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ABSTRACT 

Customer segmentation is an approach to understanding customer 

characteristics and supporting the development of more targeted 

marketing strategies. This study aims to segment customers of PT 

XYZ based on Recency, Frequency, Monetary (RFM) analysis and 

purchasing behavior using the K-Means algorithm. The dataset 

consists of sales transactions recorded from March to June 2026. 

This study compares an RFM-based model with a model that 

combines RFM and purchasing behavior variables. The optimal 

number of clusters is evaluated using the Silhouette Coefficient, 

Davies-Bouldin Index, and Calinski-Harabasz Index. The evaluation 

results indicate that the RFM model with two clusters provides 

the best clustering performance. The segmentation produces two 

customer groups with distinct characteristics: Cluster 0 consists 

of customers with relatively low transaction activity and 

purchasing diversity, while Cluster 1 consists of customers with 

higher transaction frequency, transaction value, and purchasing 

diversity. These findings indicate that RFM analysis can be used 

to identify customer characteristics and support the development 

of differentiated marketing strategies, such as repeat-purchase 

promotions for Cluster 0 and loyalty programs for Cluster 1. 

Keywords: Customer Segmentation, K-Means, RFM, Purchasing 

Behavior, Marketing Strategy. 

 

ABSTRAK 

Segmentasi pelanggan merupakan salah satu pendekatan untuk 

memahami karakteristik pelanggan dan mendukung penyusunan 

strategi pemasaran yang lebih terarah. Penelitian ini bertujuan 

mengelompokkan pelanggan PT XYZ berdasarkan analisis Recency, 

Frequency, Monetary (RFM) dan perilaku pembelian menggunakan 

algoritma K-Means. Data yang digunakan merupakan data transaksi 

penjualan periode Maret–Juni 2026. Penelitian membandingkan 

model berbasis RFM dengan model yang menggabungkan RFM dan 

variabel perilaku pembelian. Penentuan jumlah klaster dilakukan 

dengan mempertimbangkan nilai Silhouette Coefficient, Davies-
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Bouldin Index, dan Calinski-Harabasz Index. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model RFM dengan dua klaster menghasilkan 

kualitas pengelompokan terbaik, dengan nilai Silhouette 

Coefficient sebesar 0,4513, Davies-Bouldin Index sebesar 0,8814, 

dan Calinski-Harabasz Index sebesar 1363,874. Segmentasi 

menghasilkan Cluster 0 sebanyak 821 pelanggan dan Cluster 1 

sebanyak 482 pelanggan. Cluster 0 memiliki aktivitas transaksi dan 

keragaman pembelian yang relatif rendah, sedangkan Cluster 1 

menunjukkan frekuensi dan nilai transaksi serta keragaman 

pembelian yang lebih tinggi. Hasil penelitian ini dapat digunakan 

sebagai dasar penyusunan strategi pemasaran yang berbeda untuk 

setiap kelompok, seperti promosi pembelian ulang bagi Cluster 0 

dan program loyalitas bagi Cluster 1. 

Kata Kunci: Segmentasi Pelanggan, K-Means, RFM, Perilaku 

Pembelian, Strategi Pemasaran. 

 

1. PENDAHULUAN 

Data transaksi penjualan merupakan catatan aktivitas penjualan yang memuat informasi 

mengenai waktu transaksi, produk yang dibeli, jumlah pembelian, dan nilai transaksi. Data 

tersebut dapat dimanfaatkan untuk mengidentifikasi karakteristik dan pola pembelian pelanggan 

sebagai dasar pengambilan keputusan pemasaran[1]. Namun, data transaksi yang hanya disajikan 

dalam bentuk laporan penjualan belum secara langsung menggambarkan perbedaan perilaku 

antar pelanggan. Oleh karena itu, diperlukan segmentasi pelanggan untuk mengelompokkan 

pelanggan berdasarkan kemiripan karakteristik pembelian sehingga pola transaksi dapat 

dianalisis secara lebih terstruktur[2]. 

Analisis Recency, Frequency, Monetary (RFM) digunakan untuk mengukur perilaku pelanggan 

berdasarkan waktu transaksi terakhir, frekuensi transaksi, dan nilai pembelian. Christy et al.[3] 

mengkaji RFM untuk segmentasi pelanggan, sedangkan Awaliyah et al. [2] menerapkan algoritma 

K-Means pada transaksi ritel daring. Anitha dan Patil [4] juga menggabungkan RFM dan K-Means 

untuk menganalisis perilaku pembelian pelanggan. Penelitian tersebut menjadi landasan 

penerapan RFM dan K-Means dalam segmentasi pelanggan. 

Meskipun RFM dapat menggambarkan aktivitas pembelian pelanggan, pendekatan tersebut belum 

secara langsung merepresentasikan keragaman produk, ukuran rata-rata keranjang belanja, dan 

keragaman merek yang dibeli. Oleh karena itu, penelitian ini membandingkan segmentasi 

berbasis RFM dengan segmentasi yang menambahkan variabel Product Diversity, Average Basket 

Size, dan Brand Diversity. Perbandingan ini dilakukan untuk mengevaluasi apakah penambahan 

karakteristik perilaku pembelian dapat meningkatkan kualitas pengelompokan pelanggan. 

Penelitian ini menggunakan data transaksi penjualan produk perawatan rambut (haircare) PT 

XYZ selama periode Maret hingga Juni 2026. Algoritma K-Means Clustering diterapkan pada kedua 

konfigurasi variabel, kemudian kualitas klaster dievaluasi menggunakan Silhouette Score, Davies–

Bouldin Index (DBI), dan Calinski–Harabasz Index (CHI). Penelitian ini bertujuan membandingkan 
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kualitas kedua pendekatan dan mengidentifikasi karakteristik setiap klaster yang terbentuk 

sebagai dasar analitis dalam mendukung penyusunan strategi pemasaran. 

1. METODE PENELITIAN 
 

2.1 Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa laporan transaksi penjualan produk perawatan 
rambut (haircare) PT XYZ selama periode 1 Maret–30 Juni 2026. Data diperoleh melalui 
dokumentasi perusahaan dan terdiri atas 34.562 baris transaksi sebelum pengolahan data, 
termasuk satu baris ringkasan yang tidak merepresentasikan transaksi individual. 

2.2 Variabel Penelitian 

Variabel penelitian terdiri atas enam fitur numerik yang dibagi menjadi dua kelompok, yaitu RFM 

dan perilaku pembelian. Ketiga fitur RFM digunakan sebagai konfigurasi dasar, sedangkan tiga 

fitur perilaku pembelian ditambahkan pada konfigurasi kedua untuk mengetahui perbedaan 

kualitas segmentasi. 

Tabel 2.1 Variabel Penelitian 

Kelompok Variabel Definisi operasional Skala 

RFM Recency Jumlah hari sejak transaksi terakhir pelanggan 
hingga tanggal acuan analisis. 

Rasio 

RFM Frequency Jumlah faktur transaksi unik yang dilakukan 
pelanggan. 

Rasio 

RFM Monetary Total nilai transaksi pelanggan selama periode 
pengamatan. 

Rasio 

Perilaku 
pembelian 

Product 
Diversity 

Jumlah kode produk unik (Item Code) yang 
dibeli pelanggan. 

Rasio 

Perilaku 
pembelian 

Average Basket 
Size 

Rata-rata total kuantitas produk (Qty) per 
faktur transaksi pelanggan. 

Rasio 

Perilaku 
pembelian 

Brand Diversity Jumlah merek atau submerek unik (Sub Brand) 
yang dibeli pelanggan. 

Rasio 

Variabel Product Diversity, Average Basket Size, dan Brand Diversity digunakan untuk 

menggambarkan keragaman produk, ukuran rata-rata keranjang belanja, dan keragaman merek 

berdasarkan catatan transaksi. Variabel perilaku tersebut dihitung dari transaksi penjualan 

https://journal.cib.institute/index.php/kohesi
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nonretur. Identitas pelanggan digunakan untuk proses agregasi, tetapi tidak menjadi fitur 

masukan model. 

2.3 Langkah-langkah Penelitian 

Penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan. Alur penelitian secara garis besar disajikan pada 

Gambar 2.1 berikut. 

 
Gambar 2.1 Diagram Alur Penelitian 

Tahapan penelitian dimulai dengan pemeriksaan dan prapemrosesan data transaksi, dilanjutkan 

dengan agregasi data pada tingkat pelanggan dan pembentukan fitur RFM serta perilaku 

pembelian. Selanjutnya, fitur ditransformasikan dan distandardisasi sebelum pemodelan K-Means 

pada dua konfigurasi, yaitu RFM dan RFM dengan tambahan fitur perilaku pembelian, 

menggunakan jumlah klaster k=2 hingga k=6, random_state=42, dan n_init=20. Hasil 

pengelompokan kemudian dievaluasi menggunakan Silhouette Score, Davies–Bouldin Index (DBI), 

dan Calinski–Harabasz Index (CHI) untuk membandingkan kualitas segmentasi dan 

menginterpretasikan karakteristik setiap klaster. 

2.4 Transformasi dan Standardisasi Data 

Transformasi dan standardisasi dilakukan untuk mengurangi kemencengan distribusi data serta 

menyetarakan skala antarvariabel sebelum pemodelan K-Means[5]. Transformasi logaritmik 

dapat dituliskan sebagai: 

       𝑥′ = ln(1 + 𝑥)                    (2.1) 

  

Standardisasi dilakukan menggunakan StandardScaler dengan rumus: 

 

𝑧 =
𝑥′−𝜇

𝜎
                                                              (2.2) 

 

Keterangan: 𝑥 merupakan nilai awal fitur, 𝑥′ nilai setelah transformasi, (𝑧) nilai setelah 

standardisasi, (𝜇)rata-rata, dan (𝜎) simpangan baku. Transformasi diterapkan sesuai 

karakteristik data dan implementasi pada kode penelitian. 

 

2.5 Algoritma K-Means Clustering 

K-Means digunakan untuk mengelompokkan pelanggan berdasarkan kemiripan karakteristik 

pembelian [6]. Algoritma ini membentuk klaster dengan meminimalkan jumlah kuadrat jarak 

setiap data terhadap pusat klasternya [7]. Fungsi objektif K-Means dirumuskan sebagai berikut: 

 

   𝐽 = ∑ ∑ ‖𝑥𝑖 − 𝜇𝑗‖
2

𝑥𝑖∈𝐶𝑗

𝑘
𝑗=1                                             (2.3) 
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Keterangan: (𝐽) merupakan total kuadrat jarak dalam klaster, (𝑘) jumlah klaster, (𝐶𝑗) anggota 

klaster ke-(𝑗),(𝑥𝑖) data pelanggan, dan (𝑚𝑢𝑗) pusat klaster ke-(𝑗). Pemodelan dilakukan pada 

konfigurasi RFM dan RFM dengan fitur perilaku pembelian. 

 

2.6 Evaluasi Kualitas Klaster 

Evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik untuk membandingkan kualitas segmentasi. 

Silhouette Score mengukur kekompakan dan pemisahan klaster [8], dengan rumus: 

 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

max{𝑎(𝑖),𝑏(𝑖)}
                                           (2.4) 

 

Keterangan: (𝑎(𝑖)) merupakan rata-rata jarak data ke klasternya sendiri, sedangkan (𝑏(𝑖)) 

merupakan rata-rata jarak terkecil terhadap klaster lain. Nilai yang lebih tinggi menunjukkan 

pemisahan klaster yang lebih baik. 

 

Davies–Bouldin Index (DBI) mengukur kemiripan antarklaster berdasarkan penyebaran data dan 

jarak antarpusat klaster[9]: 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝑘
∑ max

𝑗≠𝑖
(

𝑆𝑖+𝑆𝑗

𝑀𝑖𝑗
)𝑘

𝑖=1                                       (2.5) 

 

Keterangan: (𝑆𝑖) dan (𝑆𝑗) merupakan ukuran penyebaran klaster, sedangkan (𝑀𝑖𝑗) merupakan 

jarak antara pusat kedua klaster. Nilai DBI yang lebih rendah menunjukkan hasil pengelompokan 

yang lebih baik. 

 

Calinski–Harabasz Index (CHI) membandingkan dispersi antarklaster dengan dispersi dalam 

klaster[10], menggunakan rumus: 

    𝐶𝐻𝐼 =
𝐵𝑘/(𝑘−1)

𝑊𝑘/(𝑛−𝑘)
                                                (2.6) 

 

Keterangan: (𝐵𝑘) merupakan dispersi antarklaster, (𝑊𝑘) dispersi dalam klaster, (𝑘) jumlah 

klaster, dan (𝑛) jumlah pelanggan. Nilai CHI yang lebih tinggi umumnya menunjukkan struktur 

klaster yang lebih baik. Ketiga metrik tersebut digunakan secara bersama untuk 

membandingkan konfigurasi RFM dan RFM dengan fitur perilaku pembelian. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data menghasilkan dataset transaksi penjualan yang digunakan sebagai dasar 

analisis segmentasi pelanggan. Ringkasan karakteristik dataset disajikan pada Tabel 3.1 

berikut. 

 

Tabel 3.1 Ringkasan Dataset Penelitian 

Indikator Jumlah 

Baris transaksi detail 34.562 
Jumlah kolom 13 

Pelanggan unik sebelum pemisahan kanal 1.307 
Invoice unik 6.254 
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Kode produk unik 238 
Sub-brand unik 31 

 

Berdasarkan Tabel 3.1, dataset penelitian terdiri atas 34.562 baris transaksi detail dan 13 

kolom, dengan 1.307 pelanggan unik sebelum pemisahan kanal. Dataset juga mencakup 6.254 

invoice, 238 kode produk, dan 31 sub-brand. Keragaman data tersebut dapat digunakan untuk 

membentuk fitur RFM dan karakteristik perilaku pembelian pelanggan sebagai dasar analisis 

segmentasi. 

 

3.2 Prapemrosesan Data 

Pemeriksaan kualitas dilakukan untuk mengidentifikasi nilai kosong, baris duplikat, 

ketidaksesuaian nilai transaksi, dan penanda retur. Ringkasan hasil pemeriksaan kualitas data 

disajikan pada Tabel 3.2 berikut. 

 

Tabel 3.2 Hasil Pemeriksaan Kualitas Data 

Indikator Hasil 

Kolom yang diperiksa 13 
Nilai kosong pada seluruh kolom 0 

Ketidaksesuaian perhitungan Total 0 baris 
Baris duplikat tambahan 3.353 

Baris transaksi bertanda retur 170 
Invoice bertanda retur 121 

 

Berdasarkan Tabel 3.2, pemeriksaan terhadap 13 kolom menunjukkan tidak adanya nilai kosong 

maupun ketidaksesuaian perhitungan total transaksi. Namun, ditemukan 3.353 baris duplikat 

identik, termasuk 1.573 baris pada data pelanggan individual, serta 170 baris transaksi retur 

yang tercatat dalam 121 invoice. Hasil pemeriksaan duplikasi pada keseluruhan dataset dan 

data pelanggan individual disajikan pada Gambar 3.1 berikut. 

 
Gambar 3.1 Pemeriksaan Baris Identik pada Dataset 

 

Gambar 3.1 menunjukkan bahwa dari 34.562 baris transaksi detail, terdapat 3.353 baris identik 

tambahan. Baris tersebut tetap dipertahankan dalam analisis utama karena belum dapat 

dipastikan sebagai kesalahan pencatatan. Pengaruh duplikasi terhadap hasil segmentasi 

selanjutnya perlu diuji melalui analisis sensitivitas. 

 

Selanjutnya, data dipisahkan menjadi transaksi pelanggan individual dan marketplace yang 

mencakup Shopee, TikTok, dan Tokopedia. Pemisahan ini dilakukan karena label marketplace 

https://journal.cib.institute/index.php/kohesi
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menunjukkan saluran penjualan, bukan identitas pembeli individual. Perbandingan cakupan 

data disajikan pada Tabel 3.3 berikut. 

 

Tabel 3.3 Perbandingan Cakupan Data Berdasarkan Kanal 

Cakupan Baris transaksi Customer unik Invoice unik Total tercatat 

Seluruh 
transaksi 

34.562 1.307 6.254 Rp15.317.593.473 

Pelanggan 
individual 

21.010 1.304 3.889 Rp12.602.256.623 

Marketplace 13.552 3 2.365 Rp2.715.336.850 

 

Perbandingan jumlah transaksi, invoice unik, dan nilai transaksi berdasarkan kanal ditampilkan 

pada Gambar 3.2 berikut. 

 

 
Gambar 3.2 Perbandingan Cakupan Transaksi Berdasarkan Kanal 

 

Data pelanggan individual mencakup 21.010 baris transaksi, sedangkan marketplace mencakup 

13.552 baris. Penelitian ini menggunakan data pelanggan individual sebagai dasar segmentasi, 

sementara data marketplace hanya digunakan untuk menggambarkan cakupan penjualan. 

 

Pemeriksaan retur menemukan 170 baris bertanda RET dari 121 invoice pada keseluruhan 

dataset. Pada data pelanggan individual, terdapat delapan baris retur dari satu invoice dan satu 

pelanggan, dengan nilai Total sebesar Rp0. Transaksi retur tidak digunakan untuk menghitung 

Recency, Frequency, Product Diversity, Average Basket Size, dan Brand Diversity. Sementara 

itu, Monetary dihitung berdasarkan nilai pada kolom Total. Karena nilai kedelapan baris retur 

tersebut Rp 0, transaksi tersebut tidak memengaruhi nilai Monetary pelanggan terkait. Dari 

1.304 pelanggan individual, satu pelanggan tidak memiliki tanggal transaksi penjualan valid 

untuk menghitung Recency. Dengan demikian, sebanyak 1.303 pelanggan digunakan dalam 

pemodelan. Ringkasan data pemodelan disajikan pada Tabel 3.4 berikut. 

 

Tabel 3.4 Ringkasan Data untuk Pemodelan 

Tahap Jumlah 

Transaksi pelanggan individual 21.010 
Identitas pelanggan sebelum pembentukan fitur 1.304 

Pelanggan yang digunakan dalam pemodelan 1.303 
Fitur pada model RFM 3 
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Fitur pada model RFM dan perilaku pembelian 6 

 

Tabel 3.4 menunjukkan bahwa unit analisis penelitian adalah pelanggan, bukan baris transaksi. 

Setiap pelanggan direpresentasikan melalui fitur yang dihitung dari riwayat pembeliannya. Fitur 

tersebut digunakan dalam dua konfigurasi, yaitu model RFM dengan tiga fitur serta model RFM 

dengan tambahan tiga fitur perilaku pembelian. Kedua model kemudian dibandingkan untuk 

menentukan konfigurasi yang menghasilkan segmentasi pelanggan lebih baik. 

 

3.3 Pembentukan Fitur Pelanggan 

Pembentukan fitur dilakukan melalui agregasi data transaksi berdasarkan identitas pelanggan, 

sehingga setiap pelanggan direpresentasikan dalam satu baris data. Agregasi menghasilkan 

enam fitur dari 1.303 pelanggan, yaitu Recency, Frequency, Monetary, Product Diversity, 

Average Basket Size, dan Brand Diversity. 

 

Recency menunjukkan jarak hari antara tanggal acuan 1 Juli 2026 dan transaksi terakhir 

pelanggan, Frequency merupakan jumlah invoice unik, sedangkan Monetary adalah total nilai 

transaksi. Adapun Product Diversity menghitung jumlah kode produk unik, Average Basket Size 

menunjukkan rata-rata kuantitas produk per invoice, dan Brand Diversity menghitung jumlah 

sub-brand unik yang dibeli. 

 

Statistik deskriptif keenam fitur disajikan pada Tabel 3.5 untuk menggambarkan karakteristik 

pembelian pelanggan sebelum proses segmentasi. 

 

Tabel 3.5 Statistik Deskriptif Fitur Pelanggan 

Fitur Minimum Median Maksimum 

Recency (hari) 1 29 121 
Frequency (invoice) 1 2 28 

Monetary (Rp) 87.000 2.310.000 502.613.013 
Product Diversity (item) 1 5 80 

Average Basket Size (unit) 1 8 244,2 
Brand Diversity (sub-brand) 1 3 22 

 

Berdasarkan Tabel 4.5, terdapat variasi yang cukup besar pada karakteristik pembelian 

pelanggan. Nilai Recency mencapai 121 hari, sedangkan Frequency berkisar antara 1 hingga 28 

invoice. Nilai Monetary juga memiliki rentang yang lebar, dengan nilai maksimum sebesar 

Rp502.613.013. Variasi serupa terlihat pada jumlah produk, ukuran keranjang pembelian, dan 

jumlah sub-brand yang dibeli. Distribusi tiga fitur RFM divisualisasikan pada Gambar 3.3 berikut. 
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Gambar 3.3 Distribusi Fitur RFM Pelanggan 

 

Gambar 3.3 menunjukkan bahwa fitur Recency tersebar pada rentang sekitar 0–120 hari, dengan 

jumlah pelanggan cenderung lebih banyak pada nilai yang rendah. Fitur Frequency sangat 

terkonsentrasi pada nilai 1–3 transaksi, sedangkan pelanggan dengan frekuensi lebih tinggi 

jumlahnya semakin sedikit. Sementara itu, Monetary menunjukkan sebagian besar pelanggan 

memiliki nilai transaksi pada kisaran 105 hingga 107 rupiah, dengan sebagian kecil mencapai 

nilai yang lebih tinggi. Perbedaan skala dan kemencengan distribusi ini menjadi pertimbangan 

dalam transformasi dan standardisasi fitur sebelum pemodelan K-Means. 

 

3.4 Analisis Korelasi Antarfitur 

Analisis korelasi Spearman dilakukan untuk mengetahui hubungan antarfitur yang digunakan 

dalam segmentasi pelanggan. Hasil analisis disajikan pada Tabel 3.6 dan Gambar 3.4 berikut. 

 

Tabel 3.6. Matriks Korelasi Spearman Antarfitur Pelanggan 

Fitur Recency Frequency Monetary Product 
Diversity 

Average 
Basket 
Size 

Brand 
Diversity 

Recency 1,000 -0,556 -0,397 -0,404 -0,152 -0,444 
Frequency -0,556 1,000 0,753 0,692 0,334 0,707 
Monetary -0,397 0,753 1,000 0,781 0,760 0,766 
Product 
Diversity 

-0,404 0,692 0,781 1,000 0,669 0,916 

Average 
Basket 
Size 

-0,152 0,334 0,760 0,669 1,000 0,584 

Brand 
Diversity 

-0,444 0,707 0,766 0,916 0,584 1,000 
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Gambar 3.4. Heatmap Korelasi Spearman Antarfitur Pelanggan 

 

Berdasarkan hasil analisis, korelasi tertinggi terdapat pada Product_Diversity dan 

Brand_Diversity sebesar 0,916, yang menunjukkan hubungan positif sangat kuat. 

Monetary_NetRecorded juga memiliki korelasi positif kuat dengan Product_Diversity (0,781), 

Brand_Diversity (0,766), dan Average_Basket_Size (0,760). Sementara itu, Recency berkorelasi 

negatif dengan seluruh fitur lainnya, dengan korelasi terkuat terhadap Frequency sebesar 

−0,556. 

 

Dengan menggunakan ambang korelasi absolut ≥ 0,70, ditemukan enam pasangan fitur yang 

memiliki hubungan relatif kuat. Temuan ini menunjukkan adanya keterkaitan antarfitur, 

khususnya antara keragaman produk dan merek. Meskipun demikian, fitur tidak dihapus secara 

otomatis karena setiap variabel merepresentasikan aspek perilaku pembelian yang berbeda. 

Hasil korelasi selanjutnya digunakan sebagai informasi pendukung dalam mengevaluasi kualitas 

clustering berdasarkan Silhouette Score, Davies–Bouldin Index, dan Calinski–Harabasz Index. 

 

3.4 Transformasi dan Standardisasi Data 

Transformasi dilakukan menggunakan fungsi log(1 + 𝑥) pada lima fitur nonnegatif dan signed-

log pada fitur Monetary. Hasilnya menunjukkan penurunan nilai absolut skewness pada seluruh 

fitur. Hasil tersebut menunjukkan bahwa transformasi mengurangi kemencengan distribusi 

data.Hasil transformasi disajikan pada Tabel 3.7 berikut.  

Tabel 3.7 Perbandingan Skewness Sebelum dan Sesudah Transformasi 

Fitur Sebelum Sesudah 

Recency (hari) 0,665 -0,575 
Frequency (invoice) 3,207 0,988 

Monetary (Rp) 8,953 0,423 
Product Diversity (item) 2,447 0,453 

Average Basket Size (unit) 4,146 0,535 
Brand Diversity (sub-brand) 1,466 0,390 

Selanjutnya, standardisasi dilakukan menggunakan StandardScaler agar seluruh fitur memiliki 

skala yang sebanding. Hasil standardisasi menunjukkan bahwa rata-rata setiap fitur mendekati 0 

dan standar deviasi sebesar 1 disajikan pada Tabel 3.8 berikut. 
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Tabel 3.8 Statistik Data Sesudah Standardisasi 

Fitur Mean Standar Deviasi 

Recency (hari) 0,000 1,000 
Frequency (invoice) 0,000 1,000 

Monetary (Rp) 0,000 1,000 
Product Diversity (item) 0,000 1,000 

Average Basket Size (unit) 0,000 1,000 
Brand Diversity (sub-brand) 0,000 1,000 

Berdasarkan Tabel 3.8, nilai mean sebesar 0,000 menunjukkan bahwa rata-rata data setelah 

standardisasi berada pada titik nol, sedangkan standar deviasi sebesar 1,000 menunjukkan bahwa 

penyebaran data telah disesuaikan terhadap standar deviasi awal. Nilai tersebut merupakan hasil 

matematis standardisasi, bukan nilai setiap pelanggan. Proses ini menyamakan skala fitur agar 

fitur dengan nilai numerik besar, seperti Monetary, tidak mendominasi perhitungan jarak dalam 

algoritma K-Means.   

3.5 Penentuan Jumlah Klaster 

 

Penentuan jumlah klaster dilakukan dengan menguji nilai 𝑘 = 2 hingga 𝑘 = 6 pada model RFM 

dan RFM + perilaku pembelian. Penentuan model terbaik mempertimbangkan grafik Elbow 

Method serta nilai Silhouette Score, Davies–Bouldin Index (DBI), dan Calinski–Harabasz Index 

(CHI). 

 

 
Gambar 3.5 Elbow Method Model RFM 

 

Berdasarkan Gambar 3.5, grafik Elbow Method pada model RFM menunjukkan penurunan nilai 

inertia yang cukup tajam pada 𝑘 = 2 hingga 𝑘 = 4, kemudian mulai melandai pada 𝑘 = 4 hingga 

𝑘 = 6. Pola ini mengindikasikan bahwa titik siku (elbow) berada pada 𝑘 = 4, sehingga empat 

klaster dapat dipertimbangkan sebagai kandidat jumlah klaster optimal berdasarkan metode 

ini. 
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Gambar 3.6 Silhouette Score Model RFM 

Berdasarkan Gambar 3.6, nilai Silhouette Score tertinggi diperoleh pada 𝑘 = 2, yaitu sebesar 

0,4513. Nilai tersebut menunjukkan bahwa dua klaster menghasilkan kualitas pemisahan 

terbaik dibandingkan jumlah klaster lainnya pada model RFM. 

 

 Gambar 3.7 Elbow Method Model RFM + Perilaku Pembelian 

Berdasarkan Gambar 3.7, grafik Elbow Method pada model RFM + perilaku pembelian 

menunjukkan penurunan inertia paling tajam dari 𝑘 = 2 ke 𝑘 = 3. Setelah itu, penurunan inertia 

cenderung lebih landai hingga 𝑘 = 6. Pola ini mengindikasikan bahwa titik siku (elbow) berada 

pada 𝑘 = 3, sehingga tiga klaster dapat dipertimbangkan sebagai kandidat jumlah klaster optimal 

berdasarkan metode ini. 

 

Gambar 3.8 Silhouette Score Model RFM + Perilaku Pembelian 
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Gambar 3.8 menunjukkan bahwa nilai Silhouette Score tertinggi pada model RFM + perilaku 

pembelian juga diperoleh pada 𝑘 = 2, yaitu sebesar 0,4134. Nilai ini lebih rendah daripada model 

RFM yang mencapai 0,4513. Dengan demikian, berdasarkan Silhouette Score, model RFM 

menghasilkan pemisahan klaster yang lebih baik. Perbandingan selanjutnya dilakukan 

menggunakan nilai DBI dan CHI untuk mendukung pemilihan model akhir. 

Untuk memperoleh penilaian yang lebih menyeluruh, hasil evaluasi kedua skenario dibandingkan 

menggunakan Silhouette Score, Davies–Bouldin Index, dan Calinski–Harabasz Index. Hasil evaluasi 

masing-masing kandidat jumlah klaster disajikan pada Tabel 3.9 dan Tabel 3.10 berikut. 

Tabel 3.9 Hasil Evaluasi Model RFM 

Jumlah klaster (𝒌) Silhouette Score DBI CHI 

2 0,4513 0,8814 1.363,874 

3 0,3590 1,0690 1.077,833 

4 0,3650 0,9910 1.040,790 

5 0,3340 1,0130 941,631 

6 0,3110 1,0300 897,155 

 

Berdasarkan Tabel 3.9, konfigurasi 𝑘 = 2 menghasilkan Silhouette Score tertinggi sebesar 0,4513, 

DBI terendah sebesar 0,8814, dan CHI tertinggi sebesar 1.363,874. Hasil ketiga metrik tersebut 

menunjukkan bahwa dua klaster merupakan konfigurasi terbaik pada model RFM di antara jumlah 

klaster yang diuji. Dibandingkan konfigurasi lainnya, 𝑘 = 2 memiliki pemisahan klaster yang lebih 

baik, nilai DBI yang lebih rendah, serta nilai CHI yang lebih tinggi. 

Tabel 3.10 Hasil Evaluasi Model RFM + Perilaku Pembelian 

Jumlah klaster (𝒌) Silhouette Score DBI CHI 

2 0,4134 0,9563 1.240,991 

3 0,2820 1,2680 925,754 

4 0,2650 1,2800 764,988 

5 0,2400 1,2840 695,324 

6 0,2270 1,3100 653,720 

 

Berdasarkan Tabel 3.10, konfigurasi 𝑘 = 2 menghasilkan Silhouette Score tertinggi sebesar 

0,4134, DBI terendah sebesar 0,9563, dan CHI tertinggi sebesar 1.240,991. Ketiga metrik tersebut 

menunjukkan bahwa dua klaster merupakan konfigurasi terbaik pada model RFM + perilaku 

pembelian di antara jumlah klaster yang diuji. 
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Selanjutnya, perbandingan dilakukan terhadap konfigurasi terbaik dari masing-masing skenario, 

yaitu 𝑘 = 2. Hasil perbandingan disajikan pada Tabel 3.11 berikut. 

Tabel 3.11 Perbandingan Hasil Evaluasi Model RFM dan RFM + Perilaku Pembelian 

Indikator evaluasi RFM (k=2) RFM + perilaku (k=2) Model yang lebih baik 

Silhouette Score 0,4513 0,4134 RFM 

Davies–Bouldin Index 0,8814 0,9563 RFM 

Calinski–Harabasz 
Index 

1.363,874 1.240,991 RFM 

 

Berdasarkan Tabel 3.11, model RFM menghasilkan kualitas pengelompokan yang lebih baik 

dibandingkan model RFM + perilaku pembelian. Hal ini ditunjukkan oleh nilai Silhouette Score 

yang lebih tinggi, yaitu 0,4513 dibandingkan 0,4134, serta nilai DBI yang lebih rendah, yaitu 

0,8814 dibandingkan 0,9563. Nilai CHI pada model RFM juga lebih tinggi, yaitu 1.363,874 

dibandingkan 1.240,991. Ketiga indikator tersebut menunjukkan bahwa penambahan fitur 

perilaku pembelian belum meningkatkan kualitas klaster. Oleh karena itu, model K-Means dengan 

fitur RFM dipilih sebagai model akhir untuk menganalisis karakteristik segmen pelanggan dan 

menyusun rekomendasi pemasaran bagi PT XYZ. 

3.6 Hasil Pengelompokan Pelanggan 

Berdasarkan hasil evaluasi, model K-Means dengan fitur RFM dan jumlah klaster (k=2) dipilih 

sebagai model akhir. Pengelompokan menghasilkan dua klaster dengan jumlah anggota yang 

berbeda, sebagaimana disajikan pada Tabel 3.12 berikut. 

Tabel 3.12 Distribusi Pelanggan pada Model RFM 

Klaster Jumlah Pelanggan Persentase 

Cluster 0 821 63,01% 

Cluster 1 482 36,99% 

Total 1.303 100,00% 

 

 

Gambar 3.9 Distribusi Jumlah Pelanggan per Klaster 

https://journal.cib.institute/index.php/kohesi


 

 

 

 

 

 

E-ISSN : 3025-1311                                                                         Kohesi: Jurnal Multidisiplin Saintek 

https://journal.cib.institute/index.php/kohesi                              Volume 11 No 5 Tahun 2026 

 

15 

 

Berdasarkan Tabel 3.12 dan Gambar 3.9, Cluster 0 memiliki jumlah anggota lebih besar, yaitu 

821 pelanggan (63,01%), sedangkan Cluster 1 terdiri atas 482 pelanggan (36,99%). Hasil ini 

menunjukkan bahwa distribusi pelanggan lebih terkonsentrasi pada Cluster 0.  

3.7 Profiling Klaster 

Profil setiap klaster dianalisis berdasarkan nilai median fitur RFM dan karakteristik perilaku 

pembelian untuk mengidentifikasi perbedaan antarsegmen pelanggan. Hasil perbandingan 

median setiap fitur disajikan pada Tabel 3.13 berikut. 

Tabel 3.13 Profil Median Pelanggan pada Setiap Klaster 

Fitur Cluster 0 Cluster 1 

Recency (hari) 56 9 

Frequency (transaksi) 1 5 

Monetary (Rp) 1.220.000 10.314.500 

Product Diversity 3 14 

Average Basket Size 6 13,82 

Brand Diversity 2 7 

 

Berdasarkan Tabel 3.13, Cluster 0 memiliki median Recency 56 hari, Frequency 1 transaksi, dan 

Monetary Rp1.220.000. Nilai tersebut menunjukkan bahwa pelanggan pada klaster ini 

cenderung kurang aktif bertransaksi. Selain itu, median Product Diversity sebanyak 3 produk, 

Average Basket Size sebesar 6 item, dan Brand Diversity sebanyak 2 merek menunjukkan variasi 

pembelian yang relatif rendah. 

 

Sebaliknya, Cluster 1 memiliki median Recency 9 hari, Frequency 5 transaksi, dan Monetary 

Rp10.314.500. Klaster ini juga memiliki median Product Diversity sebanyak 14 produk, Average 

Basket Size sebesar 13,82 item, dan Brand Diversity sebanyak 7 merek. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa pelanggan Cluster 1 lebih aktif bertransaksi dengan nilai dan variasi 

pembelian yang lebih tinggi. 

 

Berdasarkan karakteristik tersebut, perusahaan dapat menerapkan promosi pembelian ulang 

dan rekomendasi produk untuk Cluster 0, sedangkan Cluster 1 dapat dipertahankan melalui 

program loyalitas dan penawaran khusus. Strategi ini diharapkan dapat meningkatkan aktivitas 

transaksi sekaligus mempertahankan pelanggan aktif. 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menerapkan algoritma K-Means untuk melakukan segmentasi pelanggan PT XYZ 

berdasarkan analisis Recency, Frequency, Monetary (RFM) dan perilaku pembelian selama 
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periode Maret–Juni 2026. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model RFM dengan 𝑘 =

2 menghasilkan kualitas klaster lebih baik dibandingkan model RFM + perilaku pembelian, dengan 

nilai Silhouette Score sebesar 0,4513, DBI sebesar 0,8814, dan CHI sebesar 1.363,874. Segmentasi 

menghasilkan dua kelompok, yaitu Cluster 0 sebanyak 821 pelanggan dengan aktivitas transaksi 

relatif rendah dan Cluster 1 sebanyak 482 pelanggan dengan frekuensi, nilai, serta keragaman 

pembelian yang lebih tinggi. Hasil ini menunjukkan bahwa RFM dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi karakteristik pelanggan sebagai dasar penyusunan strategi pemasaran. 

Perusahaan dapat mendorong pembelian ulang pada Cluster 0 serta mempertahankan pelanggan 

Cluster 1 melalui program loyalitas dan penawaran khusus. 

Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan data transaksi dengan rentang waktu lebih 

panjang serta menambahkan data interaksi, seperti riwayat pencarian produk dan kunjungan 

halaman, agar karakteristik perilaku pelanggan dapat dianalisis lebih menyeluruh. Evaluasi 

berkala terhadap strategi pemasaran yang diterapkan juga diperlukan untuk mengetahui 

efektivitasnya dalam meningkatkan pembelian ulang dan mempertahankan pelanggan aktif. 
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