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Abstrak−Industri farmasi mengalami pertumbuhan pesat yang mendorong perusahaan untuk memanfaatkan data penjualan 

secara efektif guna meningkatkan strategi pemasaran berbasis data. Namun, pemanfaatan data penjualan masih menjadi 

tantangan bagi perusahaan XYZ, distributor farmasi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pola pembelian pelanggan 

melalui penerapan algoritma FP-Growth dalam analisis asosiasi, yang dikombinasikan dengan segmentasi pelanggan 

menggunakan algoritma K-Means berbasis analisis RFM (Recency, Frequency, Monetary). Proses segmentasi menghasilkan 

empat cluster pelanggan, yaitu pelanggan aktif dan loyal (Cluster 1), pelanggan pasif (Cluster 2), pelanggan kurang aktif 

(Cluster 3), dan pelanggan baru (Cluster 4). Analisis FP-Growth pada setiap cluster menunjukkan bahwa Cluster 1 memiliki 

10 aturan asosiasi signifikan dengan minimum support 0,01 dan confidence 0,7, sementara Cluster 2, 3, dan 4 masing-masing 

menghasilkan 2, 3, dan 4 aturan asosiasi dengan parameter yang disesuaikan. Seluruh aturan memiliki nilai lift > 1, menandakan 

hubungan antar produk yang positif. Hasil penelitian ini memberikan wawasan strategis bagi perusahaan dalam merancang 

pendekatan pemasaran berbasis data, seperti penawaran produk yang lebih tepat sasaran untuk pelanggan loyal atau strategi 

retensi bagi pelanggan pasif, sehingga dapat mengoptimalkan penjualan dan meningkatkan profitabilitas di setiap segmen 

pelanggan. 

Kata Kunci: Analisis Asosiasi; Analisis RFM; FP-Growth; K-Means; Segmentasi Pelanggan; Strategi Pemasaran 

Abstract−The pharmaceutical industry has experienced rapid growth, urging companies to leverage sales data effectively to 

enhance data-driven marketing strategies. However, utilizing sales data remains a challenge for XYZ company, a 

pharmaceutical distributor. This study aims to analyze customer purchasing patterns by applying the FP-Growth algorithm for 

association analysis, combined with customer segmentation using the K-Means algorithm based on RFM (Recency, Frequency, 

Monetary) analysis. The segmentation process resulted in four customer clusters: active and loyal customers (Cluster 1), passive 

customers (Cluster 2), less active customers (Cluster 3), and new customers (Cluster 4). FP-Growth analysis for each cluster 

revealed that Cluster 1 generated 10 significant association rules with a minimum support of 0.01 and confidence of 0.7, while 

Clusters 2, 3, and 4 produced 2, 3, and 4 association rules, respectively, with adjusted parameters. All rules showed a lift value 

> 1, indicating positive relationships between products. The findings of this study provide strategic insights for companies in 

designing data-driven marketing approaches, such as more targeted product offerings for loyal customers or retention strategies 

for passive customers, thereby optimizing sales and increasing profitability in each customer segment. 

Keywords: Association Analysis; RFM Analysis; FP-Growth; K-Means; Customer Segmentation; Marketing Strategy 

1. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa dekade terakhir, industri farmasi dan sektor kesehatan telah mengalami pertumbuhan pesat seiring 

dengan meningkatnya kesadaran masyarakat akan pentingnya kesehatan dan kebutuhan untuk menjaga kualitas 

hidup [1]. Peningkatan ini mendorong persaingan yang semakin ketat di antara para pemain industri farmasi, baik 

di tingkat produksi maupun distribusi [2]. Perusahaan tidak hanya dituntut untuk menyediakan produk yang 

lengkap dan berkualitas, tetapi juga harus memahami perilaku dan kebutuhan pelanggan untuk meningkatkan 

loyalitas serta kepuasan mereka [3]. Salah satu kunci keberhasilan di sektor ini adalah pemanfaatan data penjualan 

secara efektif untuk mendukung strategi pemasaran yang lebih terarah dan berbasis data [4]. 

Pemanfaatan data penjualan secara optimal masih menjadi tantangan bagi banyak perusahaan, termasuk 

perusahaan XYZ yang bergerak di bidang distribusi obat dan produk kesehatan. Berdasarkan wawancara dengan 

apoteker di perusahaan tersebut, data penjualan yang tercatat hanya disimpan tanpa diolah lebih lanjut. Padahal, 

data tersebut menyimpan informasi penting yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola pembelian 

pelanggan, tren pasar, serta hubungan antar produk yang sering dibeli bersamaan [5]. Temuan ini dapat membantu 

perusahaan dalam merancang strategi pemasaran, seperti promosi produk bundling, mengoptimalkan stok, dan 

meningkatkan efisiensi distribusi [6]. Untuk mengekstraksi pola-pola seperti ini dari data penjualan yang besar, 

diperlukan teknik analisis yang tepat [7]. 

Association Rule Mining adalah salah satu metode yang dapat digunakan untuk menemukan pola atau 

keterkaitan antar item dalam data transaksi penjualan [8]. Salah satu metode yang efektif dalam melakukan analisis 

asosiasi adalah algoritma FP-Growth (Frequent Pattern Growth) [9], [10]. FP-Growth dirancang untuk 

mengidentifikasi pola frekuensi tinggi secara efisien dan terbukti unggul dibandingkan algoritma lain [11]. Dalam 

penelitian menggunakan framework CRISP-DM, FP-Growth menghasilkan 14 aturan asosiasi dengan kekuatan 

total 2,32, melampaui Apriori yang hanya menghasilkan 9 aturan dengan kekuatan 0,72 [12]. Penelitian lain juga 

menunjukkan FP-Growth lebih unggul dengan menghasilkan 156 aturan asosiasi dibandingkan 136 aturan dari 
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Apriori, meskipun keduanya mencapai support tertinggi 59% dan confidence 100% [13]. Dengan keunggulannya, 

FP-Growth dianggap ideal untuk menganalisis hubungan item yang sering dibeli bersama [11], [12], [13]. 

Pola asosiasi yang dihasilkan dari data yang luas sering kali kurang optimal jika tidak mempertimbangkan 

perbedaan karakteristik pelanggan [14]. Oleh karena itu, customer segmentation menjadi penting, yaitu proses 

pengelompokan pelanggan berdasarkan karakteristik atau perilaku mereka [15]. Segmentasi ini memungkinkan 

perusahaan menyesuaikan strategi pemasaran atau rekomendasi produk dengan kebutuhan spesifik setiap segmen 

[16], [17]. Dalam konteks ini, RFM Analysis (Recency, Frequency, Monetary) digunakan untuk mengelompokkan 

pelanggan berdasarkan seberapa baru, sering, dan besar pengeluaran mereka [18]. Kemudian, K-Means Clustering 

diterapkan untuk membentuk kelompok pelanggan dengan karakteristik RFM yang serupa, dengan cara 

mengelompokkan data berdasarkan kesamaan nilai RFM [19]. Jumlah cluster optimal dalam K-Means ditentukan 

menggunakan kombinasi Elbow Method dan Silhouette Score [20]. Setelah segmen pelanggan terbentuk, analisis 

asosiasi dilakukan pada setiap cluster menggunakan algoritma FP-Growth untuk menghasilkan pola yang lebih 

relevan dan spesifik bagi setiap segmen [21]. 

Penelitian terkait yang menggunakan teknik analisis asosiasi berbasis segmentasi pelanggan telah 

diterapkan di berbagai sektor bisnis. Salah satunya adalah penelitian yang mengimplementasikan metode 

clustering dengan algoritma K-Medoids di Aurel Mini Mart menggunakan model RFM. Penelitian ini berhasil 

membagi pelanggan menjadi dua kategori utama, yaitu Golden Customers (pelanggan dengan loyalitas tinggi) di 

Cluster 1, dan Dormant Customers (pelanggan yang jarang bertransaksi) di Cluster 2 hingga Cluster 5. Analisis 

asosiasi menggunakan FP-Growth dengan nilai minimum support 10% dan confidence 60% menghasilkan 10 

aturan pada Cluster 1, 9 aturan pada Cluster 3, dan 3 aturan pada Cluster 4, sementara Cluster 2 dan Cluster 5 tidak 

menghasilkan aturan asosiasi yang memenuhi kriteria [22]. 

Penelitian lain di Swalayan 212 Mart memanfaatkan kombinasi analisis RFM dan algoritma DBSCAN 

untuk segmentasi pelanggan, yang berhasil mengidentifikasi 5 cluster pelanggan. Selanjutnya, algoritma FP-

Growth diterapkan dengan nilai minimum support 30% dan confidence 70%, menghasilkan variasi aturan asosiasi, 

yaitu 7 aturan pada Cluster 1, 6 aturan pada Cluster 2, 10 aturan pada Cluster 3, serta masing-masing 2 dan 6 aturan 

pada Cluster 4 dan Cluster 5 [23]. Penelitian di Bazmart Pelalawan mengimplementasikan algoritma FP-Growth 

untuk menganalisis asosiasi produk yang sering dibeli bersama, serta algoritma Fuzzy C-Means untuk segmentasi 

pelanggan berdasarkan model LRFM. Hasil penelitian ini mengidentifikasi dua cluster pelanggan dengan kualitas 

baik (DBI = 0,628) dan menghasilkan 8 aturan asosiasi di Cluster 1 serta 17 aturan di Cluster 2 [24]. 

Melalui kombinasi metode asosiasi dan segmentasi pelanggan, penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

wawasan yang lebih mendalam mengenai pola pembelian pada setiap segmen pelanggan. Dengan mengidentifikasi 

pola asosiasi dalam setiap cluster, perusahaan XYZ dapat merancang strategi pemasaran yang lebih spesifik, 

seperti promosi produk atau rekomendasi yang disesuaikan dengan kebutuhan masing-masing segmen pelanggan 

[23], [24]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan data mining deskriptif untuk mengidentifikasi pola asosiasi antar produk 

berdasarakan segmentasi pelanggan. Adapun tahapan penelitian ini ada pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data transaksi penjualan obat di perusahaan XYZ selama 

periode Januari hingga Desember 2023. Setelah data diperoleh, dilakukan tahap preprocessing, yang mencakup 

seleksi data untuk memilih atribut yang relevan, diikuti dengan pembersihan data, seperti penanganan nilai yang 

hilang (missing values) dan penghapusan data duplikasi. Setelah data bersih, dilakukan transformasi dengan 

analisis RFM (Recency, Frequency, Monetary) untuk menghasilkan nilai yang digunakan sebagai dasar segmentasi 

pelanggan. Kemudian, hasil nilai RFM dinormalisasi ke rentang 0 hingga 1 menggunakan rumus min-max 

normalization (1), agar sesuai untuk algoritma K-Means. 

Xnorm =  
X−Xmin

Xmax−Xmin
          (1) 

Langkah selanjutnya adalah melakukan clustering menggunakan algoritma K-Means, yang menghasilkan 

segmentasi pelanggan. Kemudian, data transaksi dikelompokkan berdasarkan masing-masing segmen. Setelah itu, 

data transaksi yang telah dikelompokkan dipersiapkan dalam format transaksi-item untuk analisis asosiasi 

menggunakan algoritma FP-Growth. 

2.1 Model RFM 

Model RFM adalah pendekatan analitis yang digunakan untuk mengevaluasi nilai pelanggan berdasarkan tiga 

dimensi utama [16]: 
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a. Recency (R): Mengukur seberapa baru pelanggan melakukan transaksi terakhirnya. Pelanggan yang melakukan 

transaksi terakhir dalam waktu yang lebih dekat dianggap lebih bernilai karena menunjukkan tingkat 

keterlibatan yang aktif. Perhitunngan Recency menggunakan persamaan (2). 

R = Tacuan − Tterakhir transaksi         (2) 

b. Frequency (F): Menghitung jumlah transaksi yang dilakukan oleh pelanggan dalam periode tertentu. Semakin 

sering pelanggan bertransaksi, semakin tinggi tingkat loyalitas mereka terhadap perusahaan. Perhitungan 

Frequency menggunakan persamaan (3). 

F = Jumlah Transaksi          (3) 

c. Monetary (M): Mengukur total nilai finansial yang dihasilkan oleh pelanggan selama periode tertentu. 

Pelanggan yang menghasilkan pendapatan lebih besar dianggap lebih bernilai karena memberikan kontribusi 

signifikan terhadap keuntungan perusahaan. Perhitungan Monetary menggunakan persamaan (4). 

M = ∑ Nilai Transaksi ke − in
i=1         (4) 

RFM banyak digunakan dalam pengelompokan pelanggan karena sifatnya yang sederhana namun efektif 

dalam memberikan wawasan berbasis data [18]. Model ini telah terbukti membantu bisnis dalam memahami pola 

belanja pelanggan, meningkatkan loyalitas, dan mengoptimalkan kampanye pemasaran [19]. 

2.2 Algoritma K-Means 

K-Means adalah algoritma unsupervised learning yang digunakan untuk membagi data ke dalam k kelompok 

(cluster) berdasarkan kemiripan antar data [25]. Algoritma ini bekerja dengan meminimalkan variansi dalam setiap 

cluster, sehingga data dalam satu cluster memiliki karakteristik yang lebih mirip satu sama lain dibandingkan 

dengan data di cluster lain [16]. 

Dalam implementasinya, algoritma K-Means mengikuti langkah-langkah sistematis untuk menemukan 

pengelompokan optimal dengan meminimalkan jarak antara data dan pusat cluster (centroid). Langkah-langkah 

dasar dalam algoritma K-Means adalah sebagai berikut [15]: 

a. Menentukan jumlah cluster (k) 

Untuk menentukan nilai k terbaik, dilakukan analisis dengan mengkombinasikan dua metode, yaitu Elbow 

Method dan Silhouette Score, dengan rentang percobaan k dari 2 hingga 10. 

b. Inisialisasi vektor centroid cluster secara acak. 

c. Untuk setiap vektor data, hitung jarak antara data dan masing-masing centroid cluster. Tentukan cluster untuk 

setiap data berdasarkan jarak terdekat dengan centroid yang dihitung menggunakan rumus (5). 

d(x,y) =  √∑ (xi −  yi)
2n

i=1          (5) 

d. Hitung pusat cluster yang baru berdasarkan keanggotaan cluster yang baru. Pusat cluster dihitung dengan cara 

menghitung rata-rata posisi objek dalam cluster tersebut. 

e. Hitung kembali jarak setiap objek dengan pusat cluster yang baru, hingga cluster tidak berubah. Jika tidak ada 

perubahan pada posisi centroid, maka proses pengklasteran selesai. 

2.3 Elbow Method 

Elbow Method mengevaluasi Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) untuk berbagai nilai K dan menentukan 

titik optimal (elbow point), yaitu ketika penurunan WCSS mulai melambat [26]. WCSS dihitung menggunakan 

persamaan (6). 

WCSS =  ∑ ∑ ||𝑥 − 𝜇𝑖||
2

𝑥𝜖𝐶𝑖

𝑘
𝑖=1          (6) 

Keterangan: 

𝑥   = Titik data dalam cluster 𝐶𝑖 

𝜇𝑖   = Centroid cluster 𝐶𝑖 

||𝑥 − 𝜇𝑖||
2 = Jarak Euclidean antara titik dan centroid 

2.4 Silhouette Score 

Silhouette Score merupakan metrik evaluasi dalam clustering yang mengukur sejauh mana suatu titik data berada 

dalam cluster-nya dibandingkan dengan cluster lain. Nilainya berkisar antara -1 hingga 1, di mana nilai mendekati 

1 menunjukkan bahwa titik data berada dalam cluster yang tepat, nilai mendekati 0 mengindikasikan bahwa titik 

berada di batas antara dua cluster, dan nilai negatif menunjukkan bahwa titik lebih dekat ke cluster lain 

dibandingkan dengan cluster-nya sendiri [27]. Silhouette Score untuk setiap titik data dihitung menggunakan 

rumus (7). 

𝑆(𝑖) =  
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

𝑚𝑎𝑥 (𝑎(𝑖),𝑏(𝑖))
          (7) 
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Keterangan: 

a(i) = Rata-rata jarak antara titik 𝑖 dan semua titik lain dalam klasternya sendiri (cohesion). 

b(i) = Rata-rata jarak antara titik 𝑖 dan titik-titik dalam klaster terdekat lainnya (separation). 

2.5 Associantion Rules 

Association rules adalah teknik data mining yang digunakan untuk menemukan hubungan atau pola tersembunyi 

antar item dalam kumpulan data [17]. Teknik ini sering digunakan pada data transaksi untuk mengidentifikasi pola 

pembelian barang yang sering muncul bersamaan. Hasilnya berupa aturan dalam format "jika-X-maka-Y," yang 

dievaluasi menggunakan metrik seperti [7]: 

a. Support 

Mengukur seberapa sering kombinasi item X dan Y muncul dalam dataset. Hal ini dihitung dengan rumus (8): 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝑋 → 𝑌) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 (𝑋∪𝑌)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
     (8) 

b. Confidence 

Mengukur probabilitas bahwa item Y muncul dalam transaksi yang sudah mengandung X. Hal ini dihitung 

dengan rumus (9): 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝑋 → 𝑌) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 (𝑋∪𝑌)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑋
     (9) 

c. Lift 

Mengukur kekuatan hubungan antara X dan Y, dibandingkan dengan kemungkinan keduanya muncul secara 

independen. Hal ini dihitung dengan rumus (10): 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝑋 → 𝑌) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 (𝑋∪𝑌)

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑋
     (10) 

2.6 Algoritma FP-Growth 

FP-Growth (Frequent Pattern Growth) adalah algoritma data mining yang digunakan untuk menemukan pola 

frekuensi tinggi dalam dataset secara efisien [8]. Algoritma ini bekerja dengan membangun struktur data FP-Tree 

(Frequent Pattern Tree), yang merepresentasikan data transaksi dalam bentuk pohon, memungkinkan eksplorasi 

pola tanpa perlu menghasilkan kandidat kombinasi seperti pada algoritma Apriori. Algoritma FP-Growth dibagi 

menjadi tiga langkah utama, yaitu [10]: 

a. Tahap pembangkitan conditional pattern base. 

b. Tahap pembangkitan conditional FP-tree. 

c. Tahap pencarian frequent itemset. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Data penelitian diperoleh dari sistem penjualan internal perusahaan XYZ, berupa 90.046 transaksi penjualan obat 

dari Januari hingga Desember 2023. Data tersebut terdiri dari 23 atribut yang mencakup informasi transaksi, 

produk, dan pelanggan. Beberapa atribut utama yang terdapat dalam data antara lain KODE_JUAL (kode 

penjualan), NODOKJDI (nomor transaksi), KODE_PELANGGAN (kode pelanggan), KODE_KOTA (kode kota), 

NAMA_LANG (nama lengkap pelanggan), ALAMAT (alamat pengiriman), KODEPROD (kode produk), 

NAMAPROD (nama produk), UNIT (kuantitas produk), HARGA (harga satuan produk), TGLDOK (tanggal 

transaksi), Klaim Disc Prins (diskon harga), dan atribut lainnya. Data ini digunakan sebagai dasar analisis untuk 

menemukan pola asosiasi antar produk berdasarkan segmentasi pelanggan. 

3.2 Preprocessing Data 

Tahap preprocessing data dilakukan untuk mempersiapkan data agar siap digunakan dalam analisis lebih lanjut. 

Proses preprocessing ini terdiri dari beberapa tahap, yaitu seleksi data, pembersihan data, transformasi data, dan 

normalisasi data, yang bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan relevan, konsisten, dan dalam 

format yang sesuai. 

3.2.1 Seleksi Data 

Tahap preprocessing data diawali dengan melakukan seleksi data yang akan digunakan dalam penelitian. Atribut 

yang digunakan mencakup ID_Transaksi (nomor transaksi), ID_Pelanggan (kode pelanggan), Kode_Prod (kode 

produk), Tgl_Transaksi (tanggal transaksi), Jumlah (kuantitas produk), Harga (harga satuan produk), dan Diskon 

(diskon harga). Atribut Jumlah, Harga, dan Diskon digabungkan menjadi satu tabel bernama Total_Harga, yang 

merepresentasikan total nilai transaksi. Hasil dari proses seleksi data dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Hasil Seleksi Data 

ID_Transaksi ID_Pelanggan Kode_Prod Tgl_Transaksi Jumlah Harga Diskon Total_Harga 

2302061000034 DMIAPJAYA ERECTP 1/2/2023 70 15400 0 1078000 

2302061000034 DMIAPJAYA MS221 1/2/2023 25 15750 0 393750 

2302061000034 DMIAPJAYA TFCTMO 1/2/2023 34 5542 0 188428 

2302061000034 DMIAPJAYA TFTFMP 1/2/2023 94 22500 0 2115000 

2302061000029 KARAPALYA EPEPX1 1/2/2023 20 11628 0 232560 

… … … … … … … … 

2302061028392 UTJAPHASAN PP09-01420 12/30/2023 20 164273 887074 2398386 

3.2.2 Pembersihan Data 

Tahap pembersihan data dilakukan untuk mengatasi nilai yang hilang (missing values) dan menghapus data 

duplikasi. Setelah tahap pembersihan data, jumlah data transaksi berkurang dari 90.046 menjadi 88.463. Hasil dari 

proses pembersihan data dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Pembersihan Data 

ID_Transaksi ID_Pelanggan Kode_Prod Tgl_Transaksi Total_Harga 

2302061000034 DMIAPJAYA ERECTP 1/2/2023 1078000 

2302061000034 DMIAPJAYA MS221 1/2/2023 393750 

2302061000034 DMIAPJAYA TFCTMO 1/2/2023 188428 

2302061000034 DMIAPJAYA TFTFMP 1/2/2023 2115000 

2302061000029 KARAPALYA EPEPX1 1/2/2023 232560 

… … … … … 

2302061028392 UTJAPHASAN PP09-01420 12/30/2023 2398386 

3.2.3 Transformasi Data 

Pada tahap selanjutnya, dilakukan transformasi atribut yang ada menjadi nilai kriteria RFM. Hasil transformasi 

data RFM dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Transformasi Data 

No. ID_Pelanggan Recency Frequency Monetary 

1 ARMAPBAGUS 27 9 5233779 

2 ARMAPFITRI 103 22 52413343 

3 ARMAPGRACE 271 4 18460184 

4 ARMAPLINDO 107 16 87455025 

5 ARMAPMISKA 26 32 80927424 

… … … … … 

1052 UTJRSATHAY 12 12 48177278 

3.2.4 Normalisasi Data RFM 

Normalisasi data RFM dilakukan untuk menyelaraskan skala nilai dari tiga kriteria utama, yaitu Recency (R), 

Frequency (F), dan Monetary (M), sehingga dapat dianalisis secara setara tanpa bias terhadap salah satu kriteria. 

Setiap kriteria memiliki rentang nilai yang berbeda. Sebagai contoh, nilai Recency dalam hitungan hari dapat jauh 

lebih kecil atau besar dibandingkan nilai Frequency atau Monetary. Hasil normalisasi data RFM dapat dilihat pada 

Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Normalisasi Data RFM 

No. ID_Pelanggan Recency Frequency Monetary 

1 ARMAPBAGUS 0.071225 0.003210 0.180870 

2 ARMAPFITRI 0.287749 0.008427 0.190581 

3 ARMAPGRACE 0.766382 0.001204 0.183592 

4 ARMAPLINDO 0.299145 0.006019 0.197794 

5 ARMAPMISKA 0.068376 0.012440 0.196450 

… … … … … 

1052 UTJRSATHAY 0.162393 0.004414 0.189709 

3.3 Clustering dengan Algoritma K-Means 

Tahap clustering ini bertujuan untuk melakukan segmentasi pelanggan berdasarkan hasil transformasi data RFM, 

di mana setiap cluster merepresentasikan kelompok pelanggan dengan karakteristik yang serupa. Penelitian ini 

menggunakan algoritma K-Means untuk mengelompokkan data yang telah melalui tahap preprocessing. 
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Langkah awal dalam proses ini adalah menentukan jumlah cluster optimal dengan menggunakan kombinasi 

Elbow Method dan Silhouette Score. Hasil analisis jumlah cluster optimal disajikan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Grafik Cluster (k) Terbaik 

Dapat dilihat pada Gambar 2, grafik Elbow (kiri) menunjukkan penurunan nilai inertia yang signifikan 

hingga k=4. Setelah k=4, penurunan melambat dan menjadi tidak signifikan, membentuk "sudut siku" (elbow 

point), yang menunjukkan jumlah cluster optimal. Pada grafik Silhouette (kanan), skor tertinggi (sekitar 0.60) juga 

tercapai pada k=4. Setelah k=4, nilai Silhouette Score menurun, menandakan kualitas klasterisasi berkurang. 

Berdasarkan hasil dari kedua grafik tersebut, jumlah cluster optimal yang dipilih adalah k=4, karena menghasilkan 

pembagian data yang paling efisien dan berkualitas. 

Selanjutnya, segmentasi pelanggan dilakukan dengan menggunakan algoritma K-Means dengan nilai k=4. 

Kemudian, perhitungan nilai rata-rata RFM dilakukan untuk masing-masing cluster guna menentukan simbol 

peringkat (rank) berdasarkan nilai rata-rata yang diperoleh. Simbol (↑) digunakan untuk menunjukkan nilai rata-

rata yang lebih tinggi, sedangkan simbol (↓) digunakan untuk nilai rata-rata yang lebih rendah. Hasil segmentasi 

pelanggan, beserta simbol peringkatnya, dapat dilihat pada Tabel 5. 

Tabel 5. Hasil Segmentasi Pelanggan 

Cluster Anggota Cluster Recency Frequency Monetary Simbol Rank RFM 

1 634 11.99 41.55 95549529.79 R↓F↑M↑ 

2 83 289.36 2.69 3752698.08 R↑F↓M↓ 

3 105 154.18 6.03 14843525.49 R↑F↓M↓ 

4 230 69.40 10.02 17130687.33 R↓F↓M↓ 

Berdasarkan Tabel 5, setiap cluster pelanggan dapat dikategorikan sebagai berikut: 

a. Cluster 1 adalah pelanggan aktif dan loyal, dengan Recency rendah (baru transaksi), serta Frequency dan 

Monetary tinggi (sering membeli dengan pengeluaran besar). Mereka merupakan pelanggan utama yang 

memberikan kontribusi signifikan terhadap pendapatan perusahaan. 

b. Cluster 2 adalah pelanggan pasif dengan Recency tinggi (jarang transaksi) dan Frequency serta Monetary 

rendah (jarang membeli dan pengeluaran kecil). Mereka kurang menguntungkan dan membutuhkan strategi 

reaktivasi. 

c. Cluster 3 adalah pelanggan kurang aktif dengan Recency tinggi serta Frequency dan Monetary rendah. Mereka 

berada di antara kategori pasif dan potensial, menunjukkan aktivitas yang sedikit lebih tinggi dibandingkan 

Cluster 2, namun memerlukan dorongan untuk lebih aktif bertransaksi. 

d. Cluster 4 adalah pelanggan baru yang belum aktif, dengan Recency rendah (baru transaksi), namun Frequency 

dan Monetary rendah. Mereka adalah pelanggan baru yang memerlukan pendekatan khusus untuk 

meningkatkan loyalitas dan aktivitas pembelian. 

3.4 Asosiasi dengan Algoritma FP-Growth 

Sebelum tahap asosiasi dilakukan menggunakan algoritma FP-Growth, data perlu melalui tahap preprocessing 

untuk diubah ke dalam format transaksi-item pada setiap cluster. Format ini disusun berdasarkan data dari masing-

masing cluster. Selanjutnya, transaksi yang hanya mengandung satu itemset dihapus, karena salah satu syarat 

dalam penentuan pola association rules adalah transaksi harus memiliki setidaknya dua itemset. Selain itu, item 

yang duplikat dalam satu transaksi dihapus dengan menggabungkan item yang sama menjadi satu. Hasil dari proses 

ini, berupa data dalam format transaksi-item, ditampilkan pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Preprocessing untuk Tiap Cluster 

Cluster ID_Transaksi Transaksi_Obat 

1 

2302061000034 TFTFMP, ERECTP, MS221, TFCTMO 

2302061000029 ERELF6, ERGETM, EPEPX1, ERCCPS, EPPRN1 

… … 

2302061028392 AP43003, PP09-01420, PP09-01020 

2 2302061000033 
SDKTMS, CDMGT0, CDXTLDR, DPAVTC2, SDTNO1, ERECTP, ERGENO, 

CDMT02 
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Cluster ID_Transaksi Transaksi_Obat 

2302061000100 SDTCDC5, ERGENO, TPOTEM6 

… … 

2302061010171 ITGNS6, A0033 

3 

2302061000022 SDPRCS3, SDBZCG 

2302061000006 PBBONES, SLNFKS, PBECV1, SDTSC3, PBFTV1 

… … 

2302061018911 ERECTP, ERGENO 

4 

2302061000028 ERIFS6, TPOBTM 

2302061000039 STAXC5, TFPCT51 

… … 

2302061024861 PYPXMDS, SDMCC5, SDMDC5, SDMCC0 

Setelah pengelompokan data transaksi pada setiap cluster, data transaksi ditransformasikan ke dalam bentuk 

boolean. Proses ini melibatkan pengisian atribut baru dengan nilai "TRUE" jika item atau produk yang sesuai 

dengan atribut tersebut terdapat dalam data transaksi, dan nilai "FALSE" jika tidak terdapat. Hasil transformasi 

data untuk cluster 1 hingga 5 disajikan pada Tabel 7, Tabel 8, Tabel 9, dan Tabel 10. 

Tabel 7. Hasil Transformasi Data Transaksi Cluster 1 

A0007 A0033 A0038 A0042 A0047 ALAEMFM ALAEMFMG … TPUVXK 

TRUE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

FALSE TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE … FALSE 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

… … … … … … … … … 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

Tabel 8. Hasil Transformasi Data Transaksi Cluster 2 

A0007 A0033 A0038 A0042 ALAEMFM ALAHMFM ALALCHS … TPOTM1B 

FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE … FALSE 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

… … … … … … … … … 

FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

Tabel 9. Hasil Transformasi Data Transaksi Cluster 3 

A0007 A0033 A0038 A0042 A0047 ALAEMFM ALAEMFMG … TPTRC3 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

TRUE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

… … … … … … … … … 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

Tabel 10. Hasil Transformasi Data Transaksi Cluster 4 

A0007 A0033 A0038 A0042 A0047 ALAEMFM ALAHMFM … TPTRZS6 

FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

… … … … … … … … … 

FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE … FALSE 

Langkah terakhir dalam penelitian ini adalah melakukan analisis asosiasi pada data hasil segmentasi 

menggunakan algoritma FP-Growth. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola asosiasi antarproduk 

dalam masing-masing cluster. Parameter minimum support dan minimum confidence dipilih berdasarkan 

karakteristik jumlah transaksi dan atribut item dalam setiap cluster, sehingga menghasilkan pola asosiasi yang 

lebih bermakna dan tidak terlalu jarang. Berikut adalah hasil analisis asosiasi untuk masing-masing cluster. 

3.4.1 Asosiasi Cluster 1 

Pada Cluster 1, digunakan nilai minimum support sebesar 0.01 dan minimum confidence sebesar 0.7. Nilai 

minimum support ini dipilih berdasarkan distribusi transaksi dalam cluster, yang terdiri dari 13.376 transaksi dan 

1.100 atribut item. Berdasarkan observasi, support tertinggi untuk satu item dalam cluster ini mencapai 0.06, 

sehingga nilai minimum support 0.01 dipilih agar tetap dapat menangkap pola asosiasi yang signifikan tanpa 
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kehilangan aturan yang memiliki frekuensi kemunculan cukup tinggi. Hasil analisis asosiasi pada cluster 1 dapat 

dilihat pada Tabel 11. 

Tabel 11. Hasil Association Rules Cluster 1 

No. Antecedents Consequents Support Confidence Lift 

1 ALGVSL ALGVSM 0.011 0.754 30.004 

2 TPOBPS6 TPOBPJ6 0.010 0.875 69.254 

3 TPOBPJ6 TPOBPS6 0.010 0.828 69.254 

4 ALAHMFM ALAEMFM 0.010 0.820 47.709 

5 A0038 A0007 0.031 0.829 21.785 

6 A0007 A0038 0.031 0.809 21.785 

7 A0042 A0007 0.014 0.778 20.451 

8 A0042 A0038 0.014 0.766 20.619 

9 A0038, A0042 A0007 0.011 0.774 20.332 

10 A0007, A0042 A0038 0.011 0.762 20.499 

Berdasarkan Tabel 11, terdapat 10 aturan asosiasi (rules) yang memenuhi kriteria confidence ≥ 0.7. Hasil 

analisis menunjukkan bahwa seluruh aturan memiliki nilai lift > 1, yang mengindikasikan hubungan yang positif 

antar item. Hal ini berarti bahwa kemunculan item dalam antecedents berpotensi meningkatkan kemungkinan 

kemunculan item dalam consequents, melebihi peluang kemunculan secara acak. Adapun penjelasan tabel sebagai 

berikut: 

a. Jika pelanggan Cluster 1 membeli ALTAMED GLOVE SIZE L (ALGVSL) maka akan membeli ALTAMED 

GLOVE SIZE M (ALGVSM) dengan support 0.011, confidence 0.754, dan lift 30.004. 

b. Jika pelanggan Cluster 1 membeli OBH TROP.PLUS ANAK STRAW 60 ML (TPOBPS6) maka akan membeli 

OBH TROP.PLUS ANAK JERUK 60 ML (TPOBPJ6) dengan support 0.010, confidence 0.875, dan lift 

69.254. 

c. Jika pelanggan Cluster 1 membeli OBH TROP.PLUS ANAK JERUK 60 ML (TPOBPJ6) maka akan membeli 

OBH TROP.PLUS ANAK STRAW 60 ML (TPOBPS6) dengan support 0.010, confidence 0.828, dan lift 

69.254. 

d. Jika pelanggan Cluster 1 membeli ALTAMED HEADLOOP MEDICAL FACE MASK (BLUE) 

(ALAHMFM) maka akan membeli ALTAMED EARLOOP MEDICAL FACE MASK (BLUE) (ALAEMFM) 

dengan support 0.010, confidence 0.820, dan lift 47.709. 

e. Jika pelanggan Cluster 1 membeli HUFAGRIPP BP - SYR (A0038) maka akan membeli HUFAGRIPP - SYR 

(A0007) dengan support 0.031, confidence 0.829, dan lift 21.785. 

f. Jika pelanggan Cluster 1 membeli HUFAGRIPP - SYR (A0007) maka akan membeli HUFAGRIPP BP - SYR 

(A0038) dengan support 0.031, confidence 0.809, dan lift 21.785. 

g. Jika pelanggan Cluster 1 membeli HUFAGRIPP PILEK - SYR (A0042) maka akan membeli HUFAGRIPP - 

SYR (A0007) dengan support 0.014, confidence 0.778, dan lift 20.451. 

h. Jika pelanggan Cluster 1 membeli HUFAGRIPP PILEK - SYR (A0042) maka akan membeli HUFAGRIPP 

BP - SYR (A0038) dengan support 0.014, confidence 0.766, dan lift 20.619. 

i. Jika pelanggan Cluster 1 membeli HUFAGRIPP BP - SYR (A0038) dan HUFAGRIPP PILEK - SYR (A0042) 

maka akan membeli HUFAGRIPP - SYR (A0007) dengan support 0.011, confidence 0.774, dan lift 20.332. 

j. Jika pelanggan Cluster 1 membeli HUFAGRIPP - SYR (A0007) dan HUFAGRIPP PILEK - SYR (A0042) 

maka akan membeli HUFAGRIPP BP - SYR (A0038) dengan support 0.011, confidence 0.762, dan lift 20.499. 

3.4.2 Asosiasi Cluster 2 

Pada Cluster 2, digunakan nilai minimum support sebesar 0.08 dan minimum confidence sebesar 0.7. Cluster ini 

memiliki jumlah transaksi yang jauh lebih sedikit dibanding Cluster 1, yaitu 128 transaksi dengan 243 atribut item. 

Support tertinggi untuk satu item dalam cluster ini mencapai 0.1, sehingga nilai minimum support 0.08 dipilih agar 

aturan asosiasi yang dihasilkan tetap relevan dan tidak terlalu banyak mengabaikan kombinasi item yang memiliki 

frekuensi kemunculan signifikan. Hasil analisis asosiasi pada cluster 2 dapat dilihat pada Tabel 12. 

Tabel 12. Hasil Association Rules Cluster 2 

No. Antecedents Consequents Support Confidence Lift 

1 A0038 A0007 0.086 0.917 9.778 

2 A0007 A0038 0.086 0.917 9.778 

Berdasarkan Tabel 12, terdapat 2 aturan asosiasi (rules) yang memenuhi kriteria confidence ≥ 0.7. Hasil 

analisis menunjukkan bahwa seluruh aturan memiliki nilai lift > 1, yang mengindikasikan hubungan yang positif 

antar item. Hal ini berarti bahwa kemunculan item dalam antecedents berpotensi meningkatkan kemungkinan 

kemunculan item dalam consequents, melebihi peluang kemunculan secara acak. Adapun penjelasan tabel sebagai 

berikut: 
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a. Jika pelanggan Cluster 2 membeli HUFAGRIPP BP - SYR (A0038) maka mereka akan membeli HUFAGRIPP 

- SYR (A0007) dengan support 0.086, confidence 0.917, dan lift 9.778. 

b. Jika pelanggan Cluster 2 membeli HUFAGRIPP - SYR (A0007) maka mereka akan membeli HUFAGRIPP 

BP - SYR (A0038) dengan support 0.086, confidence 0.917, dan lift 9.778. 

3.4.3 Asosiasi Cluster 3 

Pada Cluster 3, digunakan nilai minimum support sebesar 0.03 dan minimum confidence sebesar 0.7. Cluster ini 

memiliki 347 transaksi dengan 495 atribut item. Support tertinggi untuk satu item dalam cluster ini mencapai 0.09, 

sehingga nilai minimum support 0.03 dipilih untuk memungkinkan deteksi pola asosiasi yang lebih luas tanpa 

kehilangan aturan penting. Hasil analisis asosiasi pada cluster 3 dapat dilihat pada Tabel 13. 

Tabel 13. Hasil Association Rules Cluster 3 

No. Antecedents Consequents Support Confidence Lift 

1 ECMPCD ECMPC6 0.043 0.882 14.580 

2 ECMPC6 ECMPCD 0.043 0.714 14.580 

3 SLFLT1 SLCMS1 0.035 0.800 14.611 

Berdasarkan Tabel 13, terdapat 3 aturan asosiasi (rules) yang memenuhi kriteria confidence ≥ 0.7. Hasil 

analisis menunjukkan bahwa seluruh aturan memiliki nilai lift > 1, yang mengindikasikan hubungan yang positif 

antar item. Hal ini berarti bahwa kemunculan item dalam antecedents berpotensi meningkatkan kemungkinan 

kemunculan item dalam consequents, melebihi peluang kemunculan secara acak. Adapun penjelasan tabel sebagai 

berikut: 

a. Jika pelanggan Cluster 3 membeli MAGIC POWER CRIMSON DESIRE 6 (ECMPCD) maka mereka akan 

membeli MAGIC POWER CLASSIC 6 (ECMPC6) dengan support 0.043, confidence 0.882, dan lift 14.580. 

b. Jika pelanggan Cluster 3 membeli MAGIC POWER CLASSIC 6 (ECMPC6) maka mereka akan membeli 

MAGIC POWER CRIMSON DESIRE 6 (ECMPCD) dengan support 0.043, confidence 0.714, dan lift 14.580. 

c. Jika pelanggan Cluster 3 membeli FOLATE KAP BOX/100 (SLFLT1) maka mereka akan membeli 

CAFOSOL (SLCMS1) dengan support 0.035, confidence 0.800, dan lift 14.611. 

3.4.4 Asosiasi Cluster 4 

Pada Cluster 4, digunakan nilai minimum support sebesar 0.03 dan minimum confidence sebesar 0.7. Cluster ini 

memiliki jumlah transaksi yang cukup besar, yaitu 1.170 transaksi dengan 753 atribut item. Support tertinggi untuk 

satu item dalam cluster ini mencapai 0.09, sehingga nilai minimum support 0.03 dipilih agar dapat menangkap 

pola asosiasi yang bermakna tanpa terlalu banyak aturan yang jarang terjadi. Hasil analisis asosiasi pada cluster 4 

dapat dilihat pada Tabel 14. 

Tabel 14. Hasil Association Rules Cluster 4 

No. Antecedents Consequents Support Confidence Lift 

1 ECMPCD ECMPC6 0.069 0.988 10.138 

2 ECMPC6 ECMPCD 0.069 0.711 10.138 

3 A0038 A0007 0.038 0.865 21.094 

4 A0007 A0038 0.038 0.938 21.094 

Berdasarkan Tabel 14, terdapat 4 aturan asosiasi (rules) yang memenuhi kriteria confidence ≥ 0.7. Hasil 

analisis menunjukkan bahwa seluruh aturan memiliki nilai lift > 1, yang mengindikasikan hubungan yang positif 

antar item. Hal ini berarti bahwa kemunculan item dalam antecedents berpotensi meningkatkan kemungkinan 

kemunculan item dalam consequents, melebihi peluang kemunculan secara acak. Adapun penjelasan tabel sebagai 

berikut: 

a. Jika pelanggan Cluster 4 membeli MAGIC POWER CRIMSON DESIRE 6 (ECMPCD) maka mereka akan 

membeli MAGIC POWER CLASSIC 6 (ECMPC6) dengan support 0.069, confidence 0.988, dan lift 10.138. 

b. Jika pelanggan Cluster 4 membeli MAGIC POWER CLASSIC 6 (ECMPC6) maka mereka akan membeli 

MAGIC POWER CRIMSON DESIRE 6 (ECMPCD) dengan support 0.069, confidence 0.711, dan lift 10.138. 

c. Jika pelanggan Cluster 4 membeli HUFAGRIPP BP - SYR (A0038) maka mereka akan membeli HUFAGRIPP 

- SYR (A0007) dengan support 0.038, confidence 0.865, dan lift 21.094. 

d. Jika pelanggan Cluster 4 membeli HUFAGRIPP - SYR (A0007) maka mereka akan membeli HUFAGRIPP 

BP - SYR (A0038) dengan support 0.038, confidence 0.938, dan lift 21.094. 

4. KESIMPULAN 

Penerapan algoritma K-Means berhasil mengidentifikasi empat cluster pelanggan dengan menggunakan 

kombinasi Elbow Method dan Silhouette Score, berdasarkan analisis RFM (Recency, Frequency, dan Monetary). 

Cluster 1 terdiri dari pelanggan aktif dan loyal dengan Recency rendah serta Frequency dan Monetary tinggi, yang 
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memberikan kontribusi besar terhadap pendapatan perusahaan. Cluster 2 mencakup pelanggan pasif dengan 

Recency tinggi serta Frequency dan Monetary rendah, yang saat ini kurang menguntungkan dan membutuhkan 

strategi reaktivasi. Cluster 3 adalah pelanggan kurang aktif dengan karakteristik serupa Cluster 2, yang 

menunjukkan sedikit lebih banyak aktivitas dibandingkan Cluster 2, namun masih memerlukan dorongan untuk 

lebih aktif bertransaksi. Sementara itu, Cluster 4 adalah pelanggan baru yang belum aktif, dengan Recency rendah 

namun Frequency dan Monetary juga rendah, yang membutuhkan upaya lebih lanjut untuk membangun loyalitas. 

Selanjutnya, analisis pola pembelian dilakukan pada setiap cluster menggunakan algoritma FP-Growth. Pada 

Cluster 1, ditemukan 10 aturan asosiasi signifikan dengan nilai minimum support 0,01 dan confidence 0,7, di mana 

seluruh aturan memiliki lift > 1, menunjukkan hubungan antar item yang kuat. Pada Cluster 2, dengan parameter 

minimum support 0,08 dan confidence 0,7, ditemukan 2 aturan asosiasi yang relevan. Analisis pada Cluster 3 

menggunakan minimum support 0,03 dan confidence 0,7 menghasilkan 3 aturan signifikan, sedangkan pada 

Cluster 4 ditemukan 4 aturan asosiasi yang relevan dengan parameter yang sama. Hasil penelitian ini menunjukkan 

bahwa setiap cluster memiliki pola pembelian yang unik dan memerlukan strategi pemasaran yang berbeda. Untuk 

mempertahankan kontribusi pendapatan yang tinggi, strategi retensi dan loyalitas harus difokuskan pada Cluster 

1. Sedangkan untuk Cluster 2, pendekatan reaktivasi yang agresif diperlukan, sementara Cluster 3 dan Cluster 4 

memerlukan upaya untuk meningkatkan aktivitas dan loyalitas pembelian. Dengan memahami karakteristik dan 

pola pembelian setiap cluster, perusahaan dapat merancang strategi pemasaran yang lebih efektif untuk 

memaksimalkan potensi pendapatan dari setiap segmen pelanggan. Penelitian selanjutnya dapat 

mempertimbangkan penggunaan algoritma lain dalam proses clustering dan analisis asosiasi sebagai bahan 

perbandingan, guna mengevaluasi efektivitas yang lebih baik. 
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