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Abstract

Indonesia has a potential market for cosmetic companies because it has a population of nearly 270 million people. The
growth of the cosmetic industry in Indonesia has experienced rapid development with a percentage growth of 5.59% in
August 2021. With this growth, cosmetic companies have resellers spread throughout Indonesia. This study uses customer
data from a beauty company reseller. Common problems that often occur in selling beauty products include which
customers shop often, which products are often purchased by customers, and which customers are the most loyal. Length,
Recency, Frequency, and Monetary or LRFM is a method used to measure the value of a customer based on the history of
transactions that have been made. This research was conducted to group customer data based on time span and number
of purchase transactions using a clustering algorithm, namely, k-means, k-medoids, and fuzzy c-means. It is hoped that this
research can determine the best algorithm in data grouping by comparing the K-Means, K-Medoids, and Fuzzy C-Means
clustering algorithms with the LRFM model. The results showed that in clustering customer data using the LRFM model,
the K-Means algorithm was superior to K-Medoids and Fuzzy C-means in clustering customer data, by proving the best
DBI validity value with a score of 0.167 for the number of clusters, which is 6.
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Abstrak

Indonesia memiliki pasar yang potensial untuk perusahaan kosmetik karena memiliki jumlah penduduk yang berjumlah
hampir 270 juta jiwa. Pertumbuhan industri kosmetik di Indonesia mengalami perkembangan yang pesat dengan persentase
pertumbuhan 5,59% pada bulan agustus 2021 silam. Dengan pertumbuhan tersebut perusahaan kosmetik memiliki reseller
yang tersebar diseluruh daerah Indonesia. Penelitian ini menggunakan data pelanggan dari salah satu reseller perusahaan
kecantikan. Pelanggan mana yang sering berbelanja, produk mana yang sering mereka beli, dan klien mana yang paling
setia adalah masalah umum yang sering muncul saat menjual produk kecantikan. Panjang, Kekinian, Frekuensi, dan
Moneter, kadang-kadang dikenal sebagai LRFM, adalah teknik yang digunakan untuk menghitung nilai pelanggan
berdasarkan riwayat transaksi mereka. Penelitian ini dilakukan untuk mengelompokan data pelanggan berdasarkan rentang
waktu dan jumlah transaksi pembelian menggunakan algoritma clustering yaitu, k-means, k-medoids, dan fuzzy c-means.
Harapannya, penelitian ini dapat ditentukan algoritma terbaik dalam pengelompokan data dengan membandingkan
algoritma clustering K-Means, K-Medoids, dan Fuzzy C-Means dengan model LRFM. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa dalam pengelompokan data pelanggan dengan model LRFM algoritma K-Means lebih unggul dibanding K-Medoids
dan Fuzzy C-means pada mengklasterisasi data pelanggan, dengan dibuktikannya pada nilai validitas DBI terbaik dengan
perolehan nilai yaitu 0,167 pada jumlah klaster yaitu 6.

Kata Kunci: Fuzzy C-Means, K-Means, K-Medoids, Perbandingan.
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1. PENDAHULUAN

Berdasarkan Data dari Badan Pusat Statisik, populasi Negara Indonesia berjumlah hampir 270 juta jiwa
[1] menjadikan Indonesia pasar yang potensial untuk perusahaan kosmetik [2]. Setiap tahunnya, pertumbuhan
industri kosmetik di Indonesia mengalami perkembangan yang pesat [3]. Data perkembangan pasar pada Bulan
agustus 2021 silam menunjukkan industrik kosmetik tumbuh sebesar 5,59%. Karena perkembangan tersebut,
banyak perusahaan produk kecantikan yang memiliki reseller yang tersebar diseluruh daerah di Indonesia.
Reseller ialah proses bisnis dengan sistem penjualan kembali produk suatu brand [4][5]. Pengecer biasanya
memperhatikan masalah yang sering muncul dalam penjualan mereka, seperti konsumen mana yang sering
berbelanja, produk mana yang sering mereka beli, dan klien mana yang paling setia.

Length, Recency, Frequency, dan Monetary atau yang disebut dengan LRFM digunakan untuk
menghitung nilai pelanggan berdasarkan riwayat transaksi mereka. Panjang antara transaksi awal dan akhir
adalah jarak yang ada dari waktu ke waktu. Periode antara transaksi pertama dan terakhir pelanggan dikenal
sebagai kebaruan. Jumlah total transaksi pelanggan selama periode waktu tertentu dikenal sebagai frekuensi.
Finansial adalah efek akhir dari penggunaan uang konsumen selama periode waktu tertentu.[6]. Pada penelitian
ini menggunakan data pelanggan pada salah satu reseller dari perusahaan kecantikan berdasarkan rentang
waktu dan jumlah transaksi pembelian. Penelitian ini dilakukan Kklasterisasi pada data pelanggan tersebut
menggunakan algoritma clustering yaitu, k-means, k-medoids, dan fuzzy c-means dan membandingkannya
untuk mencari algoritma terbaik dalam pengelompokan data pelanggan.

Clustering merupakan metode analisa data dengan mengelompokkan data berdasarkan kecocokan
karakteristiknya [7]. Algoritma clustering yang biasa digunakan adalah K-Means, K-Medoids, dan Fuzzy C-
Means. Algoritma K-Means membagi sebuah objek menjadi k-cluster berdasarkan seberapa kompatibel atau
tidak kompatibelnya objek tersebut, dan mengelompokkan posisi objek berdasarkan nilai mean terdekat.
Sebuah pendekatan yang disebut K-Medoids, yang didasarkan pada penggunaan medoid, mencoba untuk
mengurangi sensitivitas partisi sehubungan dengan nilai-nilai ekstrim dalam dataset. Dalam metode
pengelompokan yang dikenal sebagai fuzzy C-Means, tingkat partisipasi dalam setiap kelompok
mempengaruhi apakah suatu titik data ada [8].

Rizkya Gurning dan Mustakim, 2021 sebelumnya melakukan penelitian mengenai penerapan algoritma
K-Means dan K-Medoids untuk pengelompokan data Covid-19 dengan atribut jenis penularan, usia, jenis
kelamin, paskes dan kecamatan. Analisis hasil pada penelitian ini didapatkan bahwa algoritma terbaik untuk
pengelompokan data Covid-19 adalah k-means dengan perolehan nilai terbaik validasi DBI yaitu sebesar 0,139
pada jumlah cluster 4 [9]. Berikutnya, penelitan oleh Ahmad Jaini dkk, 2020 dimana pada penelitian ini
membandingkan dua algoritma yaitu fuzzy c-means dan k-medoids untuk mencari algoritma terbaik dalam
pengelompokan data penjualan pada 212 mart. Hasil daripada penelitian yang dilakukan oleh Jaini yaitu
algoritma fuzzy c-means adalah algoritma terbaik dalam pengelompokan data dengan perolehan nilai Sl yaitu
dengan perolehan nilai 0,2159 sementara algoritma k-medoids memperoleh nilai Sl yaitu sebesar 0,2018 [7].
Selanjutnya adalah penelitian yang dilakukan oleh Ni Putu Viona dkk, 2022 dimana ia melakukan penelitian
mengenai pengelompokan data menggunakan algoritma k-means dengan model LRFM untuk pemetaan data
pelanggan sebagai syarat memenuhi strategi pengelolaan. Pada penelitian ini model Length, Recency,
Frequency, dan Monetary atau LRFM digunakan sebagai pemetaan data dengan menyesuaikan atribut dari
LRFM. Penelitian ini memiliki hasil analisis cluster terbaik menggunakan algoritma k-means dengan perolehan
nilai DBI 0,135 pada jumlah cluster yaitu 5 [10].

Oleh karena itu, penulis mengangkat tema berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan
sebelumnya yakni “Perbandingan K-Means, K-Medoids, dan Fuzzy C-Means untuk Pengelompokan Data
Pelanggan dengan Model LRFM.”

2. BAHAN DAN METODE

Penelitian ini dilalui dengan lima tahapan untuk mendapatkan hasil dan analisis dimulai dari
pengumpulan data, pre-processing data setelah itu dilakukan pemodelan kedalam bentuk Length, Recency,
Frequency and Monetary atau LRFM serta tahapan proses klasterisasi dan juga validitas cluster pada algoritma
K-Means, K-Medoids, dan Fuzzy C-Means.

2.1 K-Means

Algoritma K-Means ialah salah satu algoritma clustering dalam data mining untuk melakukan
pengelompokan data. Algoritma K-Means dapat mempartisi data menjadi dua kelompok ataupun lebih
berdasarkan pengelompokan data nonhierarki (sekatan). Metode ini akan mengelompokkan data ke dalam
kelompok yang memiliki karakteristik data yang sama sedangkan data dengan karakteristik yang berbeda akan
ditambahkan ke kelompok lainnya [11][12].

d (Xij, Cij) = X7 (Xij = Cij)? (1)
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K-Means akan mengelompokkan elemn data kedalam suatu klaster dengan jarak terdekat dengan melakukan
uji tiap elemen data pada sekumpulan data yang dimiliki. Untuk menghitung hal ini dapat menerapkan
persamaan 2 [12].

m YK d (X, Cij) = YL (X — Cij)? )
Keterangan :
d(x;,cq) = Jarak Euclidian Distance antara pengamatan ke-i variabel ke-j ke pusat cluster ke-k pada
variabel ke j.
Xij = objek pada pengamatan ke-i pada variabel ke-j,
Ckj = pusat kelompok ke-k pada variabel ke-j,
m = banyaknya variabel yang diamati.

Pengumpulan Data

¥

Pre-Processing

¥

Pemodelan Data
kedalam Bentuk LRFM

¥

Tahap Klasterisasi Data

Fuzzy C-Means

K-Means Clustering K-Medoids Clustering Clustering

¥

Validitas Cluster
(DBI)

¥

Hasil dan Analisis

Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.3  K-Medoids

Untuk menemukan titik pusat dari suatu cluster maka digunakan sebuah algortima yaitu k-medoids. K-
Medoids hampir sama dengan K-Means perbedaannya K-Medoids ditujukan untuk mengurangi kepekaan dan
partisi nilai — nilai ekstrem pada sebuah dataset. Setiap data ditempatkan ke cluster terdekat dengan persamaan
Euclidian pada persamaan 3 [11][13].

d (X, Cyj) = Y7, (Xij = Cij)® 3)
Keterangan :
d(x;,cs) = Jarak Euclidian Distance antara pengamatan ke-i variabel ke-j ke pusat cluster ke-k pada
variabel ke j.
Xij = objek pada pengamatan ke-i pada variabel ke-j,
Ckj = pusat kelompok ke-k pada variabel ke-j,
m = banyaknya variabel yang diamati.

2.4  Fuzzy C-Means (FCM)

Metode Fuzzy C-Means mengelompokkan data berdasarkan derajat keanggotaan [16][17][18]. Data
dapat dikelompokkan berdasarkan derajat keanggotaannya, yaitu berkisar antara 0 sampai 1, dan ada beberapa
tipe data yang hanya menampilkan keanggotaan sebagian. Fuzzy Clustering digunakan oleh fuzzy C-Means
untuk menetapkan kepemilikan data pada setiap cluster yang masing-masing memiliki keanggotaan yang
berbeda. Derajat keanggotaan mengontrol rentang antara 0 dan 1 keberadaan data dalam cluster. Algoritma
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Fuzzy C-Means memiliki keuntungan yang sangat baik dalam mendeteksi cluster tingkat tinggi dan
mengungkapkan hubungan antara berbagai model cluster. Fungsi fittnes atau fungsi objektif dapat
diminimalkan agar mendapatkan struktur klaster dan juga menghasilkan nilai klaster yang optimal. Fungsi
objektif dilakukan pada persamaan seperti berikut[8][14].

jm = Yei=1 Xr=1(uy)md*(y1.21) 4)
2
ui,-{ C(ﬂ)m_ﬂ 1<i<c;1<j<n (5)
k=1\ dy

zi=Y0, (wj)™ y;
2 ) ©

2.5. Davies-Bouldin Index (DBI)

DBI bertujuan untuk meminimalkan jarak antar anggota cluster sekaligus memaksimalkan jarak antar
anggota cluster [9] [15]. Pengukuran DBI adalah nilai rata-rata yang dapat dibandingkan antara setiap cluster
dan yang paling sebanding. Strategi clustering terbaik ditunjukkan dengan nilai DBI yang berkurang atau nilai
positif terkecil yang mendekati 0. (refumai). Persamaan 7 dapat digunakan untuk menentukan nilai DBI [9].

DBI=3YP "i;"i @)

2.6. Length, Recency, Frequency, and Monetary (LRFM)

Pada tahun 1994 Hughes memperkenalkan model RFM yaitu model berbasis perilaku dan
dikembangkan kemudian Chang dan Tsay memberikan usul untuk mengambil panjang relasi untuk
memecahkan masalah pada data pelanggan sehingga menjadi metode LRFM. Mengetahui lama transaksi
nasabah selama periode waktu tertentu (L/Length) penting untuk menghitung loyalitas pelanggan. Fitur model
LRFM meliputi Transaction Length (L) yang menunjukkan jarak dari waktu ke waktu antara transaksi awal
pelanggan dan transaksi terakhir (hari) Recent Transaction (R) yang mengukur interval antara transaksi terakhir
yang dilakukan konsumen dan waktu analisis saat pengguna melakukan segmentasi (hari), Annual Frequency
(F) yang menunjukkan volume khas transaksi yang dilakukan oleh klien selama periode waktu tertentu,
Average Monetary Value (M) yaitu jumlah rata-rata uang yang dipertukarkan oleh konsumen selama periode
tertentu [15][16][17].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1  Pengumpulan dan Prepocessing Data

Penelitian ini mengambil data pelanggan dari seorang reseller di Provinsi Riau berdasarkan rentang
waktu pembelian dan jumlah transaksi yang akan menjadi objek penelitian ini. Data preprocessing dilakukan
dengan 3 tahap yakni cleaning, transformasi dan normalisasi data-data. Tabel 1 ialah hasil dari preprocessing
data.

Tabel 1. Data Prepocessing dengan Model LRFM

No. Lenght Nilai Recency Frequency Monetary
1 0,94 1,00 0,88 1,00
2 0,96 0,71 0,25 0,08
3 0,98 0,00 0,00 0,11
4 0,11 0,25 0,13 0,05
5 0,00 0,69 0,38 0,49
6 0,63 0,07 0,13 0,30
7 0,00 0,62 0,25 0,13
8 0,00 0,51 0,00 0,01
29 0,50 0,95 1,00 0,57
30 0,33 0,89 0,38 0,58

3.2 Proses Clustering dan Validitas Cluster

Tiga algoritma yang digunakan untuk proses clustering yaitu K-Means, K-Medoids dan Fuzzy C-
Means. Dari 30 data pelanggan hasil processing sebelumnya dilakukan pengolahan data dengan tiga algoritma
tersebut.
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3.2.1. K-Means
Tabel 2. Hasil Klasterisasi K-Means
Percobaan K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
K=2 8 22 - - - - - - - -
K=3 11 6 13 - - - - - -
K=4 5 13 8 4 - - - - - -
K=5 7 4 6 9 4 - - - -
K=6 4 1 9 3 6 7 - - - -
K=7 3 7 3 4 4 8 1 - - -
K=8 9 1 3 2 2 4 7 2 -
K=9 3 2 6 9 2 4 1 2 1 -
K=10 5 2 8 3 2 4 1 2 2 1

Setelah proses klasterisasi dengan algoritma k-means selanjutnya tahap validitas cluster menggunakan
metode DBI. gambar 2 adalah hasil Klasterisasi data menggunakan algoritma K-Means dengan indeks Nilai
DBI.

Nilai DBI K-Means

0,228
0197 0184 446, 0192 0203 45 0,189

K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
K-Means

Gambar 2. Nilai DBl K-Means

Eksperimen dengan k=6 dan nilai DBI 0,167 menghasilkan cluster terbaik pada algoritma k-means,
yaitu membagi data menjadi 6 cluster dengan 4 anggota di cluster 1, 1 anggota di cluster 2, 9 anggota di cluster
3, 3 anggota di cluster 4, dan 7 anggota di cluster 6.

3.2.2. K- Medoids

Selanjutnya penggunaan algoritma K-Medoids untuk proses clustering dengan percobaan cluster yang
sama dengan algoritma sebelumnya, sehingga juga dilakukan eksperimen cluster 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 dan 10.
Tabel 3 ialah hasil klasterisasi dengan algoritm K-Medoids.

Tabel 3. Hasil Klasterisasi K-Medoids

Percobaan KL K2 K3 K& K5 K6 K7 K8 K9 KI0
K=2 18 12 - - - - - - - -
K=3 10 9 11 - - - - - - -
K=4 6 9 9 6 - - - - - -
K=5 6 6 9 4 5 - - - - -
K=6 4 5 9 4 3 5 - - - -
K=7 4 5 9 4 4 2 2 - - -
K=8 1 5 9 4 3 4 2 2 - -
K=9 5 1 2 5 3 1 9 1 3 -
K =10 5 1 2 5 3 1 2 1 1 3

Kemudian dilakukan tahap validitas cluster dengan metode Davies Bouldin Index (DBI). Gambar 3
adalah hasil klasterisasi data menggunakan algoritma K-Medoids dengan indeks Nilai DBI.
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Nilai DBI K-Medoids

0,296 0,283
0,267 0,276 0.27 4944

0,199 0,192 0,193

K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10

K-Medoids

Gambar 3. Nilai DBI K-Medoids

Berdasarkan indeks nilai DBI, eksperimen dengan k=9 dan nilai DBI 0,192 memiliki cluster terbaik
menggunakan algoritma k-medoids, diikuti oleh eksperimen dengan k=10 dan nilai DBI 0,193. Nilai
eksperimen k=9 memisahkan data menjadi sembilan cluster, dengan lima individu di cluster 1, satu di cluster
2, dua di cluster 3, lima di cluster 4, tiga di cluster 5, dan empat di cluster 6, sembilan di cluster 7, satu di
cluster 8, dan satu di cluster 9.

3.2.3. Fuzzy C-Means

Terakhir penggunaan algoritma Fuzzy C-Means untuk proses clustering dengan eksperimen yang sama
dengan algoritma sebelumnya, sehingga juga menggunakan percobaan cluster k=2 hingga k=10. Tabel 4 ialah
hasil klasterisasi dengan algoritma Fuzzy C-Means.

Tabel 4. Hasil Klasterisasi Fuzzy C-Means

Percobaan Kl K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
K=2 11 19 - - - - - - - -
K=3 16 10 4 - - - - - - -
K=4 10 3 7 10 - - - - -
K=5 11 5 6 3 5 - - - -
K=6 8 6 4 3 5 4 - - - -
K=7 3 3 4 3 5 4 8 - - -
K=8 4 5 5 4 3 3 2 4 - -
K=9 3 3 3 3 6 3 3 4 2
K=10 3 3 2 1 3 4 8 2 2 2

Kemudian tahap validitas cluster menggunakan metode DBI. Gambar 4 adalah hasil klasterisasi data
menggunakan algoritma Fuzzy C-Means dengan indeks Nilai DBI.

Nilai DBI Fuzzy C-Means

0,843
0,755 0,813

0675 0716 (455

0,607

K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10

m Fuzzy C-Means

Gambar 4. Nilai DBI Fuzzy C-Means

Percobaan dengan k=10 dan nilai DBI 0,502 memiliki cluster terbaik menurut metode fuzzy c-means,
menurut indeks nilai DBI. Dengan k=10, eksperimen membagi data menjadi 10 cluster, masing-masing dengan
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tiga anggota (cluster 1), dua anggota (cluster 2), satu anggota (cluster 3), tiga anggota (cluster 4), empat anggota
(cluster 5) , delapan anggota (cluster 7), dua anggota (cluster 8), dua anggota (cluster 9), dan dua anggota
(cluster 10).

3.3. Perbandingan Hasil DBI Algoritma K-Means, K-Medoids, dan Fuzzy C-Means

Gambar 5 ialah Grafik Perbandingan indeks nilai DBI tertinggi untuk setiap algoritma, algoritma K-
Means dengan indeks nilai DBI sebesar 0,167 pada k=6 , algoritma k-medoids dengan nilai DBI sebesar 0,192
pada k=9 dan algoritma Fuzzy C-Means dengan nilai DBI sebesar 0,502 pada k=10.

Perbandingan Nilai DBI Terendah K-Means, K-Medoids, dan
Fuzzy C-Means

0,502

0,167 0,192

K-Means K-Medoids m Fuzzy C-Means

Gambar 5. Perbandingan Nilai DBI Terendah K-Means, K-Medoids dan Fuzzy C-Means

Gambar 5 menunjukkan Algoritma K-Means mempunyai nilai validitas cluster terbaik dibandingkan
algoritma K-Medoids dan Fuzzy C-Means. sehingga algoritma cluster paling optimal adalah K-Means dengan
nilai k=6.

4. KESIMPULAN

Hasil analisis dan pengolahan data dengan model Length, Recency, Frequency, dan Monetary atau
LRFM untuk perbandingan algoritma clustering k-means, k-medoids, dan fuzzy c-means menunjukkan
bahwasannya cluster terbaik untuk pengelompokan data pelanggan ialah pada algoritma k-means pada jumlah
klaster yaitu 6. Sementara itu, algoritma k-medoids dan fuzzy c-means perolehan nilai cluster terbaik yaitu
pada jumlah klaster 9 dan 10. Selanjutnya, dilakukan validasi menggunakan nilai indeks Davies Bouldin Index
(DBI) berdasarkan hasil klasterisasi tersebut. Maka pada penelitian ini didapatkan algoritma terbaik dalam
pengelompokan data pelanggan dengan model LRFM yaitu k-means lebih unggul daripada k-medoids dan
fuzzy c-means dengan nilai indeks DBI terbaik sebesar 0,167 pada jumlah klaster 6. Eksperimen dengan k=6
dan nilai DBI 0,167 menghasilkan cluster terbaik pada algoritma k-means, yaitu membagi data menjadi 6
cluster dengan 4 anggota di cluster 1, 1 anggota di cluster 2, 9 anggota di cluster 3, 3 anggota di cluster 4, dan
7 anggota di cluster 6. Jadi, pola data yang didapatkan pada penelitian ini dapat dijadikan sebagai acuan
gambaran model clustering untuk data pelanggan.
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