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ABSTRAK

Pelanggan merupakan sumber keuntungan bagi perusahaan seperti halnya pada bisnis di bidang ritel Pelanggan
merupakan aset bagi perusahaan. Saat ini, perusahaan berlomba-lomba dalam memenangkan hati para
pelanggan. Karena masing-masing pelanggan tidak hanya memiliki kebutuhan, preferensi harapan dan perilaku
yang berbeda-beda namun juga profil pendapatan dan biaya yang berbeda maka sebuah perusahaan perlu
memetakan tingkat loyalitas pelanggannya. Namun tidak adanya pengolahan data pelanggan yang telah dimiliki
menjadikan perusahaan tidak mengetahui valuable dari pelanggan yang ada. Penetapan rencana strategi
pemasaran seharusnya dapat dilakukan salah satunya dengan memanfaatkan valuable customer yang dimiliki.
Pemanfaatan valuable customer dilakukan dengan menggunakan data mining, penerapan model Recency
Frequency Monetary pada tahapan data preparation dapat membantu untuk melihat valuable dari masing-masing
pelanggan. hasil pengujian menggunakan Elbow Method didapatkan titik siku terbaik yaitu sebanyak 4 klaster
dan setelah dilakukan perhitungan menggunakan algoritma k-means maka dihasilkan sebanyak 38,4% atau
berjumalah 557 pelanggan masuk kedalam kelompok kategori Platinum, 12,6% atau berjumlah 184 pelanggan
kategori Gold, 22,7% atau berjumlah 330 pelanggan kategori Silver, dan 26.% atau berjumlah 378 pelanggan
kategori Bronze.

Kata Kunci— Clustering, K-Means, metode elbow, Recency Frequency Monetary, valueable customer.

ABSTRACT

Customers are a source of profit for the company as well as for businesses in the retail sector. Customers are
assets for the company. Today, companies are competing to win the hearts of their customers. Because each
customer not only has different needs, expectations and behavior preferences but also different revenue and
expense profiles, a company needs to map the level of customer loyalty. However, the absence of processing data
on existing customers means that the company does not know that there are valuable customers. One of the ways
to establish a marketing strategy plan is to take advantage of valuable customers. The use of valuable customers
is done by using data mining, the application of the Recency Frequency Monetary model at the data preparation
stage can help to see the valuable from each customer. The results of testing using the Elbow Method obtained
the best elbow points, namely 4 clusters and after calculating using the k-means algorithm, 38,4% or 557
customers were included in the Platinum category group, 12,6% or 184 customers in the Gold category. 22,7%
or a total of 330 customers in the Silver category, and 26.% or totaling 378 customers in the Bronze category.

Keywords— Clustering, K-Means, elbow method, Recency Frequency Monetary, valueable customer.
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1. PENDAHULUAN

Pelanggan merupakan sumber keuntungan dan
kehidupan bagi perusahaan seperti halnya pada bisnis di
bidang ritel Pelanggan merupakan aset bagi perusahaan.
Saat ini, perusahaan berlomba-lomba dalam memenangkan
hati para pelanggan. Karena masing-masing pelanggan
memiliki kebutuhan, preferensi harapan dan perilaku yang
berbeda-beda maka  sebaiknya perusahaan tidak
memperlakukan mereka dengan perlakuan yang sama.
Pelanggan tidak hanya memiliki kebutuhan, preferensi dan
harapan yang berbeda namun juga profil pendapatan dan
biaya yang berbeda dan karenanya harus dikelola dengan
cara yang berbeda pula, Perlakuan yang sama terhadap
semua pelanggan akan menyebabkan pelanggan yang tidak
begitu bernilai bagi perusahaan akan berakhir menjadi
penghancur nilai daripada pencipta nilai bagi perusahaan.

Penggunaan metode manual atau tradisional untuk
melakukan identifikasi pelanggan dari data membutuhkan
kemampuan manusia  untuk  menganalisis  dan
mengintepretasikan data. Dengan volume data yang
berkembang, baik dari jumlah record dan jumlah field. Hal
ini dapat mengakibatkan peusahaan kehilangan pelanggan
potensial dan merugikan perusahaan. Salah satu cara untuk
mengelompokkan data penjualan berdasarkan karakteristik
pelanggan dapat menggunakan Kklasterisasi terhadap
berbagai jenisnya, klasterisasi pelanggan diperlukan untuk
mengelompokkan pelanggan yang memiliki kesamaan
karakteristik. Hal ini diperlukan untuk mengetahui perilaku
(behavior) pelanggan sehingga akan membantu dalam
penerapan strategi pemasaran (marketing) yang tepat untuk
meningkatkan pendapatan perusahaan.

Terdapat beberapa penelitian yang sudah dilakukan
diantara nya adalah (Ruly, Purbandini dan Wuryanto, 2017)
tentang penerapan clustering k-means pada customer
segmentation berbasis recency frequency monetary (RFM)
Penelitian ini bertujuan untuk penerapan algoritma k-Means
untuk membentuk segmentasi pelanggan, sehingga dapat
mengetahui tingkat potensial pelanggan. Analisis data
dilakukan dengan dua cara yaitu pembobotan RFM untuk
menghasilkan bobot RFM dimana recency merupakan
transaksi terakhir, frequency merupakan jumlah transaksi
yang dilakukan dan monetary yang merupakan total biaya
transaksi yang telah dilakukan. Setelah itu barulah
dikelompokkan dengan metode k-Means. Dari hasil
evaluasi sistem didapatkan bahwa pengelompokkan
pelanggan pada kategori BZ memiliki nilai presentase
54,3%, kategori MVC sebesar 21,8% dan MGC sebesar
23,9%. Untuk kesimpulan penggunaan k-Means didapatkan
bahwa setiap penentuan nilai centroid secara acak yang
berbeda, akan menghasilkan pengelompokkan dan hasil
iterasi yang berbeda.

Kemudian penelitian oleh (Savitri, Bachtiar dan
Setiawan, 2018) tentang Segmentasi  Pelanggan
Menggunakan Metode K-Means Clustering Berdasarkan
Model RFM, permasalahannya adalah belum adanya
pemetaan pelanggan yang menyebabkan penerapan
perlakukan yang sama pada seluruh pelanggan misalnya
dalam hal penentuan promo, pemberian hadiah, maupun
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pelayanan. Melalui penelitian ini dilakukan Segmentasi
proses untuk mengetahui karakteristik pelanggan dengan
kesamaan tertentu, sehingga mempermudah penggalian
informasi terkait pelanggan yang profitable, dengan analisis
RFM (Recency, Frequency, Monetary). Salah satu metode
pengelompokan vyaitu K-Means yang dapat digunakan
untuk melakukan segmentasi tersebut. Analisis berdasarkan
nilai  RFM menunjukkan bahwa peringkat pertama
merupakan kelompok pelanggan yang profitable karena
memiliki nilai RFM yang lebih besar dibanding segmen
lainnya.

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah
dikemukakan maka masalah yang dapat diidentifikasi
adalah Tidak diketahuinya klasterisasi pelanggan dan
Belum adanya segmentasi pelanggan sehingga valueable
customer tidak diketahui perusahaan dengan baik.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Pelanggan

Pelanggan atau customer merupakan salah satu aset
yang dimiliki oleh perusahaan. Perusahaan harus menjaga
pelanggan yang dimiliki untuk dapat terus berjalan dan
berkembang. Semakin banyak dan loyal pelanggan yang
dimiliki oleh perusahaan, maka semakin baik untuk
perusahaan. Namun sifat pelanggan yang selalu pilih-pilih
membuat perusahaan kesulitan dalam membedakan
pelanggan yang dapat memberikan keuntungan besar bagi
perusahaan dan yang tidak atau kurang menguntungkan
bagi perusahaan [1].

2.2. Data mining

Data mining merupakan ekstraksi informasi yang
tersembunyi dari database yang besar. Data mining adalah
teknologi baru yang kuat dengan potensi besar untuk
membantu perusahaan agar fokuspada informasi yang
paling penting dalam gudang data mereka [2].

2.3. Clustering

Clustering  merupakan  pengelompokan  objek
berdasarkan informasi yang diperoleh dari suatu data yang
menjelaskan hubungan antar objek satu dengan objek
lainnya. Tujuannya untuk mengelompokan objek yang
memiliki kesamaan karakteristik dengan objek lainnya
dalam satu kelompok dan memiliki perbedaan karakteristik
dengan objek kelompok lain yang bersifat tanpa arahan
(unsupervised). Ada dua jenis data clustering yang sering
dipergunakan dalam proses pengelompokan data yaitu
hierarchical (hirarki) data clustering dan non-hierarchical
(non hirarki) data clustering. Dalam cluster hirarki dimulai
dengan membuat K cluster dimana setiap cluster
beranggotakan satu objek dan berakhir dengan satu cluster
dimana anggotanya K objek, pada setiap tahap prosedurnya,
satu cluster digabung dengan satu cluster lain, lalu dapat
dipilih klaster yang diinginkan dengan menentukan cut-off
pada tingkat tertentu.  Dalam  non-hierarchical
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pengelompokan objek dimasukan ke dalam K cluster, dapat
dilakukan dengan menentukan pusat klaster awal lalu
dilakukan realokasi objek berdasarkan kriteria tertentu
sampai dicapai pengelompokan yang optimum. [3]

2.4. RFM (Recency, Frequency, Monetary)

Analisa RFM adalah proses menganalisis perilaku
pelanggan. Hal ini umumnya digunakan dalam pemasaran
database dan pemasaran langsung. Analisis RFM
merupakan suatu Model perhitungan yang terdiri dari tiga
Atribut domain yang memperhatikan transaksi pelanggan
berdasarkan transaksi terakhir/keterkinian (Recency),
jumlah transaksi (Frequency), serta nominal dari transaksi
(Monetary). Tujuan dari RFM adalah untuk meramalkan
perilaku Pelanggan di masa depan agar dapat mengarahkan
keputusan segmentasi yang lebih baik. Model RFM ini
merupakan metode yang sudah lama dan populer untuk
mengukur hubungan dengan pelanggan. Dimensi model
RFM menurut [4] meliputi :

3.2.1 Recency

Recency adalah mengukur nilai pelanggan dengan
melihat prilaku Pelanggan yang berkenaan dengan
pembelian yang dilakukannya paling akhir. Informasi
terpenting yang tidak boleh dilewatkan berkenaan dengan
resensi adalah tanggal pembelian terakhir, karena proses ini
bergantung pada tanggal pembelian terakhir, semakin dekat
proses pembelian terakhir maka pelanggan tersebut
semakin loyal.
3.2.2 Frequency

Frequency adalah mengukur nilai pelanggan dengan
melihat prilaku Pelanggan yang berkenaan dengan aktifitas
transaksi yang dilakukan oleh Pelanggan dalam satu
periode.
3.2.3 Monetary

Monetary adalah mengukur nilai pelanggan dengan
melihat perilaku Pelanggan yang berkenaan dengan nilai
pembelian yang dilakukan oleh pelanggan dalam periode
tertentu. Semakin tinggi nilai pembelian maka semakin
tinggi tingkat loyalitas pelanggan

2.5. K-means

K-means adalah salah satu algoritma terkenal dalam
clustering, awalnya dikenal sebagai metode Forgy's dan
telah digunakan secara luas di berbagai bidang termasuk
data mining, analisis statistik data dan aplikasi bisnis
lainnya [5].

Dari beberapa teknik klastering yang paling sederhana
dan umum dikenal adalah klastering K-means. Teknik ini
mengelompokkan objek ke dalam K kelompok atau klaster.
Algoritma K-means membagi kelompok berdasarkan nilai
rata-rata dari objek dalam cluster. Adapun tujuan
pengelompokan data ini adalah untuk meminimalkan
variasi didalam suatu kelompok dan memaksimalkan
variasi antar. Konsep dasar k means menurut [6] adalah
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pencarian pusat kelompok, langkahlangkah pengelompokan
k-means adalah sebagai berikut:

2.5.1 Menentukan pusat kelompok secara acak]

25.2 Kemudian dihitung jarak antara setiap objek
dengan setiap pusat kelompok. Untuk melakukan
penghitungan jarak objek ke- i pada pusat kelompok ke-k
dapat digunakan rumus jarak euclidean, dapat dilihat pada
persamaan 1.

di, ) = |Em(x; = Cey)” (1)

Keterangan:
dik:jarak objek ke-i pada pusat kelompok ke-k
Xxij: nilai objek ke-i pada variabel j
ckj: pusat kelompok ke-k pada variabel j
m: jumlah variabel yang digunakan
i menyatakan objek,k menyatakan pusat kelompok
J menyatakan keanggotaan kelompok

2.5.3  Suatu objek akan menjadi anggota dari kelompok
ke-/ apabila jarak objek tersebut ke pusat kelompok ke-/
bernilai paling kecil jika dibandingkan dengan jarak ke
pusat kelompok lainnya.

25.4  Selanjutnya, kelompokan objek-objek yang
menjadi anggota pada setiap kelompok.

255  Menentukan nilai pusat kelompok yang baru dapat
dihitung dengan cara mencari nilai rata-rata dari objek yang
menjadi anggota pada kelompok tersebut, dapat dilihat pada
persamaan 2.

EE:l}‘nj
Ckj = ) } Ynj = Xij € cluster ke —k

)

keterangan :

ckj : pusat kelompok ke-k pada variabel j
yhj : nilai objek ke-h pada variabel j

p : jumlah kelompok terbentuk

2.5.6  Ulangi langkah 2 sampai 5 hingga sudah tidak ada
lagi objek yang berpindah ke kelompok yang lain.

2.6. Davies Bouldin Index (DBI)

Dalam Kklasifikasi, evaluasi system sudah menjadi
bagian penting dalam proses pembangunan model
klasifikasi, ukuran dan metode untuk mengevaluasi, seperti
akurasi, precision dan recall, validasi silang, dan
sebagainya. Model dibangun menggunakan set data latih
dengan sejumlah parameter yang diminta oleh metodenya.
Selanjutnya set data latih diberikan untuk menguji kinerja
system, ada label kelas asli yang dibandingkan dengan label
kelas yang didapatkan dari proses prediksi. Terakhir,
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dilakukan evaluasi terhadap sistem klasifikator yang dibuat

[71.

metode Davies Bouldin Index (DBI). DBI
diperkenalkan oleh David L. Davies dan Donald W.
Bouldin pada tahun 1979 adalah metric untuk mengevaluasi
hasil algoritma clustering. Pendekatan pengukuran ini
untuk memaksimalkan jarak inter-cluster diantara Cluster
Ci dan Cj dan pada waktu yang sama mencoba untuk
meminimalkan jarak antara titik dalam sebuah cluster.
Jarak intra-cluster S¢ (Qx) dalam cluster Qx dapat dilihat
pada Persamaan 3.

S (Qk) —— Zi“xl"ck ”
3 = N7k ]

”* (3)
Dengan Nk adalah banyak titik yang termasuk dalam
cluster Qk dan Ck adalah centroid dari Cluster Qk . Rumus
jarak Inter-cluster dapat dilihat pada Persamaan 4.

d; =1|C, — €] (4)
Dengan Ck dan CI ialah centroid Cluster k dan

cluster 1. Dilain pihak, indeks Davies Bouldin dapat dilihat
pada Persamaan 5.

— Yyne {M}
DB(nc) =234z, max dia(Qk Q1)

Dengan nc ialah banyak cluster.
2.7. Normalisasi Min-Max

Metode Min-Max merupakan metode normalisasi
sederhana dengan melakukan transformasi terhadap data
asli. Min-Mix akan menyesuaikan batas yang ditentukan
dengan menghubungkan pada data asli . Teknik normalisasi
ini melakukan transformasi sebuah atribut numerik dalam
range atau skala yang lebih kecil seperti 0.0 sampai 1.0 [8].
Angka tersebut menunjukkan bahwa batas terendah 0.0
sedangkan batas tertinggi 1.0. Normalisasi Min-Max dapat
dihitung dengan persamaan 6.

®)

x—mina . .
x!=———(newmax — newmin) + newmin (6)

maxa—mina

Dimana:
x" = nilai yang telah dinormalisasi
x = nilai mentah yang akan dinormalisasikan
mina = nilai terendah pada setiap variabel
maxa = nilai tertinggi pada setiap variabel
newmax = rentang maksimal X yang bernilai 1
newmin = rentang manimal X yang bernilai 0

Kelebihan dari Min-Max yaitu nilai perbandingan
antar data sebelum normalisasi seimbang dengan data
sesudah normalisasi dan kelebihan lainnya tidak ada data
bias yang dihasilkan. Kelemahan dari Min-Max, jika ada
data baru, akan memungkinkan terjebak pada "out of bound
" error.

2.8. CRISP-DM

Cross Industry Standard Process Data Mining
(CRISP-DM) yang telah dikembangkan tahun 1966 oleh
analis dari beberapa industri menyediakan proses data
mining yang digunakan sebagai strategi dalam pemecahan
masalah secara umum untuk penelitian [9]. Langkah-
langkah Crisp-DM bisa dilihat pada gambar 1.
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Gambar 1 Langkah-langkah CRISP-DM
Tahapan — tahapan dalam model CRISP-DM terdiri atas 6
tahapan [10], antara lain:
2.8.1  Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Pada tahapan business understanding, dilakukan
pemahaman mengenai tujuan dan kebutuhan dari sudut
pandang  bisnis, yang kemudian  diterjemahkan
pendefinisian masalah ke dalam data mining. Kemudian
akan digunakan dalam menentukan rencana dan strategi
untuk mencapai tujuan bisnis.

2.8.2  Pemahaman Data (Data Understanding)

Data understanding merupakan proses pengumpulan
data yang selanjutnya dilakukan pemahaman lebih
mendalam mengenai data tersebut serta melakukan
identifikasi terhadap kualitas data, untuk mendeteksi bagian
data yang menarik agar dapat dijadikan hipotesa dalam
informasi yang tersembunyi.

2.8.3  Data Preparation

Yang dilakukan pada tahap data preparation yaitu
menyiapkan data mentah yang akan digunakan dalam
penelitian menjadi dataset yang siap digunakan. Terdiri atas
beberapa langkah dimulai dengan data selection, data
preprocessing serta data transformation. Langkah tersebut
dapat dilakukan berulang sampai mendapatkan bentuk data
yang diinginkan untuk dapat digunakan dalam tahapan
modelling.

2.8.4  Modelling

Modelling merupakan tahap pemilihan dan penerapan
teknik algoritma yang sudah ditentukan sebelumnya serta
biasanya menggunakan bantuan framework tertentu dalam
melakukan penghitungan data. Untuk kemudian digunakan
atau diterapkan pada tahap deployment menggunakan
bahasa pemrograman yang juga telah ditentukan
sebelumnya.

2.8.5  Evaluation

Evaluation atau kegiatan evaluasi data yang diolah
pada tahap sebelumnya untuk dapat mengetahui bahwa data
yang diperoleh merupakan data yang baik kualitasnya agar
hasil yang diperoleh sesuai dengan tujuan perusahaan.

2.8.6  Deployment

Tahapan deployment dalam model CRISP-DM
merupakan tahapan akhir yang berupa pengimplemetasian
proses data mining dalam perusahaan secara berulang dan
pembuatan laporan atas hasil yang telah diperoleh pada
tahapan sebelumnya.
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2.9. Rapid miner

RapidMiner merupakan sebuah framework yang
digunakan sebagai alat bantu dalam melakukan
penghitungan data yang telah melalui proses data
preparation. Metode atau algoritma clustering data mining
yang sudah ditetapkan akan diterapkan dalam penghitungan
menggunakan framework RapidMiner ini. Yang kemudian
akan digunakan sebagai dasar dalam pembuatan prototipe
maupun aplikasi clustering data mining [10].

2.10. WEKA

WEKA merupakan salah satu software yang
digunakan dalam data mining untuk mendukung proses
data mining mulai preprocessing data, pengelompokkan,
klasifikasi, regresi, visualisasi, dan seleksi fitur.

Kelebihan yang dimiliki WEKA adalah user friendly,
mudah digunakan dan proses klasifikasi sebuah database
menjadi mudah. Kekurangan WEKA dapat terjadi
overloading data jika database yang dimasukkan melebihi
kuota yang ditentukan di dalam WEKA. [11].

3. METODE PENELITIAN
3.1 Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Perusahaan swasta yang bergerak dibidang industri
jual beli yang berkomitmen untuk meningkatkan
pengalaman hidup di rumah orang Indonesia dan
berkomitmen untuk menawarkan solusi serta layanan
terbaik kepada pelanggan perhotelan dan ritel di seluruh
negeri yang menjual produk atau jasa layanan kepada
konsumen secara eceran atau jumlah kecil untuk memenuhi
kebutuhan pribadi dan bukan untuk dijual kembali, dari
data yang ada penjualan didominasi dengan channel
consignment sebesar 82%, sedangkan penjualan secara
ecommerce, pembelian karyawan, project, retail dan

tradisional semua tidak lebih dari 10% dari total penjualan
selama tahun 2019, berikut adalah gambaran berdasarkan
channel penjualannya seperti pada gambar 2.

PERCENTAGE CUSTOMER BY CHANNEL

Gambar 2 Percentage Customer By Channel

3.2 Pemahaman Data (Data Understanding)

Data yang akan diolah menggunakan data mining
yakni data penjualan dalam 12 bulan dimulai sejak bulan
januari 2019 sampai dengan bulan Desember 2019. Pada
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data penjualan produk tersebut terdapat atribut Date, Order
No, city, channel, Customer ID, Customer Name, Brand,
Item ID, Item Description, QTY, Unit ID, Location ID,
Location Name, Unit Price, Net Price.
3.2.1 Data Preparation

Tiga hal mendasar yang dilakukan pada tahapan data
preparation, antara lain:
3.2.2 Data Selection

Data sekunder yang digunakan akan melalui
pemilihan data berdasarkan kolom yang ada. Kolom yang
tidak relevan dengan metode yang akan digunakan akan
dihilangkan.
3.2.3 Data Preprocessing

Setelah melalui tahap data selection, data sekunder
akan melalui proses data preprocessing agar data yang
digunakan bersih dari noisy data dan missing values. Data
akan di sort berdasarkan kolom amount untuk
menghilangkan data yang memiliki nilai nol pada kolom
amount.
3.2.4 Data Transformation

Setelah data yang akan digunakan bersih dari noisy
data maupun missing values maka dilakukan perubahan
nilai data dengan mengelompokkan dan memberi bobot
pada masing-masing kolom recency, frequency dan
monetary. Sehingga data yang akan diolah menggunakan
algoritma data mining pada proses modelling memiliki nilai
yang seragam atau sama. Berikut adalah hasil dari
pemilihan  atribut yang telah dilakukan, dengan
menyesuaikan metode RFM yang berkaitan dengan atribut,
recency, frequency, monetary. Pemilihan atribut tersebut
seperti pada tabel 1.

Tabel 1 Pemilihan atribut

Atribut Keterangan |

KodePelanggan Nama  pelanggan  yang
dirubah menjadi sebuah kode
untuk mengamankan data
perusahaan

Merupakan recency, yakni
tanggal terakhir pembelian
atau transaksi terakhir yang
dilakukan oleh pelanggan
Merupakan frequency yang
menunjukkan jumlah
transaksi selama periode yang
telah ditentukan

JarakPembelianAkhir

FrekuensiBeli

TotalBeli Merupakan monetary, julah
uang sesuai periode yang
ditentukan

sumber: [9]

3.2.5 Modelling

Setelah data yang akan digunakan di proses pada data
preparation, maka selanjutnya data tersebut diolah dengan
cara diberikan bobot sesuai dengan domain nilai dengan
tujuan mempermudah dalam proses pengolahan data
sebelum dilakukan pemodelan menggunakan algoritma
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clustering data mining berbasis partisi, sehingga dapat
menghasilkan data derajat keanggotan dari masing-masing
variabel untuk menentukan label pelanggan yaitu kelas
pelanggan. Perhitungan data akan menggunakan bantuan
framework data mining.

Berdasarkan data penjualan, akan dilakukan
pengolahan data menggunakan algoritma clustering data
mining berbasis partisi, disesuaikan dengan atribut yang
akan digunakan dalam segmentasi pelanggan perusahaan.
Penerapan atribut yang dilakukan pada dataset akan
dimanfaatkan untuk menentukan jenis pelanggan yang
terbagi menjadi empat, yakni: Platinum, Gold, Silver,
Bronze.

3.2.6 Evaluation

Jika hasil dari evaluasi menunjukkan belum mampu
membaca cluster dengan tepat, maka akan dilakukan
pemodelan ulang atau proses modeling kembali untuk
memperbaiki struktur yang digunakan. Tahapan evaluasi
dianggap sudah selesai apabila business understanding
sudah terjawab dengan baik.

3.2.7 Deployment

Penerapan aplikasi data mining tersebut menggunakan
data penjualan dengan periode bulan Januari sampai bulan
Desember 2019 yang telah diolah pada tahap sebelumnya.

3.3 Sampling/Metode Pemilihan Sample

Mengenai sample yang digunakan maka perlu
dilakukan penyesuaian terhadap jenis penelitian yang akan
dilakukan, dimana tujuan penelitian ini  adalah
menghasilkan sistem informasi yang dapat digunakan
dalam mendukung proses segmentasi pelanggan. Sehingga
sample yang digunakan merupakan data transaksi dengan
periode selama 12 bulan yaitu dimulai sejak bulan januari
2019 sampai dengan bulan desember 2019.

3.4.1 Metode Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
transaksi penjualan dengan periode satu tahun terakhir.
Proses ini bertujuan untuk mengumpulkan data sebagai
informasi yang akan diolah menggunakan metode yang
telah ditentukan sebelumnya. Metode dalam pengumpulan
data yang akan digunakan sebagai berikut:

3.4.2 Studi Pustaka

Peneliti melakukan pengumpulan data dengan mencari
bahan informasi serta karya ilmiah yang berkaitan dengan
penelitian yang akan dilakukan, yakni segmentasi
pelanggan menggunakan RFM dan penerapan algoritma
clustering data mining berbasis partisi, yang akan dipelajari
lebih lanjut oleh peneliti.

3.4.3 Wawancara

Wawancara dilakukan penulis kepada seorang analys
data, Wawancara ini dimaksudkan untuk mendapatkan
gambaran mengenai obyek penelitian dan pengembangan
aplikasi yang akan dibuat agar dapat memahami proses
bisnis yang sebenarnya terjadi.
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3.4.4 Instrumentasi

Instrumentasi yang dilakukan dalam penelitian ini
antara lain:
3.3.4.1 Instrumentasi Studi Pustaka

Instrumen untuk dapat melakukan studi pustaka
adalah peneliti mempelajari literatur penelitian terkait
mengenai segmentasi pelanggan dengan menerapkan model
RFM serta algoritma clustering data mining berbasis
partisi.
3.3.4.2 Instrumentasi Wawancara

Instrumen  wawancara yang dilakukan untuk
mengumpulkan data menggunakan cara mewawancarai top
management yang berhubungan langsung dengan data
dimaksudkan untuk mendapatkan gambaran mengenai
obyek penelitian dan pengembangan aplikasi yang akan
dibuat agar dapat memahami proses bisnis yang sebenarnya
terjadi.

3.4 Teknik Analisis, Rancangan, dan Pengujian
Data/Sistem/Prototipe Model, Rencana Strategi

Teknis Analisis data menggunakan data kuantitatif,
data transaksi penjualan produk yang akan diolah
menggunakan model CRISP-DM serta pembobotan dengan
RFM sebelum menerapkan algoritma clustering data
mining berbasis partisi untuk clustering.

3.4.1 Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Jika melihat dari data yang didapatkan dan hasil dari
observasi, selama ini tidak memberikan perlakuan khusus
kepada pelanggan yang dimiliki sehingga pelanggan yang
sering membeli dengan pelanggan yang jarang membeli
diperlakukan sama. Hal ini disebabkan karena tidak
dilakukan pemanfaatan data yang optimal terhadap data
yang dimiliki untuk melihat nilai pelanggan yang ada. Oleh
karena hal tersebut penelitian ini dimaksudkan untuk dapat
melihat nilai pelanggan yang ada dengan menerapkan
segmentasi pelanggan yang akan diolah menggunakan
RFM, algoritma clustering data mining berbasis partisi.

3.4.2 Pemahaman Data (Data Understanding)

Data yang didapatkan untuk digunakan dalam
penelitian ini diperoleh dalam periode 12 bulan yakni sejak
bulan januari 2019 sampai dengan bulan desember 2019.
Data tersebut terdiri dari 16 atribut, akan tetapi akan
dilakukan penyesuaian dengan cara seleksi data yang
diperlukan dalam proses segmentasi pelanggan seperti pada
tabel 2.

Tabel 1 Atribut-atribut yang akan digunakan

| No Atribut Judul Keterangan |

1  Tanggal Recency Tanggal akhir
transaksi transaksi
terakhir

2 Frekuensi Frequency Pengulangan
Transaksi pembelian

11



Jurnal lImiah llmu Komputer Vol. 7, No. 2, September 2021
Fakultas IImu Komputer
Universitas AL Asyariah Mandar

3 Total
transaksi

Monetary  Jumlah uang yang

dibelanjakan

3.4.3 Data Preparation

Pada data preparation akan diterapkan metode RFM
(Recency, Frequency dan Monetary) sebagai dasar dalam
pemilihan atribut yang akan digunakan. Hal yang dilakukan
dalam data preparation meliputi seleksi atribut atribut data
yang ada untuk dijadikan atribut penentu atau parameter
dalam segmentasi pelanggan. Kemudian dilakukan
pemilihan atau seleksi terhadap atribut data yang akan
digunakan. Pembersihan data atau menghilangkan noisy
data dilakukan untuk menghilangkan atribut-atribut yang
tidak digunakan serta menghapus atau menghilangkan data
double dan data yang kosong (null) atau tidak lengkap.
Setelah data bersih dari noisy data dan missing values maka
dilakukan transformasi data menggunakan bobot yang telah
ditentukan.

3.4.4 Modelling

Proses modelling, menggunakan data training yang
telah melalui tahap data preparation untuk dilakukan
pengujian akurasi data kemuadian penerapan atau
pemodelan menggunakan algoritma clustering data mining
berbasis partisi untuk dilakukan clustering yang selanjutnya
menghasilkan sejumlah aturan. Dalam proses modeling
akan dilihat validitas dari setiap algoritma dengan
membandingkan nilai Davies-Bouldin Index (DBI). Pada
tahapan ini juga dilakukaneksperimen terhadap atribut-
atribut data berupa modifikasi ataupun menghapus atribut
yang tidak memiliki pengaruh yang signifikan, hal ini
dilakukan untuk meningkatkan nilai akurasi. Metode
dengan nilai akurasi terbaik akan diimplementasikan pada
program yang akan dirancang, pengujian nilai DBI masing-
masing algoritma akan dilakukan dengan bantuan tools
RapidMiner.

3.4.5 Evaluation

Dalam tahapan ini akan dilakukan analisa terhadap
pemodelan yang sudah dilakukan, jika hasil dari evaluasi
menunjukkan belum mampu membaca klaster dengan tepat,
maka akan dilakukan pemodelan ulang atau proses
modeling untuk memperbaiki struktur yang digunakan.
Tahapan evaluasi dianggap sudah selesai apabila business
understanding sudah terjawab dengan baik. Pada tahap ini
digunakan dataset evaluation dalam satu periode yaitu data
penjualan pada tahun 2019, dikarenakan data transaksi pada
tahun  berikutnya yaitu tahun 2020 mengalami
ketidakwajaran yang disebabkan pandemi COVID19
(Corona Virus Disease 2019), Oleh sebab itu, dataset yang
digunakan pada tahap evaluation ini data transaksi pada
tahun 2019.
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3.4.6 Deployment

Pada tahapan deployment, yang dilakukan pada
penelitian ini adalah menerapkan model atau algoritma
yang keunggulannya lebih sesuai dengan kebutuhan
perusahaan  menggunakan prototype yang dibuat
menggunakan bahasa pemrograman yang akan digunakan
secara berulang dengan jumlah Klaster serta atribut yang
sudah ditentukan.

3.4.7 Langkah-langkah penelitian
Langkah — langkah yang direncanakan pada penelitian
ini digambarkan pada gambar.

Langkah-langkah Fenelilian

Studs Literatur

Pemodelan Data

Pergun

Mingena
Pamodetan algoritma clustenng data
mining berbasis partis

Peibuatan Probalipe

Data Transaksi Perjuatan

Pembustan Pratotipe

Dala Seiection RFM

Dita Frocesaing Ewvaluasi Penslitian

Gambar 3 langkah-langkah penelitian

Langkah-langkah  penelitian ~ dimulai  dengan
mengumpulkan studi literatur terdahulu mengenai data
mining clustering atau segmentasi pelanggan. Data yang
akan digunakan dalam penelitian disiapkan, kemudian
dilakukan proses data preparation dengan menerapkan
metode RFM yang mencakup tahapan data selection, data
preprocessing dan data transformation. Setelah data
melalui tahap data preparation maka selanjutnya data
melalui proses modelling menggunakan algoritma data
mining clustering berbasis partisi. Setelah diperoleh data
hasil dari proses modelling maka selanjutnya dibuat
prototype sistem dengan menerapkan metode RFM dan
algoritma data mining berbasis partisi. Setelah prototype
selesai dibuat, maka dilakukan evaluasi prototipe dengan
menggunakan data evaluation.

4. HASIL PENELITIAN

pengolahan data transaksi penjualan selama 12 bulan
pada tahun 2019, dikarenakan pada tahun 2020 terdapat
12
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ketidakwajaran data disebabkan dengan adanya pandemi
COVID19 vyang berdampak pada penjualan pada
perusahaan.

4.1 Business Understanding

Proses pengumpulan data dilakukan  dengan
wawancara secara langsung untuk menggali proses bisnis
dari perusahaan terkait pemasaran dan kendala dalam
proses pemasaran yang selama ini dihadapi. Proses
berikutnya yaitu pengambilan data yang dilakukan oleh
seorang data analis, Data tersebut merupakan data transaksi
penjualan semua cabang periode bulan januari sampai bulan
desember 2019. Data diperoleh berbentuk rekapan excel
Total atribut dari dokumen ini adalah sebanyak 13 atribut
dengan jumlah sebanyak 212571 transaksi.

4.2 Data Understanding

Jenis data transaksi yang dimiliki adalah data transaksi
dengan satu atau banyak record dalam satu nomor kontrak,
jenis produk yang dijual memiliki banyak variasi dan Untuk
mengetahui valuable pelanggan maka diterapkan model
recency, frequency dan monetary, sehingga data yang ada
dilakukan seleksi agar sesuai dengan kebutuhan model yang
digunakan. Pada gambar 4 menunjukan cuplikan data
history penjualan yang akan diolah pada bulan Januari
20109.

Bl Customer Name Brand B o unicl B Locationfd

1-Jan-19 251C519010036

BTP2.- BOUTIQUE PERENNIALS B/ROYAL DOULTON _ RDRTOLCOROCRMLOId Country Roses - Cream

BOUTIQUE BANDUNG

BTQBDG

1PCS 250C519010033
1-an-19 25/CS19010036 _BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/NDG CAPSULE  NDGCP12331952 NDG Cafe Au Lait Decaf | 2BOX 250CS19010033 BTQBDG _BOUTIQUE BANDUNG 119,900.00
1-an-19 25/CS19010036 _BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/NDG CAPSULE  NDGCP12331952  NDG Cafe Au LaitDecaf 280X 250CS19010033 BTQBDG BOUTIQUEBANDUNG 119,900.00
1-an-19 25/CS19010036_BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ TEFALNONSTICK _ TLCHARACC68204 Tefal CW Character FP24 | 1PCS_250CS19010033 BTQBDG _BOUTIQUE BANDUNG 730,000
1Jan-19 25IC513010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ TEFAL NONSTICK _ TLCHARACCS8206 Tefal CW Character FP28 1 PCS  250CS19010033  BTQBDG  BOUTIQUE BANDUNG  850,000.00
1-an-19 25/CS19010036 __BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ TEFALNONSTICK _ TLPRPCOOKB14288 Prep Cook Wokpan 30Cm | 1PCS_250CS19010033 _ BTQBDG _ BOUTIQUE BANDUNG _460,000.00
1Jan-19 25IC513010036 _ BIP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/LACOR LACOR24123  Lacor - Square GrilEcoPiec 1PCS  250CS19010033  BTQBDG _BOUTIQUEBANDUNG 930,000
1Jan-19 25IC513010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ ARCOROC LUMINAFARCOVITROH81 Vitro - Blooming Amber Cas 1 PCS _ 250CS19010033 _BTQBDG__ BOUTIQUE BANDUNG _725,000.00
1an-19 25IC513010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B TRAMONTINA  TRAMON23160304 Tramontina -3 Pc Steak Knh 2 SET _250CS19010033  BTQBDG _ BOUTIQUE BANDUNG 40,000.00
1Jan-19 25IC513010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ TRAMONTINA _ TRAMON24620106 Tramontina -6 Inch Meat ki 1PCS _ 250C519010033 BTQBDG__BOUTIQUE BANDUNG _146,000.00
14an-19 25IC513010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/KRUPS KRESPXPS620  Krups Pump EspressoMach  1PCS  250C519010033 BTQBDG _BOUTIQUE BANDUNG  4,990,000.00
1Jan-19 25IC513010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/KRUPS KRESPGVX231 _ Krups Coffee Grinder Expert_1PCS__250C519010033 _ BTQBDG _ BOUTIQUE BANDUNG __1.490,000.00
14an-19 25ICS18010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BISERENA YKCAMBDESFRK _ Serena Cambridge -Dessert 3 PCS_ 250C519010033 BTQBDG  BOUTIQUE BANDUNG  42,000.00
14an-19 25/C513010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BISERENA YKCAMBDESSPN__Serena Cambridge -Dessert_3 PCS__250C519010033 BTQBDG__ BOUTIQUE BANDUNG ___42,000.00
14an-19 25ICS19010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BISERENA YKCAMBTEASPN _ Serena Cambridge - TeaSpc 3 PCS _ 250CS19010033 BTQBDG  BOUTIQUEBANDUNG  28,000.00
1Jan-19 25IC519010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BISERENA YKCAMBSTKKNF _Serena Cambridge - Steak i3 PCS__ 250C519010033 BTQBDG_ BOUTIQUE BANDUNG _49,000.00
14an-19 251C518010036 0RO Storit- ot 1.1 3PCS250CS19010033 BTQBDG BOUTIQUEBANDUNG 7500000
142n-19 25/C519010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ TRAMONTINA  TRAMON25708100 Tramontina - Potato Pecler 1 PCS  250CS19010033 BTQBDG _ BOUTIQUE BANDUNG  100,000.00
1an-19 25IC519010036 Bock DDl 2PCS 510806 5000000
1J2n-19 25/C519010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ LACOR LACOR2138 Lacor - Wok Pan Eco Piedra 1PCS 250C519010033  BTQBDG _ BOUTIQUE BANDUNG _806,000.00
1-4an-19 25IC519010036 16647 _Flashy Color-n americatec 1PCS 250CS19010033 BTQBDG BOUTIQUEBANDUNG  17,000.00
1-Jan-19 25ICS19010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ ARCOROC LUMINAFARCOFLACLIG648 _ Flashy Color -n.americatec 1PCS  250CS19010033 BTQBDG  BOUTIQUE BANDUNG 17,000.00
14an-19 251C518010036 0RO 16649 Flashy Color-n americatec 1PCS 250CS19010033 BTQBDG BOUTIQUEBANDUNG  17,000.00
14an-19 25/CS19010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS B/ TEFALNONSTICK _ TLSPRCOOKB14383 Supercook WokPan 16Cm 1 PCS  250CS19010033  BTQBDG _ BOUTIQUE BANDUNG  200,000.00
1an-19 25ICS19010036 _ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BINDG CAPSULE _ NDGCP12331952  NDG Cafe AulaitDecafl  1BOX 250CSI9010033 BTQBDG BOUTIQUEBANDUNG  119,900.00
942n-19 25/C519010037  TRNSRETAIL - PT. TRANS RETAIL SERENA YKSEVETEASPN _Serena Venice -TeaSpoon 3 PCS  250CSI0010048 TMBB  TRANSMART BUAH BAT  5760.00
9Jan-19 25ICS19010037  TRNSRETAIL - PT. TRANS RETAIL SERENA “leTea  37CS VBB TRANSMARTBUAHBAT 549818
942019 25/C519010037  TRNSRETAIL- PT. TRANS RETAILI TRAMONTINA_ TRAMON2980B069 Tramontina -7 Inch Vegetat 1 PCS  250CSI0010048 TMBB  TRANSMART BUAH BAT 6283636
9Jan-19 25ICS19010037  TRNSRETAIL- PT. TRANS RETAILI TRAMONTINA hi 17CS VBB TRANSMARTBUAHBAT 3469091
942019 25/CS19010037  TRNSRETAIL- PT. TRANS RETAILI TRAMONTINA  TRAMON29808067 Tramontina -6 Inch Vegetat 1 PCS  250CSI0010048 TMBB  TRANSMART BUAH BAT  57,600.00

Gambar 4 contoh data penjualan bulan Januari 2019

Pada gambar 4 dapat dilihat Data sekundernya
memiliki 13 kolom, data tersebut memiliki atribut-atribut
seperti pada tabel 3 berikut:
Tabel 3 Atribut dan Nilai

NetPrice
503,000.00
23980000
23980000
73000000
860,000.00
46000000
93000000
72500000

80000.00
14600000
499000000
1,90,000.00
12600000
12600000
8400000
147,000.00
22500000
100000.00
100000.00
806,000.00
1700000
1700000
1700000
20000000
119,900.00
1728000
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Jakarta, SICM untuk
no Invoice yang
bertype transaksi
eCommerce, 19
adalah tahun 2019, 01
adalah bulan januari
dan 0032 untuk no
urut Invoice 32.

Nama Customer

SAPR=Project
SIOT=Project
SIPR=Project
SACS=Retail
SIRT=Retail
SITM=Traditional
Market

Custome
r name
Brand
ItemID

Nama Brand

Kode item yang
terdaftar di sistem
nama item yang
terdaftar di sistem
Jumlah quantitas
yang terjual
Keterangan  jumlah
item yang terjual

No pesanan
diatur
beberapa
tergantung lokasi
cabang  perusahaan
yang ada transaksi,
contoh:

Keterangan nama
gudang pada sistem
untuk mengatur stock
barang

Nama customer untuk
pengiriman barang
Harga barang satuan

ItemDes
cription
QTY
UnitID Pcs, Box, Unit, Set,
Dan PRS

1 = Jakarta

2 = Bandung

3 = Surabaya

4 = Bali

OrderNo yang
dalam

kode

Location
ID

Location
Name
UnitPric
e
NetPrice

[y

2

Total
pembelian

harga

1649755
6283636
369091
5760000

| No Atribut

Pengertian

kategori

1

2 No

Date

Tanggal transaksi

No Invoice Yang
Diatur Dalam
Beberapa Kode
Tergantung Cabang
Perusahaan Yang
Terdapat  Transaksi
Contoh:
1SICM19010032 (1
Code Untuk Cabang

Copyright © 2021 FIKOM — UNASMAN
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1=Jakarta
2=Bandung
3=Surabaya

4=Bali
SICS=Consigment
SICM=eCommerce
SIPK=Pembelian
Karyawan
SISP=Project

Berdasarkan tabel 3 selanjutnya untuk mempermudah
pengelompokan data maka dilakukan expansi terhadap
atribut No dan CustomerName, untuk atribut No dibagi
menjadi dua aribut yaitu atribute City dan Channel,
kemudian untuk atribut CustomerName dibagi menjadi
atribut CustiD dan CustName. Atribut No Yang Diatur
Dalam Beberapa Kode Tergantung Cabang Perusahaan
Yang Terdapat Transaksi Contoh: 1SICM19010032 (1
Code Untuk Cabang Jakarta, SICM untuk no Invoice yang
bertype transaksi eCommerce, 19 adalah tahun 2019, 01
adalah bulan januari dan 0032 untuk no urut Invoice 32.
Perubahan atribut tersebut dapat dilihat gambar 5.
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S - city - channel - FEPETSITETS - custp - custName

2SAPR19070006 Bandung _ Project SANBE - PT. SANBE KARYAPERSADA  SANBE PT. SANBE KARYAPERSADA
2SAPR19070006 Bandung  Project SANBE - PT. SANBE KARYAPERSADA  SANBE PT. SANBE KARYAPERSADA
25APR19070006 Bandung  Project SANBE - PT. SANBE KARYAPERSADA SANBE PT. SANBE KARYAPERSADA
2SAPR19070006 Bandung  Project SANBE - PT. SANBE KARYAPERSADA  SANBE PT. SANBE KARYAPERSADA
2SAPR19070006 Bandung  Project SANBE - PT. SANBE KARYAPERSADA SANBE PT. SANBE KARYAPERSADA
251519010035 |Bandung  Consigment SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART  Subur Mart Bandung
251519010035 |Bandung  Consigment SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART  Subur Mart Bandung
251519010035 |Bandung  Consigment SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART  Subur Mart Bandung
251519010035 |Bandung  Consigment SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART _ Subur Mart Bandung
251519010035 |Bandung  Consigment SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART  Subur Mart Bandung
251519010035 |Bandung  Consigment SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART  Subur Mart Bandung
251C519010035 |Bandung  Consigment  SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART  Subur Mart Bandung
251519010035 |Bandung  Consigment SUBMART - Subur Mart Bandung  SUBMART _ Subur Mart Bandung
251519010036 |Bandung  Consigment _BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANC BTP2 BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG
251519010036 |Bandung  Consigment ~ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANL BTP2 BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG
251C519010036 |Bandung  Consigment  BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANT BTP2 BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG
251519010036 |Bandung  Consigment BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANL BTP2 BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG
251519010036 |Bandung  Consigment _BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANC BTP2 BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG
251519010036 |Bandung  Consigment ~ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANL BTP2
251519010036 |Bandung  Consigment  BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANL BTP2
251519010036 |Bandung  Consigment ~ BTP2 - BOUTIQUE PERENNIALS BANL BTP2

Gambar 5 perubahan atribut no dan Customer name

Setelah dilakukan penambahan kolom Data sekunder
memiliki 17 kolom kemudian dilakukan pemilihan kolom
yang sesuai dengan kebutuhan sebanyak 4 kolom yaitu,
CustlD, Date, CustomerName , NetPrice. empat buah
kolom yang telah dipilih terdiri atas satu kolom sebagai
label dan tiga kolom sebagai atribut predictor yang akan
menghasilkan satu atribut hasil.
4.3 Data preparation

Data sekunder terdiri dari 212.571 record data transaksi
dengan 1.449 pelanggan yang terjadi selama bulan Januari -
Desember 2019. Data sekunder diolah pada proses data
preparation dengan menerapkan model recency, frequency
dan monetary. Sehingga dilakukan pemilihan 4 buah kolom
yang terdiri dari satu kolom sebagai label dan tiga kolom
sebagai atribut prediktor yang akan menghasilkan satu
atribut hasil. Pada tabel 4 menunjukan Proses Data
Selection.

BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG
BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG
BOUTIQUE PERENNIALS BANDUNG

Tabel 4 proses data selection

(P) ISSN 2442-451X
(O) ISSN 2503-3832

record. Serta dilakukan penghitungan frequency transaksi
yang dilakukan oleh setiap pelanggan dengan melihat
berapa banyak tanggal transaksi yang berbeda pada setiap
pelanggan dalam satu periode data yang telah ditentukan
pada kolom Date. Pada kolom NetPrice juga dilakukan
penjumlahan nilai belanja yang terjadi pada setiap
pelanggan dalam periode yang ditentukan untuk
mengetahui nilai monetary setiap pelanggan. Untuk
mengetahui nilai recency maka dilakukan pencarian tanggal
terakhir transaksi setiap pelanggan pada kolom Date dalam
satu periode yang ditentukan. Proses Data Preprocessing
pada Data bisa dilihat pada tabel 5.
Tabel 5 Proses Data Preprocessing pada Data

Customer Recency Frequency Monetary
ID

18SVL 28-11-2019 13 20,366,000
AABH 30-12-2019 60 55,415,600
AAIK 18-06-2019 11 9,799,000
AAN 11-11-2019 2 1,079,100
ABRC 31-01-2019 3 1,752,000
ABSC 18-09-2019 22 16,033,000
ABSKT 03-06-2019 5 27,768,000
ABURK 06-11-2019 8 1,994,700
ABURM 21-10-2019 16 4,142,000
ACE 08-07-2019 10 4,307,045
ADC 19-12-2019 19 22,420,500
ADELIACF 30-11-2019 23 40,420,960
ADHL 11-02-2019 1 10,500,000

CustiD Date CustName NetPrice
SANBE 29-Jul-19 PT. SANBE 3,900,00
KARYAPE 0.00
RSADA
SANBE 29-Jul-19 PT. SANBE 3,120,000.00
KARYAPE
RSADA
SANBE 29-Jul-19 PT. SANBE 2,340,000.00
KARYAPE
RSADA
SANBE 29-Jul-19 PT. SANBE 2,313,000.00
KARYAPE
RSADA
SANBE 29-Jul-19 PT. SANBE 4,626,000.00
KARYAPE
RSADA
SUBMA 31-Jan- Subur Mart 198,000.00
RT 19 Bandung
SUBMA 31-Jan- Subur Mart 63,000.00
RT 19 Bandung

Setelah dilakukan data selection maka dilakukan
pembersihan data dengan melakukan sort data pada kolom
NetPrice untuk menghilangkan missing value yang
disebabkan gagalnya transaksi sehingga tidak terjadi
pembayaran, maka transaksi tersebut dihilangkan dari
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Data yang telah melalui proses data preprocessing
kemudian dilakukan data transformation. Pada kolom
CustomerID dilakukan perubahan data nama pelanggan
menjadi code untuk menjaga kerahasiaan data. Pada kolom
recency dilakukan penghitungan yaitu mengurangi tanggal
terakhir periode dengan tanggal terakhir transaksi yang
sudah tercantum pada kolom recency sehingga data menjadi
seperti pada tabel 6.

Tabel 6 Proses Data Transformation pada Data Training
Code Recency Frequency Monetary

CC1 33 13 20366000
cc2 1 60 55415600
CC3 196 11 9799000
CC4 50 2 1079100
CC5 334 3 1752000
CC6 104 22 16033000
ccCr 211 5 27768000
CCs8 55 8 1994700
CC9 71 16 4142000
CcC10 176 10 4307045
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Kemudian dilakukan  pembobotan pada data
transformation menggunakan metoded Min Max agar
selisih nilai antar pelanggan tidak terlalu jauh. Proses
pembobotan ini dilakukan langsung di aplikasi. Metode
normalisasi Min Max mentransformasikan seluruh nilai
atribut menjadi rentang nilai antara 1 hingga 10.
Normalisasi ini akan dilakukan pada setiap variabel
Recency, Frequency dan Monetary dengan menggunakan
nilai minimal dan maksimal setiap variabel. Nilai maksimal
dan minimal dari setiap atribut sehingga menghasilkan data
seperti pada tabel 7.

Tabel 7 Hasil Proses Data Preparation pada Data

Code Recency Frequency Monetary

CcC1 3 10 10
CcC2 2
CC3 8
CC4 2
CC5 1
1
1
2
1
8

CC6
CC7
CC8
CC9
CcC10

N O P N NDNDNDN PPN
W b~ A b OO N 0O O

4.4 Data Modeling

Pada tahapan modelling digunakan algoritma data
mining clustering berbasis partisi yaitu algoritma k-means.
Percobaan modelling dilakukan dengan bantuan framework
data mining yaitu WEKA untuk mengetahui nilai Sum
squared errors yang terbaik, Metode ini merupakan metode
visual. ldenya adalah dimulai dengan k = 2, dan terus
meningkat dalam setiap langkah dengan ditambah 1 pada
nilai k. Pada nilai k=3, apabila terjadi perubahan drastis
yang berbanding terbalik dengan nilai sebelumnya, maka
nilai sebelum terjadinya perubahan tersebut dianggap
sebagai jumlah cluster yang paling tepat.

4.4.1 Pemodelan dengan dua klaster

Proses modelling data sekunder yang telah melalui
proses data preparation, untuk mendapatkan Kklaster yang
optimum berdasarkan nilai Sum squared errors yang
dihasilkan dengan bantuan framework data mining WEKA
maka dihasilkan:

1. Kiaster pertama dengan jumlah anggota sebanyak 391
atau 27% pelanggan dan 1.058 atau sebanyak 73%
pelanggan pada klaster kedua.

2. Terdapat 2 kali iterasi dengan Nilai Sum squared
errors yang dihasilkan sebesar 38.48.

4.4.2 Pemodelan dengan tiga klaster

Dilakukan percobaan kedua dengan menggunakan tiga
buah Kklaster, sehingga menghasilkan perubahan pada
keanggotaan klaster dan nilai Sum squared errors yang
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menggunakan bantuan framework data mining WEKA
maka dihasilkan:

1. Kilaster pertama dengan jumlah anggota sebanyak 391
atau 27% pelanggan, 20% atau 293 pelanggan pada
klaster kedua dan 765 atau sebanyak 53% pelanggan
pada klaster ketiga.

2. Terdapat 2 kali iterasi dengan Nilai Sum squared
errors yang dihasilkan sebesar 22.07.

4.4.3 Pemodelan dengan empat klaster

Dilakukan percobaan ketiga dengan menggunakan
empat buah klaster, sehingga menghasilkan perubahan pada
keanggotaan Klaster dan nilai Sum squared errors dengan
menggunakan bantuan framework data mining WEKA
maka dihasilkan:

1. Klaster pertama dengan jumlah anggota sebanyak 391
atau 27% pelanggan, 20% atau 293 pelanggan pada
klaster kedua, 33% atau sebanyak 485 pelanggan pada
klaster ketiga dan 280 atau sebanyak 19% pelanggan
pada klaster keempat.

2. Terdapat 6 kali iterasi dengan Nilai Sum squared
errors yang dihasilkan sebesar 17.67.

4.4.4 Pemodelan dengan lima klaster

Dilakukan percobaan keempat dengan menggunakan
lima buah klaster, sehingga menghasilkan perubahan pada
keanggotaan klaster dan nilai Sum squared errors yang
menggunakan bantuan framework data mining WEKA
maka dihasilkan:

1. Klaster pertama dengan jumlah anggota sebanyak 391
atau 27% pelanggan, 20% atau 293 pelanggan pada
klaster kedua, 14% atau sebanyak 203 pelanggan pada
klaster tiga, 19% atau sebanyak 276 pelanggan pada
klaster keempat dan 286 atau sebanyak 20%
pelanggan pada klaster kelima.

2. Terdapat 4 kali iterasi dengan Nilai Sum squared
errors yang dihasilkan sebesar 16.23.

4.4.5 Pemodelan dengan enam Klaster
Dilakukan percobaan lima dengan menggunakan enam

buah Kklaster, sehingga menghasilkan perubahan pada

keanggotaan klaster dan nilai Sum squared errors yang
menggunakan bantuan framework data mining WEKA
maka dihasilkan:

1. Klaster pertama dengan jumlah anggota sebanyak 218
atau 15% pelanggan, 20% atau 293 pelanggan pada
klaster kedua, 14% atau sebanyak 203 pelanggan pada
klaster tiga, 19% atau sebanyak 276 pelanggan pada
klaster keempat, 286 atau sebanyak 20% pelanggan
pada Klaster kelima, dan 12% atau sebanyak 173
pelanggan pada klaster keenam.

2. Terdapat 4 kali iterasi dengan Nilai Sum squared
errors yang dihasilkan sebesar 9.89.

4.4.6 Pemodelan dengan tujuh klaster
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Dilakukan percobaan keenam dengan menggunakan
tujuh buah klaster, sehingga menghasilkan perubahan pada
keanggotaan Klaster dan nilai Sum squared errors dengan
menggunakan bantuan framework data mining WEKA
maka dihasilkan:

1. Klaster pertama dengan jumlah anggota sebanyak 218
atau 15% pelanggan, 20% atau 293 pelanggan pada
klaster kedua, 14% atau sebanyak 203 pelanggan pada
klaster tiga, 19% atau sebanyak 276 pelanggan pada
klaster keempat, 286 atau sebanyak 20% pelanggan
pada klaster kelima, 7% atau sebanyak 100 pelanggan
pada klaster keenam dan 5% atau sebanyak 73
pelanggan pada klaster ke tujuh.

2. Terdapat 4 kali iterasi dengan Nilai Sum squared
errors yang dihasilkan sebesar 9.06.

4.4.7 Pemodelan dengan delapan Klaster

Dilakukan percobaan ketujuh dengan menggunakan
delapan buah Klaster, sehingga menghasilkan perubahan
pada keanggotaan klaster dan nilai Sum squared errors
dengan menggunakan bantuan framework data mining
WEKA maka dihasilkan:

1. Klaster pertama dengan jumlah anggota sebanyak 92
atau 6% pelanggan, 20% atau 293 pelanggan pada
klaster kedua, 14% atau sebanyak 203 pelanggan pada
klaster tiga, 19% atau sebanyak 276 pelanggan pada
klaster keempat, 286 atau sebanyak 20% pelanggan
pada klaster kelima, 7% atau sebanyak 100 pelanggan
pada klaster keenam, 5% atau sebanyak 73 pelanggan
pada Klaster ke tujuh dan yang terakhir sebanyak 126
atau 9% pelanggan.

2. Terdapat 4 kali iterasi dengan Nilai Sum squared
errors yang dihasilkan sebesar 8.40.

Berdasarkan percobaan modelling diatas maka
diperoleh perubahan-perubahan nilai Sum squared errors
seperti data pada tabel 8.

Tabel 8 Perubahan -Perubahan Nilai SSE

Jumlah Klaster Nilai SSE
K2 38.48
K3 22.07
K4 17.67
K5 16.23
K6 9.89
K7 9.06
K8 8.4

Dari tabel 8 dapat dibuatkan grafik untuk menentukan
siku terbaik yang akan dijadikan
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ELEOW METHOD

Gambar 6 Grafik nilai SSE
Berdasarkan grafik nilai Sum squared errors pada
gambar 6 maka Penentuan nilai K menggunakan Elbow
Method didapatkan titik siku yang terbentuk diantara K3
dan K5, sehingga dapat disimpulkan bahwa jumlah klaster
berdasarkan Elbow method yaitu sebanyak 4 klaster.

4.5 Data Evaluation

Prototipe dibuat menggunakan aplikasi python
kemudian Data yang digunakan merupakan data penjualan
pada tahun 2019 dengan jumlah pelanggan sebanyak 1.449
pelanggan, hasil dari pengujian menampilkan sebanyak
empat buah klaster pelanggan yaitu 330 pelanggan masuk
kedalam kelompok kategori Platinum, 557 pelanggan
kategori Gold, 184 pelanggan kategori Silver, dan 378
pelanggan kategori Bronze. Grafik Cluster Category bisa
dilihat pada gambar 7.

CLUSTER CATEGORY

—
— P

"*’m@_’"ﬁ;‘%ﬁezf&:@'
bty
oSy

PLATINUM GOLD SILVER BRONZE

Gambar 7 Cluster Category

Pengelompokkan hasil menjadi empat klaster sesuai
dengan perbandingan dan analisis yang telah dilakukan
menggunakan metode elbow yang terdapat pada tabel 8
maka diterapkan empat buah klaster dengan tiga buah
atribut  yaitu  recency, frequency dan monetary
menggunakan agloritma k-means. Hasil perhitungannya
dapat dilihat pada Grafik centroid RFM pada gambar 8.
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CENTROID RFM
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Gambar 8 Centroid RFM

4.6 Deployment

Rule yang dihasilkan dalam klasterisasi menggunakan
atribut recency, frequency dan monetary dengan algoritma
data mining berbasis partisi yaitu k-means akan diterapkan
kedalam sebuah sistem
46.1 Usecase

Kebutuhan sistem sesuai dengan kepentingan user yang
telah dipetakantelah didapatkan pada tahapan requirement
analysis, maka selanjutnya adalah tahapan logika
perancangan. Berikut adalah rancangan use case user

sistem yang akan dibangun.

Load Data Excel

Show Data

User

View Grafik Elbow

View Clustering Result

Gambar 9 Use Case User

User dapat melakukan Upload Data, view upload data,
Proses Clustering hingga view clustering result. Untuk
dapat melakukan clustering setelah program dijalankan user
harus melakukan proses load data yang telah tersedia dalam
file excel, kemudian setelah proses upload data sukses
maka akan ditampilkan data sekunder, user menormalisasi
data dengan menekan tombol normalization setelah itu user
bisa melihat grafik elbow method untuk menetkukan
jumlah Klaster terbaik. Berdasarkan penelitian dan
percobaan yang telah dilakukan, jumlah klaster yang paling
optimum adalah empat klaster. Berdasarkan pertimbangan
jumlah pelanggan yang mungkin dapat bertambah ataupun
berkurang di tahun-tahun mendatang, sehingga mungkin
dapat mempengaruhi jumlah klaster yang optimum, maka
dibuat kolom untuk memasukkan jumlah Klaster, setelah
mengisi jumlah klaster pada kolom user menekan tombol
proses K-means untuk memproses data.

Copyright © 2021 FIKOM — UNASMAN
http://ejournal.fikom-unasman.ac.id

(P) ISSN 2442-451X
(O) ISSN 2503-3832

4.6.2 Flowchart

Proses Normalisasi
s
data Proses Data

DashBoard
Load and Show Data

Import Data

Data Hasil

Data Hasil

Prosas Klastering

Normalisasi

View Grafik Elbow
Method

Input Jumlah Klaster

Gambar 10 Flowchart

Prototipe yang dibuat dimulai dengan proses upload
atau import data berupa file excel, yang sebelumnya sudah
disiapkan, kemudian dilanjutkan dengan proses normalisasi
data yang didalamnya menggunakan metode Min Max,
setelah itu melihat grafik yang diproses menggunakan
metode Elbow untuk menentukan jumlah klasterisasi yang
baik, kemudian dilanjutkan dengan proses data termasuk
proses preparation data sesuai dengan metode recency
frequency monetary dan klasterisasi data menggunakan
algoritma data mining. Hasil dari data yang sudah selesai di
proses dapat dilihat didalam Data tabel, Clustering Result
Data.
4.6.3 Alur Data

Dalam proses alur data, user hanya dapat melakukan
upload data karena jika diinput satu persatu kedalam sistem
akan memakan waktu kembali dan dapat menimbulkan
human error, kemudian dilakukan proses normalisasi,
melihat elbow grafik dan proses clustering.

‘[ Hasil

USER

Hasil Klastering

FROTOTIPE SISTEM
INFORMASI
KLASTERISASI
PELANGGAN

{ Upload Data Excel

Gambar 11 Alur Data
4.6.4 Physical Design and Integration
Perancangan user interface dalam penelitian ini hanya
menampilkan satu halaman dengan beberapa tombol saja
seperti pada gambar 12.

TOMBOL FILIH FILE

TOMBOL SHOW
DATA

PROTOTIPE SISTEM
INFORMASI
KLASTERISASI TOMBOL

PELANGGAN FT. MSD NORMALIZATION

TOMBOL ELBOW

TOMBOL PROSES
K-MEANS

Gambar 12 Perancangan Antarmuka
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Dalam sistem informasi ini hanya ada halaman utama
yang didalamnya terdapat tombol-tombol seperti tombol
pilih file yang akan diupload, tombol Show Data, tombol
Normalization, tombol ELBOW dan tombol proses K-
means, gambar 13 adalah tampilan sistem informasi
klasterisasi.

-

K-Means Clustering

.........

Gambar 13 Tampilan Sistem Informasi Klasterisasi

Perancangan tampilan prototipe sistem informasi ini
seperti yang dijelaskan diatas yang hanya mempunyai
halaman utama saja, proses penggunaan prototipe ini
diawali dengan menekan tombol pilih untuk mencari file
yang sebelumnya sudah disiapkan dalam dalam bentuk
excel berupa data sekunder yang akan diproses dengan cara
menekan tombol show data seperti pada gambar 14 .

# 71 ko
K-Means Clustenng

........

Gambar 14 Show Data upload

Setelah menekan tombol show data sistem akan
menampilkan semua data yang telah diupload pada bagian
tabel sebelah kanan, data yang ditampilkan adalah data
sekunder yang sudah disiapkan sebelumnya, proses
selanjutnya adalah menormalisasi data menggunakan
metode Min Max dengan cara menekan tombol
normalization, tampilan data pada kolom Recency,
Frequency dan Monetary akan berubah seperti pada gambar
15.
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Gambar 15 Setelah Data Dinormalisasi

Setelah menekan tombol normalisasi prototipe akan
menampilkan data recency, frequency dan monetary yang
sudah dirubah menggunakan metode Min Max dengan
range 1-10. Setelah dinormalisasi user bisa langsung
menekan tombol elbow untuk melihat grafik, gambar 16
menunjukan grafik elbow method.

The Elbow Method Shawing The Optimal Clusters

025 1 1
3 4 5 & 7 L] 9
Mumbser of Clusters

Gambar 16 Elbow Method

Berdasarkan grafik elbow method pada gambar 16
maka Penentuan nilai K menggunakan Elbow Method
didapatkan titik siku yang terbentuk diantara K3 dan K5, ini
sesuai dengan grafik elbow method yang menggunakan
nilai SSE (Sum Square Error) menggunakan framwork
WEKA, sehingga dapat disimpulkan bahwa jumlah klaster
terbaik adalah sebanyak 4 klaster.

Seteleh  mengetahui  jumlah  klasternya tahap
selanjutnya user harus menginput nilai tersebut di field
jumlah klaster, kemudian user menekan tombol proses k-
means untuk memproses data yang sudah dinormalisasi,
hasil proses tersebut bisa dilihat di gambar 17 plot sebaran
data 4 klaster dan gambar 18 Klaster kategori.

Clusters of chents

Cluster 1
Cluster 2
Clster 3
Cluster 4
RS

10

Spending Score {1

CEE N | . [ ]

4 ] ] 10
Armial Income (kS

Gambar 17 Plot Sebaran Data 4 Klaster
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K-Means Clustering

Gambar 18 Klaster kategori

Pada gambar 17 adalah gambar plot sebaran data dari
empat klaster dinama masing-masing warna mewakili tiap
klaster, dimana warna pink mewakili klaster 1, warna hijau
mewakili klaster 2, warna abu-abu mewakili klaster 3 dan
warna kuning mewakili klaster 4. Sedangkan warna merah
adalah titik centroid.

Kemudian pada gambar 18 pada tabel sebelah kiri akan
menampilkan kolom customer category dan jumlah, terlihat
categori pertama yaitu Platinum dengan jumlah 557
pelanggan, kategori gold 184 pelanggan, kategori silver
sebanyak 330 pelanggan dan kategori bronze berjumlah 378
pelanggan. Pada tampilan tabel sebelah kanan akan muncul
kolom baru yaitu kolom cluster dan customer category
yang isinya adalah hasil akhir dari kalstersisasi, misalkan
yang terlihat pada gambar customer id CC1l mempunyai
nilai recency 2, frequency 1, dan monetary 1, masuk
kedalam Kklaster ke 1 yang berarti termasuk kategori
customer platinum.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan  hasil dari  penelitian  mengenai

Segmentasi Pelanggan Menggunakan Algoritma Data
Mining Berdasarkan Model Recency Frequency Monetary
maka didapat kesimpulan bahwa hasil pengujian
menggunakan Elbow Method didapatkan titik siku terbaik
yang terbentuk diantara K3 dan K5, sehingga dapat
disimpulkan bahwa jumlah klaster optimal yaitu sebanyak 4
klaster. Kemudian Algoritma yang tepat digunakan untuk
model dataset yang dimiliki adalah agloritma k-means
dengan nilai DBI sebesar 0.525.
Setelah dilakukan perhitungan menggunakan algoritma k-
means dengan jumlah 4 klaster maka dihasilkan sebanyak
38,4% atau berjumalah 557 pelanggan masuk kedalam
kelompok kategori Platinum, 12,6% atau berjumlah 184
pelanggan kategori Gold, 22,7% atau berjumlah 330
pelanggan kategori Silver, dan 26.% atau berjumlah 378
pelanggan kategori Bronze.
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