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ABSTRAK

Dalam dunia bisnis yang semakin kompetitif, perusahaan harus bisa menggunakan data pelanggan
dengan baik agar bisa membuat keputusan yang lebih baik. Toko Emas XYZ di Sidoarjo memiliki banyak data
transaksi dari pelanggan, tetapi data tersebut belum digunakan sepenuhnya untuk menganalisis strategi, terutama
dalam membagi pelanggan berdasarkan segmen mereka. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sifat-sifat
pelanggan dan membagi pelanggan berdasarkan pola belanjanya dengan menggunakan metode RFM yaitu
Recency, Frequency, dan Monetary, serta metode K-Means Clustering. Hasil penelitian diharapkan bisa
memberikan pemilahan pelanggan yang jelas dan rapi, seperti pelanggan prioritas, pelanggan yang masih
potensial, pelanggan biasa, dan pelanggan yang tidak aktif lagi. Segmentasi ini bisa jadi dasar dalam membuat
strategi pemasaran, meningkatkan kualitas layanan, serta mengelola hubungan dengan pelanggan secara lebih
efektif dan efisien.

Kata kunci: Segmentasi Pelanggan, Analisi RFM Pelanggan Loyal, K-Means Clustering.
ABSTRACT

In an increasingly competitive business world, companies must be able to utilize customer data effectively to make
better decisions. XYZ Gold Store in Sidoarjo has a wealth of customer transaction data, but this data has not been fully utilized
for strategic analysis, particularly in segmenting customers. This study aims to analyze customer characteristics and segment
customers based on their shopping patterns using the RFM method (Recency, Frequency, and Monetary) and the K-Means
Clustering method. The research results are expected to provide a clear, precise classification of customers, including priority,
potential, regular, and inactive customers. This segmentation can serve as a basis for developing marketing strategies,
improving service quality, and managing customer relationships more effectively and efficiently.

Keywords: Customer Segmentation, Loyal Customer RFM Analysis, K-Means Clustering.

Pendahuluan

Perkembangan dunia bisnis yang semakin kompetitif menuntut perusahaan untuk mampu mengelola sumber daya
secara efektif dan efisien, termasuk dalam memanfaatkan data pelanggan sebagai dasar pengambilan keputusan. Dalam
konteks Teknik Industri, pengelolaan data pelanggan menjadi bagian penting dalam upaya meningkatkan kinerja sistem bisnis
secara keseluruhan, khususnya dalam bidang pemasaran dan manajemen hubungan pelanggan. Data transaksi yang dimiliki
perusahaan dapat memberikan informasi berharga mengenai perilaku pelanggan apabila diolah dengan metode yang tepat.
[1]. [2]. [3]

Industri perdagangan emas merupakan salah satu sektor yang memiliki karakteristik unik, di mana produk tidak hanya
berfungsi sebagai barang konsumsi tetapi juga sebagai instrumen investasi. Perilaku pembelian pelanggan pada sektor ini
dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti fluktuasi harga emas, tren pasar, serta preferensi individu. Oleh karena itu,
pemahaman terhadap Kkarakteristik pelanggan menjadi sangat penting bagi perusahaan agar mampu menyusun strategi
pemasaran yang tepat sasaran dan meningkatkan loyalitas pelanggan[4].

Toko Emas XYZ Sidoarjo sebagai objek penelitian memiliki data transaksi pelanggan dalam jumlah yang cukup besar,
yang mencakup informasi mengenai waktu transaksi, frekuensi pembelian, serta nilai transaksi. Namun, data tersebut belum
dimanfaatkan secara optimal dan masih terbatas pada fungsi administratif. Akibatnya, perusahaan belum memiliki segmentasi
pelanggan yang jelas, sehingga strategi pemasaran yang diterapkan cenderung bersifat umum dan kurang efektif. Hal ini
berpotensi menyebabkan inefisiensi dalam alokasi sumber daya serta kurang optimalnya pelayanan kepada pelanggan.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, diperlukan suatu pendekatan analitis yang mampu mengelompokkan
pelanggan berdasarkan perilaku pembelian. Salah satu metode yang dapat digunakan adalah model Recency, Frequency,
Monetary (RFM), yang mampu menggambarkan tingkat aktivitas dan nilai pelanggan berdasarkan data historis transaksi. [5],
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[6]Metode ini menilai pelanggan berdasarkan tiga dimensi utama, yaitu waktu terakhir transaksi, frekuensi pembelian, dan
nilai transaksi.

Selanjutnya, untuk melakukan pengelompokan pelanggan secara objektif, digunakan metode K-Means Clustering, yaitu
salah satu teknik dalam data mining yang bertujuan untuk mengelompokkan data berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik.
Kombinasi metode RFM dan K-Means Clustering diharapkan mampu menghasilkan segmentasi pelanggan yang lebih akurat
dan mudah diinterpretasikan[7], [8], [9].

Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode data mining untuk melakukan segmentasi pelanggan
pada Toko Emas XYZ Sidoarjo. Data yang digunakan berupa data transaksi pelanggan dalam periode tertentu yang meliputi
informasi tanggal transaksi, frekuensi pembelian, dan total nilai transaksi.[10]

Tahap pertama penelitian dilakukan dengan pengumpulan dan preprocessing data, meliputi pembersihan data dan
pengelompokan transaksi pelanggan. Selanjutnya dilakukan perhitungan nilai RFM (Recency, Frequency, Monetary), di
mana Recency dihitung berdasarkan selisih waktu sejak transaksi terakhir, Frequency berdasarkan jumlah transaksi, dan
Monetary berdasarkan total nilai pembelian pelanggan[11], [12].

Data RFM yang diperoleh kemudian dinormalisasi untuk menghindari perbedaan skala antar variabel. Proses berikutnya
adalah pengelompokan data menggunakan algoritma K-Means Clustering dengan penentuan jumlah cluster menggunakan
metode Elbow[13].

Tahapan terakhir berupa evaluasi dan interpretasi hasil clustering untuk mengidentifikasi karakteristik masing-masing
segmen pelanggan. Hasil segmentasi ini digunakan sebagai dasar dalam penyusunan strategi pemasaran yang lebih efektif dan
tepat sasaran. [14], [15], [16]

Hasil Dan Pembahasan

Analisis Recency, Frequency, Monetery (RFM).

Penelitian ini menggunakan data transaksi pelanggan Toko Emas XY Z Sidoarjo selama periode satu tahun, yaitu Januari
2025 hingga Januari 2026. Data yang diolah meliputi tanggal transaksi terakhir, jumlah transaksi, serta total nilai pembelian
pelanggan. Data tersebut kemudian diolah menggunakan metode Recency, Frequency, Monetary (RFM) untuk mengetahui
karakteristik perilaku pelanggan. [17]

Table 1. Analisis recency, frequency, monetary

Pembeli Recency (Hari) Frequency Monetary (RP)
AG 10 5 13,500,000
AH 3 14 51,000,000
AM 3 24 102,000,000
AN 40 16 67,500,000
AS 44 4 10,500,000
BM 50 7 28,500,000
CcC 44 8 22,500,000
ET 50 12 37,500,000
FG 86 2 6,000,000
Fz 227 2 7,500,000
HA 40 10 33,000,000
HK 58 15 43,500,000
HY 3 13 40,500,000
IN 33 12 36,000,000
KY 241 3 6,000,000
MF 3 24 79,500,000
MJ 73 3 12,000,000
NG 148 5 21,000,000
NK 0 3 12,000,000
NR 17 17 54,000,000
SF 36 16 52,500,000
SR 40 17 48,000,000
TY 163 2 7,500,000
WT 0 15 169,500,000
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XR 230 2 4,500,000
XY 150 2 3,000,000
YZ 318 2 4,500,000
ZA 17 17 55,500,000

Data pada tabel menunjukkan karakteristik pelanggan berdasarkan tiga variabel utama dalam metode Recency,
Frequency, Monetary (RFM), yaitu recency (jarak waktu sejak transaksi terakhir dalam hari), frequency (jumlah transaksi),
dan monetary (total nilai pembelian dalam rupiah). Setiap pelanggan diberi kode unik, seperti AG, AH, AM, dan seterusnya,
untuk memudahkan identifikasi dalam proses analisis.

Berdasarkan variabel recency, terlihat bahwa terdapat variasi waktu transaksi terakhir yang cukup signifikan
antarpelanggan. Beberapa pelanggan seperti Tabel 1 Skor RFM  WT memiliki nilai recency yang sangat rendah (O
hari), yang menunjukkan bahwa pelanggan tersebut baru saja melakukan transaksi. Sebaliknya,
pelanggan seperti YZ dan KY memiliki nilai recency yang tinggi, yaitu di atas 200 hari, yang mengindikasikan bahwa
pelanggan tersebut sudah lama tidak melakukan transaksi. Hal ini menunjukkan adanya perbedaan tingkat keaktifan
pelanggan dalam berinteraksi dengan toko.

Dari sisi frequency, terlihat bahwa terdapat pelanggan dengan tingkat transaksi yang tinggi, seperti AM dan MF yang
masing-masing memiliki frekuensi transaksi sebesar 24 kali. Hal ini menunjukkan loyalitas pelanggan yang tinggi. Di sisi lain,
terdapat pula pelanggan dengan frekuensi rendah, seperti FG, FZ,

Skor RFM
Skor hasil perhitungan Recency, Frequency,Monetary (RFM) dapat dilihat pada table 2.[18]

Table 2. Skor hasil perhitungan Recency, Frequency,Monetary (RFM)

Pembeli R score F score M score RFM
AG 4 2 2 422
AM 5 5 5
AN 3 4 5 345
AS 3 2 2 322
BM 3 3 3 333
CC 3 3 3 333
ET 3 3 3 333
FG 2 1 1 211
Fz 1 1 1 111
HA 3 3 3 333
HK 2 4 4 244
HY 5 4 4 - 54
IN 4 3 3 433
KY 1 2 1 121
MF 5 5 5 5%
MJ 2 2 2 222
NG 2 3 3 233
NK 5 2 2 . 52
NR 4 5 5 455
SF 4 5 4 454
SR 3 5 4 354
TY 1 1 1 111
wT 5 4 5 . 545
XR 1 1 1 111
XY 1 1 1 111
YZ 1 1 1 111
ZA 4 5 5 455
Keterangan:

1. Blok tabel warna merah merupakan hasil dari total penjumlahan RFM adalah nama-nama pelanggan yang
mempunyai nilai tertinggi.

2. Blok tabel warna orange merupakan hasil dari total penjumlahan RFM adalah nama-nama pelanggan yang
mempunyai nilai tingkat Tengah.
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3. Sedangkan yang tidak diberi warna (netral) pada tabel total skor RFM merupakan nama pelanggan yang
mempunyai nilai terendah.

Elbow
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Metode Elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster optimal dengan melihat nilai Sum of Squared
Error (SSE) pada setiap variasi jumlah cluster. Berdasarkan hasil perhitungan, terjadi penurunan SSE yang
signifikan dari k=1 hingga k=3. Namun, setelah k=3, penurunan nilai SSE cenderung melambat dan tidak
signifikan.[19]

Hal ini menunjukkan bahwa penambahan jumlah cluster setelah k=3 tidak memberikan peningkatan yang
berarti dalam kualitas pengelompokan data. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa jumlah cluster optimal
dalam penelitian ini adalah sebanyak tiga cluster (k=3), yang mampu merepresentasikan segmentasi pelanggan
secara efektif berdasarkan nilai Recency, Frequency, dan Monetary (RFM).

K-Means Clustering
Berdasarkan analisis menggunakan metode K-Means pada RFM, pelanggan Toko Emas XYZ terbagi
menjadi tiga kelompok. [20]
Tabel 2 Clustering

Pembeli RFM Cluster Pembeli RFM Cluster
AH 544 1 SF 454 2
AM 555 1 SR 354 2
HY 544 1 ZA 455 2
MF 555 1 AS 322 3
NK 522 1 FG 211 3
WT 545 1 Fz 111 3
AG 422 2 HK 244 3
AN 345 2 KY 121 3
BM 333 2 MJ 222 3
ccC 333 2 NG 233 3
ET 333 2 TY 111 3
HA 333 2 XR 111 3
IN 433 2 XY 111 3
NR 455 2 YZ 111 3
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Berdasarkan hasil pengolahan data menggunakan metode Recency, Frequency, Monetary (RFM) yang dilanjutkan
dengan proses clustering, diperoleh tiga kelompok pelanggan (cluster) dengan karakteristik yang berbeda-beda.
Pengelompokan ini bertujuan untuk mengidentifikasi nilai dan perilaku pelanggan sehingga dapat menjadi dasar dalam
pengambilan keputusan strategis.

Cluster 1 merupakan kelompok pelanggan dengan nilai RFM tertinggi, yang terdiri dari pelanggan seperti AH, AM,
HY, MF, NK, dan WT. Nilai RFM pada cluster ini berada pada rentang tinggi (di atas 500), yang menunjukkan bahwa
pelanggan dalam kelompok ini memiliki tingkat aktivitas transaksi yang tinggi, frekuensi pembelian yang sering, serta nilai
pembelian yang besar. Dengan demikian, pelanggan pada cluster ini dapat dikategorikan sebagai pelanggan loyal atau high-
value customers. Kelompok ini memiliki kontribusi terbesar terhadap pendapatan perusahaan, sehingga perlu dipertahankan
melalui strategi seperti pemberian loyalitas program, diskon eksklusif, atau layanan prioritas.

Cluster 2 menunjukkan pelanggan dengan nilai RFM menengah, seperti AG, AN, BM, CC, ET, HA, dan lainnya. Nilai
RFM pada kelompok ini berada pada kisaran sedang, yang mencerminkan bahwa pelanggan masih cukup aktif namun tidak
seintensif cluster 1. Kelompok ini dapat dikategorikan sebagai pelanggan potensial (potential customers) yang masih memiliki
peluang untuk meningkatkan loyalitasnya. Strategi yang dapat diterapkan adalah promosi berkala, penawaran khusus, serta
peningkatan engagement agar pelanggan dapat berpindah ke cluster dengan nilai yang lebih tinggi.

Cluster 3 merupakan kelompok pelanggan dengan nilai RFM terendah, seperti FG, FZ, HK, KY, MJ, NG, TY, XR,
XY, dan YZ. Nilai RFM pada cluster ini relatif rendah, yang menunjukkan bahwa pelanggan memiliki frekuensi pembelian
yang jarang, nilai transaksi yang kecil, serta waktu transaksi terakhir yang sudah lama. Kelompok ini dapat dikategorikan
sebagai pelanggan tidak aktif atau low-value customers. Strategi yang dapat dilakukan adalah melakukan reaktivasi melalui
promosi khusus, diskon besar, atau kampanye pemasaran ulang (remarketing). Namun, apabila tidak menunjukkan
peningkatan, perusahaan dapat mempertimbangkan untuk tidak memprioritaskan kelompok ini dalam alokasi sumber daya
pemasaran.

Centroid
Tabel 3 Centroid
Clustering R F M
Cluster 1 5,00 4,00 4,17
Cluster 2 3,45 3,73 3,64
Cluster 3 1,55 1,73 1,64

Cluster 1 (Pelanggan Bernilai Tinggi).

Cluster 1 memiliki nilai centroid tertinggi dibandingkan dengan cluster lainnya, dengan skor rata-rata
Recency sebesar 5,00, Frequency sebesar 4,00, dan Monetary sebesar 4,17 Hal ini menunjukkan bahwa pelanggan
dalam cluster ini melakukan transaksi relatif baru, memiliki frekuensi pembelian yang cukup sering, serta nilai
pembelian yang tinggi. Pelanggan pada cluster ini merupakan pelanggan utama perusahaan yang memberikan
kontribusi besar terhadap pendapatan, sehingga perlu dipertahankan melalui pelayanan prioritas, serta program
loyalitas khusus.

Cluster 2 (Pelanggan Bernilai Menengah).

Cluster 2 memiliki nilai centroid menengah dengan skor Recency sebesar 3,45, namun skor Frequency dan
Monetary relatif lebih rendah dibandingkan dengan Cluster 1. Kondisi ini menunjukkan bahwa pelanggan dalam
cluster ini masih tergolong aktif melakukan pembelian, tetapi jumlah transaksi dan nilai pembeliannya belum
maksimal. Pelanggan pada cluster ini memiliki potensi untuk meningkatkan nilainya melalui strategi pemasaran
seperti promosi, diskon pembelian, atau penawaran bundling produk agar frekuensi dan nilai transaksinya
meningkat.

Cluster 3 (Pelanggan Bernilai Rendah).
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Cluster 3 memiliki nilai centroid terendah dengan skor Recency, Frequency, dan Monetary yang relatif kecil.
Hal ini menandakan bahwa pelanggan pada cluster ini jarang melakukan transaksi, sudah cukup lama tidak
melakukan pembelian, serta memiliki nilai pembelian yang rendah. Pelanggan dalam cluster ini tergolong
pelanggan kurang aktif, sehingga perusahaan perlu melakukan evaluasi lebih lanjut apakah pelanggan ini masih
layak dipertahankan atau cukup diberikan pelayanan standar tanpa prioritas khusus. [21]

Menghitung Jarak Setiap Data Ke Centroid Dengan Menggunakan Jarak Eucludien

Tabel 4 Euclidien

Cluster Jarak C1 Jarak C2 Jarak C3 Cluster Final
2 3.11591078 2.446425965 2.49098374 Jarak_C2
1 0.17 1.614001239 4.7565744 Jarak_C1
1 1.29957685 2.421776208 5.82108237 Jarak_C1
2 2.1653868 1.457737974 4.3063906 Jarak_C2
3 3.56495442 2.425901894 1.51822265 Jarak_C3
2 2.52366797 1.070046728 2.35902522 Jarak_C2
2 2.52366797 1.070046728 2.35902522 Jarak_C2
2 2.52366797 1.070046728 2.35902522 Jarak_C2
3 5.29612122 4.065095325 1.07004673 Jarak_C3
3 5.92021114 4.519402615 1.11579568 Jarak_C3
2 2.52366797 1.070046728 2.35902522 Jarak_C2
3 3.00481281 1.518222645 3.30529878 Jarak_C2
1 0.17 1.614001239 4.7565744 Jarak_C1
2 1.83545635 1.11579568 3.07652401 Jarak_C2
3 5.4816877 3.995622605 0.88600226 Jarak_C3
1 1.29957685 2.421776208 5.82108237 Jarak_C1
3 4.20819439 2.790161286 0.6363961 Jarak_C3
3 3.37177995 1.744992837 1.91441897 Jarak_C2
1 2.95108455 2.843413442 3.47922405 Jarak_C2
2 1.63978657 1.940360791 5.29008507 Jarak_C1
2 1.42439461 1.430034965 4.71858029 Jarak_C1
2 2.2425209 1.394632568 4.28544047 Jarak_C2
3 5.92021114 4.519402615 1.11579568 Jarak_C3
1 0.83 2.079663434 5.32400225 Jarak_C1
3 5.92021114 4.519402615 1.11579568 Jarak_C3
3 5.92021114 4.519402615 1.11579568 Jarak_C3
3 5.92021114 4519402615 1.11579568 Jarak_C3
2 1.63978657 1.940360791 5.29008507 Jarak_C1

Setelah diperoleh nilai centroid akhir dari masing-masing cluster, langkah selanjutnya adalah menghitung
jarak setiap data pelanggan terhadap seluruh centroid. Perhitungan jarak ini bertujuan untuk menentukan
kedekatan masing-masing pelanggan terhadap pusat cluster sehingga dapat ditentukan kelompok yang paling

sesuai. [22]

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Euclidean Distance, yaitu metode pengukuran jarak
berdasarkan garis lurus dalam ruang multidimensi. Karena penelitian ini menggunakan tiga variabel, yaitu
Recency (R), Frequency (F), dan Monetary (M), maka perhitungan jarak dilakukan dalam tiga dimensi.
Rumus Euclidean Distance adalah sebagai berikut:

[d(x,y) =V (R; = R)? + (F; — F)? + (M; — M,)?]

Dimana:

R;, F;, M;= nilai skor RFM pelanggan ke-i.

R., F., M= nilai centroid pada cluster tertentu.

Setiap pelanggan akan memiliki tiga nilai jarak:

Jarak ke Centroid 1.

Jarak ke Centroid 2.

Jarak ke Centroid 3.

Nilai jarak terkecil menunjukkan cluster yang paling dekat dengan karakteristik pelanggan tersebut.

Proses perhitungan jarak ini dilakukan pada setiap iterasi algoritma K-Means. Setelah semua data
dikelompokkan berdasarkan jarak terdekat, maka centroid akan diperbarui dengan menghitung rata-rata nilai RFM
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dari anggota cluster tersebut. Proses ini akan terus diulang hingga tidak terjadi perubahan signifikan pada nilai
centroid atau komposisi cluster.

Dengan demikian, perhitungan jarak Euclidean merupakan inti dari proses K-Means karena menentukan
bagaimana data dikelompokkan berdasarkan kedekatan karakteristik RFM masing-masing pelanggan.

Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan pada data transaksi pelanggan Toko Emas XYZ Sidoarjo periode
Januari 2025 hingga Januari 2026, dapat disimpulkan bahwa metode Recency, Frequency, Monetary (RFM) mampu
mengidentifikasi karakteristik perilaku pelanggan secara efektif berdasarkan waktu terakhir transaksi, intensitas pembelian,
dan nilai transaksi. Hasil perhitungan RFM kemudian diolah menggunakan metode K-Means Clustering dan menghasilkan
tiga kelompok pelanggan yang memiliki karakteristik berbeda.

Cluster 1 merupakan kelompok pelanggan bernilai tinggi dengan rata-rata nilai Recency sebesar 5,00,
Frequency sebesar 4,00, dan Monetary sebesar 4,17, yang menunjukkan bahwa pelanggan dalam kelompok ini
aktif bertransaksi, memiliki frekuensi pembelian tinggi, serta memberikan kontribusi pendapatan terbesar bagi
perusahaan. Cluster 2 merupakan kelompok pelanggan bernilai menengah dengan tingkat aktivitas yang cukup
baik namun kontribusi transaksi masih dapat ditingkatkan. Sementara itu, Cluster 3 merupakan kelompok
pelanggan bernilai rendah dengan frekuensi dan nilai transaksi yang relatif kecil serta cenderung tidak aktif.

Dengan demikian, penerapan metode RFM dan K-Means Clustering terbukti mampu menghasilkan
segmentasi pelanggan yang jelas dan terstruktur. Hasil segmentasi ini dapat digunakan sebagai dasar dalam
pengambilan keputusan strategis, seperti pemberian layanan prioritas kepada pelanggan bernilai tinggi,
pengembangan strategi promosi untuk meningkatkan pelanggan menengah, serta evaluasi terhadap pelanggan
bernilai rendah. Implementasi segmentasi ini diharapkan dapat meningkatkan efektivitas strategi pemasaran dan
mendukung peningkatan kinerja bisnis secara keseluruhan.
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