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Abstrak - Peningkatan penggunaan kartu kredit di berbagai lapisan masyarakat diikuti oleh meningkatnya risiko 

credit default yang berpotensi menimbulkan kerugian finansial bagi institusi keuangan. Penelitian ini bertujuan 

untuk melakukan segmentasi perilaku pengguna kartu kredit serta menganalisis potensi default pada setiap segmen 

menggunakan metode K-Means Clustering. Data yang digunakan berasal dari Credit Card User Behavior and 

Default Dataset dari Kaggle, yang mencakup 10.000 nasabah dengan 24 atribut. Metodologi penelitian meliputi 

praproses data, seleksi fitur berbasis korelasi, penentuan jumlah cluster optimal menggunakan Elbow Method dan 

Silhouette Analysis, serta visualisasi dengan Principal Component Analysis (PCA). Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa jumlah cluster optimal diperoleh pada K=2 dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,250, lebih tinggi 

dibandingkan K=3 (0,195) dan K=4 (0,178). Segmentasi yang dihasilkan mampu mengidentifikasi perbedaan 

karakteristik perilaku nasabah yang berkaitan dengan tingkat risiko default. Kontribusi penelitian ini terletak pada 

integrasi metode unsupervised learning untuk segmentasi perilaku dengan analisis risiko pada tiap cluster, serta 

pengembangan aplikasi berbasis web menggunakan Streamlit untuk mendukung prediksi segmen nasabah secara 

interaktif. 

 

Kata Kunci : K-Means Clustering, Segmentasi Pengguna, Kartu Kredit, Credit Default, Data Mining 

 

Abstract - The increasing use of credit cards across various segments of society has led to a higher risk of credit 

default, potentially causing financial losses for financial institutions. This study aims to segment credit card user 

behavior and analyze default risk within each segment using the K-Means Clustering method. The dataset used is 

the Credit Card User Behavior and Default Dataset from Kaggle, consisting of 10,000 customers with 24 

attributes. The research methodology includes data preprocessing, correlation-based feature selection, 

determination of the optimal number of clusters using the Elbow Method and Silhouette Analysis, and visualization 

using Principal Component Analysis (PCA). The results indicate that the optimal number of clusters is K=2, 

achieving the highest Silhouette Score of 0.250, compared to K=3 (0.195) and K=4 (0.178). The resulting 

segmentation identifies distinct behavioral characteristics associated with different levels of default risk. The main 

contribution of this study lies in integrating unsupervised learning for behavioral segmentation with risk analysis 

in each cluster, as well as implementing the model in a web-based application using Streamlit to support 

interactive decision-making. 
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1. Pendahuluan 

Perkembangan teknologi digital telah mendorong peningkatan penggunaan kartu kredit sebagai alat 

transaksi yang praktis dan fleksibel. Namun, peningkatan tersebut juga diikuti oleh risiko credit default yang dapat 

menimbulkan kerugian finansial bagi lembaga keuangan. Risiko ini sering kali dipengaruhi oleh perbedaan 

karakteristik dan perilaku nasabah, seperti pola pembayaran, tingkat pengeluaran, serta pemanfaatan batas kredit. 

Keterbatasan dalam memahami pola perilaku tersebut menyebabkan lembaga keuangan kesulitan dalam 

mengidentifikasi nasabah dengan potensi gagal bayar secara dini. 

Pendekatan berbasis data mining, khususnya teknik clustering, banyak digunakan untuk 

mengelompokkan nasabah berdasarkan kemiripan karakteristik tanpa memerlukan label awal[1]. Beberapa 

penelitian menunjukkan bahwa algoritma K-Means Clustering efektif dalam melakukan segmentasi pelanggan 

kartu kredit dibandingkan metode lain seperti DBSCAN dan Hierarchical Clustering [2][3][4], meskipun hasilnya 

bergantung pada karakteristik data yang digunakan. Di sisi lain, penelitian terkait prediksi default umumnya 

menggunakan metode klasifikasi seperti Random Forest dan XGBoost yang berfokus pada akurasi prediksi, namun 

kurang mengeksplorasi hubungan antara segmentasi perilaku dan risiko default[1][3][5]. 

http://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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Meskipun berbagai penelitian telah menerapkan K-Means Clustering untuk segmentasi pelanggan kartu 

kredit dan penelitian lain berfokus pada prediksi credit default menggunakan algoritma klasifikasi machine 

learning, masih terdapat keterbatasan dalam menghubungkan hasil segmentasi perilaku dengan analisis risiko 

default secara langsung. Sebagian besar penelitian hanya menghasilkan kelompok pelanggan berdasarkan 

karakteristik penggunaan kartu kredit tanpa mengevaluasi tingkat risiko gagal bayar pada setiap kelompok. 

Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi metode K-Means Clustering dengan analisis distribusi risiko default 

pada masing-masing cluster sehingga tidak hanya menghasilkan segmentasi perilaku nasabah, tetapi juga 

memberikan interpretasi profil risiko yang dapat dimanfaatkan dalam pengambilan keputusan kredit. Selain itu, 

model yang dihasilkan diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis web menggunakan Streamlit untuk 

mendukung prediksi segmen pelanggan secara interaktif dan mudah digunakan. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan yang mengintegrasikan segmentasi 

perilaku pengguna kartu kredit menggunakan K-Means Clustering dengan analisis risiko default pada setiap cluster 

[6]. Pendekatan ini tidak hanya menghasilkan pengelompokan data, tetapi juga memberikan interpretasi risiko 

yang lebih aplikatif bagi pengambilan keputusan. Selain itu, model yang dihasilkan diimplementasikan dalam 

aplikasi berbasis web untuk mendukung prediksi segmen nasabah secara interaktif [7]. Dengan demikian, 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan pendekatan data-driven untuk 

pengelolaan risiko kredit [8]. 

 
2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan data mining dengan metode unsupervised learning untuk 
melakukan segmentasi perilaku pengguna kartu kredit dan menganalisis potensi risiko default pada setiap 
kelompok. Alur penelitian mengacu pada tahapan Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 
yang meliputi pemahaman masalah, pengolahan data, pemodelan, evaluasi, dan implementasi. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 
Alur penelitian yang dilakukan pada penelitian ini terdiri atas enam tahapan utama, yaitu pemahaman 

masalah, pengumpulan data, preprocessing data, pengembangan model, validasi dan interpretasi hasil, serta 
deployment sistem sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. Tahapan penelitian diawali dengan pemahaman 
masalah untuk mengidentifikasi segmen pengguna kartu kredit berdasarkan perilaku pembayaran dan tingkat risiko 
default. Selanjutnya, dilakukan pengumpulan data menggunakan Credit Card User Behavior and Default Dataset 
yang diperoleh dari platform Kaggle dan diolah melalui lingkungan Google Colab. Data yang diperoleh kemudian 
melalui tahap preprocessing yang meliputi penanganan nilai hilang (missing values), transformasi variabel 
kategorikal menggunakan One-Hot Encoding, serta standarisasi fitur numerik menggunakan StandardScaler. 
Setelah data siap digunakan, dilakukan pengembangan model dengan mengimplementasikan algoritma K-Means 
Clustering menggunakan pustaka scikit-learn. Pada tahap ini juga dilakukan seleksi fitur berdasarkan analisis 
korelasi serta penentuan jumlah cluster optimal menggunakan Elbow Method. Model yang dihasilkan kemudian 
dievaluasi menggunakan Silhouette Score untuk mengukur kualitas clustering dan divisualisasikan menggunakan 
Principal Component Analysis (PCA) guna mempermudah interpretasi hasil segmentasi. Tahap terakhir adalah 
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deployment, yaitu mengimplementasikan model yang telah dikembangkan ke dalam aplikasi berbasis web 
menggunakan framework Streamlit sehingga dapat digunakan secara interaktif sebagai alat bantu dalam proses 
pengambilan keputusan. 
 
2.1. Pengumpulan dan Persiapan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Credit Card User Behavior and Default Dataset yang 
diperoleh dari platform Kaggle. Dataset tersebut terdiri dari 10.000 data nasabah dengan 24 atribut yang mencakup 
informasi demografis, kondisi keuangan, perilaku transaksi, serta status gagal bayar (default). Variabel yang 
digunakan meliputi atribut numerik dan kategorikal yang relevan untuk menggambarkan perilaku penggunaan 
kartu kredit. 

Tahap persiapan data diawali dengan proses preprocessing untuk memastikan data siap digunakan pada 
algoritma K-Means Clustering. Proses ini meliputi pemeriksaan dan penanganan nilai hilang (missing values), 
transformasi variabel kategorikal menggunakan teknik One-Hot Encoding, serta normalisasi data numerik 
menggunakan StandardScaler untuk menyamakan skala antar fitur sehingga tidak terjadi dominasi atribut tertentu 
dalam proses clustering [9]. Selain itu, dilakukan Exploratory Data Analysis (EDA) untuk memahami distribusi 
data dan hubungan antar variabel yang digunakan dalam penelitian. 
Setelah proses preprocessing, dilakukan seleksi fitur untuk meningkatkan kualitas clustering dengan memilih 
atribut yang paling relevan [9], [10]. Seleksi fitur dilakukan berdasarkan analisis korelasi antar variabel dan 
kontribusinya terhadap variasi data. Hasil seleksi menunjukkan bahwa atribut Age, Annual Income, Total Spend 
Last Year, Credit Score, dan Customer Lifetime Value (CLV) merupakan fitur yang paling representatif untuk 
digunakan dalam proses segmentasi. 
 
2.2. Pengembangan Model Clustering 

Proses segmentasi dilakukan menggunakan algoritma K-Means Clustering dengan bantuan library scikit-
learn. Algoritma ini bekerja dengan mengelompokkan data berdasarkan kedekatan jarak terhadap centroid 
sehingga variasi dalam setiap cluster (intra-cluster variance) dapat diminimalkan [11]. Sebelum proses clustering 
dilakukan, jumlah cluster optimal ditentukan menggunakan Elbow Method berdasarkan nilai Within-Cluster Sum 
of Squares (WCSS) [12] serta Silhouette Analysis untuk mengevaluasi kualitas pemisahan antar cluster [13]. 
Pengujian dilakukan pada beberapa nilai cluster, yaitu K=2, K=3, dan K=4. 

Evaluasi model dilakukan menggunakan Silhouette Score, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan 
kualitas pemisahan cluster yang lebih baik [13]. Selain itu, hasil clustering divisualisasikan menggunakan 
Principal Component Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi data dan memproyeksikan hasil segmentasi ke 
dalam ruang dua dimensi sehingga pola distribusi cluster dapat diamati dengan lebih jelas [14]. PCA bekerja 
dengan mentransformasikan sejumlah variabel yang saling berkorelasi menjadi sejumlah komponen utama 
(principal components) yang bersifat saling bebas (orthogonal) dan mampu mempertahankan variasi informasi 
terbesar dalam data [14]. Pada penelitian ini, data yang telah dinormalisasi digunakan untuk membentuk matriks 
kovarians guna mengidentifikasi hubungan antar fitur. Selanjutnya dilakukan dekomposisi eigen untuk 
memperoleh eigenvalue dan eigenvector, di mana eigenvector dengan nilai eigenvalue terbesar dipilih sebagai 
komponen utama yang paling representatif terhadap variasi data. Dua komponen utama pertama, yaitu PC1 dan 
PC2, digunakan sebagai sumbu visualisasi untuk menggambarkan distribusi cluster hasil K-Means. Hasil 
visualisasi menunjukkan bahwa konfigurasi K=2 menghasilkan pemisahan cluster yang lebih baik dibandingkan 
konfigurasi lainnya, sejalan dengan hasil evaluasi Silhouette Score. Interpretasi hasil kemudian dilakukan dengan 
menganalisis rata-rata nilai fitur pada setiap cluster dan menghubungkannya dengan variabel default untuk 
mengidentifikasi kelompok nasabah yang memiliki tingkat risiko gagal bayar lebih tinggi. 
 
2.3. Implementasi Sistem 

Model clustering yang telah diperoleh pada tahap pengembangan kemudian diimplementasikan ke dalam 
aplikasi berbasis web menggunakan framework Streamlit. Implementasi ini bertujuan untuk mempermudah 
pengguna dalam melakukan segmentasi nasabah secara interaktif tanpa perlu menjalankan proses pemodelan 
secara langsung. Model K-Means yang telah dilatih beserta objek normalisasi (scaler) disimpan dalam format .pkl 
sehingga dapat digunakan kembali pada saat proses prediksi. 
Aplikasi dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman Python dan dijalankan melalui platform Visual Studio 
Code sebelum dideploy menggunakan Streamlit Community Cloud. Pengguna dapat memasukkan data nasabah 
berupa usia (Age), pendapatan tahunan (Annual Income), total pengeluaran tahun sebelumnya (Total Spend Last 
Year), skor kredit (Credit Score), dan Customer Lifetime Value (CLV). Data masukan tersebut kemudian diproses 
menggunakan scaler yang sama dengan tahap pelatihan sebelum dilakukan prediksi cluster menggunakan model 
K-Means yang dipilih. 

Hasil yang ditampilkan oleh sistem berupa informasi segmen nasabah, karakteristik utama cluster, serta 

estimasi tingkat risiko default berdasarkan profil cluster yang terbentuk. Dengan adanya implementasi ini, hasil 

penelitian tidak hanya bersifat teoritis tetapi juga dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu pengambilan keputusan 

berbasis data dalam pengelolaan risiko kredit. 

 
3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Pemrosesan data 

Langkah pertama yang dilakukan adalah pemeriksaan nilai hilang menggunakan isnull().sum(), hasilnya 
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menunjukkan tidak adanya nilai hilang. Variabel kategorikal dikonversi menggunakan one-hot encoding dengan 

drop_first=True untuk menghindari multikolinearitas. Kemudian terakhir fitur numerik distandarisasi 

menggunakan StandardScaler untuk menghilangkan perbedaan skala antar variabel. Tahap preprocessing ini 

penting dilakukan agar data siap untuk dikembangkan dengan lebih efisien dalam pembuatan model. Pada gambar 

2 Matriks korelasi menunjukkan mayoritas korelasi antar fitur tergolong lemah hingga sedang. 
 

 
Gambar 2. Visualisasi Matriks Korelasi 

 
3.2 Hasil Segmentasi dengan K-Means Clustering 

Proses clustering dilakukan menggunakan algoritma K-Means pada data yang telah melalui tahap 

preprocessing dan seleksi fitur. Berdasarkan hasil pengujian dengan Elbow Method, penurunan nilai inertia mulai 

melandai pada rentang K=2 hingga K=4. Untuk memperkuat pemilihan jumlah cluster, dilakukan evaluasi 

menggunakan Silhouette Score. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa nilai Silhouette Score tertinggi diperoleh pada K=2 sebesar 0,250, 

diikuti oleh K=3 sebesar 0,195 dan K=4 sebesar 0,178. Meskipun nilai yang diperoleh relatif rendah, hal ini 

mencerminkan karakteristik data perilaku keuangan yang cenderung memiliki distribusi kompleks dan 

overlapping antar kelompok [2][10]. Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa 

data kartu kredit sering kali tidak membentuk cluster yang terpisah secara sempurna. 
 

Tabel 1. Hasil Evaluasi silhouette score 
Jumlah Cluster (K) Silhouette Score 

K = 2 0,250 
K = 3 0,195 
K = 4 0,178 
K = 5 0,178 
K = 6 0,175 
K = 7 0,173 
K = 8 0,174 
K = 9 0,165 

 
Visualisasi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) pada Tabel 1 menunjukkan bahwa pada 

K=2 terdapat pemisahan yang cukup jelas antar cluster, sedangkan pada K=3 dan K=4 terlihat peningkatan 

segmentasi namun disertai dengan tumpang tindih antar kelompok. Oleh karena itu, konfigurasi K=2 dipilih 

sebagai model dengan kualitas pemisahan terbaik, sementara K=3 dan K=4 digunakan sebagai alternatif untuk 

analisis segmentasi yang lebih granular. 

 

3.3 Interpretasi Karakteristik Cluster 

Setiap cluster yang dihasilkan menunjukkan karakteristik perilaku nasabah yang berbeda. Cluster dengan 

nilai Annual Income dan Credit Score yang tinggi serta tingkat pengeluaran yang stabil cenderung memiliki risiko 

default yang rendah. Sebaliknya, cluster dengan skor kredit rendah, rasio pengeluaran tinggi, dan riwayat 

pembayaran yang kurang baik menunjukkan kecenderungan risiko gagal bayar yang lebih tinggi. 

Analisis rata-rata nilai variabel default masing-masing cluster pada Gambar 3 menunjukkan adanya 

perbedaan tingkat risiko yang signifikan antar kelompok. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan segmentasi 

berbasis clustering mampu mengidentifikasi pola risiko yang tidak terlihat secara langsung pada data mentah. 
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Gambar 3. Visualisasi grafik Elbow Plot 

 

3.4 Implikasi terhadap Analisis Risiko Default 

Hasil segmentasi menunjukkan bahwa pendekatan clustering tidak hanya berfungsi untuk 

mengelompokkan data, tetapi juga dapat digunakan sebagai dasar dalam analisis risiko kredit [15]. Dengan 

menghubungkan hasil cluster dengan variabel default, diperoleh pemetaan profil risiko nasabah yang lebih 

terstruktur. Pendekatan ini memberikan alternatif terhadap metode klasifikasi tradisional yang umumnya berfokus 

pada prediksi label, dengan menawarkan pemahaman yang lebih mendalam terhadap perilaku nasabah. Dengan 

demikian, lembaga keuangan dapat memanfaatkan hasil segmentasi ini untuk mengembangkan strategi mitigasi 

risiko yang lebih tepat sasaran, seperti penyesuaian limit kredit atau kebijakan penagihan. 

 

3.5 Implementasi Sistem 

Implementasi dalam sistem ini berupa sebuah aplikasi web sederhana berbasis Streamlit. Sistem ini 

dikembangkan menggunakan Bahasa pemrograman python di platfrom visual studio code. Ketiga model clustering 

yang sebelumnya telah diperoleh beserta scaler nya dari google colab di export secara local dengan ekstensi .pkl. 

Kemudian setelah kode sudah selesai dikembangkan, sistem dapat langsung di deploy menggunakan Streamlit 

Community Cloud. Setelah proses deployment selesai, sistem dapat digunakan untuk melakukan prediksi 

segmentasi nasabah. 

 
Gambar 4. Tampilan system 

 
Aplikasi yang ditampilkan pada Gambar 4 memungkinkan pengguna memasukkan data pelanggan secara 

manual (usia, pendapatan tahunan, total pengeluaran tahun lalu, skor kredit, dan CLV). Setelah memilih salah satu 

model (K=2, K=3, atau K=4) dan menekan tombol "Predict Segment", sistem menghasilkan prediksi segmen 

nasabah beserta deskripsi karakteristik cluster, termasuk tingkat pendapatan, pola pengeluaran, nilai CLV, skor 

kredit, dan estimasi peluang default pada cluster tersebut. 
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4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menerapkan metode K-Means Clustering untuk melakukan segmentasi perilaku 

pengguna kartu kredit berdasarkan karakteristik demografis, kondisi finansial, dan aktivitas transaksi. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal diperoleh pada K=2 dengan nilai Silhouette Score sebesar 

0,250. Segmentasi yang dihasilkan mampu mengelompokkan nasabah ke dalam kelompok yang memiliki 

karakteristik dan kecenderungan risiko default yang berbeda, sehingga memberikan gambaran yang lebih jelas 

mengenai profil risiko masing-masing segmen pelanggan. Temuan penelitian menunjukkan bahwa pendekatan 

clustering tidak hanya bermanfaat untuk memahami pola perilaku pengguna kartu kredit, tetapi juga dapat 

digunakan sebagai alat bantu dalam identifikasi kelompok nasabah yang berpotensi memiliki risiko gagal bayar 

lebih tinggi. Selain itu, implementasi model ke dalam aplikasi berbasis web menggunakan Streamlit 

memungkinkan proses segmentasi dilakukan secara interaktif dan mendukung pengambilan keputusan berbasis 

data. Penelitian ini masih memiliki keterbatasan pada penggunaan satu metode clustering dan evaluasi yang 

berfokus pada Silhouette Score. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat mengkaji metode clustering lain 

seperti DBSCAN, Agglomerative Clustering, atau Gaussian Mixture Model, serta mengombinasikan hasil 

segmentasi dengan algoritma klasifikasi seperti Random Forest, XGBoost, atau Neural Network untuk 

meningkatkan kemampuan prediksi risiko default dan menghasilkan model yang lebih akurat. 
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