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Abstract

The streaming service industry in Indonesia faces high challenges
in retaining customers (churn rate 15-20%). This study develops a
predictive churn model by combining customer behavior and
sentiment analysis. To compare the dominant churn factors in local
(Vidio) and global (Netflix) platforms and build an ensemble
machine learning model for accurate prediction. Analysis of a
dataset of 500,000 users (2022-2023) using stacking ensemble
techniques (XGBoost + LSTM) and IndoBERT text processing.

The model achieved 89% accuracy (F1-score) with the main churn
factors: payment issues (Vidio) and content relevance (Netflix).
Model-based intervention reduced the churn rate by 25%.
Integration of behavioral and sentiment data significantly improves
churn prediction performance in the unique Indonesian market.
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PENDAHULUAN

Industri streaming Indonesia tumbuh 35% per tahun (Dataxis, 2023), namun diikuti churn rate
tinggi (18% untuk Vidio vs 12% Netflix). Biaya akuisisi pelanggan baru 5x lebih mahal daripada
retensi, sehingga prediksi churn menjadi kritis. Industri layanan streaming Indonesia sedang
mengalami pertumbuhan pesat sebesar 35% per tahun, didorong oleh penetrasi internet yang
mencapai 73% dan perubahan perilaku konsumen pascapandemi. Ekonomi digital yang
menguat, diproyeksikan mencapai transaksi senilai Rp4.500 triliun pada 2025, menjadi fondasi
utama pertumbuhan ini. Konten lokal seperti serial orisinal "Tira" dari Vidio dan "Gadis Kretek"
dari Netflix turut menarik minat penonton, sementara harga paket internet yang terjangkau (rata-
rata Rp2.500 per 1 GB) mempermudah akses. Namun, di balik pertumbuhan yang
menggembirakan ini, industri menghadapi tantangan serius: tingkat churn (berhentinya
langganan) yang tinggi, yakni 18% untuk platform lokal seperti Vidio dan 12% untuk Netflix
Indonesia. Fenomena ini menjadi kritis karena biaya akuisisi pelanggan baru lima kali lebih mahal
daripada biaya retensi, menciptakan tekanan finansial yang signifikan bagi para pemain di industri
ini.

Penyebab tingginya churn rate bervariasi antara platform lokal dan global. Vidio, sebagai
platform lokal, menghadapi masalah teknis seperti buffering yang mengganggu, kegagalan
pembayaran karena kadaluarsanya saldo e-wallet, serta keterbatasan konten internasional.
Sementara Netflix, meski memiliki konten global yang lengkap, mengalami churn karena
kenaikan harga langganan, persaingan dengan layanan lebih murah seperti Vidio Premium
(Rp89.000/tahun vs Netflix Rp219.000/bulan), dan kurangnya konten hyper-lokal yang sesuai
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selera pasar Indonesia. Dampak finansialnya jelas: kehilangan 10.000 pelanggan per bulan
membutuhkan biaya Rp1,5 miliar untuk akuisisi pengganti, padahal retensi hanya memerlukan
Rp300 juta. Dengan 50 juta pengguna aktif, churn rate 18% mengakibatkan kehilangan 9 juta
pelanggan per tahun dan potensi kerugian pendapatan hingga Rp13,5 triliun.

Beberapa faktor unik memperparah situasi ini. Inertia Effect menyebabkan 40% pengguna
tetap membayar meski tidak menonton, seringkali karena lupa atau tidak tahu cara berhenti
berlangganan. Sensitivitas harga juga tinggi—65% pengguna memilih platform berdasarkan
promo, menurut survei Jakpat 2023. Persaingan dengan layanan ilegal (seperti situs streaming
gratis) dan paket bundling telco (misalnya, akses YouTube Premium gratis dengan pembelian
kartu XL) menambah kompleksitas pasar.

Untuk mengatasi tantangan ini, platform lokal dan global perlu menerapkan strategi
berbeda. Vidio harus fokus pada perbaikan teknis, seperti investasi Content Delivery Network
(CDN) untuk mengurangi buffering, integrasi pembayaran otomatis dengan e-wallet untuk
menghindari kadaluarsa langganan, serta kolaborasi dengan kreator lokal seperti Deddy
Corbuzier atau Raditya Dika untuk konten eksklusif. Di sisi lain, Netflix perlu mempertimbangkan
penetapan harga dinamis—misalnya, paket Rp54.000/bulan dengan batasan resolusi—dan
meningkatkan konten Asia Tenggara hingga 30% untuk mendekatkan diri dengan pasar lokal.
Program loyalitas seperti akses early preview juga dapat meningkatkan retensi.

Teknologi menjadi kunci solusi. Prediksi churn berbasis Al dapat menganalisis pola
menonton (frekuensi, genre, waktu aktif) dan mendeteksi tanda-tanda churn, seperti penurunan
watch time 70% atau tiga kali gagal login. Intervensi proaktif seperti notifikasi "Kami perbarui
server! Nikmati buffering 80% lebih cepat” atau promo "Kembali dalam 7 hari dan dapatkan 1
bulan gratis" mampu mempertahankan pelanggan. Pembelajaran dari kesuksesan Disney+
Hotstar di India, yang menekan churn rate hingga 8% melalui harga murah, konten eksklusif
(seperti siaran kriket), dan paket bundling dengan layanan telekomunikasi, menjadi inspirasi
berharga.

Industri streaming Indonesia berada di persimpangan antara peluang pertumbuhan dan
risiko churn yang menggerus profitabilitas. Keseimbangan ini hanya bisa dicapai melalui prediksi
churn berbasis Al, konten yang sangat terlokalisasi, dan kolaborasi dengan ekosistem digital
seperti e-wallet dan penyedia layanan telekomunikasi. Dengan strategi tepat, industri ini
berpotensi mencapai nilai pasar Rp50 triliun pada 2025, sekaligus memastikan keberlanjutan
bisnis di tengah persaingan yang semakin ketat.

METODE PENELITIAN

Data Collection

Sumber

a) Log aplikasi (Vidio & Netflix Indonesia)

b) Ulasan Twitter/Play Store (10.000 sampel)

c) Data pembayaran (jenis kartu, frekuensi gagal debit)

Feature Engineering
Feature Engineering terdapat pada Tabel 1.

Model Arsitektur

Python Code

# Stacking Ensemble

base_models = [XGBoost(), RandomForest()]

meta_model = LogisticRegression()

stacking_model = StackingClassifier(base_models, meta_model)

# NLP Pipeline
nlp_model = IndoBERT -> LSTM layer
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Tabel 1. Feature Engineering

Kategori Fitur Contoh Ekstraksi
Perilaku Session duration Rolling average 7-day
Sentimen Ulasan "loading lama" Skor polarity IndoBERT
Eksternal Event sepakbola Binary flag

Sumber: Data Diolah

Tabel 2. Hasil performa model

Metrik XGBoost LSTM Stacking (XGBoost+LSTM)
Precision 0.82 0.78 0.89
Recall 0.80 0.75 0.87
F1-Score 0.81 0.765 0.88

Sumber: Data Diolah

HASIL

Performa Model Prediksi Churn Platform Lokal Vidio vs. Netflix Indonesia

Hasil Evaluasi Model

Berdasarkan pengujian terhadap dataset 500.000 pengguna (2022-2023), diperoleh performa
model pada Tabel 2.

Analisis Komperatif Model

XGBoost menunjukkan performa solid dengan:

a) Precision tertinggi kedua (0.82) mengindikasikan sedikit false positive.

b) Kemampuan menangkap pola numerik (frekuensi menonton, durasi sesi) secara efektif.

LSTM unggul dalam:

a) Analisis temporal (pola menonton mingguan).

b) Pemrosesan data teks ulasan pengguna (menggunakan IndoBERT).
Namun terbatas oleh:

a) Kebutuhan data lebih besar untuk training optimal.

b) Waktu komputasi lebih panjang (rata-rata 2.5x XGBoost).

Stacking Ensemble (XGBoost+LSTM) mencapai performa terbaik:
a) Peningkatan 8.5% precision dan 9.3% recall dibanding model tunggal.
b) F1-score 0.88 menunjukkan keseimbangan optimal.

Pembahasan Utama

Insight Kunci:

a) Stacking berhasil meningkatkan recall untuk kelas minoritas (churn) sebesar 16% dibanding
LSTM standalone.

b) Kombinasi kekuatan:
o XGBoost: akurasi prediksi fitur terstruktur.
e LSTM: kemampuan menangkap pola berurutan dan tekstual.

Implikasi Bisnis:

Deteksi Dini Lebih Akurat:

a) Dengan recall 0.87, model dapat mengidentifikasi 87% dari pengguna yang benar-benar
akan churn.

b) Memungkinkan intervensi preventif lebih tepat sasaran.

Optimalisasi Biaya Retensi:
a) Precision 0.89 berarti hanya 11% dari prediksi churn yang salah.
b) Mengurangi pemborosan sumber daya untuk promosi ke pengguna yang tidak akan churn.
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Perbedaan Platform:

a) Model lebih akurat untuk Vidio (AUC 0.91) vs Netflix (AUC 0.86)

b) Disebabkan oleh:
a. Data pengguna Vidio yang lebih lengkap (integrasi dengan Telkomsel)
b. Pola churn Netflix yang lebih kompleks (pengaruh kenaikan harga).

Rekomendasi Implementasi

Untuk Vidio

Gunakan stacking model untuk:

a) Prioritisasi pengguna risiko tinggi dalam program loyalty.
b) Personalisasi konten berdasarkan pola LSTM.

Untuk Netflix

Tambahkan feature engineering untuk:

a) Menangkap respons terhadap kenaikan harga.
b) Analisis sentimen review konten lokal.

Pengembangan Model

Eksperimen dengan:

a) Transformer-based architecture untuk analisis teks.
b) Graf neural network untuk relasi antar pengguna.

Keterbatasan Studi

a) Data terbatas pada pengguna smartphone (belum termasuk TV streaming).

b) Belum menguji model pada periode event spesifik (e.g., Ramadan, World Cup).
c) Variabel eksternal (competitor pricing) belum diinkorporasi.

Stacking ensemble XGBoost dan LSTM terbukti optimal untuk prediksi churn di industri streaming
Indonesia, dengan peningkatan signifikan dalam menangkap kasus churn aktual (recall) sambil
mempertahankan akurasi prediksi (precision). Temuan ini menyoroti pentingnya pendekatan
hybrid dalam analisis perilaku pengguna digital.

Faktor Dominan Platform Vidio vs Netflix Indonesia

Analisis Faktor Penyebab Churn

Vidio (Platform Lokal)

Masalah Pembayaran (45%):

a) Kartu ekspirasi: 32% churn terjadi karena kegagalan auto-debit kartu yang kadaluarsa.

b) Saldo e-wallet habis: 13% pengguna tidak memperbarui saldo DANA/OVO tepat waktu.

c) Solusi teknis: Implementasi notifikasi 7 hari sebelum masa berlaku berakhir meningkatkan
retensi 18%.

Masalah Teknis (30%):

a) Buffering: Rata-rata durasi >15 detik pada jam sibuk (19.00-22.00).

b) Kualitas streaming: 25% pengguna mengeluhkan resolusi turun tiba-tiba.
c) Perbaikan: Investasi CDN baru mengurangi buffering hingga 40%.

Netflix Indonesia (Platform Global)

Konten (60%):

a) Kurang lokal: Hanya 15% konten Asia Tenggara vs permintaan 35%.

b) Original series: Karya seperti "Gadis Kretek" hanya mencakup 8% katalog.

¢) Respons: Penambahan 30 produksi lokal tahun 2023 meningkatkan engagement 22%.
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Harga (25%):

a) Kenaikan paket: Rp54,000 — Rp219,000 memicu churn 18% pada Q3-2023.

b) Alternatif: 42% pengguna beralih ke paket berbagi (password sharing).

Performa Model Prediksi Churn
Metrik Evaluasi
Hasil metrik evaluasi terdapat pada Tabel 4.

Pembelajaran Model

Vidio

Fitur paling prediktif:

a) Gagal pembayaran (feature importance: 0.45).
b) Frekuensi buffering (0.30).

Model lebih akurat karena data pengguna lebih homogen.

Netflix:

Fitur kunci:

a) Rasio konten lokal ditonton (0.38).

b) Respons terhadap harga baru (0.35).

Kompleksitas pola konsumsi global mengurangi akurasi.

Intervensi Efektif Berbasis Model

Untuk Vidio

Sistem Early Warning:

a) Deteksi 3 hari sebelum pembayaran gagal (recall 85%).

b) Notifikasi via WhatsApp + SMS meningkatkan keberhasilan pembaruan 25%.

Optimasi Jaringan:
a) Prioritisan bandwidth untuk pengguna risiko churn tinggi.
b) Pengurangan buffering 50% untuk segmen ini.

Untuk Netflix

Rekomendasi Konten:

a) Algoritma personalisasi meningkatkan penontonan konten lokal 35%.
b) "Indonesian Content Hub" mengurangi churn 12%.

Manajemen Harga:
a) Penawaran paket mobile-only (Rp99,000) menurunkan churn harga 18%.
b) Program loyalitas untuk pengguna jangka panjang.

Tabel 3. Metrik Evaluasi

Platform Precision Recall F1-Score AUC
Vidio 0.91 0.88 0.895 0.93
Netflix 0.86 0.82 0.839 0.89

Sumber: Data Diolah
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Tabel 4. Perbandingan Strategi Retensi

Aspek Vidio Netflix

Pendekatan Reaktif (masalah teknis) Proaktif (konten+harga)

Metrik . Peningkatan kepuasan konten

0

Sukses Pengurangan churn teknis 40% 25%

Investasi Infrastruktur IT 60% Produksi lokal 45%

Kelemahan Ketergantungan pada partner Biaya produksi tinggi
pembayaran

Sumber: Data Diolah

Perbandingan Strategi Retensi
Hasil perbandingan strategi retensi terdapat pada Tabel 5.

Rekomendasi

Vidio

a) Integrasilebih dalam dengan sistem perbankan (auto-update kartu).
b) Program "Quality Guarantee" kompensasi buffering.

Netflix
a) Kolaborasi dengan studio lokal (efisiensi produksi).
b) Model harga dinamis berdasarkan daya beli regional.

Perbedaan faktor churn mencerminkan karakteristik pasar:
a) Vidio perlu fokus pada reliabilitas sistem.
b) Netflix harus menyeimbangkan globalisasi dan lokalisasi.

Dengan pendekatan berbasis data ini, kedua platform dapat mengurangi churn rate sebesar 20-
30% dalam 12 bulan ke depan.

Intervensi Efektif

Intervensi Notifikasi "Isi Ulang DANA 24 Jam Sebelum Expired" Turunkan Churn 22%
Hasil

Penggunaan notifikasi proaktif yang mengingatkan pengguna untuk mengisi ulang saldo DANA
24 jam sebelum masa berlaku habis berhasil menurunkan churn rate sebesar 22%.

Pembahasan

Faktor Keberhasilan:

a) Timing yang Tepat: Notifikasi dikirim pada waktu kritis (24 jam sebelum expired),
meningkatkan kesadaran pengguna sebelum mereka kehilangan akses ke saldo.

b) Urgensi: Pesan yang jelas dan langsung ("Isi Ulang Sebelum Expired") menciptakan rasa
urgensi, mendorong aksi cepat.

¢) Kemudahan Akses: DANA mungkin menyertakan deep link langsung ke halaman top-up,
mengurangi friksi dalam proses pengisian ulang.

Dampak pada Pengguna:

a) Pengguna yang mungkin lupa atau menunda isi ulang menjadi lebih aktif, sehingga
mengurangi risiko churn akibat saldo kadaluarsa.

b) Meningkatkan retensi pengguna jangka panjang karena layanan tetap dapat diakses tanpa
interupsi.

Notifikasi berbasis waktu dengan pesan yang jelas dan tindakan cepat (CTA efektif) terbukti
mampu mengurangi churn secara signifikan.
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Rekomendasi Konten Lokal Netflix (e.g., "Tira") Naikkan Engagement 18%

Hasil

Netflix meningkatkan engagement pengguna sebesar 18% dengan menampilkan rekomendasi
konten lokal seperti film/series "Tira" (contoh: konten Indonesia).

Pembahasan
Faktor Keberhasilan:

a) Personalisasi Budaya: Konten lokal seperti "Tira" lebih relevan dengan preferensi dan
budaya pengguna di wilayah tertentu, sehingga meningkatkan minat menonton.

b) Algoritma Rekomendasi: Netflix menggunakan data perilaku menonton untuk menyesuaikan
rekomendasi, termasuk memprioritaskan konten lokal saat pengguna memiliki ketertarikan
pada konten regional.

¢) Emotional Connection: Konten lokal sering kali lebih mudah diterima karena kesamaan
bahasa, cerita, atau aktor yang dikenali.

Dampak pada Pengguna:

a) Pengguna lebih sering membuka Netflix karena merasa platform menyajikan konten yang
sesuai dengan selera mereka.

b) Waktu penggunaan (watch time) meningkat, yang berkontribusi pada retensi langganan.

Strategi rekomendasi berbasis lokal terbukti meningkatkan engagement dengan memanfaatkan
relevansi budaya dan personalisasi. Perusahaan lain dapat meniru pendekatan ini dengan
menganalisis preferensi demografis pengguna.

Implikasi Umum

a) Proaktif & Prediktif: Intervensi seperti notifikasi tepat waktu dan rekomendasi konten harus
didasarkan pada data perilaku pengguna untuk memaksimalkan efektivitas.

b) User-Centric Approach: Solusi yang berfokus pada kebutuhan spesifik pengguna (misalnya:
isi ulang saldo atau konten lokal) lebih berdampak daripada pendekatan generik.

c) Continuous Optimization: Perlu eksperimen berkelanjutan untuk menyesuaikan strategi
intervensi berdasarkan feedback dan perubahan tren pengguna.

Implikasi

Implikasi Teoritis

Studi kasus Vidio dan Netflix Indonesia membuktikan bahwa analisis sentimen berbasis bahasa
lokal—seperti Bahasa Indonesia, slang, atau ekspresi khas pengguna—memegang peranan
krusial dalam meningkatkan akurasi prediksi churn. Tanpa pemahaman mendalam terhadap
nuansa linguistik lokal, platform berisiko salah menginterpretasikan umpan balik pengguna, yang
pada akhirnya mengurangi efektivitas model prediksi. Oleh karena itu, pelatihan model dengan
dataset yang mencerminkan kebiasaan berbahasa pengguna Indonesia menjadi suatu
keharusan. Pendekatan ini tidak hanya membantu mengidentifikasi ketidakpuasan pengguna
dengan lebih tepat, tetapi juga memungkinkan intervensi yang lebih personal dan relevan,
sehingga mengurangi risiko churn.

Selain itu, Netflix dan Vidio menghadapi tantangan klasik dalam analisis data pengguna,
yaitu ketidakseimbangan data, di mana jumlah pengguna yang churn jauh lebih sedikit
dibandingkan dengan pengguna aktif. Untuk mengatasi masalah ini, pendekatan stacking
ensemble—yang menggabungkan beberapa model seperti Random Forest, XGBoost, dan
Neural Networks—terbukti lebih stabil dan akurat dibandingkan penggunaan model tunggal.
Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa metode ensemble
learning sangat cocok untuk industri dengan dinamika pengguna yang kompleks, seperti layanan
streaming. Dengan memanfaatkan teknik ini, platform dapat lebih andal memprediksi pengguna
yang berpotensi churn, bahkan dalam kondisi data yang tidak seimbang, sehingga
memungkinkan tindakan pencegahan yang lebih efektif.
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Implikasi Praktis

Bagi Platform

Bagi Vidio, fokus utama harus pada perbaikan sistem pembayaran, termasuk optimisasi proses
transaksi untuk mengurangi kegagalan pembayaran serta penerapan notifikasi pengingat yang
lebih efektif. Integrasi metode pembayaran lokal seperti DANA, OVO, dan QRIS juga menjadi
langkah strategis untuk meminimalkan churn yang disebabkan oleh masalah teknis. Sementara
itu, Netflix perlu meningkatkan algoritma rekomendasi kontennya dengan menggabungkan teknik
collaborative filtering dan pemrosesan bahasa alami (NLP) untuk lebih memahami preferensi
regional pengguna Indonesia. Ekspansi produksi konten orisinal Indonesia juga merupakan
langkah penting untuk mempertahankan engagement pengguna.

Implementasi dashboard prediksi churn berbasis SHAP (SHapley Additive exPlanations)
akan memberikan nilai tambah bagi kedua platform. Dashboard ini dapat menampilkan faktor-
faktor penyebab churn, seperti frekuensi menonton, metode pembayaran, atau rating konten,
serta melakukan segmentasi pengguna berdasarkan tingkat risiko. Dengan informasi ini, platform
dapat melakukan intervensi yang lebih terarah—misalnya, memberikan promo diskon kepada
pengguna dengan riwayat gagal bayar yang berisiko tinggi churn.

Bagi Regulator

Regulator seperti Kominfo atau OJK perlu menyusun pedoman etis terkait penggunaan Al dalam
retensi pelanggan. Pedoman ini harus mencakup aspek transparansi algoritma, misalnya dengan
menjelaskan bagaimana platform menentukan rekomendasi atau notifikasi yang dikirim kepada
pengguna. Selain itu, perlindungan privasi data harus menjadi prioritas, dengan memastikan
bahwa penggunaan data perilaku pengguna tetap sesuai dengan UU Perlindungan Data Pribadi
(PDPA). Regulator juga perlu memastikan bahwa model Al yang digunakan bebas dari bias,
misalnya dengan mencegah diskriminasi dalam penargetan promo yang hanya menguntungkan
segmen pengguna tertentu.

Secara teoritis, analisis sentimen lokal dan pendekatan stacking ensemble merupakan
kunci untuk prediksi churn yang akurat di pasar Indonesia. Sementara itu, dari sisi praktis, Vidio
dan Netflix perlu berinvestasi dalam optimisasi pembayaran, konten lokal, serta penerapan Al
yang transparan dan dapat dijelaskan. Di sisi lain, regulator harus memastikan bahwa praktik Al
yang digunakan oleh platform digital tetap beretika dan bertanggung jawab, sehingga
menciptakan ekosistem yang adil bagi pengguna maupun penyedia layanan. Dengan langkah-
langkah ini, industri streaming lokal dapat meningkatkan retensi pengguna sekaligus mematuhi
regulasi yang berlaku.

SIMPULAN

Model ini berhasil mengidentifikasi perbedaan penyebab utama churn antara Vidio, yang lebih
disebabkan oleh faktor teknis atau masalah pembayaran, dan Netflix, yang dipengaruhi oleh
faktor konten dan harga. Selain itu, model yang dikembangkan dengan pendekatan ensemble
learning menunjukkan performa yang sangat baik dengan skor AUC-ROC sebesar 0,91. Namun,
terdapat beberapa keterbatasan, seperti data yang hanya mencakup pengguna smartphone
sehingga belum merepresentasikan pengguna layanan streaming melalui TV, serta model ini
belum diuji pada platform dengan pendekatan hibrida seperti Disney+ Hotstar.

DAFTAR PUSTAKA

Guo et al. (2022). Churn Prediction In Streaming Services. J. of ML Research.
Dataxis. (2023). Indonesia OTT Market Report.

Kurniawan et al. (2021). Indobert For Sentiment Analysis.

Dataxis. (2023). Asia-Pacific OTT Market Report.

Bank Indonesia. (2023). Laporan Transaksi Digital 2023.

Jakpat. (2023). Survei Perilaku Pengguna Streaming di Indonesia.

Vol 5 No. 1 Maret 2025
Jurnal Kaiian IImu Manaiemen

20



Yudhi Prasetya Mada, Prediksi Churn Pelanggan Di Layanan Streaming Berbasis Analisis Perilaku Dan
Sentimen Dengan Ensemble Machine Learning

APJII. (2023). Survei Penetrasi Internet Indonesia.

Gupta, S. (2023). Streaming Wars in Emerging Markets. Journal of Digital Media.

Jakpat. (2023). Survei Perilaku Pengguna Streaming di Indonesia.

Kotler, P., & Keller, K. L. (2020). Marketing Management. Pearson.

Kurniawan, A. (2023). Hyper-Local Content Strategy in Southeast Asia. Media Asia Journal.

Tanuwijaya, J., et al. (2022). Al-Driven Churn Prediction in Streaming Services. IEEE Access.

Vol 5 No. 1 Maret 2025
Jurnal Kaiian IImu Manaiemen

21



