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Abstrak—Persaingan dunia bisnis mengalami peningkatan yang mengakibatkan perusahaan harus mengoptimalkan penjualan dan
mempertahankan pelanggannya. Pelanggan adalah aset penting perusahaan yang harus dijaga dengan baik. Tujuan dilakukannya
segmentasi pelanggan adalah memahami perilaku pembelian pelanggan agar perusahaan dapat menerapkan strategi pemasaran
yang tepat. Aurel Mini Mart adalah bisnis ritel yang belum mempertimbangkan recency, frequency, dan monetary belanja
pelanggan. Selama ini, promosi yang dilakukan hanya berdasarkan perkiraan saja, tanpa memperhitungkan kembali data dan
informasi yang akurat. Penelitian ini menggabungkan model RFM dengan teknik data mining untuk melakukan segmentasi
pelanggan. Berdasarkan 5 cluster yang tebentuk dari proses clustering, golden customers berada pada cluster 1 yang memiliki
loyalitas tinggi dengan nilai recency rendah, frequency tinggi dan monetary tinggi. Ini menunjukkan bahwa pelanggan dalam
segmen ini sering melakukan pembelian dengan jumlah uang yang cukup besar. Sedangkan, pelanggan pada cluster 2, 3, 4, dan 5
adalah dormant customers yang jarang melakukan transaksi dan jumlah uang yang dikeluarkan juga kecil. Setelah proses
segmentasi pelanggan selesai, langkah berikutnya menggunakan Algoritma FP-Growth untuk mengasosiasikan produk yang dibeli
oleh pelanggan. Hal ini bertujuan untuk memperoleh kombinasi produk yang lebih baik, sehingga strategi penjualan dapat menjadi
lebih efektif dan perusahaan dapat meraih keuntungan.

Kata Kunci: RFM; K-Medoids; FP-Growth; Kombinasi Produk; Segmentasi Pelanggan

Abstract—Competition in the business world has increased, resulting in companies having to optimize sales and retain their
customers. Customers are an important company asset that must be well looked after. The aim of customer segmentation is to
understand customer purchasing behavior so that companies can implement appropriate marketing strategies. Aurel Mini Mart is a
retail business that does not yet consider the recency, frequency and monetary value of customer shopping. So far, promotions have
been carried out only based on estimates, without taking into account accurate data and information. This research combines the
RFM model with data mining techniques to segment customers. Based on the 5 clusters formed from the clustering process, gold
customers are in cluster 1 which has high loyalty with low recency value, high frequency and high monetary value. This shows
that customers in this segment often make purchases for quite large amounts of money. Meanwhile, customers in clusters 2, 3, 4,
and 5 are dormant customers who rarely make transactions and the amount of money spent is also small. After the customer
segmentation process is complete, the next step is to use the FP-Growth Algorithm to associate the products purchased by
customers. This aims to obtain a better product combination, so that the sales strategy can be more effective and the company can
make a profit.
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1. PENDAHULUAN

Persaingan dunia bisnis mengalami peningkatan yang mengakibatkan perusahaan harus mengoptimalkan penjualan
dan mempertahankan pelanggannya. Salah satu strategi meningkatkan penjualan adalah melakukan kombinasi antar
produk yang akan dibeli pelanggan. Kombinasi produk adalah strategi promosi yang menggabungkan produk-produk
yang memiliki kemungkinan besar akan dibeli oleh pelanggan. Dengan memahami keterkaitan antara produk yang
sering dibeli oleh pelanggan, promosi produk menjadi lebih tepat sasaran.

Aurel Mini Mart didirikan pada tahun 2022 yang bergerak dibidang penjualan produk atau barang kebutuhan
sehari-hari seperti air mineral, alat mandi, ATK, bahan kue, bahan pokok, beras, biscuit & wafer, dan masih banyak
lagi. Aurel Mini Mart menggunakan sistem informasi penjualan yang memungkinkan sebuah database menyimpan
setiap transaksi pembelian produk dalam bentuk laporan penjualan.

Berdasarkan hasil observasi dan wawancara, laporan penjualan Aurel Mini Mart selama 1 tahun yaitu Januari
2023-Desember 2023 hanya berupa arsip laporan penjualan yang tidak dilakukan analisis lebih lanjut. Penentuan
pelanggan potensial selama ini hanya menggunakan perkiraan saja tanpa didukung data maupun informasi yang lebih
akurat. Analisis lebih lanjut pada data transaksi penjualan menghasilkan informasi-informasi yang bermanfaat bagi
pihak Aurel Mini Mart. Salah satunya dengan memperhitungkan recency, frequency, dan monetary pelanggan
berbelanja yang berpengaruh dalam kegiatan pemasaran, salah satunya promosi produk yang dapat dilakukan dengan
lebih efektif dan tepat sasaran [1] [2]. Menyikapi permasalahan tersebut, dilakukan analisis terhadap masalah yang
ada dengan menggabungkan salah satu dari metode CRM vyaitu analisis RFM dengan teknik data mining. Penelitian
ini menggunakan algoritma K-Medoids dengan analisis RFM untuk proses clustering pelanggan yang dilanjutkan
mengasosiasi produk pada tiap cluster menggunakan algoritma FP-Growth untuk meningkatkan efektivitas strategi
penjualan dan meningkatkan kepuasan pelanggan [3].

Model RFM (Recency, Frequency, Monetary) merupakan salah satu metode analisis dalam segmentasi
pelanggan [4]. Segmentasi pelanggan adalah mengelompokkan pelanggan menjadi kelompok-kelompok terpisah yang
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memiliki karakteristik serupa [5]. Klasterisasi dengan analisis RFM dapat mengidentifikasi pelanggan dengan nilai
tertentu sehingga yang menjadikan sasaran promosi atau pemasaran produk lebih tepat sasaran [6]. Dalam data mining,
teknik untuk melakukan klasterisasi adalah Clustering [7].

Clustering memisahkan data menjadi beberapa kelompok yang masing-masing memiliki ciri khas [8]. Proses
clustering menggunakan algoritma K-Medoids memiliki sejumlah keunggulan diantaranya yaitu dapat mengurangi
noise, tidak sensitif terhadap outlier dan unggul dalam melakukan klasterisasi dataset heterogen yang menjadi
kelebihan diantara algoritma clustering yang lain [9]. Davies Bouldin Index (DBI) digunakan untuk melakukan uji
validitas cluster [10]. Setelah mendapatkan hasil cluster, langkah selanjutnya yaitu melakukan tahap association rules.

Association rules adalah metode data mining yang mengidentifikasi pola yang sering muncul disejumlah
transaksi [11] [12]. Market Basket Analysis (MBA) adalah association rules yang paling terkenal [13]. Salah satu
algoritma association rules adalah FP-Growth yang terbentuk dari hasil ekspansi algoritma apriori [16]. Algoritma
FP-Growth memiliki keunggulan yaitu tidak menghasilkan himpunan kandidat dan hanya melintasi himpunan data
dua kali, sehingga meningkatkan efisiensi dalam penambangan itemset yang sering muncul [17]. Association rules
menghasilkan pola kombinasi itemset dari data produk untuk memberikan informasi berupa kombinasi produk guna
meningkatkan pembelian produk dan menaikkan omzet penjualan [14]. Kombinasi produk dapat meningkatkan
strategi pemasaran dan menarik banyak pelanggan [15].

Pada penelitian yang dilakukan Siagian, Sirait & Halim (2022) menyatakan bahwa algoritma K-Medoids jauh
lebih efektif dalam segmentasi pelanggan daripada algoritma K-Means [19]. Penelitian Fahrudin dan Rindiyani (2024)
menyatakan bahwa K-Medoids mampu memetakan berbagai jenis pelanggan dengan baik dengan data outlier yang
lebih terintegrasi [18]. Terkait segmentasi pelanggan dengan model analisis RFM telah dilakukan penelitian oleh
Madani, Rahmah, Nurunnisa & Elia (2022) menggunakan algoritma K-Medoids menghasilkan 2 kategori pelanggan
[20]. Pada penelitian Sechuti, Via & Maulana (2024) diketahui bahwa FP-Growth yang memiliki nilai minimum
support 10% dan minimum confidence 60% lebih efisien dalam segi alokasi memori dan menghasilkan rules yang
lebih banyak dibandingkan Apriori. Selanjutnya, penelitian yang dilakukan Octavia, Mustakim, Permana & Monalisa
(2023) membandingkan dua algoritma association rules yakni FP-Growth dan Apriori yang terlebih dahulu dilakukan
proses clustering. Didapatkan hasil bahwa FP-Growth lebih banyak menghasilkan rules dan memiliki tingkat akurasi
paling besar [3].

Berdasarkan uraian permasalahan diatas maka penelitian ini menggunakan algoritma K-Medoids dan algoritma
FP-Growth dengan analisis RFM untuk menentukan segmentasi pelanggan dan pola aturan asosiasi produk yang
dijual. Hasil akhir dari penelitian ini diharapkan dapat membantu pihak Aurel Mini Mart dalam membuat kombinasi
produk yang dapat dijual pada setiap segmentasi pelanggan yang berbeda-beda untuk meningkatkan penjualan produk.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian yang dilakukan memiliki 5 tahapan sistematis untuk mencapai tujuan yang diinginkan. Adapun tahap
penelitian ini ada pada Gambar 1.

Peneumpulan Preprocessing Clustering Asosiasi dengan Analisa dan
Mulai »l gnmpuis »  Data dengan dengan algoritma algoritma FP- P Selesai
Data analisis RFM Hasil

K-Medois Growth

Gambar 1. Metodologi Penelitian

Penelitian ini dimulai dari tahap pengumpulan data transaksi penjualan Aurel Mini Mart yang diambil dari
bulan Januari 2023 hingga Desember 2023. Selanjutnya, dilakukan tahap sejumlah tahap preprocessing data
menggunakan analisis RFM yaitu pembersihan data, transformasi data, dan normalisasi data. Kemudian, dilakukan
proses clustering pelanggan menggunakan algoritma K-Medoids. Langkah selanjutnya, dilakukan asosiasi
menggunakan algoritma FP-Growth terhadap masing-masing clusterk. Tahap akhir penelitian ini adalah menganalisis
hasil segmentasi pelanggan dan rules yang muncul.

2.1 Customer Relationship Management (CRM)

Customer Relationship Management (CRM) adalah pendekatan bisnis untuk mempertahankan pelanggan,
meningkatkan loyalitas pelanggan, kepuasan pelanggan dan mengelola hubungan jangka panjang antara perusahaan
dengan pelanggannya [21] [22]. Customer Relationship Management (CRM) juga bertujuan untuk menarik pelanggan
baru, mengurangi biaya pemasaran dan layanan pelanggan [23].

2.2 Segmentasi pelanggan

Segmentasi pelanggan merupakan pengelompokan untuk mengetahui nilai masing-masing pelanggan dan
mengidentifikasi pola perilaku pelanggan pelanggan berdasarkan berbagai faktor seperti profil pelanggan, riwayat
transaksi, minat, dan kepuasan pelanggan [24]. Segmentasi pelanggan dilakukan untuk mengidentifikasi pelanggan
yang menguntungkan bagi perusahaan [25].
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2.3 Model RFM

Analisis Model RFM diusulkan pada tahun 1994 oleh A.M. Huges untuk melakukan segmentasi pelanggan dan

mengamati perilaku pelanggan [4] [26]. Nilai RFM didefinisikan sebagai berikut [5]:

a. R (Recency) adalah jangka waktu pembelian terakhir dengan waktu saat ini. Nilai rendah menunjukkan
kemungkinan tinggi pelanggan akan melakukan transaksi kembali.

b. F (Frequency) adalah jumlah pembelian yang terjadi pada jangka waktu tertentu. Nilai frekuensi tinggi
menunjukkan tingkat loyalitas pelanggan yang semakin tinggi pula.

c. M (Monetary) adalah total uang pelanggan berbelanja dalam jangka waktu tertentu.

Matriks loyalitas pelanggan digunakan untuk mengetahui tipe pelanggan. Matriks mengkategorikan perilaku
pelanggan berdasarkan segmen. Apabila nilai rata-rata suatu cluster berada di atas nilai rata-rata keseluruhan cluster
dinyatakan dengan simbol (1), sedangkan apabila nilai rata-rata suatu cluster lebih rendah dibandingkan nilai rata-rata
keseluruhan cluster dinyatakan dengan simbol () [20]. Adapun enam karakteristik pelanggan berdasarkan nilai RFM
[5] ada pada Tabel 1.

Tabel 1. Karakteristik Pelanggan

Segmentasi Pelanggan Karakteristik
a. Nilai monetary tinggi
Superstar b. Frequency tinggi
c. Recency tinggi
a. Nilai frequency tinggi
Golden Customer b. Memiliki nilai monetary rata-rata dari seluruh pelanggan
. a. Memiliki nilai monetary rata-rata dari seluruh pelanggan
Typical Customer
b. Frequency sedang
. a. Nilai frequency terendah kedua setelah dormant customer
Occational Customer o
b. Nilai recency rendah
a. Nilai frequency lebih tinggi dibandingkan dormant customer
Everyday Shopper b. Nilai monetary sedang hingga rendah
Dormant Customer a. F(eq.uency dan monetary terendah
b. Nilai recency terendah

2.4 Data Mining

Data Mining juga dikenal dengan nama Knowledge Discoveryin Database (KDD) [27], merupakan serangkaian
aktivitas mengumpulkan dan memanfaatkan data historis untuk mengetahui pola atau hubungan dalam suatu
kumpulan data yang besar. [28]. Selain itu, data mining juga melakukan sejumlah proses penambangan maupun
analisis data yang bertujuan untuk menemukan informasi atau pola yang ada dalam suatu data [29] [30].

2.5 Algoritma K-Medoids

Algoritma K-Medoids dikenal sebagai Algoritma Partition Around Medoids (PAM) adalah algoritma yang
diperbaharui pada tahun 1987 oleh peneliti yang bernama Leonard Kaufman dan Peter J. Russeeuw. Algoritma K-
Medoids mengelompokkan (n) objek dalam satu cluster [31]. K-Medoids menggunakan waktu komputasi yang lebih
sedikit daripada K-Means. Selain itu, K-Medoids lebih unggul mengurangi sensitivitas terhadap noise maupun outlier,
dan jumlah yang tidak sesuai dengan distribusi data. Pendistribusian data ke cluster terdekat berdasarkan nilai
Euclidean Distance dengan rumus (1) [25]:

d(xj,c) = [T, (X) = Cj)? €

2.6 Davies Bouldin Index (DBI)

Davies Bouldin Index (DBI) merupakan salah satu metode uji validitas cluster untuk mengevaluasi kualitas cluster.
DBI menghitung nilai rata-rata setiap titik pada suatu kumpulan data yang diolah. Nilai DBI yang paling kecil atau
mendekati nol (non-negatif >= 0) adalah menunjukkan hasil cluster yang paling optimal. Rumus menghitung nilai
DBI ada pada rumus (2) [19]:

1
DBI = ;21'21 maxi.; (R; ;) 2
2.3 Association Rules

Association Rules adalah metode mengidentifikasi pola-pola dan hubungan dalam data [17]. Association Rules
bertujuan menemukan pola yang sering terjadi di antara banyak transaksi yang memiliki beberapa item. Oleh karena
itu, association rules dapat membuat kombinasi item dengan mencari pola antara item dalam transaksi yang terjadi
[32] [11]. Association Rules memiliki beberapa perhitungan yaitu Support, Confidence, dan Lift Ratio.

Support adalah kemungkinan pelanggan akan membeli kembali beberapa produk secara bersamaan dari total
seluruh transaksi. Adapun nilai support diperoleh dengan rumus (3) dan (4) [11]:
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Support(4) = Jjumlah transaksi A .

total transaksi

Support(A, B) =p (A n B) — jumlah transaksi A dan B (4)

total transaksi

Langkah selanjutnya adalah membuat aturan asosiasi yang memenuhi nilai minimum confidence "jika A maka
B". Confidence adalah kemungkinan terjadinya pembelian beberapa produk secara bersamaan. Confidence mengukur
bahwa seberapa sering item B akan muncul ketika A juga muncul. Nilai confidence diperoleh dengan rumus (5) [11]:

Confidence(A N B) — jumlah transaksi Adan B (5)

total transaksi A

Langkah untuk mengetahui kuatnya aturan asosiasi adalah membandingkannya dengan nilai Confidence
Benchmark. Hal ini mengasumsikan consequents item pada suatu transaksi tidak bergantung pada antecedent aturan
asosiasi. Atau, dengan kata lain, jika item antecedent dan item consequents adalah independent. Rumus Confidence
Benchmark dapat dilihat pada rumus (6) [11]:

transaksi consequent (6)

Confidence Benchmark = .
total transaksi

Setelah mengetahui nilai support dan confidence kombinasi produk, dilakukan validasi menggunakan lift ratio
bertujuan untuk menentukan aturan asosiasi yang dibentuk kuat atau tidak [33]. Rumus Lift ratio dapat dilihat pada
rumus (7) [34].

Lift — : Confidence (A,B)
Cconfidence Benchmartk (A,B)

)
2.7 Algoritma FP-Growth

Algoritma FP-Growth adalah hasil pengembangan algoritma Apriori [35]. Keunggulan algoritma FP-growth yaitu
kinerjanya yang jauh lebih cepat. Hal ini dikarenakan FP-Growth bisa menghilangkan suatu candidate generation
yang ada di algoritma Apriori. Selain itu, algoritma FP-Growth lebih efektif mengidentifikasi suatu pola dan juga
frequent itemset dibandingkan algoritma Apriori [14]. Algoritma FP-Growth dapat memberikan informasi mengenai
pola pembelian yang digunakan untuk meningkatkan strategi promosi dan penjualan [36].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Data penelitian ini adalah data transaksi penjualan Aurel Mini Mart mulai dari bulan Januari 2023 hingga Desember
2023 dengan total 104347 baris data.

3.2 Preprocessing Data dengan Analisis RFM
3.2.1Pembersihan data

Tahap pembersihan data bertujuan menghilangkan noise sebelum data diolah untuk menjaga data tetap valid dan tepat.
Untuk mempermudah langkah berikutnya pada tahap ini juga mengkategorikan data. Terdapat 45 kategori produk
yaitu air mineral, alat mandi, ATK, bahan kue, bahan pokok, beras, biskuit & wafer, bumbu dapur, deodorant,
detergent, es krim, frozen food, hair care, hand & body lotion, jajanan UMKM, kecap, kopi, kosmetik, madu, makanan
kucing, mie instant, minuman kemasan, minyak goreng, obat, obat nyamuk, pampers, parfum, pasta gigi, pembalut,
pembersih lantai, pengharum, perlengkapan bayi, permen, pewangi pakaian, roti, rumah tangga, sabun mandi, saus,
selai, sereal, sirup, skincare, snack, susu, teh, telur, tepung, tisu. Hasil dari tahap pembersihan data ada pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil pembersihan data

No Transaksi  Pelanggan Departemen Nama Stock Tanggal Qty Jl;gg"’;h

1182203380 SUMEDI BISKUIT & WAFER RM SANDWICH 28/11/2023 1 7500
PEANUT 189GR

1182203380 SUMEDI ES KRIM PADDLE POP TRICO 28/11/2023 1 2000
NEW BLY 60ML_

1182203380 SUMEDI PERLENGKAPAN C.BUDS DODO 132 28/11/2023 1 5000

BAYI 50S_XXX

1182203380 SUMEDI BISKUIT & WAFER  NISSIN COCONUT 28/11/2023 1 10000
BUTTER BISC 200

1182203380 SUMEDI BISKUIT & WAFER RM SANDWICH 28/11/2023 1 7500

PEANUT 189GR
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No Transaksi  Pelanggan Departemen Nama Stock Tanggal Qty Jl(JFr{an%h
7904303800 LEONI  SNACK TOYAKI RASA 07/02/2023 1 1000
MAHARA JAGUNG BAKAR
NI DEWI 22GR

3.2.2 Transformasi Data

Selanjutnya dilakukan transformasi pada atribut yang ada menjadi bentuk nilai kriteria RFM. Hasil transformasi data
RFM dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil transformasi data

No Nama Member Recency Frequency Monetary
1 SUMEDI 182 15 678870
2 RIKO FEBRIANTO 198 1 45242
3 JUM'AH FAJRI 182 6 271548
4 SYARIF HIDAYATULOH 182 4 181032
5 THOHIRIN 198 3 135627
1157 TUGINO 154 8 361067

3.2.3Normalisasi Data RFM

Normalisasi dilakukan untuk mengecilkan perbedaan skala nilai antara atribut RF dengan M, sehingga tidak ada
perbedaan yang terlalu besar. Rentang yang digunakan yaitu 0-1 menggunakan rumus min-max normalization. Hasil
transformasi data memperoleh nilai min R=148, F=1, dan M=45242 dan nilai max R=512, F= 961, dan M=43.354.742.
Tabel 3 adalah hasil perhitungan normalisasi RFM.

Tabel 4. Hasil Normalisasi RFM

Normlisasi Normalisasi Normalisasi
No Nama Member
Recency Frequency Monetary

1 SUMEDI 0,9093 0,0146 0,0146

2 RIKO FEBRIANTO 0,8654 0,0000 0,0000

3 JUM'AH FAJRI 0,9093 0,0052 0,0052

4 SYARIF HIDAYATULOH 0,9093 0,0031 0,0031

5 THOHIRIN 0,8654 0,0021 0,0021
1157 TUGINO 0,9863 0,0073 0,0073

3.3 Clustering Menggunakan Algoritma K-Medoids

Penelitian ini menggunakan algoritma K-Medoids untuk mengelompokkan data yang telah diproses sebelumnya.
Tujuannya adalah untuk mengurangi ukuran dataset pada tahap asosiasi menggunakan algoritma FP-Growth.
Dilakukan sejumlah percobaan dari cluster 2 hingga cluster 10 untuk memperoleh nilai DBI terbaik dan optimal. Nilai
DBI pada setiap percobaan yang dilakukan terdapat Gambar 2.

PERBANDINGAN NILAI DBI

1,000 0,919
0.856 0,845

0900 0,833 0820
0,800 0.787 o754 0,755 0.767

0,700

0,600

0200 m DBI Score
0,400

0,300

0,200

0,100

0,000

Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7 Cluster 8 Cluster 9 Cluster 10

Gambar 2. Grafik nilai DBI tiap cluster
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Pada Gambar 2 diketahui bahwa nilai DBI paling rendah terdapat pada cluster 5 sebesar 0,754. Sehingga, data
dikelompokkan menjadi 5 cluster, yaitu cluster 1 berjumlah 198 pelanggan, cluster 2 berjumlah 274 pelanggan, cluster
3 berjumlah 185 pelanggan, cluster 4 berjumlah 90 pelanggan, dan cluster 5 berjumlah 410 pelanggan. Kemudian
dilakukan perhitungan nilai rata-rata RFM terhadap 5 cluster yang terbentuk sehingga mendapatkan hasil R=179,888,
F=32,3803, dan M=1.460.994. Setelah memperoleh nilai rata-rata RFM dari seluruh cluster, langkah berikutnya
menghitung nilai rata-rata RFM untuk setiap cluster guna menentukan simbol rank dari masing-masing cluster.
Simbol (1) untuk nilai rata-rata yang lebih tinggi dan simbol (|) untuk nilai rata-rata yang lebih rendah. Tabel 5
menunjukkan nilai rata-rata RFM tiap cluster.

Tabel 5. Nilai rata-rata RFM tiap cluster

Cluster Anggota Cluster R F M Simbol Rank RFM
1 198 158,136 83,682 3.775.741 R|FTM?
2 274 178,722 21,059 950.212 R|F|M|
3 185 208,400 16,276 734.107 RTF|M|
4 90 302,978 10,144 457.156 RTF|M|
5 410 156,890 27,456 1.239.012 R|F|M|

Dari Tabel 5 diatas dapat diambil kesimpulan analisis pola RFM tiap cluster berdasarkan variable RFM untuk

menentukan kategori pelanggan :

a. Cluster 1 terdiri dari pelanggan yang sering bertransaksi dan memiliki nilai monetary (M) yang tinggi, artinya rata-
rata jumlah uang yang dibelanjakan lebih besar dibandingkan cluster lainnya.

b. Cluster 2 dan 5 terdiri dari pelanggan yang jarang bertransaksi dan memiliki nilai monetary (M) yang rendah,
artinya jumlah uang yang dibelanjakan relatif kecil.

c. Cluster 3 dan 4 terdiri dari pelanggan dengan nilai recency (R) yang tinggi, artinya pelanggan dalam segmen ini
sudah lama tidak bertransaksi dan jumlah uang yang dibelanjakan juga kecil.

3.4 Asosiasi dengan Algoritma FP-Growth

Sebelum dilakukan tahap asosiasi menggunakan algoritma FP-Growth, terlebih dahulu dilakukan pre-processing data
pada tiap cluster yang hanya memiliki 1 itemset, karena salah satu syarat penentuan pola association rules setidaknya
memiliki 2 itemset dalam satu transaksi. Hasil dari pre-processing data asosiasi pada tiap cluster terdapat pada Tabel
6.

Tabel 6. Pre-processing data masing-masing cluster

Cluster  No Transaksi Departemen
1 1909003220 Air Mineral, Kosmetik, Roti
1928503220 Snack, Minuman Kemasan
7904303800 Mie Instant, Susu, Susu
2 1182203380 Biskuit & Wafer, Es Krim, Perlengkapan Bayi, Biskuit & Wafer, Bahan Kue,
Biskuit & Wafer, Snack, Es Krim, Es Krim
1196803380 Hand & Body Lotion, Bahan Kue, Kosmetik
79046(53520 éﬁack, Minuman Kemasan
3 1240503220 Bumbu Dapur Perlengkapan Bayi, Air Mineral, Beras
1636002230 Biskuit & Wafer, Minuman Kemasan, Susu
7904105500  Mie Instant, Snack
4 2402602660 Minuman Kemasan, Permen, Snack
2405202150 Biskuit & Wafer, Deodorant, Susu
7898;1.62530 ééus, Permen, Minuman Kemasan
5 1675503220 Beras, Detergent, Hair Care, Minyak Goreng, Pampers, Pasta Gigi, Pembersih
Lantai, Perlengkapan Bayi, Pewangi Pakaian, Sabun Mandi,
1678803380 Bahan Kue, Mie Instant
7904101040 Mie Instant, Air Mineral

Setelah dilakukan pengelompokan data tiap cluster, langkah selanjutnya dilakukan transformasi data kedalam
bentuk boolean. Proses ini melakukan melibatkan pengisian atribut-atribut baru dengan nilai 1 jika item atau produk
sesuai dengan atribut tersebut ada dalam data dan mengisi nilai 0 jika tidak ada. Transformasi data cluster 1-5 dapat
dilihat pada Tabel 7, Tabel 8, Tabel 9, Tabel 10, dan Tabel 11.
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Tabel 7. Transformasi Data Transaksi Cluster 1

. Air . Bahan Bahan .
No Transaksi Mineral Alat Mandi Kue Pokok Beras .. Tisu
1909003220 1 0 0 0 0 0
1928503220 1 0 0 0 0 0
1930103380 0 0 0 0 0 0
2014002230 1 0 1 0 0 0
2027503220 0 0 0 0 0 0
7904303800 0 0 0 0 )
Tabel 8. Transformasi Data Transaksi Cluster 2
. Air . Bahan Bahan .
No Transaksi Mineral Alat Mandi Kue Pokok Beras ... Tisu
1182203380 0 0 1 0 0 0
1196803380 0 0 1 0 0 0
1228703380 0 0 0 0 0 0
1354203380 0 0 0 0 0 0
1396503380 0 0 0 0 0 0
7904003520 1 0 0 0 o . 0
Tabel 9. Transformasi Data Transaksi Cluster 3
. Air . Bahan Bahan .
No Transaksi Mineral Alat Mandi Kue Pokok Beras .. Tisu
1240503220 0 0 0 0 0 0
1636002230 0 0 0 0 0 0
2334202300 0 0 0 0 0 0
2335501330 0 0 0 0 0 0
2338603080 0 0 0 0 1 0
7904105500 0 0 0 0 0 .. 0
Tabel 10. Transformasi Data Transaksi Cluster 4
. Air . Bahan Bahan .
No Transaksi Mineral Alat Mandi Kue Pokok Beras .. Tisu
2402602660 0 0 0 0 0 0
2405202150 0 0 0 0 0 0
2405206900 0 0 0 0 0 0
2405402020 0 0 0 0 0 0
2419302340 0 0 0 0 0 0
7898402530 0 0 0 0 )
Tabel 11. Transformasi Data Transaksi Cluster 5
. Air . Bahan Bahan .
No Transaksi Mineral Alat Mandi Kue Pokok Beras .. Tisu
1675503220 0 0 0 0 1 0
1678803380 0 0 1 0 0 0
1681103220 0 0 0 0 0 0
1719803220 0 0 0 1 1 0
1725403220 0 0 0 0 0 0
7904101040 0 0 0 0 )

Langkah terakhir dilakukan asosiasi data menggunakan algoritma FP-Growth untuk mengetahui rules yang
dihasilkan dengan support 10% dan confidence 60%. Adapun rules yang terbentuk dari masing-masing cluster ada
pada Tabel 12, Tabel 13, dan Tabel 14.

Tabel 12. Hasil asosiasi Cluster 1
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No Premises Conclusion Support  Confidence Llf.t

Ratio
1  Snack Minuman Kemasan 0,132 0,943 3,171
2  Snack Biskuit & Wafer 0,116 0,830 6,778
3 Biskuit & Wafer Snack 0,116 0,952 6,778
4  Biskuit & Wafer Minuman Kemasan 0,116 0,952 3,201
5  Snack, Biskuit & Wafer Minuman Kemasan 0,111 0,954 3,209
6  Snack, Minuman Kemasan Biskuit & Wafer 0,111 0,840 6,973
7  Biskuit & Wafer, Minuman Snack 0,111 0,954 6,793

Kemasan
8  Snack Biskuit & Wafer, Minuman 0,111 0,792 6,858
Kemasan

9 Biskuit & Wafer Snack, Minuman Kemasan 0,106 0,909 5,530
10 Pewangi Pakaian Detergent 0,106 0,797 5,530

Berdasarkan Tabel 12. Dapat diketahui bahwa 10 rules yang terbentuk pada cluster 1 memenuhi nilai lift rasio

> 1. Adapun penjelasan tabel sebagai berikut:

a.

Jika pelanggan cluster 1 membeli snack maka pelanggan juga membeli minuman kemasan berdasarkan tingkat
kepercayaan 0,132, nilai dukungan 0,943 dan lift ratio 3,171. Ini menunjukkan sebuah rules yang bermanfaat
dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli snack maka pelanggan juga membeli biskuit & wafer berdasarkan tingkat
kepercayaan 0,116, nilai dukungan 0,830 dan lift ratio 6,778. Ini menunjukkan sebuah rules yang bermanfaat
dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli snack berdasarkan tingkat
kepercayaan 0,116, nilai dukungan 0,952 dan lift ratio 6,778. Ini menunjukkan sebuah rules yang bermanfaat
dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli minuman kemasan
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,116, nilai dukungan 0,952 dan lift ratio 3,201. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli snack, biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli minuman kemasan
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,111, nilai dukungan 0,954 dan lift ratio 3,209. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli snack, minuman kemasan maka pelanggan juga membeli biskuit & wafer
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,111, nilai dukungan 0,840 dan lift ratio 9,973. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli biskuit & wafer, minuman kemasan maka pelanggan juga membeli snack
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,111, nilai dukungan 0,954 dan lift ratio 9,973. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli snack maka pelanggan juga membeli biskuit & wafer, minuman kemasan
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,111, nilai dukungan 0,792 dan lift ratio 6,858. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli snack, minuman kemasan
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,106, nilai dukungan 0,909 dan lift ratio 5,530. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 1 membeli pewangi pakaian maka pelanggan juga membeli detergent berdasarkan
tingkat kepercayaan 0,106, nilai dukungan 0,797 dan lift ratio 5,530. Ini menunjukkan sebuah rules yang
bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.

Selanjutnya, hasil asosiasi pada cluster 3 membentuk 9 rules yang terdiri dari produk snack, minuman

kemasan, biskuit & wafer, pewangi pakaian, detergent, dan mie instant terdapat pada Tabel 13.

Tabel 13. Hasil asosiasi Cluster 3

No Premises Conclusion Support  Confidence L'f.t

Ratio
1  Snack Minuman Kemasan 0,412 0,600 1,024
2  Minuman Kemasan Snack 0,412 0,704 1,024
3  Biskuit & Wafer Minuman Kemasan 0,275 0,572 0,977
4 Biskuit & Wafer Snack 0,331 0,689 1,002
5  Snack, Biskuit & Wafer Minuman Kemasan 0,178 0,538 0,919
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No Premises Conclusion Support  Confidence Llf.t

Ratio

6  Biskuit & Wafer, Minuman  Snack 0,178 0,648 0,942
Kemasan

7  Pewangi Pakaian Detergent 0,137 0,609 2,544

8  Detergent Pewangi Pakaian 0,137 0,574 2,544

9 Mie Instant Snack 0,149 0,586 0,853

Berdasarkan Tabel 13. Dapat diketahui bahwa hanya 5 rules yang memenuhi nilai lift ratio > 1. Penjelasan dari

tabel sebagai berikut:

a.

Jika pelanggan pada cluster 3 membeli snack maka pelanggan juga membeli minuman kemasan berdasarkan
tingkat kepercayaan 0,412, nilai dukungan 0,600 dan lift ratio 1,024. Ini menunjukkan sebuah rules yang
bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 3 membeli minuman kemasan maka pelanggan juga membeli snack berdasarkan
tingkat kepercayaan 0,412, nilai dukungan 0,704 dan lift ratio 1,024. Ini menunjukkan sebuah rules yang
bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 3 membeli biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli minuman kemasan
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,275, nilai dukungan 0,572 dan lift ratio 0,977. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi rendah.
Jika pelanggan pada cluster 2 membeli biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli snack berdasarkan tingkat
kepercayaan 0,331, nilai dukungan 0,689 dan lift ratio 1,002. Ini menunjukkan sebuah rules yang bermanfaat
dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 3 membeli snack, biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli minuman kemasan
berdasarkan tingkat kepercayaan 0,178, nilai dukungan 0,538 dan lift ratio 0,919. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi rendah.
Jika pelanggan pada cluster 3 membeli biskuit & wafer, minuman kemasan maka pelanggan juga membeli snack
berdasarkan tingkat kepercayan 0,178, nilai dukungan 0,648 dan lift ratio 0,942. Ini menunjukkan sebuah rules
yang bermanfaat dengan tingkat asosiasi rendah.
Jika pelanggan pada cluster 3 membeli pewangi pakaian maka pelanggan juga membeli detergent berdasarkan
tingkat kepercayaan 0,137, nilai dukungan 0,609 dan lift ratio 2,544. Ini menunjukkan sebuah rules yang
bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 3 membeli pewangi pakaian maka pelanggan juga membeli detergent berdasarkan
tingkat kepercayaan 0,137, nilai dukungan 0,574 dan lift ratio 2,544. Ini menunjukkan sebuah rules yang
bermanfaat dengan tingkat asosiasi tinggi.
Jika pelanggan pada cluster 3 membeli mie instant maka pelanggan juga membeli snack berdasarkan tingkat
kepercayaan 0,149, nilai dukungan 0,586 dan lift ratio 0,853. Ini menunjukkan sebuah rules yang bermanfaat
dengan tingkat asosiasi rendah.

Selanjutnya, hasil asosiasi pada cluster 4 membentuk 3 rules yang terdiri dari minuman kemasan, biskuit &

wafer, susu dan snack terdapat pada Tabel 14.

Tabel 14. Hasil asosiasi Cluster 4

No Premises Conclusion Support  Confidence Llf.t
Ratio
1  Minuman Kemasan Snack 0,139 0,551 1,370
2 Susu Snack 0,108 0,552 1,305
3  Biskuit & Wafer Snack 0,103 0,500 1,243

Berdasarkan Tabel 14. Dapat diketahui bahwa 3 rules yang terbentuk pada cluster 4 memenuhi nilai lift ratio

> 1. Penjelasan dari tabel sebagai berikut:

a.

Jika pelanggan pada cluster 4 membeli minuman kemasan maka pelanggan juga membeli snack berdasarkan
tingkat kepercayaan 0,139, nilai dukungan 0,551 dan lift ratio 1,370. Ini menunjukkan sebuah rules yang
bermanfaat dengan tingkat asosiasi rendah.
Jika pelanggan pada cluster 4 membeli maka susu pelanggan juga membeli snack berdasarkan tingkat kepercayaan
0,108, nilai dukungan 0,552 dan lift ratio 1,305. Ini menunjukkan sebuah rules yang bermanfaat dengan tingkat
asosiasi rendah.
Jika pelanggan pada cluster 4 membeli biskuit & wafer maka pelanggan juga membeli snack berdasarkan tingkat
kepercayaan 0,103, nilai dukungan 0,500 dan lift ratio 1,243. Ini menunjukkan sebuah rules yang bermanfaat
dengan tingkat asosiasi rendah.

Aturan asosiasi/pola yang ditemukan pada setiap cluster yang terbentuk menggunakan algoritma FP-Growth

dengan nilai minimal support 10% dan nilai minimal confidence 60% menghasilkan jumlah rules yang berbeda.
Adapun perbandingan jumlah pelanggan tiap cluster dan rules yang ditemukan terdapat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Grafik perbandingan rules tiap cluster

Berdasarkan uraian diatas dapat diketahui 10 rules pada cluster 1, 5 rules pada cluster 3, 3 rules pada cluster
4 sedangkan pada cluster 2 dan 5 tidak ditemukan rules.

4. KESIMPULAN

Implementasi metode clustering menggunakan algoritma K-Medoids dalam segmentasi pelanggan dengan model
RFM menghasilkan dua kategori pelanggan. Kategori pertama adalah Golden customers (R|F1M1) yang terdapat
pada cluster 1 adalah pelanggan dengan loyalitas tinggi. Hal ini diketahui dari nilai recency rendah, frequency tinggi
dan monetary tinggi. Ini menandakan pelanggan sering melakukan pembelian dengan jumlah uang yang besar.
pelanggan ini merupakan pelanggan potensial bagi perusahaan dan perlu dipertahankan dengan memberikan layanan
terbaik agar pelanggan tidak beralih ke pesaing. Kategori kedua adalah Dormant customers (R|F|M| dan dan
RTF|M]) yang terdapat pada cluster 2, 3, 4, dan 5 merupakan pelanggan yang jarang bertransaksi dan memiliki nilai
uang yang dikeluarkan rendah. Pelanggan pada segmen ini dapat menjadi pelanggan potensial bagi perusahaan.
Strategi pemasaran seperti promosi kombinasi produk dapat digunakan untuk menarik pelanggan agar kembali
bertransaksi, sehingga meningkatkan nilai recency, frequency, dan monetary. Selanjutnya, implementasi algoritma
FP-Growth dengan nilai minimum support 10 % dan nilai minimum confidence 60% pada masing-masing cluster
menghasilkan 10 rules pada cluster 1, 9 rules pada cluster 3, 3 rules pada cluster 4 sedangkan pada cluster 2 dan 5
tidak ditemukan rules. Rules ini dapat menjadi panduan untuk aktivitas promosi, termasuk strategi kombinasi produk
yang ditargetkan untuk setiap cluster pelanggan. Secara keseluruhan, penggabungan model RFM dengan teknik data
mining dapat meningkatkan efektivitas penjualan dan pemasaran produk, dan memastikan produk yang dijual lebih
tepat sasaran dalam memenuhi kebutuhan dan preferensi pelanggan.
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