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Abstract

The rapid development of online business in recent years has driven Store X to embark on a digital transformation.
By the end of 2020, Store X relocate their conventional business to online business. The greatest obstacle and key
to success for online business operators, such as Store X, is gaining and retaining consumer loyalty in the face of
an increasing number of competitors. Therefore, the company must be able to identify the character (behavior) of
its clients to provide appropriate treatment. Each customer's behavior is unique, which means they must all be
treated differently. However, all this time, Online Store X has provided the same treatment (as much of a discount)
to all its customers due to the lack of information regarding their customers’ characteristics. Therefore, in this
study, customers of Online Store X were segmented based on their transactional behavior using online transaction
history data from March 2021 to March 2023. Two customer analysis models, LRFM and MLRFM, will be
combined with RM K-Means to find the best combination through Silhouette Coefficient values. The optimal
number of clusters (k) is then determined using the Elbow Method. The results indicate that the optimal number
of clusters for both combinations is K=3, with the combination of MLRFM and RM K-Means is the best
combination. The finest combination has a silhouette coefficient value of 0.8609. Based on this combination, it is
also known that 2,053 customers in cluster 3 are loyal customers, while 2,339 customers in cluster 1 and 2 are
lost customers. The results of this study were also implemented on websites built for X Store using Python
programming languages and MySQL databases, making it easier for companies to see data visualization.

Keywords: customer segmentation, LRFM, MLRFM, RM k-means algorithm.

SEGMENTASI LOYALITAS PELANGGAN MENGGUNAKAN LRFM DAN MLRFM
DENGAN KOMBINASI ALGORITMA RM K-MEANS PADA TOKO ONLINE

Abstrak

Pesatnya perkembangan bisnis online dalam beberapa tahun terakhir mendorong Toko X untuk melakukan
transformasi digital. Toko X mengalihkan bisnis konvensionalnya menjadi bisnis online pada akhir 2020.
Tantangan terbesar dan kunci kesuksesan bagi pelaku bisnis online, seperti Toko X adalah memperoleh dan
mempertahankan loyalitas pelanggan dari banyaknya pesaing yang bermunculan. Sehingga perusahaan harus
mampu mengenali karakter (perilaku) pelanggannya agar dapat memberikan perlakuan yang sesuai. Setiap
pelanggan memiliki perilaku yang berbeda sehingga perlu diberikan perlakuan yang berbeda pula. Namun, selama
ini Toko Online X memberikan perlakuan (besaran diskon) yang sama kepada seluruh pelanggannya karena belum
memiliki informasi terkait karakteristik pelanggannya. Oleh karena itu, pada penelitian ini dilakukan segmentasi
pelanggan untuk mengelompokkan pelanggan Toko Online X berdasarkan kesamaan karakteristiknya melalui data
riwayat transaksi online periode Maret 2021 hingga Maret 2023. Dua model analisa pelanggan, LRFM dan
MLRFM, akan dikombinasikan dengan RM K-Means untuk mengetahui kombinasi yang terbaik melalui nilai
silhouette coefficient. Kemudian, metode elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster (k) optimal. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal dari kedua kombinasi berada K=3 dengan kombinasi
MLRFM dan RM K-Means adalah kombinasi terbaik. Nilai silhouette coefficient dari kombinasi terbaik sebesar
0,8609. Berdasarkan kombinasi tersebut, juga diketahui bahwa sebanyak 2,053 pelanggan adalah pelanggan loyal
(loyal customers) berada pada cluster 3. Selanjutnya, pelanggan yang berada di cluster 1 dan 2 dikategorikan
sebagai lost customer dengan beranggotakan 2,339 pelanggan. Hasil penelitian juga diimplementasikan pada
website yang dibangun untuk Toko X menggunakan bahasa pemrograman Python dan database MySQL sehingga
memudahkan perusahaan dalam melihat visualisasi data.
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Kata kunci: algoritma RM K-Means, LRFM, MLRFM, segmentasi pelanggan.

1. PENDAHULUAN

Pesatnya perkembangan teknologi informasi
yang terjadi pada sektor bisnis saat ini memberikan
berbagai kemudahan. Pelanggan dapat dengan mudah
membeli sesuatu melalui internet tanpa harus datang
ke toko [1]. Akibatnya, banyak pelanggan yang
beralih untuk belanja online [2]. Bank Indonesia (BI)
menyatakan nilai transaksi e-commerce di Indonesia
pada 2022 meningkat 18,8% dari tahun sebelumnya,
yaitu sebesar 476,3 triliun rupiah [3]. Secara tidak
langsung, para pelaku bisnis konvensional dituntut
untuk melakukan transformasi digital agar dapat
bertahan di era ini. Toko X merupakan perusahaan
yang menjual berbagai macam sepatu dan sandal
produksi lokal sejak 2005. Sejalan dengan maraknya
bisnis online, Toko X mentransformasikan bisnisnya
secara online di beberapa platform e-commerce pada
akhir 2020.

Sebagai pelaku bisnis online, mendapatkan dan
mempertahankan loyalitas pelanggan merupakan
kunci keberhasilan sekaligus tantangan terbesar bagi
Toko X [4], [5]. Toko Online X harus mampu
memahami perbedaan karakteristik pelanggannya
agar dapat mengenali pelanggan potensial hingga
menentukan strategi pemasaran yang sesuai. Hal ini
penting karena setiap pelanggan perlu mendapatkan
perlakuan yang berbeda karena memiliki kebutuhan
yang berbeda pula [6]. Selain itu, pemberian
perlakuan yang sama kepada semua pelanggan
menyebabkan pelanggan yang tidak potensial
menghilangkan nilai daripada menghasilkan nilai
bagi perusahaan [7]. Hingga saat ini, tim penjualan
Toko Online X masih memberikan perlakuan (dalam
hal ini besaran diskon) yang sama kepada seluruh
pelanggannya, baik yang jarang ataupun sering
bertransaksi dalam nominal kecil hingga besar. Ini
terjadi karena tim penjualan Toko Online X tidak
memiliki informasi dan belum memahami bagaimana
pola pelanggannya dalam bertransaksi. Oleh karena
itu, segmentasi pelanggan diperlukan untuk
mengetahui segmen pelanggan potensial dengan cara
mengelompokkan  pelanggan  yang  memiliki
kesamaan pola bertransaksi [8], [9].

Pada penelitian sebelumnya, segmentasi
pelanggan dilakukan pada perusahaan aksesoris
otomotif untuk mengenali pelanggan potensial
menggunakan metode RFM dan K-Means tradisional.
Metode wawancara digunakan dalam penelitian
tersebut untuk menguji validitas hasil cluster.
Penelitian tersebut menghasilkan 4 cluster pelanggan
dengan tipe ordinary, consumers, big company, dan
top class customers [10]. Selanjutnya terdapat
penelitian yang mengelompokan pelanggan e-
commerce berdasarkan kesamaannya menggunakan
kombinasi LRFM dan K-Means tradisional.
Sebanyak 3 cluster terbentuk dan hasil cluster
dianalisis menggunakan LRFM index sehingga

didapatkan kelompok new customers, lost customer,
dan core customer [11]. Penelitian lainnya juga
menggunakan metode K-Means tradisional untuk
menentukan kelompok siswa yang mengalami
hambatan belajar. Jumlah cluster ditentukan secara
manual oleh peneliti dengan jumlah 2 cluster, di mana
terdiri dari cluster tinggi dan rendah [12].

Berangkat dari penelitian sebelumnya, metode-
metode pengembangan yang berkaitan dengan proses
segmentasi pelanggan ditemukan. Model LRFM dan
MLRFM merupakan contoh pengembangan dari
kelemahan model analisis pelanggan RFM.
Sedangkan, algoritma RM K-Means adalah
pengembangan dari metode K-Means tradisional.
Oleh karena itu, penelitian ini akan membandingkan
kombinasi model penilaian pelanggan LRFM dan
MLRFM  dengan algoritma RM  K-Means
menggunakan nilai silhouette coefficient. Model
Length, Recency, Frequency, Monetary (LRFM)
dinilai lebih efektif dalam menilai umur hidup
(loyalitas) pelanggan melalui variabel baru, yaitu
Length (L) [13]. Sedangkan, model Multi Layer
Recency, Frequency, Monetary (MLRFM) menjawab
ketidakadilan model RFM dalam menilai frequency
dan monetary pelanggan ketika pelanggan lama
mengurangi atau bahkan tidak lagi bertransaksi dan
munculnya pelanggan baru yang aktif bertransaksi, di
mana fenomena ini biasanya terjadi dalam transaksi
online [14]. Selanjutnya, Repetitive Median K-Means
(RM K-Means) merupakan metode clustering untuk
membentuk segmen pelanggan. Metode
pengembangan dari K-Means tradisional ini mampu
mengurangi iterasi dengan penentuan centroid awal
berdasarkan perhitungan median [15].

Penelitian ini bertujuan untuk membantu Toko
Online X dalam mengetahui kelompok mana yang
merupakan pelanggan loyal dan potensial
berdasarkan kombinasi metode terbaik. Sehingga
hasil segmentasi nantinya dapat dijadikan sebagai
acuan oleh tim penjualan untuk menetapkan strategi
pemasaran yang sesuai guna meningkatkan loyalitas,
tingkat repurchase, dan pendapatan perusahaan
kedepannya.

2. METODE PENELITIAN

Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini
dimulai dari pengumpulan dan pre-processing data,
analisis pelanggan menggunakan model LRFM dan
MLRFM, penentuan jumlah cluster yang optimal,
segmentasi dengan RM K-Means, pengujian validitas
terhadap hasil cluster, penentuan tipe segmen
pelanggan, dan implementasi hasil ke dalam aplikasi
berbasis website. Flowchart pada Gambar 1
menunjukkan tahapan yang telah disebutkan.
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Gambar 1. Flowchart Metodologi Penelitian.

2.1. Pengumpulan dan Pre-processing Data

Data dikumpulkan melalui observasi dan
wawancara bersama pemilik dan kepala tim
penjualan Toko Online X. Data kemudian akan
dibersihkan dan dipilah  sebelum  diproses.
Pembersihan data dilakukan dengan menghilangkan
baris yang tidak lengkap atau bernilai kosong.
Kemudian, tahap pemilihan data merupakan proses
memilah atribut (kolom) data sesuai yang diperlukan.

2.2. Length, Recency, Frequency, Monetary
(LRFM)

Model ini dikembangkan oleh Chang dan Tsay
untuk menyempurnakan model RFM sehingga lebih
baik dalam mengidentifikasi lama hubungan
(loyalitas) pelanggan dengan perusahaan [16]. Hal ini
dilakukan dengan menambahkan variabel Length (L)
untuk mengukur interval pembelian pertama dan
terakhir pelanggan. Selanjutnya, atribut Recency (R)
mengidentifikasi interval antara transaksi terakhir
hingga dilakukannya penelitian, Frequency (F)
menunjukkan berapa Kkali seorang pelanggan
melakukan transaksi, dan Monetary (M) adalah total
uang yang dibelanjakan dalam suatu periode waktu
oleh pelanggan. Langkah-langkah analisis LRFM
pelanggan adalah:

a.  Hitung ringkasan nilai LRFM pelanggan.

b.  Normalisasi data dengan metode min-max agar
berada pada skala yang sama, terutama untuk
data yang memiliki perbedaan cukup signifikan

[13]. Persamaan (1) merupakan formula untuk
melakukan normalisasi min-max.

1 Wi—Vmin)

V= Ymax~Vmin (1)
Pada persamaan (1), V' adalah variabel model
LRFM, di mana v; merupakan nilai dari data ke-
i yang dinormalisasi, v,; merupakan nilai
terkecil dan v,,,, adalah nilai terbesar dalam
kumpulan data [9].

c. Tentukan skor LRFM pelanggan berdasarkan
daftar skor pada suatu rentang nilai normalisasi
pada Tabel 1.

Tabel 1. Rentang Skor LRFM / MLRFM
Rentang Nilai Normalisasi  Skor LRFM / MLRFM
0,70-1
0,50 - 0,69
0,30-0,49
0,10-0,29
0-0,09

P NDWwkO

d.  Skor setiap variabel LRFM dikalikan dengan
bobot yang diinginkan hingga didapatkan skor
akhir variabel L, R, F, M.

2.3. Multi Layer Recency, Frequency, Monetary
(LRFM)

Handojo et al. menciptakan MLRFM yang
membagi penilaian frequency dan monetary dalam
beberapa layer dan setiap layer diberi bobot sesuai
keinginan  perusahaan. MLRFM  memberikan
keadilan dalam menilai frequency dan monetary
pelanggan jika digunakan pada pola transaksi online,
di mana pelanggan lama dapat dengan mudah beralih
dan pelanggan baru datang silih berganti dengan
cepat. Sebagai contoh, ada pelanggan baru yang
terus-menerus melakukan transaksi ke perusahaan
selama 6 bulan terakhir. Sedangkan, pelanggan lama
yang satu tahun lalu aktif bertransaksi, kini jarang
bertransaksi bahkan menghilang atau pindah ke
perusahaan lain, sehingga pelanggan baru mungkin
berhak mendapat peringkat yang lebih tinggi [14].
Langkah-langkah analisis MLRFM pelanggan
adalah:

a. Tentukan layer periode dan bobot setiap
periode.

b.  Hitung ringkasan nilai RFM pelanggan untuk
setiap layer waktu.

¢. Normalisasi data dengan persamaan (1) yang
telah disebutkan sebelumnya.

d. Tentukan skor RFM berdasarkan skor rentang
nilai normalisasi yang terdapat pada Tabel 1.

e. Khusus untuk skor frequency dan monetary,
perlu dikali dengan bobot masing-masing layer
sehingga diperoleh skor R, total skor F dan M.

f.  Skor akhir MLRFM dihitung menggunakan
persamaan (2) dengan R; merupakan skor
recency pelanggan ke-i yang dikalikan dengan
bobot recency (WR;). Sedangkan, X7_; F; X
WF;; adalah jumlah dari total skor frecuency
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pelanggan ke-i yang dikali dengan bobot
frequency pada periode j. Kemudian, 3.7_; M; x
WM;; merupakan jumlah dari total skor
monetary pelanggan ke-i yang dikali dengan
bobot monetary dalam periode j.

MLRFM Poin = (R; x WR) + (Z'_,F; x
WFU)‘l' (Z?:]_ML X WML]) (2)

2.4. Repetitive Median K-Means (RM K-Means)

RM K-Means adalah pengembangan dari
algoritma K-Means tradisional dengan kelebihan
mampu mengurangi waktu komputasi dan jumlah
iterasi yang disebabkan oleh penentuan centroid awal
secara acak. Pada metode ini, centroid awal
ditetapkan berdasarkan nilai median setiap array dari
variabel LRFM dan MLRFM [15]. Tahapan RM K-
Means sebagai berikut:

a. Urutkan skor R, F, M dan/atau L, R, F, M
sebagai R’, F’, M’ dan/atau L’, R’, F’, M’ dan
simpan dalam array.

b.  Hitung nilai S. Caranya adalah membagi jumlah
baris data dengan jumlah cluster (k).

c. Bagiarray R’, F’, M’ dan/atau L’, R’, F’, M’
sebanyak k, dimana setiap cluster berjumlah S
baris.

d.  Hitung median untuk setiap cluster ke-i sebagai
centroid awal untuk K-Means.

e.  Hitung jarak RFM dan/atau LRFM setiap objek
terhadap centroid awal menggunakan Euclidean
Distance seperti pada persamaan (3)

dtoy) = | X G = y)? 3)
Pada persamaan (3), d(x,y) merupakan jarak
data ke-i dengan centroid cluster Kke-j.
Sedangkan, x; adalah data ke-i dari variabel
yang ada dan y; adalah centroid dari cluster ke-
j[17].

f.  Kelompokkan objek
minimum.

g. Hitung ulang centroid cluster dengan
menghitung nilai rata-rata setiap cluster.

h.  Ulangi langkah e hingga g sampai centroid tidak
berubah pada iterasi yang dilakukan.

berdasarkan  jarak

2.5. Metode Elbow

Jumlah cluster (k) optimal ditentukan
menggunakan metode elbow dengan melihat selisih
nilai Sum of Squared Errors (SSE) antara seluruh
jumlah cluster yang nantinya membentuk sebuah siku
pada grafik [18]. Elbow ditentukan berdasarkan
turunan terbesar atas hasil perhitungan SSE.
Persamaan (4) merupakan penulisan formula SSE.
Dengan X; adalah data atau objek ke-i. Kemudian,
untuk C, adalah centroid dari cluster ke-k [19].

k
SSE = Y. _ Txi [1X; — Cel I3 )

2.6. Silhouette Coefficient

Metode ini berdasarkan perhitungan kohesi (y;)
yang merupakan jarak rata-rata antara suatu data
dengan data lainnya di kelompok yang sama dan
separasi (x;) atau jarak rata-rata antara suatu data
dengan seluruh data lain di cluster berbeda [20] [21].
Formula untuk silhouette coefficient ditunjukkan oleh
persamaan (5).

§= =2 (5)

max(y, x)

2.7. Tipe Segmen Pelanggan

Ha dan Park membandingkan rata-rata nilai
variabel RFM untuk tiap-tiap cluster dengan nilai
rata-rata RFM dari seluruh cluster untuk
mengidentifikasi tipe segmen pelanggan [22]. Nilai
rata-rata RFM suatu cluster yang lebih besar dari rata-
rata keseluruhan ditandai dengan panah ke atas (7).
Sebaliknya, panah ke bawah (|) menandakan nilai
rata-rata cluster lebih kecil dari keseluruhan.
Terdapat 4 (empat) tipe pelanggan dalam model RFM
[23] seperti pada Tabel 2.

Tabel 2. Tipe Pelanggan Berdasarkan Model RFM

Simbol RFM Tipe Pelanggan
Rt Ft M1 Loyal customers
Rt F| M1 Promising customers
RTF|l M| New customers
RIFI M|
R| F1 M1 Lost customers

Dari Tabel 2 dapat diketahui bahwa tipe
pelanggan berdasarkan model RFM terdiri dari loyal
customer, promising customer, new customer, dan
lost customer.

Tabel 3. Tipe Pelanggan Berdasarkan Model LRFM

Simbol LRFM Tipe Pelanggan

Lt RTFt M1 High-value loyal customers

L| RT Ft M1 High-value new customers

LT R} Ft M7 Potential loyal customers

L| R Ft M1 High-value lost customers

Lt RT F| M1 Platinum customers

L| Rt F| M7  Consuming promotional customers
Lt Rl F| M1t Potential consuming customers
L| R} F| M? Consuming churn customers
LT Rt FT M| High frequency customers

LI RTFT M| Frequency promotional customers
LT Rl FT M| Potential frequency customers
L|R|Ft M| Frequency churn customers
Lt RTFI M| Low-cost consuming customers
L|RTF| M| Uncertain new customers

LT Rl F| M| High-cost consuming customers
L/ Rl F| M| Uncertain lost customers

Prinsip yang sama juga berlaku untuk
mengidentifikasi tipe pelanggan berdasarkan model
penilaian LRFM. Tabel 3 menampilkan 16 (enam
belas) jenis pelanggan berdasarkan kombinasi simbol
dari hasil skor variabel LRFM yang dibuat oleh
Chang dan Tsay [16].
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Pengumpulan dan Pre-processing Data

Kegiatan pengumpulan, pembersihan, dan
pemilihan data menghasilkan sebanyak 7 kolom
atribut x 5,826 baris data riwayat transaksi online
pelanggan di Toko X yang siap diolah. Data tersebut
diperoleh dalam bentuk excel (.xIsx) dengan periode
Maret 2021 - Maret 2023. Adapun kolom atribut yang
dipilah telah disesuaikan dengan kebutuhan proses
segmentasi seperti pada Tabel 4.

Tabel 4. Atribut Data Setelah Dilakukan Pre-processing Data
Tipe

Variabel Keterangan
Data
Kombinasi unik antara huruf dan
Nomor
. Varchar  angka membentuk sebuah nomor
Transaksi .
transaksi
Username Username  untuk  mengenali
Varchar .
Pelanggan pelanggan adalah unique value.
Tanggal Tanggal transaksi menunjukkan
- Date -
Transaksi kapan pesanan dibuat
. Nominal transaksi merupakan
Nominal Int total uan ang dibelanjakan
Transaksi g yang )

dalam satu nomor transaksi

Berdasarkan Tabel 4, atribut data yang
digunakan dalam proses analisis LRFM dan MLRFM
pelanggan berjumlah 4 atribut. Atribut-atribut yang
dimaksudkan adalah nomor transaksi, username
pelanggan untuk mencari nilai frequency pelanggan,
tanggal transaksi yang dibutuhkan untuk mengetahui
nilai length dan recency pelanggan, serta nominal
transaksi guna mendapatkan nilai monetary
pelanggan.

3.2. Analsis LRFM

Dataset kemudian diekstraksi menggunakan
model LRFM sehingga menghasilkan nilai variabel
Length (L), Recency (R), Frequency (F), dan
Monetary (M) setiap pelanggan. Untuk variabel
recency dihitung interval antara tanggal terakhir kali
pelanggan melakukan pemesanan sampai dengan
tanggal penelitian dilakukan, yakni 28 Oktober 2023.
Proses ini memberikan informasi bahwa sebanyak
4,392 pelanggan telah bertransaksi di Toko Online X
selama Maret 2021 — Maret 2023. Cuplikan nilai awal
LRFM pelanggan terdapat pada Tabel 5.

Tabel 5. Nilai LRFM Pelanggan Toko Online X

No Username L R F M
) Pelanggan (Hari) (Hari) (IDR)
1 Riz*** Syah*** 349 247 86 4,636,600
2 leri*** 301 581 36 4,151,400
3 Kre*** 475 245 25 1,470,854
4 IswiF**x* 99 233 9 963,900
5 Kisw*** 106 242 7 429,700
6 alifia2*** 193 555 4 170,053
7 Keyzshop*** 13 893 2 145,823
8 Sheeta*** 1 937 2 107,000

Nilai LRFM vyang ada pada Tabel 5
menunjukkan bahwa adanya perbedaan nilai antar
variabel yang cukup jauh, khususnya variabel
monetary dengan Kketiga variabel lain. Sehingga

berikutnya dilakukan normalisasi mengunakan
persamaan (1). Hasil normalisasi beserta pemetaan
skor LRFM yang mengacu pada Tabel 1 telah
disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Normalisasi Nilai LRFM Pelanggan Toko Online X

N Username

Kategori L R F M

0 Pelanggan
1 Riz*** Normalisasi 0,507 0,953 0,85 0,743
Syah*** Skor 4 5 5 5
2 leri** Normalisasi 0,438 0513 0,35 0,665
Skor 3 4 3 4
3 Krex* Normalisasi 0,690 0,955 0,24 0,236
Skor 4 5 2 2
PR Ty —— Normalisasi 0,144 0,971 0,08 0,154
Skor 2 5 1 2
N Normalisasi 0,154 0,960 0,06 0,069
5 Kisw Skor 2 5 1 1
o oxxx  Normalisasi 0,281 0,548 0,03 0,027
6 alifia2 Skor ) 4 1 1
7 Keyzshop*  Normalisasi 0,019 0,103 0,01 0,023
o Skor 1 2 1 1
~xx  Normalisasi 0,001 0045 0,01 0,017
8 Sheeta Skor 1 1 1 1

Setelah skor LRFM pelanggan diketahui dari
Tabel 6, masing-masing skor variabel dikalikan
dengan bobot variabel sesuai hasil diskusi dengan
Toko Online X. Setiap variabel memiliki bobot yang
sama, Vyaitu 0.25. Sehingga skor akhir LRFM
pelanggan diperoleh seperti pada Tabel 7.

Tabel 7. Skor Akhir LRFM Pelanggan Toko Online X

No. Username Skor  Skor Skor  Skor
Pelanggan L R F M
1 Riz*** Syah*** 1 125 125 125
2 leri*** 0,75 1 0,75 1
3 Kre*** 1 1,25 0,5 0,5
4 Iswi***** 0,5 1,25 0,25 0,5
5 Kisw*** 0,5 125 025 0,25
6 alifia2*** 0,5 1 0,25 0,25
7 Keyzshop*** 0,25 0,5 025 0,25
8 Sheeta*** 0,25 025 025 0,25

Berdasarkan Tabel 7, terlihat bahwa pelanggan
dengan gabungan skor akhir LRFM terbesar
menempati nomor pertama, terbesar selanjutnya
menempati posisi kedua, dan seterusnya hingga posisi
kedelapan memiliki skor akhir yang paling kecil.

3.3. Analisis MLRFM

Dataset kemudian diproses dengan model
MLRFM vyang menghasilkan skor akhir variabel
recency, frequency, dan monetary. Perhitungan
variabel frequency dan monetary akan dibagi menjadi
beberapa layer berdasarkan periode waktu yang ada
pada Tabel 8.

Tabel 8. Pembobotan Multi Layer

Periode Waktu (Hari) Bobot Layer
760 0.5
365 0.3
180 0.2

Daftar layer periode waktu, beserta bobotnya
masing-masing yang disajikan oleh Tabel 8
didasarkan pada pertimbangan bersama dengan
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pemilik dan kepala tim penjualan Toko Online X.
Setelah layer dan bobot layer diketahui, maka
selanjutnya meringkas nilai RFM masing-masing
pelanggan, seperti yang dituliskan pada Tabel 9.
Ringkasan nilai RFM pelanggan pada Tabel 9
kemudian dilakukan normalisasi dengan persamaan

(1) dan diberi skor seperti yang dilakukan pada
analisis LRFM. Pemetaan skor untuk setiap hasil
normalisasi juga mengacu pada Tabel 1 sebelumnya.
Hasil normalisasi dapat dilihat pada Tabel 10.

Tabel 9. Nilai Awal RFM Pelanggan Toko Online X

Monetary -  Monetary —  Monetary —
Username Recency Frequency Frequency Frequency
No Pelanggan - Hari (180 Hari) (365 Hari) (760 Hari) IDR IDR IDR
(180 Hari) (365 Hari) (760 Hari)
1 Riz*** Syah*** 247 30 79 86 1,612,600 4,258,600 4,636,600
2 leri*** 581 0 0 36 0 0 4,151,400
3 Kre*** 245 2 13 25 123,160 771,752 1,470,854
4 Iswi***x* 233 9 9 9 963,900 963,900 963,900
5 Kisw*** 242 7 7 7 429,700 429,700 429,700
6 alifia2*** 555 0 2 4 0 40,273 170,053
7 Keyzshop*** 893 0 0 2 0 0 145,823
8 Sheeta*** 937 0 0 2 0 0 107,000
Tabel 10. Nilai Normalisasi dan Skor MLRFM Pelanggan Toko Online X
Monetary ~ Monetary Monetary
No. g:lea;ngagn;?‘ Kategori Recency Z%eglﬁ:%’ E?glﬁ;rﬁg Z?gﬁ:r?)/ (180 (365 (760
Hari) Hari) Hari)
1 Riz*** Normalisasi 0,953 0,305 0,78 0,85 0,272 0,683 0,743
Syah*** Skor 5 3 5 5 2 4 5
5 leri**x Normalisasi 0,513 0,0 0,0 0,35 0,0 0,0 0,665
Skor 4 1 1 3 1 1 4
3 Kresss Normalisasi 0,955 0,011 0,12 0,24 0,021 0,124 0,236
Skor 5 1 2 2 1 2 2
4 E— Normalisasi 0,971 0,084 0,08 0,08 0,162 0,154 0,154
Skor 5 1 1 1 2 2 2
5 Kiswsx Normalisasi 0,959 0,063 0,06 0,06 0,072 0, 069 0,069
Skor 5 1 1 1 1 1 1
6 alifia2*** Normalisasi 0,547 0,0 0,01 0,03 0,0 0,006 0,027
Skor 4 1 1 1 1 1 1
7 Keyzshop*** Normalisasi 0,103 0,0 0,0 0,01 0,0 0,0 0,023
Skor 2 1 1 1 1 1 1
. Normalisasi 0,045 0,0 0,0 0,01 0,0 0,0 0,017
8  Sheeta Skor 1 1 1 1 1 1 1

Berdasarkan Tabel 10 dapat dilihat nilai
normalisasi beserta skor yang diperoleh pelanggan.
Khusus untuk skor frequency dan monetary
pelanggan pada setiap layer waktu (180 — 365 — 720
hari) dikalikan dengan bobot layer yang telah
terdefinisi pada Tabel 8 untuk mendapatkan total skor
F dan M. Terakhir, total skor masing-masing variabel
dikalikan dengan bobot variabel tersebut hingga
didapatkan skor akhir MLRFM pelanggan
menggunakan persamaan (2). Bobot RFM yang
diinginkan Toko Online X berturut-turut adalah 0.33,
0.33, dan 0.34.

Tabel 11. Skor Akhir MLRFM Pelanggan Toko Online X

No Username Skor  Skor Multi  Skor Multi
Pelanggan R Layer F Layer M
1 Riz*** Syah*** 165 1,52 1,39
2 leri*** 1,32 0,5 0,68
3 Kre*** 1,65 0,59 0,61
4 Iswi***** 1,65 0,33 0,68
5 Kisw*** 1,65 0,33 0,34
6 alifia2*** 1,32 0,26 0,27
7 Keyzshop*** 0,66 0,17 0,17
8 Sheeta*** 0,33 0,17 0,17
Berdasarkan Tabel 11, diberikan informasi

bahwa pelanggan dengan skor terbesar masih sama
dengan pelanggan yang menempati posisi pertama

pada perhitungan model LRFM, begitu pula dengan
posisi kedua hingga kedelapan tidak mengalami
perubahan posisi pelanggan.

3.4. Clustering dengan RM K-Means

Tahap  selanjutnya  adalah  melakukan
pengelompokkan pelanggan dengan algoritma RM
K-Means. Inputan untuk menjalankan algortima ini
menggunakan hasil skor akhir dari masing-masing
model analisis pelanggan (LRFM dan MLRFM) yang
telah dilakukan sebelumnya.

1000
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Gambar 2. Plot EIbow Berdasarkan Data LRFM Pelanggan
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Gambar 2 menunjukkan bahwa turunan terbesar
dari perhitungan nilai SSE dengan persamaan (4)
yang telah dilakukan berada pada K=3. Hal ini
ditunjukkan dengan lingkar merah pada Gambar 2.
Oleh karena itu, jumlah cluster (k) optimal untuk
kombinasi model LRFM dengan RM K-Means
adalah 3 (tiga) cluster.
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Gambar 3. Plot Elbow Berdasarkan Data MLRFM Pelanggan

Selanjutnya, jika dilihat pada Gambar 3
diketahui juga bahwa turunan terbesar dari
perhitungan nilai SSE yang telah dilakukan
berdasarkan data MLRFM pelanggan berada pada
K=3. Hal ini ditunjukkan dengan lingkar merah pada
Gambar 3. Oleh karena itu, jumlah cluster (k) yang
optimal adalah 3 (tiga) cluster untuk membentuk
kelompok pelanggan dari kombinasi model MLRFM
dengan RM K-Means. Selajutnya, proses clustering
berdasarkan masing-masing model dengan kombinasi
RM K-Means memberikan ringkasan jumlah anggota
untuk setiap segmen seperti pada Tabel 12.

Tabel 12. Jumlah Anggota Setiap Segmen

Model Analisis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
LRFM 1,427 912 2,053
MLRFM 1,427 912 2,053

Berdasarkan Tabel 12, jumlah anggota di setiap
cluster dengan kombinasi model LRFM dan MLRFM
tidak memiliki perbedaan. Hal ini menunjukkan
bahwa model LRFM dan MLRFM tidak berpengaruh
terhadap banyaknya jumlah anggota pada masing-
masing cluster.

Tabel 13. Rata-rata Keseluruhan Skor LRFM

Average Average Average Average
Skor L Skor R Skor F Skor M
0.26086 1,0243 0,25052 0,25098

Pada Tabel 13 diperoleh rata-rata keseluruhan
skor LRFM dari 4,392 pelanggan Toko Online X.
Rata-rata ini akan menjadi nilai acuan bagi tahap
analisis tipe segmen pelanggan.

Tabel 14. Rata-rata Keseluruhan Skor MLRFM
Average Skor R Average Skor F Average Skor M
1,35208 0,26078 0,26915

Selanjutnya, Tabel 14 menampilkan hasil
perhitungan rata-rata keseluruhan untuk skor
MLRFM pelanggan dengan jumlah pelanggan yang
sama. Hasil rata-rata keseluruhan pada Tabel 14 juga
digunakan untuk mengidentifikasi tipe pelanggan
tiap-tiap segmen.

3.5. Pengujian Validitas Cluster

Silhouette coefficient digunakan untuk menguji
validitas cluster yang terbentuk oleh RM K-Means
dalam penelitian ini. Kauffman dan Rousseeuw
mengelompokkan hasil silhouette coefficient ke
dalam 4 golongan seperti yang ditunjukkan oleh
Tabel 15 [24].

Tabel 15. Interpretasi Kauffman
Rentang Nilai Silhouette
Coefficient

Interpretasi Kauffman

0,71-1,00 Strong Classification

0,51-0,70 Good Classification

0,26 — 0,50 Weak Classification
<0,25 Bad Classification

Dengan persamaan (5), didapatkan rata-rata
nilai silhouette coefficient untuk kombinasi LRFM
dan RM K-Means dengan 3 cluster sebesar 0,8485.
Sedangkan, kombinasi MLRFM dengan RM K-
Means dengan 3 cluster sebesar 0,8609. Berdasarkan
hasil tersebut, kedua kombinasi perhitungan yang
dilakukan untuk mensegmentasi pelanggan Toko
Online X sama-sama termasuk kategori Strong
Classification. Diketahui pula bahwa kombinasi
MLRFM dengan RM K-Means lebih unggul dengan
selisih nilai 0,0124.

3.6. Analisis Tipe Segmen Pelanggan

Proses analisis ini membandingkan nilai rata-
rata variabel LRFM dan MLRFM dari masing-
masing cluster dengan rata-rata keseluruhan. Simbol
tanda panah ke atas (1) dan tanda panah ke bawah (|)
digunakan untuk menunjukkan apakah nilai rata-rata
skor variabel pada suatu cluster lebih tinggi atau
rendah dari total rata-rata skor yang ada [19].

Tabel 16. Pemetaan Tipe Segmen Pelanggan dengan LRFM
Average Average Average Average Tipe

K Skor L Skor R Skor F Skor M Segmen
| 0253 0,663 0,250 0,250 U“fgga'”
0 0 0 O customers
, 0259 1,0 0250 0,250 Frgﬂﬂfgcy
0 W M O cctomers
High-
, 0266 1,25 0250 0,251 value
M m m ) loyal
customers

Dari Tabel 16 dapat diketahui bahwa cluster 1
dan 2 termasuk ke dalam tipe lost customers dengan
sub-tipe yang berbeda. Pada cluster 1, rata-rata skor
L, R, F, dan M rendah jika dibandingkan dengan rata-
rata keseluruhan. Hal ini menunjukkan bahwa
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pelanggan pada cluster 1 jarang melakukan
pembelian dalam interval waktu sejak pertama kali
hingga terakhir kali dilakukannya transaksi oleh
pelanggan di Toko Online X. Adapun jumlah uang
yang dikeluarkan pada masa lampau juga rendah,
serta pelanggan ini sudah lama tidak melakukan
transaksi. Kemudian, cluster 2 memiliki rata-rata skor
L, R, dan M rendah daripada rata-rata keseluruhan.
Namun, rata-rata skor F pada cluster ini lebih tinggi
daripada rata-rata F keseluruhan. Hasil ini
menunjukkan bahwa cluster 2 merupakan golongan
pelanggan yang sering melakukan transaksi di Toko
Online X di masa lampau, namun jumlah uang yang
dikeluarkan tidak besar dan baru-baru ini tidak
melakukan transaksi kembali. Lanjut, pelanggan pada
cluster 3 adalah tipe pelanggan yang loyal karena
rata-rata skor L, R, F, M berada di atas rata-rata skor
keseluruhan. Pelanggan yang berada pada kelompok
ini adalah pelanggan yang masih setia bertransaksi
dengan Toko Online X sejak transaksi pertama dibuat
hingga saat ini. Pelanggan ini bertransaksi dalam
nominal yang besar dan baru-baru ini masih aktif
melakukan transaksi.

Tabel 17. Pemetaan Tipe Segmen Pelanggan dengan MLRFM

Average Average Average Tipe

Skor R Skor F Skor M Segmen
0.87519 Lost

1 U 016521 () 0,17047 (1) cUSTomers
1,31997 Lost

? 1) 025034() 026755 () cUSTomers
1,64996 Loyal

3 M 031674 1) 032701 (1) customers

Kemudian, Tabel 17 menunjukkan bahwa tipe
pelanggan di cluster 1 dan 2 juga termasuk sebagai
lost customers karena memiliki rata-rata R, F, dan M
yang rendah dari rata-rata keseluruhan. Hal ini berarti
bahwa pelanggan tersebut sudah lama tidak kembali

melakukan transaksi di Toko Online X. Kemudian,
pelanggan-pelanggan ini jarang melakukan transaksi
di masa lampau dan hanya menghabiskan uangnya
dengan nominal di bawah rata-rata. Namun jika
cluster 1 dan cluster 2 dibandingkan, maka pelanggan
pada cluster 2 masih lebih baik karena rata-rata skor
yang lebih tinggi dari cluster 1. Beralih ke cluster 3,
di mana pelanggan pada kelompok ini merupakan
pelanggan yang loyal. Pelanggan-pelanggan ini
masih aktif dan sering melakukan pembelian di Toko
Online X hingga saat ini. Nominal yang dikeluarkan
saat bertransaksi juga besar dan lebih tinggi daripada
rata-rata skor keseluruhan.

3.7. Implementasi Sistem

Hasil penelitian ini juga diimplementasikan
dalam bentuk website sehingga memudahkan pemilik
dan tim penjualan Toko Online X untuk melihat hasil
segmetasi yang dilakukan. Bahasa pemrograman
yang digunakan adalah Python, HTML dan CSS,
dengan MySQL sebagai basis data. Aktor yang
berperan dalam sistem adalah admin.

Halaman pembobotan yang ditunjukkan oleh
Gambar 4 merupakan menu yang disediakan agar
admin dapat melakukan penginputan bobot variabel
LRFM atau MLRFM sebelum sistem menjalankan
model analisis. Selanjutnya, data pembobotan yang
telah diinputkan ke dalam database oleh admin akan
ditampilkan pada halaman data simulasi atau
pembobotan perhitungan seperti yang ditunjukkan
oleh Gambar 5. Jika ingin melihat hasil perhitungan
dari model analisis pelanggan dan segmentasi, admin
dapat menekan salah satu tombol yang tersedia pada
kolom hasil sesuai dengan metode yang diinginkan.
Gambar 6 merupakan contoh tampilan hasil
perhitungan segmentasi berdasarkan suatu data bobot
yang dipilih admin.

€« C  © 127.00.1:5000/pembobotar

Nama Pembobotan *

RFM - Bobot @0.3333 (Full Data Mar 21 - Mar 23}

Pembobotan Metode Analisa Pelanggan

Metode Analisa Yang Digunakan *

REM

@ B

Data Transaksi dari Platform *

Tokapedia

Gambar 4. Halaman Pembobotan
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Data Simulasi / Pembobotan
6 Simulasi
s (= )
= Show 10 ~ entries
=
& N Pembobotan
No. Nama Bobot Platform Metode Bobot Multi Layer Hasil Aksi
1 Multi Layer RFM - Bobot Tokopedia MLRFM R:0.33 Periode (days) MLRFM ()
@0.3333 (Full Data Mar 21 - F:0.33 : 180 - 760 - > "'
Mar 23) M:0.34 365 RAA Krre: asdt
Bobot Periode
1 02-05-03
Q 2 RFM - Bobot @0.3333 (Full Tokopedia RFM R:033 REM ]
Data Mar 21 - Mar 23) F:0.33
Gambar 5. Halaman Daftar Bobot Simulasi Perhitungan
Rata-rata Seluruh Skor RFM
Recency (R) Frequency (F) Monetary (M)
130956 0.25593 0.26417
H- . . .
Ringkasan Hasil Segmentasi
]
f:"/ Cluster * Average SkorR ge Skor F ge Skor M Jumilah Pelanggan Kategori Pelanggan
1 0.81309 06558 017107 1427 Lost Customers
2 132 0.25966 0.26801 912 Loyal Customers
3 165 031708 0.32717 2053 Loyal Customers
-]
Gambar 6. Halaman Hasil Segmentasi Pelanggan
Sedangkan, pelanggan yang berada di cluster 3
4. DISKUSI termasuk sebagai loyal customer dengan simbol skor

Penelitian ini menghasilkan segmen-segmen
pelanggan Toko Online X, beserta tipe atau
karakteristiknya berdasarkan kombinasi LRFM
dengan RM K-Means dan MLRFM dengan RM K-
Means. Sehingga hasil penelitian ini dapat membantu
Toko Online X dalam mengenali pelanggan loyal dan
potensial berdasarkan kombinasi model analisis
pelanggan dan cluster terbaik. Berdasarkan hasil
perhitungan metode silhouette coefficient, kombinasi
MLRFM dan RM K-Means memiliki nilai silhouette
yang lebih baik daripada kombinasi LRFM dengan
RM K-Means, yaitu sebesar 0,8609. Nilai silhouette
dari kombinasi MLRFM dan RM K-Means
menunjukkan bahwa cluster yang dihasilkan dapat
dikategorikan sebagai strong classification.

Kombinasi MLRFM dan RM K-Means
membagi pelanggan Toko Online X menjadi tiga
cluster, di mana pelanggan pada cluster 1 dan 2
tergolong sebagai lost customer karena simbol skor
RFM untuk kedua cluster adalah R| F| M|. Namun,
cluster 2 dapat dikatakan masih lebih unggul dengan
rata-rata skor RFM yang lebih tinggi dari cluster 1.

RFM ditandai dengan R1 F1 M1.

Selanjutnya, penelitian terdahulu yang juga
melakukan segmentasi pelanggan telah ditemukan.
Beberapa diantaranya:

a. Penelitian yang dilakukan oleh Widiyanto dan
Watanti pada 2021 berjudul ”Segmentasi
Pelanggan  Berdasarkan  Analisis RFM
Menggunakan Algoritma K-Means Sebagai
Dasar Strategi Pemasaran” [10]. Penelitian
tersebut menyatakan bahwa tingkat akurasi
cluster yang dihasilkan menggunakan algoritma
K-Means sudah baik. Namun, pengujian hanya
dilakukan berdasarkan wawancara atau User

Acceptance Test (UAT).
b. Penelitian dengan judul “E-Commerce
Customer  Segmentation  Using K-Means

Algorithm and Length, Recency, Frequency,
Monetary Model” oleh Siagian et al. pada 2021.
Hasil penelitian tersebut menggolongkan tipe
pelanggan untuk setiap cluster yang terbentuk
berdasarkan algoritma K-Means tradisional
dengan menggunakan LRFM Index [11].
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Namun, akurasi cluster yang dihasilkan pada

penelitian ini tidak diketahui.

c.  Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Adilla et
al. pada 2022 dengan judul “Implementasi K-
Means Clustering Analysis untuk Menentukan
Hambatan Pembelajaran Daring pada Siswa
Studi  Kasus: SMP  Swasta Yapendak
Tinjowan”. Penelitian tersebut membantu objek
penelitian dalam menentukan siswa-siswa yang
memiliki hambatan selama pembelajaran daring
sehingga dapat diberi perlakuan khusus [12].
Namun, jumlah cluster masih ditentukan secara
manual dan tingkat akurasi cluster yang
dihasilkan juga tidak diketahui.

Berdasarkan penjabaran di atas, dapat dikatakan
bahwa penelitian ini mampu menjawab kekurangan
pada penelitian sebelumnya dengan mengetahui
jumlah cluster optimal melalui metode elbow dan
tingkat akurasi cluster yang dihasilkan secara objektif
berdasarkan nilai silhouette coefficient.
Pengembangan baru dari model analisis pelanggan
dan metode clustering yang digunakan pada
penelitian ini telah disesuaikan dengan kebutuhan
Toko Online X, di mana kombinasi MLRFM dan RM
K-Means lebih cocok untuk mengidentifikasi
loyalitas pelanggan berdasarkan pembagian periode
waktu transaksi Toko Online X karena tingkat akurasi
yang dihasilkan lebih tinggi.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan peneltian ini, kesimpulan yang
dapat ditarik adalah hasil segmentasi kombinasi
MLRFM dengan RM K-Means lebih baik dalam
membantu Toko Online X mengidentifikasi
pelanggan loyal dan potensial. Kombinasi tersebut
menghasilkan tiga cluster dengan cluster 1 dengan
1,427 pelanggan dan cluster 2 yang memiliki 912
pelanggan merupakan kelompok lost customer
(pelanggan yang hilang) karena simbol skor RFM
yang dimiliki adalah R| F| M|. Sedangkan, cluster 3
terdiri dari 2,053 pelanggan yang memiliki loyalitas
tinggi dengan ditunjukkan oleh simbol RT F1 Mf1.
Selain itu, website segmentasi pelanggan dibangun
secara khusus untuk Toko Online X agar
memudahkan perusahaan dalam memasukkan,
melihat visual, dan menyimpan data, serta hasil
segmentasi.
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