efek dari intervensi 

(hipotesis nol). Hasil pengujian 

menunjukkan nilai-p (p-value) yang 

sangat kecil, yaitu < 0.0001. Nilai ini 

menunjukkan bahwa probabilitas untuk 

mengamati perbedaan sebesar itu secara 

kebetulan sangatlah kecil, memungkinkan 

kami untuk menolak hipotesis nol. Lebih 

lanjut, analisis statistik juga 

mengungkapkan Odds Ratio (OR) sebesar 

17,1, dengan interval kepercayaan 95% 

antara [3.95, 73.95]. Angka ini 

mengindikasikan bahwa kemungkinan 

nasabah Churn di kelompok control adalah 

17,1 kali lebih tinggi dibanding di 

kelompok treatment. Karena interval 

kepercayaan tidak mencakup angka 1, hal 

ini semakin memperkuat kesimpulan 

bahwa efek intervensi adalah signifikan 

secara statistik dan substansial. 

4.  Kesimpulan 
Penelitian ini berhasil menunjukkan 

bahwa integrasi antara sistem Churn 
Prediction berbasis Machine Learning 
dengan otomasi CRM (Customer 
Relationship Management) secara 
signifikan dapat meningkatkan efektivitas 
retensi nasabah dalam industri 
perbankan. Tujuan penelitian untuk 
mengukur dampak implementasi sistem 
terpadu ini dapat dijawab dengan hasil 
A/B Test yang menunjukkan penurunan 
tingkat Churn yang substansial pada 
kelompok nasabah yang diberikan 
intervensi proaktif. Temuan ini 
menyajikan kontribusi baru dalam ranah 
ilmu pengetahuan, khususnya dalam 
bidang sains dan teknologi, dengan 
mengkonfirmasi bahwa penerapan 
kecerdasan buatan tidak hanya sebatas 
analisis prediktif, tetapi juga mampu 
menggerakkan tindakan bisnis yang 
terotomatisasi dan personal, 
menghasilkan dampak kuantitatif yang 
jelas. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
tingkat keberhasilan intervensi proaktif 
mencapai 73,68%, sebuah peningkatan 
signifikan dibandingkan tidak adanya 
intervensi. Angka ini secara kuat 
memperkuat pentingnya pendekatan 
proaktif yang didorong oleh data, alih-alih 
pendekatan reaktif, sebagai strategi 
fundamental untuk mengatasi masalah 
churn yang terus meningkat di tengah 
persaingan ketat dengan bank digital. 
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