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RINGKASAN
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dan Tas Ransel dengan sistem penjualan Ready Stock. Awalnya, Hallogen Bogor
berfokus pada produk Tas Ransel, namun kemudian mengembangkan bisnisnya
dengan menambahkan produk aksesoris lainnya untuk menarik minat pelanggan.
Pelanggan memiliki peran yang sangat penting bagi setiap perusahaan. Mereka bukan
hanya sumber keuntungan, namun juga aset yang harus dikelola dengan baik. Oleh
karena itu, segmentasi pelanggan menjadi hal yang penting untuk memahami perilaku
konsumen dan menerapkan strategi pemasaran yang tepat untuk meningkatkan
pendapatan perusahaan. Data mining menjadi solusi untuk melakukan segmentasi
konsumen, dengan mengelola data yang tersimpan dalam suatu basis data menjadi
pengetahuan baru yang berharga. Mengelompokkan pelanggan dengan kesamaan
karakteristik dapat membantu dalam pengambilan keputusan yang tepat, karena setiap
pelanggan memiliki kebutuhan, preferensi, harapan, dan perilaku yang berbeda-beda.
Perlakuan yang sama terhadap semua pelanggan dapat berdampak negatif bagi
perusahaan, karena pelanggan yang tidak begitu bernilai bagi perusahaan bisa menjadi
penghancur nilai daripada pencipta nilai bagi perusahaan. Dengan segmentasi
pelanggan yang tepat, perusahaan dapat mengoptimalkan pemasaran dan penjualan
produknya. Data mining juga dapat membantu perusahaan untuk mengekstrak
pengetahuan yang berharga dari data yang tersedia, sehingga dapat meningkatkan
efektivitas bisnis dan mengambil keputusan yang lebih cerdas.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Toko Hallogen Bogor adalah sebuah usaha yang bergerak di bidang aksesoris,
yang menyediakan berbagai produk seperti tas, gantungan kunci, dan dompet. Untuk
meningkatkan proses bisnisnya, toko ini telah memanfaatkan teknologi dengan
menggunakan media sosial serta aplikasi e-commerce yaitu aplikasi Shopee. Toko
Hallogen Bogor memfokuskan penjualan pada tiga jenis tas, yaitu Handbag, Sling bag,
dan Tas Ransel. Sistem penjualan yang digunakan adalah sistem Ready Stock, yang
artinya setiap produk selalu tersedia untuk dijual. Toko Hallogen Bogor didirikan pada
tahun 2018 dengan fokus awal pada produk Tas Ransel. Namun, setelah beberapa
tahun beroperasi, Hallogen Bogor mengembangkan bisnisnya dengan menambahkan
beberapa produk aksesoris lainnya agar lebih menarik bagi pelanggan. Meskipun
begitu, Hallogen Bogor masih mengalami kesulitan dalam menentukan pelanggan
potensial, padahal pelanggan memiliki posisi yang sangat penting bagi setiap
perusahaan.

Pelanggan merupakan sumber keuntungan dan kehidupan bagi perusahaan
seperti halnya pada bisnis di bidang ritel. Pelanggan merupakan aset bagi perusahaan.
Saat ini, perusahaan berlomba-lomba dalam memenangkan hati para pelanggan.
Karena masing-masing pelanggan memiliki kebutuhan, preferensi, harapan, dan
perilaku yang berbeda-beda, maka sebaiknya perusahaan tidak memperlakukan
mereka dengan perlakuan yang sama. Pelanggan tidak hanya memiliki kebutuhan,
preferensi, dan harapan yang berbeda, namun juga profil pendapatan dan biaya yang
berbeda, dan karenanya harus dikelola dengan cara yang berbeda pula. Perlakuan yang
sama terhadap semua pelanggan akan menyebabkan pelanggan yang tidak begitu
bernilai bagi perusahaan akan berakhir menjadi penghancur nilai daripada pencipta
nilai bagi perusahaan (Pramudiansyah, 2021).

Segmentasi pelanggan diperlukan untuk mengelompokkan pelanggan
berdasarkan kesamaan karakteristik, yang membantu dalam menentukan strategi
pemasaran yang tepat. Penggunaan teknik data mining merupakan solusi untuk
segmentasi pelanggan, memungkinkan perusahaan mengelola data menjadi
pengetahuan baru yang berharga. Data mining mengekstrak pengetahuan berharga dari
data yang disimpan dalam basis data, data warehouse, atau tempat penyimpanan
lainnya, sehingga mendukung pengambilan keputusan yang tepat. (Adiana et al.,
2018).

Penelitian sebelumnya oleh Setiawan, Husni Amani, dan Wawan Tripiawan
(2021) membahas segmentasi pelanggan menggunakan Clustering K-Means dan
model RFM pada klinik kecantikan Seoul Secret. Tujuannya adalah mengelompokkan
pelanggan berdasarkan karakteristik dan memberikan strategi pemasaran yang sesuai.
Clustering K-Means digunakan untuk mengelompokkan pelanggan berdasarkan
kesamaan karakteristik, sementara model RFM digunakan untuk mengelompokkan
data berdasarkan atribut Recency, Frequency, dan Monetary. Dengan menggabungkan
kedua metode tersebut, penelitian ini berhasil menggambarkan segmentasi pelanggan
berdasarkan perilaku dan menghasilkan strategi pemasaran yang efektif.



Selain Clustering K-Means dan model RFM, analisis segmentasi pelanggan ini
dapat menggunakan metode Fuzzy C-Means. Pada Fuzzy C-Means memperhitungkan
dan mencari tingkat keanggotaan data dari dalam kelompok (Monalisa S et al., 2019),
yang memungkinkan adanya overlap antara kelompok. Dengan Fuzzy C-Means, data
pelanggan yang jauh dari pusat kluster masih dapat memiliki tingkat keanggotaan yang
signifikan dalam kelompok tersebut (Ilham et al., 2020). Keunggulan Fuzzy C-Means
dalam menangani tumpang tindih ini memungkinkan pemahaman yang lebih
komprehensif tentang karakteristik dan perilaku pelanggan. .

Berdasarkan permasalahan diatas, akan dilakukan analisis data untuk
segmentasi pelanggan dan penentuan pelanggan potensial guna mengatasi
permasalahan yang ada. Data yang akan diteliti mencakup dua periode selama satu
tahun, dari September 2020 hingga September 2022. Segmentasi pelanggan diperlukan
untuk mengetahui pelanggan mana saja yang memberikan keuntungan terhadap
perusahaan dan pelanggan mana saja yang memiliki potensi untuk kedepannya
(Setiawan et al., 2021). Pada penelitian ini akan menggunakan RFM model sebagai
penentu atribut dan dikombinasikan dengan Fuzzy C-Means untuk Klasterisasi. Model
RFM digunakan untuk proses Klasterisasi data pelanggan berdasarkan jumlah
transaksi, nilai nominal transaksi, waktu transaksi (Basri et al., 2020).

1.2 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk melakukan segmentasi pelanggan yang
berpotensi bagi perusahaan Hallogen Bogor. Dengan segmentasi yang tepat,
perusahaan dapat memberikan perlakuan yang sesuai dan memaksimalkan keuntungan
dari setiap pelanggan.

1.3 Ruang Lingkup
Ruang lingkup penelitian adalah batasan-batasan yang dibuat untuk
memfokuskan penelitian pada suatu area atau topik tertentu. Ruang lingkup penelitian
ini meliputi :
1. Analisis perilaku konsumen pada Toko tas Hallogen Bogor
2. Penggunaan metode Fuzzy C-Means dan Model RFM
3. Pengumpulan data transaksi pelanggan Hallogen Bogor selama dua tahun
dimulai dari September 2020 hingga September 2022.
4. ldentifikasi kelompok pelanggan berdasarkan perilaku pembelian mereka

1.4 Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian adalah hasil yang diperoleh dari suatu penelitian yang
bermanfaat bagi pihak-pihak yang terlibat dalam penelitian tersebut. Manfaat dari
penelitian ini meliputi:
1. Penelitian ini membantu perusahaan mengidentifikasi pelanggan berpotensi
dan menentukan strategi pemasaran yang tepat.
2. Hasil penelitian diharapkan dapat meningkatkan keuntungan perusahaan serta
kepuasan pelanggan secara keseluruhan.



BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Tinjauan Pustaka

2.1.1 Pelanggan

Pelanggan merupakan sumber keuntungan dan kehidupan bagi perusahaan,
seperti halnya pada bisnis di bidang ritel. Pelanggan merupakan aset bagi perusahaan.
Saat ini, perusahaan berlomba-lomba dalam memenangkan hati para pelanggan.
Karena masing-masing pelanggan memiliki kebutuhan, preferensi, harapan, dan
perilaku yang berbeda-beda, maka sebaiknya perusahaan tidak memperlakukan
mereka dengan perlakuan yang sama. Pelanggan tidak hanya memiliki kebutuhan,
preferensi, dan harapan yang berbeda, namun juga profil pendapatan dan biaya yang
berbeda, dan karenanya harus dikelola dengan cara yang berbeda pula. Perlakuan yang
sama terhadap semua pelanggan akan menyebabkan pelanggan yang tidak begitu
bernilai bagi perusahaan akan berakhir menjadi penghancur nilai daripada pencipta
nilai bagi perusahaan (Pramudiansyah, 2021).

2.1.2 Segmentasi Pelanggan

Segmentasi adalah salah satu konsep terpenting dalam pemasaran. Organisasi
atau perusahaan jasa memiliki kemampuan yang berbeda untuk melayani jasa
pelanggan yang berbeda. Perusahaan yang memahami kebutuhan pelanggan mungkin
akan memilih untuk menerapkan pendekatan segmentasi berbasis kebutuhan, yang
berfokus pada pelanggan yang menghargai atribut spesifik (Rukmana, 2020).
Perusahaan mengimplementasikan segmentasi pelanggan berdasarkan fakta bahwa
setiap pelanggan berbeda dan usaha pemasaran akan terlayani dengan baik jika
terdapat target yang spesifik. Segmentasi umumnya digunakan untuk mendapatkan
wawasan tentang sikap pelanggan, keinginan, pandangan, preferensi, opini tentang
perusahaan dan kompetisi (Prasetyo et al., 2020).

2.1.3 Model Recency, Frequency, Monetary

Analisa model Recency, Frequency, dan Monetary (RFM) adalah proses
menganalisis perilaku pelanggan. Hal ini umumnya digunakan dalam pemasaran
database dan pemasaran langsung. Analisis RFM merupakan suatu Model perhitungan
yang terdiri dari tiga Atribut domain yang memperhatikan transaksi pelanggan
berdasarkan transaksi terakhir/keterkinian (Recency), jumlah transaksi (Frequency),
serta nominal dari transaksi (Monetary). Tujuan dari RFM adalah untuk meramalkan
perilaku Pelanggan di masa depan agar dapat mengarahkan keputusan segmentasi
yang lebih baik. Model RFM ini merupakan metode yang sudah lama dan populer
untuk mengukur hubungan dengan pelanggan (Pramudiansyah, 2021). Terdapat tiga
parameter dalam model RFM yaitu recency, frequency dan monetary. Salah satu
keuntungan dari model RFM antara lain mudah dipahami, efektif dalam
mengidentifikasi pelanggan yang berharga. Lalu kelemahannya hanya dapat
menggunakan sejumlah variabel seleksi yang terbatas (Wardani et al., 2022).



2.1.4 Clustering

Clustering merupakan proses partisi satu set objek data ke dalam himpunan
bagian yang disebut dengan cluster. Objek yang di dalam cluster memiliki kemiripan
karakteristik antar satu sama lainnya dan berbeda dengan cluster yang lain. Partisi
tidak dilakukan secara manual melainkan dengan suatu algoritma clustering. Oleh
karena itu, clustering sangat berguna dan bisa menemukan group atau kelompok yang
tidak dikenal dalam data. Clustering banyak digunakan dalam berbagai aplikasi seperti
misalnya pada business intelligence, pengenalan pola citra, web search, bidang ilmu
biologi, dan untuk keamanan (security). Di dalam business intelligence, clustering bisa
mengatur banyak customer ke dalam banyaknya kelompok (Annisa et al., n.d.).

2.1.5 Algoritma Fuzzy C-Means

Pengelompokan (Clustering) merupakan suatu teknik yang sudah cukup
terkenal dan saat ini banyak diaplikasikan untuk pengelompokan data/objek ke dalam
suatu kelompok data (cluster) sehingga setiap cluster mempunyai data yang mirip dan
berbeda dengan data-data yang lainnya. Jika diberikan himpunan data yang berjumlah
terhingga, yaitu X, maka permasalahan clustering dalam X adalah mencari beberapa
pusat cluster yang dapat memberikan ciri kepada masing masing cluster dalam X
Contoh yang sangat sederhana dari proses pengelompokan data, dimana 3 kelompok
di dalam suatu data dapat diidentifikasi dengan mudah. Pada kasus ini kriteria yang
diguanakan adalah jarak (dalam kasus ini jarak geometris). Adapun cara lain untuk
melakukan pengelompokan adalah conceptual clustering. Dalam conceptual
clustering, menurut konsep deskriptif objek didapat dari kecocokan tiap datanya (Yarif
& WindartoS, 2018). Metode Clustering yang dipakai untuk segmentasi pelanggan
pada penelitian ini adalah Fuzzy C-Means (FCM). Metode ini merupakan metode non-
hirarki dimana jumlah kelompoknya ditentukan terlebih dahulu berdasarkan kriteria
yang diberikan. FCM menggunakan model pengelompokan fuzzy sehingga data dapat
menjadi anggota dari semua kelas atau cluster terbentuk dengan derajat atau tingkat
keanggotaan yang berbeda antara 0 hingga 1 (Ilham et al., 2020).

1. Input data yang akan di-cluster, X, berupa matriks berukuran n x m (n =
jumlah sampel data, m = atribut setiap data). Xij data sampel ke-i (i =1,2, ---,
n), atribut ke-j (j =1,2, ---, m).

2. Tentukan :
— Jumlah cluster = ¢
— Pangkat =w

— Maksimum iterasi = Maxlter

— Error terkecil yang diharapkan = ¢
— Fungsi objektif awal = PO =0

— lterasiawal =t =1

3. Bangkitkan bilangan random uik,i=1,2,---,n; k=1,2,---, c; sebagai elemen-
elemen matriks partisi awal U. Lalu Hitung jumlah setiap kolom :
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QiZHik denganj =1,2,...,n 1)
k=1

Hitung :
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Qi @
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4. Hitung pusat Cluster ke-k, V;; dengank=1,2,..,cdanj=12,..., m

o (Qua)¥ = X))
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5. Hitung fungsi objektif pada iterasi ke-t, P; :

P = zn:zc: i(xij — Vi) )?| (ua)™ (4)

i-1k-1 j—

6. Hitung perubahan matriks partisi :

-1
[X7L1 (X = Viep)?] w1

—1 (5)
Yo X (X — Vi)?] w1

dengan:i=1,2,:--,ndank =12, ,cC

7. Cek kondisi berhenti
- Jika: (JPt — Pt — 1| < &) atau (t > Maxlter) maka berhenti;
- Jikatidak: t =t + 1, ulangi langkah ke-4.

2.1.6 Elbow Method

Metode Elbow digunakan untuk memilih jumlah cluster berdasarkan siku yang
terbentuk pada suatu titik di grafik SSE dan didasarkan pada penurunan SSE yang
besar. Jika nilai cluster sebelumnya (k-1) dengan nilai cluster selanjutnya (k)
mengalami penurunan terbesar maka jumlah cluster tersebut yang tepat (k). Metode
ini menggunakan nilai Sum of Square Error (SSE) dari masing-masing jumlah cluster.
Semakin besar jumlah cluster, maka SSE akan terus mengecil, sehingga jumlah cluster
terbaik adalah jumlah cluster yang mengalami penurunan terbesar (Thamrin &
Wijayanto, 2021). Rumus SSE dapat dituliskan sebagai :

SSE = YK_  ¥X; 1X; — Cp|? (6)



Keterangan:

K : Cluster.
xi : data ke-i.
ck . pusat cluster ke-k

2.1.7 Davies-Bouldin Index (DBI)

Prinsip pendekatan pengukuran DBI adalah memaksimalkan jarak antar
kelompok (inter-cluster) dan meminimalkan jarak dalam kelompok (intra-cluster).
Semakin kecil nilai DBI, semakin optimal skema pengelompokan (Gie & Jollyta,
2020). Berikut adalah empat tahapan dalam menghitung DBI (Davis Bouldin Index)
untuk evaluasi hasil pengelompokan (Septiani et al., 2022) :

1. Menghitung Sum Of Square Within Cluster (SSW), yang mengukur keterikatan
anggota dalam satu kelompok atau seberapa mirip antara anggota dalam satu
kelompok. Semakin kecil nilai SSW, semakin baik, karena itu menandakan
tingkat kohesi yang tinggi dalam kelompok.

mi
SSWi = — » d (xj, ci)? ()

mi j=i
Keterangan:
mi : jumlah data dalam kelompok ke-i
X : data dalam kelompok
d(xj, ci) : jarak data ke centroid
Xj : data dalam kelompok tersebut
ci : centroid kelompok ke-i

2. Menghitung Sum Of Square Between Cluster (SSB), yang mengukur jarak
antara kelompok yang cukup besar sehingga terpisah ke dalam kelompok lain.
SSB bertujuan untuk mengetahui tingkat separasi atau heterogenitas antara
kelompok.

SSBij = d(ci, cj) (8)
Keterangan:
Ci = Kelompok 1
Cj = Kelompok lainnya
d(ci, cj) = Jarak antara centroid satu kelompok dengan kelompok lainnya.

3. Menghitung Rasio (Ri,j), yang berfungsi untuk mengetahui seberapa baik
nilai perbandingan antara satu kelompok dengan kelompok lainnya. Jumlah
kohesi (SSWi) harus kecil, sedangkan jumlah separasi (SSBij) harus lebih
besar.

(SSWi + SSwWj) 9)

Ri 1) Rii = :
(RL,j): Ri,j SSBij

4. Menghitung DBI (Davis Bouldin Index), yang merupakan hasil akhir evaluasi
yang menggabungkan nilai rasio (Ri,j) dari semua pasangan kelompok.

1
DBI = e Z max * (Ri, j) (10)



2.2 Penelitian Terdahulu

Perancangan Segmentasi Pelanggan dengan Metode Clustering KMeans
dan Model RFM pada Klinik Kecantikan Seoul Secret oleh Setiawan, Husni
Amani, Wawan Tripiawan (2021). Tujuan penelitian ini yaitu melakukan segmentasi
pelanggan pengguna paket dan memberikan usulan strategi pemasaran. Penelitian ini
menggunakan metode Clustering K-Means dan penerapan model RFM. Clustering K-
Means digunakan merupakan salah satu metode data mining untuk mengelompokkan
pelanggan berdasarkan karakteristik kesamaan pelanggan kedalam sejumlah K atau
cluster yang telah ditentukan. Sedangkan RFM merupakan metode untuk
pengelompokkan data berdasarkan atribut Recency, Frequency dan Monetary. Dengan
mengkombinasi model RFM dan Clustering Algoritma K-Means dapat
menggambarkan segmentasi pelanggan berdasarkan perilaku pelanggan. Kemudian
penelitian ini juga menghasilkan strategi pemasaran yang dapat diberikan oleh pihak
Seoul Secret diantaranya memberikan cashback, memberikan voucher, adanya
program membership, penerapan sistem poin, penawaran paket treatment ditambah
layanan pijat gratis, memberikan bonus treatment, menggunakan sistem appointment,
penambahan dokter kecantikan dan adanya layanan prioritas.

Implementasi Algoritma Fuzzy C-Means (FCM) dalam Pengklasterisasian
Nilai Hidup Pelanggan dengan Model LRFM pada Barbershop Omar Jalan
Delima Pekanbaru Riau oleh Waroka et al, (2020). Penelitian ini dimulai dengan
analisis data mentah (cleaning) yang kemudian ditransformasikan ke dalam model
LRFM (Length, Recency, Frequency, dan Monetary) dan dinormalisasi dengan range
nilai 0-1. Setelah itu, data di-klasterisasi menggunakan algoritma Fuzzy C-Means
(FCM), dan nilai CLV per klaster dihitung. Hasilnya menunjukkan bahwa klaster
dengan nilai CLV tertinggi adalah klaster ke-1 dengan nilai 0,355, diikuti oleh klaster
ke-3 dengan nilai 0,314. Sedangkan klaster dengan nilai CLV terendah adalah klaster
ke-2 dengan nilai 0,041, yang berada di bawah nilai rata-rata CLV sebesar 0,236.
Klaster dengan nilai CLV tertinggi dapat dianggap sebagai kelompok pelanggan
dengan loyalitas dan profitabilitas yang tinggi yang perlu dipertahankan.

Sistem Segmentasi Loyalitas Pelanggan Berbasis RFM Menggunakan K-
Medoids Clustering pada Jayagiri Outdoor oleh Ferry Rizki Setiawan, Yulison H.
Chrisnanto, Puspita N. Sabrina(2021). Penelitian ini bertujuan untuk
mengidentifikasi karakteristik pelanggan Jayagiri Outdoor dengan menggunakan
konsep RFM (Recency Frequency Monetary) dan algoritma K-Medoids Clustering.
Data transaksi pembelian pelanggan diolah menggunakan konsep RFM, yaitu data
transaksi terakhir dimasukkan ke dalam Recency, total transaksi dimasukkan ke dalam
Frequency, dan jumlah biaya yang dikeluarkan pelanggan dimasukkan ke dalam
Monetary. Setelah itu, algoritma K-Medoids Clustering digunakan untuk
mengelompokkan pelanggan berdasarkan karakteristik yang sama. Hasilnya terdapat
3 kelompok pelanggan, vyaitu loyal, sedang, dan tidak loyal, dengan nilai Recency,
Frequency, dan Monetary yang berbeda-beda pada setiap kelompok. Segmen loyal
dianggap sebagai kelompok pelanggan dengan loyalitas tinggi yang perlu diperhatikan
dan dikembangkan strategi pemasarannya.



2.3 Tabel Perbandingan
Tabel 1. Tabel Perbandingan
Metode Model
. - Fuzzy
No Nama Objek Penelitian K- C- K-_ REM | LREM
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Metode Penelitian

Pada penelitian ini dilakukan pada sebuah Toko Hallogen bogor, penelitian ini
menggunakan Fuzzy C-Means dan Model RFM (Recency, Frequency, dan Monetary)
menggunakan metode Knowledge Discovery in Databases (KDD). Tahapannya

meliputi (Tahapan KDD) :
Interpretation/
Evaluation

=,
" Knowledge
oy & | :
__.w:;:,‘._ - | I
1 1 !
) I Transformed ! :
! ! Data : I
1 Processed i 1
Data ! Data | | :
Warehouse | ! ! y

Gambar 1. Knowledge Discovery in Database (KDD)

3.1.1 Selection

Pemilihan data dari sekumpulan data operasional perlu dilakukan sebelum
tahap penggalian informasi dalam KDD (Knowledge Discovery in Database). Data
hasil seleksi akan digunakan dalam proses data mining.

3.1.2 Pre-processing
Proses cleaning mencakup antara lain membuang duplikasi data, memeriksa
data yang inkonsisten, dan memperbaiki kesalahan pada data.

3.1.3 Transformation
Proses transformation ini adalah proses di mana data yang telah dipilih akan
diubah ke dalam bentuk di mana data dapat diproses dalam data mining.

3.1.4 Mining
Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data

terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Pada tahap data mining
segmentasi pelanggan, data pelanggan yang telah dipersiapkan akan dianalisis
menggunakan metode Fuzzy C-Means clustering.
3.1.5 Interpretation / Evaluation

Pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining perlu ditampilkan dalam
bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak yang berkepentingan.



3.1.6 Knowledge
Tahap terakhir dari KDD adalah menyajikan pengetahuan yang baru ditemukan
dengan cara yang mudah dimengerti dan berguna bagi pemangku kepentingan.

3.2  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada bulan September yang bertempat di
Laboratorium llmu Komputer Gedung FMIPA 2, Universitas Pakuan JI. Pakuan,
RT.02/RW.06 Tegallega, Kecamatan Bogor Tengah, Kota Bogor, Jawa Barat 16129.

3.3 Alat dan Bahan

3.3.1 Alat Penelitian
Alat yang digunakan untuk penelitian ini dibagi menjadi dua yaitu Perangkat
Lunak (Software) dan Perangkat Keras (Hardware).
a. Perangkat Lunak (Software)
1. Operating Windows 10 64 bit.
Google Collabs.
Visual Studio Code.
Web Browser Google Chrome dan Mozila Firefox.
Microsoft Word 2010 dan Microsoft Excel 2010.
. Draw.io.
b. Perangkat Keras (Hardware)
1. Laptop LENOVO V110.
2. RAM 4096MB /4.0 GB.
3. Processor AMD A9-9420 RADDEON R5,5 (2CPUs) 3.0 Ghz.
4. Keyboard dan Mouse

SRR

3.3.2 Bahan Penelitian
Bahan-bahan yang digunakan sebagai sumber informasi pada penelitian ini
diantaranya :

1. Buku Panduan Skripsi
2. Jurnal-jurnal Penelitian
3. Data Penjualan Toko Hallogen
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BAB IV
PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

4.1 Perancangan

Tahap perancangan dalam Knowledge Discovery in Databases (KDD)
bertujuan untuk merancang desain atau rencana yang mencakup langkah-langkah
pengolahan data dalam analisis. Pada tahap ini, strategi dan pendekatan yang sesuai
dengan tujuan penelitian harus direncanakan. Sumber data yang relevan dipilih, dan
langkah-langkah preprocessing data diatur. Teknik transformasi data, seperti
pembuatan model RFM dan normalisasi skor RFM, ditentukan. Algoritma atau
metode, seperti algoritma Fuzzy C-Means, dipilih untuk tahap mining dalam
segmentasi pelanggan. Metrik evaluasi yang sesuai dipilih, dan interpretasi serta
penyajian hasil segmentasi juga dipertimbangkan. Semua langkah dan keputusan
tersebut didokumentasikan secara rinci dalam laporan skripsi untuk memberikan dasar
yang kuat bagi penelitian.

4.2  Implementasi

Tahapan implementasi KDD (Knowledge Discovery in Databases) adalah
tahap penting dalam proses analisis data karena pada tahap ini, hasil yang telah
dirancang pada tahap perancangan akan diuji dan dinilai keefektifannya. Berikut
adalah penjelasan untuk setiap tahapannya:

4.2.1 Data Selection

Data selection adalah proses memilih data yang relevan untuk dianalisis dari
suatu kumpulan data yang lebih besar. Pada kasus data pelanggan yang mencakup 2
periode dengan rentang tanggal September hingga September, tahun 2020 hingga
2022, data selection dapat dilakukan dengan memilih data pelanggan yang memenuhi
kriteria tertentu seperti periode data, jenis pelanggan, variabel kunci, dan rentang
tanggal. Kriteria-kriteria tersebut digunakan untuk memilih data pelanggan yang lebih
spesifik dan relevan sehingga analisis yang dilakukan dapat lebih fokus dan akurat.
Berikut adalah tabel data pelanggannya.

index No No. Pesanan Id_Username Tanggal Total_ltem Sales Harga_Produk Total_Pembayaran Total
0 1 200901M3FQKR09 dezsyf 2020-09-01 00-00:00 1 135000 135000 135000 135000
1 2 200901J4GQ0GSE dezsyf 2020-09-02 00-00:00 3 135000 135000 405000 405000
2 3 200802B33JKAME sausanbatarfie 2020-08-02 00-00:00 1 28000 28000 29000 29000
3 4 200807M3390NKQ sausanbatarfie 2020-09-03 00-00:00 2 23000 28000 58000 58000
4 5 200902N26UFBJB sausanbatarfie 2020-09-05 D0-00:00 4 29000 25000 116000 118000
5 6 20090994TTWDNA dessyintan00 2020-09-09 00:00:00 1 99000 99000 99000 99000
6 7 2009099B5RCHID tegerayu 2020-09-09 00-00:00 1 399000 399000 399000 399000
7 8 200909ABARQGXD larasatiart_23 2020-09-09 00-00:00 1 199000 199000 199000 199000
8 9 200910BR30S9J2 pustakahaura 2020-09-10 00:00:00 1 99000 99000 99000 99000
9 10 200911E2G2AY84 tegerayu 2020-09-11 00:00:00 1 135000 135000 135000 135000
10 11 200913MCCECBUQ sekarbeauty.id 2020-09-13 00:00:00 1 99000 99000 99000 99000
1" 12 200914MOAHE3TS virdaazmin 2020-09-13 00-00:00 1 325000 325000 325000 325000
12 13 2009194UMQXEST mininecha 2020-09-19 00-00:00 1 99000 99000 99000 99000
13 14 2009195BEDRTF4 naylaw.p 2020-09-19 00:00:00 1 150000 150000 150000 150000
14 15 2009203E81DKQE smaaaaal 2020-09-20 00:00:00 1 29000 29000 29000 29000
15 16 2009208R75AHNQ ismaaaaal 2020-09-20 D0-00:00 1 29000 29000 29000 29000
18 17 200929VW20RID devita0.0 2020-09-29 D0-00:00 1 29000 25000 29000 29000
17 18 2008292N5B6JG3 devita0.0 2020-09-29 00-00:00 1 23000 28000 29000 29000
18 19 2008293HHQ29FG devita0 0 2020-09-29 00-00:00 1 28000 28000 29000 29000
19 20 20100133HJLW23 pustakahaura 2020-10-01 00:00:00 1 29000 29000 29000 29000
20 21 20100166V7B4UF pustakahaura 2020-10-01 00:00:00 1 29000 29000 29000 23000
21 22 2010029E0CNBAS aminsrw 2020-10-02 00:00:00 1 29000 29000 29000 29000
22 23 201006K12JJTAS nenengnurmeida 2020-10-06 00-00:00 1 29000 29000 29000 29000
23 24 201006M31DDD24 Juairiahdjamil 2020-10-06 00:00:00 1 25000 29000 29000 29000
24 25 201008MOD29NJV Juairiahdjamil 2020-10-06 00:00:00 1 29000 29000 29000 28000
25 26 20101013YQ89F4 lola_sagita1d 2020-10-10 00:00:00 1 348000 349000 349000 349000

Gambar 2. Data Pelanggan yang digunakan
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4.2.2 Data Preprocessing

Tahapan pertama dalam data preprocessing adalah cleaning, yaitu Tahap ini
melibatkan pemilihan data yang akan digunakan untuk analisis segmentasi. Data yang
umumnya digunakan untuk analisis RFM termasuk data transaksi, tanggal pembelian,
frekuensi pembelian, dan nilai transaksi. Dapat dilihat pada tabel dibawabh ini.

Tabel 2. Data Cleaning

Id_Username Tanggal Total_ltem | Harga_Produk
dezsyf 01/09/2020 1 Rp135.000
dezsyf 02/09/2020 3 Rp135.000

sausanbatarfie 02/09/2020 1 Rp29.000

sausanbatarfie 03/09/2020 2 Rp29.000
sausanbatarfie 05/09/2020 4 Rp29.000
dessyintan00 09/09/2020 1 Rp99.000
teger.ayu 09/09/2020 1 Rp399.000
larasatiart_23 09/09/2020 1 Rp199.000
pustakahaura 10/09/2020 1 Rp99.000
teger.ayu 11/09/2020 1 Rp135.000
sekarbeauty.id 13/09/2020 1 Rp99.000
virdaazmin 13/09/2020 1 Rp325.000
mininecha 19/09/2020 1 Rp99.000
nayla.w.p 19/09/2020 1 Rp150.000
ismaaaaa0 20/09/2020 1 Rp29.000
ismaaaaal 20/09/2020 1 Rp29.000
devita0.0 29/09/2020 1 Rp29.000
devita0.0 29/09/2020 1 Rp29.000
devita0.0 29/09/2020 1 Rp29.000
pustakahaura 01/10/2020 1 Rp29.000
pustakahaura 01/10/2020 1 Rp29.000
aminsrw 02/10/2020 1 Rp29.000
nenengnurmeida 06/10/2020 1 Rp29.000

4.2.3 Data Transformation

Pada tahap transformasi, terdapat dua proses yang dilakukan, yaitu mengubah
data yang telah dipilih dan diproses pada tahap sebelumnya menjadi RFM score dan
melakukan normalisasi data. Berikut adalah penjelasan singkat mengenai kedua proses
tersebut:

4.2.3.1 Menentukan Recency

Langkah berikutnya ialah melakukan pengelompokan data dengan
memperhatikan kolom tanggal pada transaksi terakhir, dengan mengelompokkannya
berdasarkan Id_Username.
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Tabel 3. Recency

Id_Username Today LastPurchaseDate | Recency
09035koc6e 2022-09-28 2022-09-14 14
Oalbi_ 2022-09-28 2022-09-06 22
17340 2022-09-28 2021-07-25 430
1904faris 2022-09-28 2021-07-11 444
211209.ela 2022-09-28 2021-11-24 308
4412r13c71 2022-09-28 2022-09-14 14
57jkiahyov 2022-09-28 2021-06-10 475
syarihdy 2022-09-28 2022-05-24 127
_bopung.id 2022-09-28 2021-05-15 501
_refaariani 2022-09-28 2022-08-09 50
_Vvivievanessa 2022-09-28 2021-07-07 448
aaillam17 2022-09-28 2022-07-13 77
aangandiana 2022-09-28 2022-05-30 121
abdi.putri 2022-09-28 2021-05-07 509
abia.homewear 2022-09-28 2022-08-09 50

Recency (09035koc6e) = Today — Last Purchase Date
Recency (09035koc6e) = 2022-09-28 - 2022-09-14 = 14 Hari

(11)

09035koc6e = (2022-09-28) - (2022-09-14) = 14 Hari
Oalbi_ = (2022-09-28) - (2022-09-06) = 22 Hari
17340 _ = (2022-09-28) - (2021-07-25) = 430  Hari
1904faris = (2022-09-28) - (2021-07-11) = 444  Hari
211209.ela = (2022-09-28) - (2021-11-24) = 308  Hari
4412r13c71 = (2022-09-28) - (2022-09-14) = 14 Hari
57jkiahyov = (2022-09-28) - (2021-06-10) = 475  Hari
__syarihdy = (2022-09-28) - (2022-05-24) = 127  Hari
_bopung.id = (2022-09-28) - (2021-05-15) = 501  Hari
_refaariani = (2022-09-28) - (2022-08-09) = 50 Hari
_Vivievanessa = (2022-09-28) - (2021-07-07) = 448  Hari
aaillam17 = (2022-09-28) - (2022-07-13) = 77 Hari
aangandiana = (2022-09-28) - (2022-05-30) = 121 Hari
abdi.putri = (2022-09-28) - (2021-05-07) = 509 Hari
abia.homewear = (2022-09-28) - (2022-08-09) = 50 Hari

4.2.3.2 Menentukan Frequency

Pada tahap ini, dilakukan perhitungan jumlah transaksi yang telah dilakukan
oleh pelanggan dalam periode waktu tertentu. Dalam hal ini, ingin diketahui seberapa
sering pelanggan melakukan transaksi selama periode tersebut.
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Tabel 4. Frequency

Id_Username | LastPurchaseDate | Total Transaksi (F)
09035koc6e 2022-09-14 12
Oalbi_ 2022-09-06 10
17340 2021-07-25 2
1904faris 2021-07-11 2
211209.ela 2021-11-24 4
4412r13c71 2022-09-14 5
57jkiahyov 2021-06-10 2
syarihdy 2022-05-24 2
_bopung.id 2021-05-15 2
_refaariani 2022-08-09 3
_Vvivievanessa 2021-07-07 5
aaillam17 2022-07-13 2
aangandiana 2022-05-30 1
abdi.putri 2021-05-07 6
abia.homewear 2022-08-09 6

4.2.3.3 Menentukan Monetary

Pada tahap ini, akan dihitung jumlah uang yang telah dikeluarkan oleh masing-
masing pelanggan dalam jangka waktu tertentu. Ini berguna untuk mengetahui berapa
banyak uang yang telah dihabiskan oleh pelanggan dalam periode tersebut.

Tabel 5. Monetary

Id_Username Uang Yang Dikeluarkan (M)
09035koc6e 372600
Oalbi_ 1286600
17340 648000
1904faris 898000
211209.ela 954000
4412r13c71 492600
57jkiahyov 548000
syarihdy 62000
_bopung.id 798000
_refaariani 99000
_Vvivievanessa 1511000
aaillam17 231000
aangandiana 31000
abdi.putri 1894000
abia.homewear 424000

14



4.2.3.4 Menentukan RFM Score

Skor RFM digunakan untuk mengklasifikasikan pelanggan berdasarkan tiga
faktor utama: Recency, Frequency, dan Monetary. Rentang skor RFM adalah 1 hingga
4, dengan skor 4 sebagai skor tertinggi yang menunjukkan nilai pelanggan yang paling
berharga atau berpotensi tinggi bagi perusahaan. Semakin tinggi skor RFM, semakin
aktif, sering berinteraksi, dan mengeluarkan uang lebih banyak pelanggan dalam
hubungannya dengan perusahaan. Sebaliknya, skor RFM 1 menunjukkan
ketidakaktifan, jarang berinteraksi, dan pengeluaran yang minim. Skor RFM 2
menunjukkan tingkat aktivitas, frekuensi, dan nilai yang sedang, sementara skor RFM
3 menunjukkan tingkat aktivitas, frekuensi, dan nilai yang cukup tinggi. Dengan
memperhatikan skor RFM, perusahaan dapat mengidentifikasi segmen pelanggan
yang perlu mendapatkan perhatian lebih dan mengarahkan upaya pemasaran untuk
mempertahankan dan meningkatkan hubungan dengan mereka.

Tabel 6. RFM Score

Transaksi Total Uang Yan

ld_Username Akhir (Hari) | Transaksi Dike?uarka?w R_Score | F_Score | M_Score
09035koc6e 14 12 372600 4 4 3
Oalbi_ 22 10 1286600 4 4 4
17340 430 2 648000 1 2 4
1904faris 444 2 898000 1 2 4
211209.ela 308 4 954000 1 3 4
4412r13c71 14 5 492600 4 3 3
57jkiahyov 475 2 548000 1 2 4
____syarihdy 127 2 62000 2 2 1
_bopung.id 501 2 798000 1 2 4
_refaariani 50 3 99000 3 3 1
_Vivievanessa 448 5 1511000 1 3 4
aaillam17 77 2 231000 3 2 2
aangandiana 121 1 31000 2 1 1
abdi.putri 509 6 1894000 1 4 4
abia.homewear 50 6 424000 3 4 3

4.2.3.5 Mengubah Menjadi Data Normalisasi
Tahap selanjutnya adalah tahap normalisasi data, Salah satu metode yang
sering digunakan dalam normalisasi data adalah Min-Max Scaler. Metode ini bertujuan
untuk mengubah skala variabel menjadi nilai antara 0 dan 1. Proses normalisasi
dilakukan dengan menggunakan metode Min-Max Scaler yang mana dilakukan
dengan mengurangi nilai setiap variabel dengan nilai minimum variabel tersebut,
kemudian hasilnya dibagi dengan selisih nilai maksimum dan minimum variabel
tersebut.
Xnew = X Xmin _ (12)

Xmax—Xmin
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Keterangan :

Xnew adalah nilai baru setelah dilakukan normalisasi
X adalah nilai awal dari variabel

Xmin adalah nilai minimum dari variabel

Xmax adalah nilai maksimum dari variabel

09035koc6e (Ryorm) = H =1
4-1
09035koc6e (Fyorm) = o 1
3-1
09035koc6e (Myorm) = o 0,67
Tabel 7. Normalisasi RFM Score

Id_Username | R_Score | F_Score | M_Score | R F M
09035kocb6e 4 4 3 1.0 | 1.0 | 0.67
Oalbi_ 4 4 4 10| 1.0 | 10
17340 1 2 4 00 (033 10
1904faris 1 2 4 00 (033 10
211209.ela 1 3 4 0.0 | 067 | 10
4412r13c71 4 3 3 1.0 | 0.67 | 0.67
57jkiahyov 1 2 4 00 (033 10
___syarihdy 2 2 1 0.33] 033 | 0.0
_bopung.id 1 2 4 0.0 | 033 ] 1.0
_refaariani 3 3 1 0.67 | 0.67 | 0.0
_Vivievanessa 1 3 4 0.0 | 0.67 | 1.0
aaillam17 3 2 2 0.67 | 0.33 | 0.33
aangandiana 2 1 1 0.33| 0.0 | 0.0
abdi.putri 1 4 4 00| 1.0 | 10
abia.homewear 3 4 3 0.67| 1.0 | 0.67

4.2.4 Metode Fuzzy C-Means

Setelah tahap preprocessing, data pelanggan akan dianalisis menggunakan
metode Fuzzy C-Means clustering dalam bahasa pemrograman Python. Metode ini
memungkinkan pengelompokan pelanggan berdasarkan kesamaan atribut seperti
Recency, Frequency, dan Monetary. Dengan menggunakan metode ini, kita dapat
memahami perilaku pelanggan dengan lebih mendalam dan mengidentifikasi
kelompok pelanggan potensial, sehingga memungkinkan perusahaan untuk merancang
strategi pemasaran yang lebih efektif dan meningkatkan pendapatan. Berikut adalah
flowchart proses clustering menggunakan Fuzzy C-Means.
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/Input Jumlah Cluster, Pembobot, Error Terkecil, lterasi Maks/

!

Menentukan Inisialisasi

Random Awal dengan rentang

0-1=1

Gambar 3. Algoritma Fuzzy C-Means

Berikut merupakan langkah-langkah implementasi menggunakan Algoritma

Fuzzy C-Means :

!

Hitung Pusat

r

Cluster

l

Hitung Selisih
Fungsi Objektif

Perbaharui lterasi
t=t+1

|

l

Hitung Perubahan
Matriks Partisi

Cek Kondisi
Berhenti

4.2.4.1 Penentuan Jumlah Cluster

Tahap ini merupakan tahap awal dari proses clusterisasi pada metode Fuzzy C-
Means. Pada tahap ini, pengguna dapat menentukan jumlah cluster secara bebas sesuai
keinginan, serta menentukan parameter lainnya seperti pangkat (fuzzy exponent),
jumlah iterasi maximum (maxiter), dan toleransi error terkecil (tol). Penentuan
parameter ini dapat memengaruhi hasil clustering dan harus dipilih dengan hati-hati

untuk mengoptimalkan kinerja clustering.

Tabel 8. Tabel Penentuan Cluster

Jumlah Cluster (C) 3
Pangkat 2
Max lterasi 100
Error Terkecil 0,01
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4.2.4.2 Inisialisasi Random Awal

Proses penentuan inisialisasi nilai random awal pada Fuzzy C-Means (FCM)
dilakukan dengan menghitung jarak euclidean antara setiap objek data dengan nilai
centroid awal yang dihasilkan secara acak. Nilai derajat keanggotaan pada Fuzzy C-
Means (FCM) harus berada di dalam rentang 0 hingga 1, karena derajat keanggotaan
merupakan representasi dari tingkat keterkaitan suatu objek data dengan setiap cluster
yang ada. Nilai derajat keanggotaan 0 menunjukkan bahwa suatu objek data tidak
memiliki keterkaitan dengan suatu cluster tertentu, sedangkan nilai derajat
keanggotaan 1 menunjukkan bahwa suatu objek data memiliki keterkaitan penuh
dengan suatu cluster tertentu. Nilai derajat keanggotaan di antara 0 dan 1 menunjukkan
tingkat keterkaitan suatu objek data dengan setiap cluster yang ada. Berikut tabel
inisialisasi random awal pada data sampel.

Tabel 9. Inisialisasi Random Awal

Inisialisasi Random Awal/ C
Co C1 C2
0,21 0,29 0,5
0,11 0,14 0,74
0,02 0,15 0,82
0,02 0,41 0,56
0,23 0,15 0,62
0,22 0,26 0,52
0,01 0,31 0,68
0,03 0,12 0,85
0,19 0,39 0,42
0,19 0,34 0,46
0,02 0,41 0,56
0,22 0,26 0,52
0,11 0,14 0,74
0,03 0,12 0,85
0,19 0,39 0,42

4.2.4.3 Perhitungan Pusat Cluster

Pada tahap selanjutnya adalah menghitung pusat cluster, pusat cluster didapat
melalui proses perhitungan antara data parameter dengan nilai random keanggotaan
yang menghasilkan sebuah nilai yang nantinya menjadi titik pusat cluster. Dapat
dilihat pada tabel berikut:

Miu = 0,3294 1,1844 6,0418
co = 0,189692 0,214005 0,205434
C1 = 0,407171  0,69251 0,889254
C2 = 1,928261 3,350941 4,148988
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Dimana :

Co =

C1

C2 =

__0,189692
0,3294

0407171
T 11844

1928261
6,0418

Uig =

Co =

C1 =

C2 =

Q;

_0,214005

0,3294

0,69251
1,1844

3,350941
6,0418

Co =
0,3294

C1

1,1844

C2 =

6,0418

_0,205434

_0,889254

__4,148988

(13)

Dari perhitungan tersebut, dapat diketahui bahwa hasil pusat klaster adalah

sebagai berikut:

Tabel 10. Pusat Cluster Awal

Pusat Cluster
Co 0,575871 | 0,649681 | 0,623661
C1 0,343778 | 0,584693 | 0,750805
C2 0,319153 | 0,554626 | 0,686714

4.2.4.4 Fungsi Objektif

Pada tahapan ini merupakan sebuah perhitungan untuk mencari nilai optimum,
perhitungan kembali dilakukan setiap data untuk masuk pada setiap cluster, jika nilai
yang dihasilkan belum optimal maka dilakukan iterasi selanjutnya untuk menentukan

nilai yang optimal. Nilai fungsi objektif dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabel 11. Fungsi Objektif Awal
Selisih Fungsi Objektif

FO F1 F2 FT

0,01344 0,05127 | 0,165547 | 0,230257
0,005375 | 0,013038 | 0,416208 | 0,434621
0,00023 | 0,005516 | 0,168412 | 0,174158
0,00023 0,04121 | 0,078546 | 0,119985
0,025057 | 0,00422 0,082 0,111277
0,00883 | 0,030044 | 0,129019 | 0,167893
5,75E-05 | 0,023559 | 0,115815 | 0,139431
0,000496 | 0,009054 | 0,377254 | 0,386804
0,020774 | 0,037287 | 0,044182 | 0,102243
0,014376 | 0,078308 | 0,128649 | 0,221333
0,000189 | 0,031529 | 0,066897 | 0,098615
0,009549 | 0,02355 | 0,081335 | 0,114434
0,010545 | 0,017753 | 0,426747 | 0,455045
0,000536 | 0,00508 | 0,287819 | 0,293435
0,004828 | 0,043414 | 0,056753 | 0,104995

Total 3,154526
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4.2.4.5 Cek Kondisi Berhenti

Pada tahapan ini menunjukkan bahwa nilai iterasi ke-1 masih belum optimal
dikarenakan nilai fungsi objektif pada iterasi ke-1 masih belum optimum, maka
dilakukan perulangan hingga mencapai nilai yang optimum.

a. lterasi Awal
Hasil dari iterasi awal ini akan digunakan sebagai titik awal untuk proses
iteratif selanjutnya. Selanjutnya, nilai keanggotaan untuk setiap data dan pusat
kelompok (centroid) akan diperbarui pada setiap iterasi dengan menggunakan rumus-
rumus matematis yang telah ditentukan. Proses ini akan berlanjut hingga nilai
keanggotaan dan pusat kelompok konvergen atau sampai mencapai batas iterasi yang
telah ditentukan sebelumnya. Dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 12. Iterasi Awal

Selisih Fungsi Objektif
P1 (Nilai Iterasi ke-1) 3,154526
PO (Nilai Iterasi ke-0) 0
P1-P0 (Selisih Fungsi Objektif) 3,154526 - 0

Karena |P1 — PO | =|3,154526 — 0 | = 3,154526 > &) dalam hal ini Error terkecil =0.01
, dan iterasi = 1 < Maxlter(100), maka proses dilanjutkan ke iterasi selanjutnya (t=n).

b. Iterasi Akhir
Pada hasil iterasi akhir dalam Fuzzy C-Means clustering, nilai keanggotaan dan
pusat kelompok telah konvergen dan mencapai nilai yang stabil. Proses iteratif pada
FCM terus berlanjut hingga nilai keanggotaan dan pusat kelompok tidak berubah atau
berubah sangat kecil dari iterasi sebelumnya.

Tabel 13. Iterasi Akhir

Selisih Fungsi Objektif
P13 (Nilai Iterasi ke-13) 8,708984
P14 (Nilai Iterasi ke-14) 8,690167
P13-P14 (Selisih Fungsi Objektif) 8,708984 - 8,690167

Karena |P13 — P14 | = |8,708984 - 8,690167| = 0,018817 < &) Error terkecil = 0.01,
dan iterasi = 14 < MaxIter(100), maka proses dihentikan.

c. Hasil Cluster
Dari data dibawah ini, dapat diketahui bahwa nilai cluster berada pada iterasi
ke-14. Label Cluster 0 memiliki arti "High value”, cluster 1 memiliki arti "Mid value™,
dan cluster 2 memiliki arti "Low value™. Dapat dilihat pada tabel berikut.
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Tabel 14. Tabel Cluster

Matriks Partisi U

uo

Ul

U2

Cluster

0,902140978

0,062075009

0,035784014

o

0,737360795

0,185883066

0,076756139

0,089619149

0,744749151

0,1656317

0,089619149

0,744749151

0,1656317

0,041600832

0,909852495

0,048546673

0,93111072

0,041308358

0,027580923

0,089619149

0,744749151

0,1656317

0,090298051

0,079703204

0,829998745

0,089619149

0,744749151

0,1656317

0,439793498

0,174340764

0,385865738

0,041600832

0,909852495

0,048546673

0,367380394

0,179401589

0,453218017

0,088345336

0,087231887

0,824422777

0,137145522

0,753374391

0,109480087

0,779574486

0,15512695

0,065298565

O FRLr NN PEFPORRINIFPIORP|IFPIFPL|IO

d. Davies-Bouldin Index

Hasil evaluasi menggunakan DBI dengan skor 0,83 pada data hasil
pengelompokan dengan 3 cluster menunjukkan bahwa skema pengelompokan masih
memiliki tingkat keberagaman atau heterogenitas antara kelompok yang cukup tinggi.
Skor yang mendekati atau melebihi 1 pada DBI dianggap rendah, karena DBI memiliki
rentang nilai dari 0 ke atas, dan semakin dekat ke 0, semakin baik. Oleh karena itu,
skor 0,83 pada DBI menunjukkan bahwa masih ada ruang untuk meningkatkan
kualitas pengelompokan untuk menghasilkan kelompok yang lebih homogen dan
terpisah dengan jelas antara satu sama lain.

4.2.5 Evaluasi
Tahapan evaluasi pada FCM dapat dilakukan untuk memastikan hasil
clustering yang optimal.

a. Evaluasi Cluster dengan Elbow Method
Elbow Method adalah salah satu metode evaluasi yang dapat digunakan untuk
menentukan jumlah cluster yang optimal. Pada grafik Elbow Method, titik yang
terletak di siku kurva menandakan jumlah cluster yang optimal. Dari grafik elbow,
dapat diketahui bahwa jumlah cluster optimalnya adalah 2. Jika sudah tahu jumlah
cluster optimalnya, lalu akan diteruskan dan mengulang proses pengelompokan
(clusterisasi) data. Berikut hasil dari evaluasi cluster menggunakan Elbow Method.
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Metode Elbow

300 A

Jumlah Cluster

Gambar 4. Evaluasi Cluster Elbow Method

Berdasarkan analisis, ditemukan bahwa jumlah kelompok pelanggan yang
optimal adalah 2 kelompok. Hal ini didasarkan pada grafik elbow yang menunjukkan
penurunan yang signifikan pada setiap kelompok tambahan dan menjadi lebih lambat
setelahnya. Dengan demikian, kelompok pelanggan dapat dikelompokkan menjadi 2
kelompok berdasarkan perilaku pembelian mereka.

b. Hasil Perhitungan 2 Cluster
Dari hasil pengolahan data, dapat disimpulkan bahwa clustering telah
diselesaikan. Terdapat 2 label cluster yang diberi makna bahwa cluster 0 memiliki arti
"Low Value" dan cluster 1 memiliki arti "High Value".

Tabel 15. Hasil 2 Cluster

Co C1 Cluster
0.38039734801297903 | 0.6196026519870209 | High Value
0.32368878457851524 | 0.6763112154214848 | High Value
0.1285977111470081 | 0.8714022888529919 | High Value
0.1285977111470081 | 0.8714022888529919 | High Value

0.009519053471599809 | 0.9904809465284001 | High Value
0.4237619656826772 | 0.5762380343173228 | High Value
0.1285977111470081 | 0.8714022888529919 | High Value
0.8115061643800228 | 0.18849383561997718 | Low Value
0.1285977111470081 | 0.8714022888529919 | High Value
0.6129906162784754 | 0.38700938372152466 | Low Value

0.009519053471599809 | 0.9904809465284001 | High Value
0.6646668525659398 | 0.3353331474340601 | Low Value
0.8828064098252886 | 0.11719359017471134 | Low Value
0.10761195128133562 | 0.8923880487186644 | High Value
0.31569789421824024 | 0.6843021057817598 | High Value
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4.2.6 Knowledge

Tahap Knowledge dalam proses KDD merupakan tahap akhir dari seluruh
proses. Tahap ini melibatkan interpretasi hasil analisis dan evaluasi kesesuaian dengan
tujuan analisis. Hasil analisis kemudian dinilai berdasarkan kebenaran, konsistensi,
dan relevansi.

4.3  Tahapan Implementasi Menggunakan Visual Studio Code

Implementasi Visual Studio Code dalam membuat kode program memiliki
beberapa tahapan. Pertama, buka Visual Studio Code dan buatlah file baru dengan
format sesuai kebutuhan. Kemudian, tulislah kode program yang dibutuhkan dengan
menggunakan bahasa pemrograman yang sesuai. Selanjutnya, lakukanlah debugging
dan pengujian untuk memastikan program berjalan dengan baik dan sesuai dengan
yang diinginkan. Terakhir, simpan kode program yang telah dibuat untuk digunakan
pada masa yang akan datang atau untuk dikembangkan lebih lanjut.

1 3.
B O Typeheretosearch H m @B = ® & 0 < S oC ke AEWw B

Gambar 5. Implementasi Visual Studio Code pada Analisis Data

id Username  Tanggal Total ltem  Sales Harga Produk Total Pembayaran

o
Wl 2 10 hereto search s meld - B GEO X 5 30C bt A @0WW 0 B

Gambar 6. Implementasi Visual Studio Code pada Proses Pengolahan Data

Kode diatas merupakan implementasi untuk melakukan clustering dengan
menggunakan Fuzzy C-Means. Pada kode tersebut menunjukan bahwa clusterisasi
telah dilakukan atau sedang diproses.
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BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

51 Hasil

Berikut ini adalah hasil analisis menggunakan metode segmentasi Fuzzy C-
Means yang diaplikasikan pada data pelanggan Toko Hallogen Bogor dengan bahasa
pemrograman Python. Pada hasil ini, akan dijelaskan setiap proses yang dilakukan
sebagaimana rancangan yang telah dirancang sebelumnya. Setelah proses clustering
selesai dilakukan, hasil yang dihasilkan biasanya akan ditampilkan dalam bentuk
visualisasi grafik atau tabel. Dalam hal ini, grafik yang dapat digunakan adalah grafik
scatter plot yang menunjukkan lokasi dari setiap data dalam ruang atribut yang
dianggap. Setiap cluster akan ditunjukkan dengan warna yang berbeda untuk
mempermudah pemahaman.

5.1.1 Tahap Pengumpulan Data

Setelah melakukan studi literatur berdasarkan pokok bahasan segmentasi,
dilakukanlah proses observasi dan pengamatan secara non-partisipan terhadap data
pelanggan Toko Hallogen Bogor dari 2020 hingga 2022. Lalu melakukan pengajuan
permohonan data pelanggan kepada pihak Toko Hallogen Bogor, yang akan digunakan
dalam penelitian ini. Data pelanggan yang akan diambil meliputi data dari periode satu
tahun September hingga September berikutnya, yaitu dari September 2020 hingga
September 2022. Data tersebut akan digunakan dalam analisis segmentasi pelanggan
menggunakan metode Fuzzy C-Means, dengan tujuan untuk memperoleh pemahaman
yang lebih mendalam mengenai perilaku dan kebutuhan pelanggan Toko Hallogen
Bogor, sehingga dapat diambil keputusan strategis yang lebih efektif dalam
meningkatkan kepuasan pelanggan dan mengembangkan bisnis toko tersebut.

5.1.2 Hasil Data Selection

Dalam pemilihan data ini, berfokus pada data pelanggan toko Hallogen Bogor,
karena data ini akan memberikan informasi yang relevan untuk memahami perilaku
dan kebutuhan pelanggan toko tersebut. Dengan menggunakan data dari periode satu
tahun September hingga September berikutnya, dan dapat memperoleh informasi yang
lebih lengkap mengenai pola pembelian dan preferensi pelanggan selama satu siklus
tahunan. Hal ini akan membantu untuk melakukan analisis segmentasi yang lebih
akurat dan relevan untuk pengambilan keputusan bisnis yang lebih baik.

5.1.3 Hasil Data Preprocessing

Sebelum melakukan analisis segmentasi pelanggan menggunakan model RFM
(Recency, Frequency, Monetary) dan Algoritma Fuzzy C-Means, akan dilakukan tahap
data preprocessing terlebih dahulu. Sehingga data yang digunakan dalam analisis
segmentasi pelanggan menjadi lebih akurat dan efektif.
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5.1.4 Hasil Data Transformasi

Pada tahap data transformasi dapat dilakukan dengan mengubah data transaksi
pelanggan menjadi skor RFM. RFM score adalah skor yang diberikan untuk masing-
masing pelanggan berdasarkan tiga faktor utama, yaitu Recency, Frequency, dan
Monetary. Setelah mendapatkan skor RFM untuk setiap pelanggan, tahap selanjutnya
adalah normalisasi skor RFM. Setelah skor RFM dinormalisasi, data pelanggan siap
untuk dimasukkan ke dalam algoritma Fuzzy C-Means. Pada algoritma Fuzzy C-
Means, data pelanggan akan dikelompokkan ke dalam beberapa cluster berdasarkan
kemiripan atribut. Cluster-cluster ini akan membantu Toko Hallogen Bogor dalam
memahami karakteristik dan preferensi pelanggan mereka dengan lebih baik.

5.1.5 Hasil Analisis Segmentasi Pelanggan

Pada tahap ini, dilakukan perhitungan untuk melakukan segmentasi pelanggan
dengan menggunakan dua model yaitu model RFM dan Fuzzy C-Means. Model RFM
membagi pelanggan berdasarkan ketepatan waktu, frekuensi, dan nilai pembelian,
sedangkan Fuzzy C-Means membagi pelanggan ke dalam kelompok-kelompok
berdasarkan preferensi dan perilaku pembelian. Dengan segmentasi pelanggan,
perusahaan dapat memahami preferensi dan kebutuhan pelanggan secara lebih detail
dan mengembangkan strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran. Dapat dilihat
dibawah ini.

a. Model RFM

Fungsi recency score mengambil data recency dan menentukan skor
berdasarkan empat kondisi. Skor 4 diberikan jika nilai recency kurang dari 50 hari,
skor 3 jika nilai recency berada di antara 50 dan kurang dari 100 hari, skor 2 jika nilai
recency berada di antara 100 dan kurang dari 200 hari, dan skor 1 jika nilai recency
lebih dari 200 hari.

Fungsi frequency score mengambil data frequency dan menentukan skor
berdasarkan empat kondisi. Skor 1 diberikan jika nilai frequency kurang dari atau sama
dengan 1 kali transaksi, skor 2 diberikan jika nilai frequency berada di antara lebih dari
1 kali transaksi dan kurang dari atau sama dengan 2 kali transaksi, skor 3 diberikan
jika nilai frequency berada di antara lebih dari 2 kali transaksi dan kurang dari 5 kali
transaksi, dan skor 4 diberikan jika nilai frequency lebih dari 5 kali transaksi.

Fungsi monetary score mengambil data monetary dan menentukan skor
berdasarkan empat kondisi. Skor 1 diberikan jika nilai monetary kurang dari atau sama
dengan 205,000, skor 2 diberikan jika nilai monetary berada di antara lebih dari
205,000 dan kurang dari 351,000, skor 3 diberikan jika nilai monetary berada di Antara
lebih dari 351,000 dan kurang dari 497,000, dan skor 4 diberikan jika nilai monetary
lebih dari 497,000. Pengambilan data pelanggan sesuai model RFM dapat dilihat di
tabel berikut :
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Tabel 16. Tabel Model RFM

Transaksi Total Uang Yan

ld_Username Akhir (Hari) | Transaksi Dike?uarka% R_Score | F_Score | M_Score
09035koc6e 14 12 372600 4 4 3
Oalbi_ 22 10 1286600 4 4 4
17340_ 430 2 648000 1 2 4
1904faris 444 2 898000 1 2 4
211209.ela 308 4 954000 1 3 4
4412r13c7I 14 5 492600 4 3 3
57jkiahyov 475 2 548000 1 2 4
____syarihdy 127 2 62000 2 2 1
_bopung.id 501 2 798000 1 2 4
_refaariani 50 3 99000 3 3 1
_Vivievanessa 448 5 1511000 1 3 4
aaillam17 77 2 231000 3 2 2
Aangandiana 121 1 31000 2 1 1
abdi.putri 509 6 1894000 1 4 4
abia.homewear 50 6 424000 3 4 3

Id Username
09035kocbe
Qalbi_

17340_
1904fans

211209.¢ela

zulfamarsalia
zulfiaswinn

zuroidadiana

zyadakebuli

zyahamida

935 rows x 7 columns

Frequency
12
10 1

4

Monetary

372600
286600
648000
898000

954000

289000

31000
349000
349000

873000

Gambar 7. RFM Model Score

b. Perhitungan Fuzzy C-Means
Label hasil dari Cluster Fuzzy C-Means dapat dimasukkan pada data RFM

yang sudah dinormalisasi seperti dibawah ini, Label klaster kemudian dapat
ditambahkan sebagai kolom tambahan dalam kumpulan data RFM untuk analisis lebih

lanjut.
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R F M  Cluster Co c1
1.000000 1.000000 0.666667 1 0380397 0.619603
1.000000 1.000000 1.000000 1 0323689 0.676311
0.000000 0333333 1.000000 1 0.128598 0.871402

0.000000 0.33333 1.000000 1 0.128598 0.871402
0.000000 0.666667 1.000000 1 0.009519 0.990481

0.000000 0.000000 0333333 0.988965 0.011035
0. 0.000000 0. 0.882806 0.117194
0.000000 0.000000 0333333 988965 0.011035
0.000000 0.000000 0333333 0.988965 0.011035
0.000000 0.666667 1.000000 1 0.009519 0.990481

935 rows = 6 columns

Gambar 8. Hasil Perhitungan dengan Algoritma Fuzzy C-Means

R F M Cluster
1.000000 1.000000 0666667 High Value
1.000000 1.000000 1.000000 High Value
0.000000 033333 1.000000 High Value
0.000000 033333 1.000000 High Value
0.000000 0.666667 1.000000 High Value

0.000000 0.000000 O. 33 Low Value
0.3333 0.000000 0. Low Value
0.000000 0.000000 O 33 Low Value
0.000000 0000000 O. 33 LowValue

0.000000 0666667 1.000000 High Value

935 rows = 4 columns

Gambar 9. Penempatan Label Cluster pada Data RFM Normalisasi

5.2  Pengukuran Keakuratan Hasil Cluster

Pengukuran klaster atau evaluasi hasil clustering sangat penting dilakukan agar
dapat memastikan bahwa proses clustering yang telah dilakukan telah menghasilkan
klaster yang baik dan sesuai dengan tujuan awal dari segmentasi data. Proses
pengukuran hasil klaster dapat dilihat sebagai berikut.

27



a. Bangkitkan Nilai SSW (Sum of Square Within cluster)
0,614775858 + 0,615040805 + 0,615040805 + ---

409
1 - 0,38840951 + 0,29214098 + 0,31155647 + ---
h 526
Tabel 17. Nilai SSW
SSW
SSWO0 0,821368
SSwW1 0,331035

b. Bangkitkan Nilai SSB
Selanjutnya akan dihitung Sum of Squared Between (SSB) 2 kluster antara
Kluster 0 (CO) ke kluster 1 (C1). Dapat dilihat pada sebagai berikut.

(CO,C1) SSW1 = \/(0,06960816 — 0,05593217)? + -

Hasil perhitungan Sum of Squared Between (SSB) antara kluster 0 (CO) dan
kluster 1 (C1), serta antara kluster 2 (C2) didapatkan sebagai berikut:

Tabel 18. Nilai SSB

SSB Cco C1
co 0 0,543846
C1 0,543846 0

c. Mencari nilai Rasio
Untuk menentukan nilai Rmax pada hasil perhitungan SSB, diperlukan mencari
nilai terbesar terlebih dahulu dari hasil perhitungan SSB yang telah dihitung
sebelumnya yang mana nilai R Max adalah 0,543846. Setelah mendapatkan nilai
Rmax, langkah selanjutnya adalah menghitung nilai rasio (Ratio) sebagai berikut.

_0,821368+0,331035

Ratio 0,543846

= 1,430059796

d. Nilai DBI Score
Dari hasil yang sudah didapatkan maka selanjutnya adalah menentukan nilai
DBI Score yang mana dapat dilihat sebagai berikut.

1,430059796

> = 0,715029898

Davies Bouldin Index =

Hasil evaluasi menggunakan Davies Bouldin Index menunjukkan nilai sebesar
0,715029898. Jika nilai cluster mendekati angka 0, maka cluster baik atau optimal.
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5.3  Pembahasan

Dalam penelitian ini, data dari sebuah toko di Bogor bernama Hallogen
digunakan untuk melakukan segmentasi pelanggan dengan menggunakan model RFM
dan Fuzzy C-Means. Pemilik toko ingin mengetahui karakteristik pelanggan mereka
secara lebih jelas. Data yang digunakan meliputi data selama 2 periode, yaitu dari
September 2020 hingga September 2022. Lalu akan dilakukan pembuatan data
pelanggan dengan menggunakan model RFM dengan variabel yang digunakan yaitu
tanggal pembelian, total transaksi, dan total uang yang dikeluarkan oleh pelanggan.

Setelah itu, data di-preprocessing dan di transformasi seperti normalisasi lalu
diaplikasikan pada metode Fuzzy C-Means. Metode ini memungkinkan pelanggan
tergabung dalam lebih dari satu kelompok dengan tingkat keanggotaan yang berbeda-
beda. Penelitian ini awalnya memberikan 3 kelompok pelanggan, namun setelah
dilakukan evaluasi, pelanggan lebih cocok untuk dicluster dalam 2 kelompok. Dalam
kasus ini, pelanggan dibagi menjadi 2 kelompok, yaitu High Value dan Low Value.
Dalam pengujian, nilai dbi yang didapatkan adalah 0,71, yang menunjukkan hasil
clustering cukup baik atau optimal. Hasil klastering dan karakteristik kelompok
pelanggan dapat membantu pemilik toko dalam memahami profil pelanggannya,
seperti perilaku pembelian, preferensi produk, dan tingkat loyalitas, sehingga dapat
dikembangkan strategi pemasaran yang lebih efektif dan meningkatkan retensi
pelanggan.

Cluster
High Value

Id_Username Recency Frequency Monetary
09035kocte 14 12 372600
17340_ 2 648000 High Value

1904fans A44 2 898000 High Value

M
3
Oalbi_ 22 - 1286600 4 High Value
4
4
4

211209.ela 954000 High Value

zulfamarsalia 441 289000 Low Value
931 zulfiaswinn 14 31000 Low Value
932 zuroidadiana 449 349000 Low Value
933 zyadakebuli 4671 349000

934 zyahamida A44 3 873000

Low Value

High Value

B P P = 2

935 rows x 8 columns

Gambar 10. Hasil Pengelompokan Data dalam Kelompok-Kelompok (Cluster)
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RFM Clustering

500 4

100

High Value
Low Value

Cluster

Gambar 11. Jumlah Data dalam Setiap Kelompok Cluster

RFM Clustering
o o° Cluster
17.5 4 ® High Value
e ® Low Value
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Gambar 12. Hasil Pengelompokan Data dalam Bentuk Plot (Grafik)

Dari grafik yang telah ditunjukkan, dapat disimpulkan bahwa data pelanggan

telah berhasil dipilah ke dalam 2 kelompok yang berbeda, yaitu kelompok Low Value
dan kelompok High Value. Dari grafik tersebut terdapat jumlah data yang terdapat di
masing-masing kelompok cluster. Kelompok Low Value memiliki jumlah data
sebanyak 409, sedangkan kelompok High Value memiliki jumlah data sebanyak 526.
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan

Penelitian ini menggunakan metode Fuzzy C-Means (FCM) untuk melakukan
segmentasi pelanggan pada sebuah toko di Bogor berdasarkan variabel Recency,
Frequency, dan Monetary (RFM). Skor RFM diberikan kepada pelanggan dengan
rentang nilai dari 1 (terendah) hingga 4 (tertinggi), dan kemudian dinormalisasi
menggunakan metode min-max scaler. Setelah melalui proses preprocessing data dan
evaluasi jumlah cluster, ditemukan bahwa pelanggan dapat dibagi menjadi 2 kelompok
yang disebut High Value dan Low Value.

Indeks Davies-Bouldin (DBI) adalah salah satu metrik yang digunakan untuk
mengukur kualitas segmentasi pada metode clustering. Nilai DBI berkisar antara 0
hingga tak terbatas, dengan nilai yang lebih rendah menunjukkan segmentasi yang
lebih baik. Dalam konteks penelitian ini, metode Fuzzy C-Means (FCM) mencapai
nilai DBI sebesar 0,7.

Fuzzy C-Means merupakan metode yang efektif dalam segmentasi pelanggan.
Dalam konteks segmentasi pelanggan ini, Fuzzy C-Means dapat memanfaatkan
dengan baik informasi RFM yang telah dibentuk, sehingga menghasilkan pembagian
kelompok yang relevan. Fuzzy C-Means juga sensitif terhadap perbedaan nilai RFM
antara pelanggan, dan mampu menghasilkan kelompok yang fokus pada atribut
tersebut. Dengan demikian, Fuzzy C-Means mampu memberikan pembagian
kelompok yang lebih relevan dan signifikan dalam konteks penelitian ini, yang sangat
penting dalam pengembangan strategi pemasaran yang efektif.

6.2  Saran

Saran pada penelitian ini adalah melakukan eksplorasi terhadap algoritma
clustering lainnya, seperti Hierarchical Clustering, DBSCAN, atau Gaussian Mixture
Models, untuk memperolenh pemahaman yang lebih lengkap tentang segmentasi
pelanggan dalam konteks yang berbeda. Dalam proses clustering, terdapat beberapa
hal yang perlu diperhatikan agar kualitas clustering dapat ditingkatkan. Pertama,
pemilihan variabel yang digunakan dalam model RFM harus dipertimbangkan dengan
matang, karena terdapat kemungkinan variabel lain yang lebih relevan dengan
karakteristik pelanggan. Kedua, jumlah cluster optimal dapat bervariasi tergantung
pada data dan bisnis yang dijalankan, sehingga disarankan untuk melakukan evaluasi
jumlah cluster yang lebih teliti dan menguji beberapa pilihan jumlah cluster. Terakhir,
selain nilai dbi, terdapat beberapa metode evaluasi clustering lainnya seperti Silhouette
Score, CH Index, dan Dunn Index yang dapat digunakan untuk mengevaluasi kualitas
clustering secara lebih terperinci. Dengan memperhatikan faktor-faktor tersebut,
proses clustering dapat menghasilkan segmentasi pelanggan yang lebih baik dan
bermanfaat bagi bisnis atau toko yang dijalankan.
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(NIB) kepada:

1. Nama Pelaku Usaha : ACHMAD TAMIMI
2. Alamat : BOJONG, Desa/Kelurahan Bojong Pondok Terong, Kec. Cipayung, Kota
Depok, Provinsi Jawa Barat
3. Nomor Telepon Seluler : +628988031713
Email -
4. Kode Klasifikasi Baku Lapangan Usaha Indonesia : Lihat Lampiran
(KBLI)
5. Skala Usaha : Usaha Mikro

NIB ini berlaku di seluruh wilayah Republik Indonesia selama menjalankan kegiatan usaha dan berlaku sebagai hak akses
kepabeanan, pendaftaran kepesertaan jaminan sosial kesehatan dan jaminan sosial ketenagakerjaan, serta bukti pemenuhan
laporan pertama Wajib Lapor Ketenagakerjaan di Perusahaan (WLKP).

Pelaku Usaha dengan NIB tersebut di atas dapat melaksanakan kegiatan berusaha sebagaimana terlampir dengan tetap
memperhatikan ketentuan peraturan perundang-undangan.

NIB ini merupakan perizinan tunggal yang berlaku sebagai sertifikasi jaminan produk halal berdasarkan pernyataan mandiri pelaku
usaha dan setelah memperoleh pembinaan dan/atau pendampingan Proses Produk Halal (PPH) dari Pemerintah Pusat dan
Pemerintah Daerah sesuai dengan ketentuan peraturan perundang-undangan.

Diterbitkan di Jakarta, tanggal: 4 Mei 2023

Menteri Investasi/
Kepala Badan Koordinasi Penanaman Modal,

[Ck,
Ditandatangani secara elektronik

Dicetak tanggal: 4 Mei 2023

1. Dokumen ini diterbitkan sistem OSS berdasarkan data dari Pelaku Usaha, tersimpan dalam sistem OSS, yang menjadi tanggung jawab

Pelaku Usaha. ' Balai 3
2. Dalam hal terjadi i isi dok ini akan dil i i inya. d Sertifikasi
3. D ini telah dit gani secara i sertifikat ik yang diterbit oleh BSrE-BSSN. \ Elektronik
4. Data lengkap Perizinan Berusaha dapat diperoleh melalui sistem OSS menggunakan hak akses.
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PEMERINTAH REPUBLIK INDONESIA

PERIZINAN BERUSAHA BERBASIS RISIKO
LAMPIRAN
NOMOR INDUK BERUSAHA: 0405230061705

Lampiran berikut ini memuat daftar bidang usaha untuk:

No

Kode KBLI| Judul KBLI Lokasi Usaha Tingkat Risiko ,_Paziien Beriiseha
Jenis Status Keterangan

1

45406 Perdagangan|Deparis Residence B11/7, Rendah NIB Terbit -
Eceran Suku |Desa/Kelurahan Sasak Panjang,
Cadang Kec. Tajurhalang, Kab. Bogor,
Sepeda Provinsi Jawa Barat

Motor Dan  [Kode Pos: 16518

Aksesorinya

47854 Perdagangan|BOJONG RT005 RW 002 BOJONG|Rendah NIB Terbit -
Eceran Kaki |PONDOK TERONG, RT/RW 05/02,
Lima Dan BOJONG PONDOK TERONG,

Los Pasar [CIPAYUNG, Desa/Kelurahan

Tas, Dompet,|Bojong Pondok Terong, Kec.
Koper, Cipayung, Kota Depok, Provinsi
Ransel Dan |Jawa Barat

Sejenisnya  |Kode Pos: 16444

N =

Dengan ketentuan bahwa NIB tersebut hanya berlaku untuk Kode dan Judul KBLI yang tercantum dalam lampiran ini.
Pelaku Usaha wajib memenuhi persyaratan dan/atau kewajiban sesuai Norma, Standar, Prosedur, dan Kriteria (NSPK)
Kementerian/Lembaga (K/L).

3. Pengawasan pemenuhan persyaratan dan/atau kewajiban Pelaku Usaha dilakukan oleh Kementerian/Lembaga/Pemerintah
Daerah terkait.
4. Lampiran ini merupakan bagian tidak terpisahkan dari dokumen NIB tersebut.
1. Dokumen ini diterbitkan sistem OSS berdasarkan data dari Pelaku Usaha, tersimpan dalam sistem OSS, yang menjadi tanggung jawab
Pelaku Usaha. ' Balai
2. Dalam hal terjadi kekeliruan isi ini akan dilakukan perbaikan i mestinya. d Se”lflkﬂ_Sl
3. Dokumen ini telah ditandatangani secara elektronik menggunakan sertifikat elektronik yang diterbitkan oleh BSrE-BSSN. \ Elektronik
4. Data lengkap Perizinan Berusaha dapat diperoleh melalui sistem OSS menggunakan hak akses.
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Lampiran 3. Data Penjualan Toko Hallogen

-1

10

11

13

14

15

Mo

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Mo. Pesanan

200301 M3FQKROG

200301J4GQ0GS6

200502833JKAME

20050TM3I390NKQ

200902N26UFBJB

20090594 TTWDNA

2009039B5RCHID

200903ABARQGXD

200910B8RE059.J2

200911E2G2AYS4

200913MCCECBUQ

200314MQAHE3TE

2009194UMQXEST

20091595BEDRTF4

2005203E81DKQE

2009208RTSAHNQ

200925VW20R3D

2009292N5B6)G3

2009293HHQ29FG

20100133HJLW23

201001668VTB4UF

Id_Usemame
dezsyf

dezsyf
sausanbatarfie
sausanbatarfie
sausanbatarfie
dessyintan00
teger.ayu
larasatiart_23
pustakahaura
teger.ayu
sekarbeauty.id
virdaazmin
mininecha
nayla.w.p
ismaaaaal
ismaaaaal
devita0.0
devita0.0
devita0.0
pustakahaura

pustakahaura

Tanggal

2020-03-01 00:00:00
2020-03-02 00:00:00
2020-03-02 00:00:00
2020-03-03 00:00:00
2020-03-05 00:00:00
2020-03-09 00:00:00
2020-03-09 00:00:00
2020-03-09 00:00:00
2020-02-10 00:00:00
2020-03-11 00:00:00
2020-03-13 00:00:00
2020-03-13 00:00:00
2020-03-19 00:00:00
2020-03-19 00:00:00
2020-03-20 00:00:00
2020-03-20 00:00:00
2020-03-29 00:00:00
2020-03-29 00:00:00
2020-03-29 00:00:00
2020-10-01 00:00:00

2020-10-01 00:00:00

39

Total_Item

1

3

1

Sales

135,000

135,000

28,000

28,000

29,000

99,000

399,000

199,000

99,000

135,000

55,000

325,000

55,000

150,000

28,000

29,000

29,000

29,000

29,000

29,000

29,000

Harga_Produk
135,000
135,000

29,000
29,000
29,000
99,000
399,000
199,000
99,000
135,000
99,000
325,000
99,000
150,000
29,000
25,000
29,000
29,000
29,000
29,000

29,000

Total_Pembayaran
135,000
405,000

29,000
58,000
116,000
99,000
399,000
199,000
99,000
135,000
99,000
325,000
99,000
150,000
29,000
29,000
29,000
29,000
29,000
29,000

25,000



2,580

2,581

2,582

2,583

2,584

B4 2,585

2,586

2,587

2,588

BE 2,589

2,590

2,591

2,592

2,593

2,594

4 2,585

2,596

2,597

Pesanan

10005636556015

SPXID02T204169739

SPXID025131329539

JP3I605402052

SPNID0ZO02T44T4S

4082739808

SPXID0Z2497633629

10005681507613

10005T10427734

JP510750216

SPXID021T16222399

GHK-11-631869453

SFNID0Z00Z4826148

JPO265222414

SPXID023128575389

SPXID025843T738689

10005773172336

SPXID0Z2292938039

SPXID020625093779

SD-2-0HYTCRH3H1B4!

SPXID0259297523939

yudotujah
mohammadyuk
Dalbi_
dhilahshop.plg
syfakhoerunisa_
nyomanutami
09035kocke
09035kocke
n211183r
mauraadibah
foloe
adrian1302
4412r13c71
nyomanutami
alrafa_shop
mohammadyuk:
dzakilB%9
nilad&
mauraadibah
diskyantarez

foloe

Lampiran 4. Visualisasi Website

@ Pendidikan Yusuf Rukmana

C @ localho

X w streamlit-tes - Streamlit

st:85

88 O Type here to search

Analisis

Taneos

anggal

2022-05-06 0000000
2022-05-06 00000000
2022-09-06 00:00:00
2022-09-08 00:00:00
2022-09-09 00:00:00
2022-09-09 00:00:00
2022-09-12 00:00:00
2022-09-14 00:00:00
2022-09-14 00:00:00
2022-09-14 00:00:00
2022-09-14 00:00:00
2022-09-13 00:00:00
2022-09-14 00:00:00
2022-09-15 00:00:00
2022-09-20 00:00:00
2022-09-20 00:00:00
2022-09-20 00:00:00
2022-09-20 00:00:00
2022-09-22 00:00:00
2022-09-26 00:00:00

2022-09-28 00:00:00

Segmentasi

45,500

32,600

32,600

32,600

32,600

32,600

32,600

32,600

54,000

32,600

32,600

32,600

32,600

99,000

32,500

32,500

32,500

32,500

32,500

77,500

32,500

Pelanggan
Menggunakan Algoritma Fuzzy C-
Means Dan Model (RFM) Recency,
Frequency, Monetary.

Apa Itu Segmentasi?

Segmentasi adalah proses membagi pelanggan atau pasar menjadi kelompok yang lebih kecil dan lebih

terdefinisi berdasarkan karakteristik yang berbeda, seperti perilaku pembelian, preferensi produk, atau

40

32,600

32,600

32,600

32,600

32,600

32,600

54,000

32,600

32,600

32,600

32,600

99,000

32,500

32,500

32,500

32,500

32,500

77,500

32,500

mibayaran

45,500

32,600

32,600

32,600

32,600

163,000

32,600

32,600

54,000

32,600

32,600

32,600

32,600

99,000

32,500

32,500

32,500

32,500

32,500

77,500

32,500

= s - 2248
W 32°C Sebagian cerah A E @) 4@ T % |



@ Pendidikan Yusuf Rukmana X W streamlit-tes - Streamlit

C @ localho:

Apa Itu Segmentasi

Segmentasi adalsh proses membagi pelanggan atau pasar menjadi kelompok yang lebih kecil dan lebih
terdefinisi berdasarkan karakteristik yang berbeds, seperti perilaku pembelian, preferensi produk, stau
demografi. Tujuannya adalah untuk memahami kebutuhan dan keinginan yang berbeda di antara
kelompok pelanggan yang berbeda, dan untuk dapat menyesuaikan strategi pemasaran untuk memenuhi

kebutuhan mereka dengan lebih efekdif

Seberapa Penting Segmentasi
Pelanggan?

Segmentasi pelanggan sangatlah penting kerena setiop pelanggan punya kebutuhan dan cara berpikir
yang berbeda-beda, Dengan membagi pelanggan ke dalam kelompok-kelompok yang lebih kecil,
perusahaan bisa lebih mudah memahami kebutuhan setiap kelompok pelanggan. Dengan cara ini,
perusahaan bisa menciptakan produk dan layanan yang lebih tepat dan menarik bagi setiap kelompok
pelanggan. Dalam jangka panjang, segmentasi pelanggan bisa membantu perusehaan membangun
hubungan yang lebih baik dengan pelanggan, meningkatian kepuasan pelanggan, dan meningkatkan

keuntungan. Oleh karena itu, segmentasi pelanggan sangat penting dalam pemasaran dan bisa

membantu perusahaan untuk lebih berhasil i pasar yang semakin kompeti

Hallogen Indonesia

Toko tas Hallogen Indonesia didirikan pada tahun 2018 dan merupakan sebush bisnis yang fokus pada
penjualan tas dan aksesoris. Bisnis ini mengawali usahanya dengan menjual berbagai jenis tas, dan

kemudian meramhah ke ne:

£ Type here to search =~ |

1alan_aksesoris senarti domnet, nauich. dan lain-lain. Seiak awal herdiri

[ ] P 37C Sebagiancerah A F ) B =)

@ Pendidikan Yusuf Rukmana X W streamlit-tes - Streamlit

(¢]

Hallogen Indonesia

Toko tas Hallogen Indonesia didirikan pada tahun 2018 dan merupakan sebush bisnis yang fokus pada

penjualan tas dan aksesoris. Bisnis ini mengawali usahanya dengan menjual berbagai jenis tas, dan
kemudian merambah ke penjualan sksesoris seperti dompet, pouch, dan lain-lain. Sejak awal berdiri,
toko tas Hallogen Indonesia telsh mempertahankan kualitas produk dan layanan yang prima untuk

memenuhi kebutuhan pelanggan.

Toko tas Hallogen Indonesia menawarkan berbagai macam jenis tas yang dapst digunakan dalam
berbagai situasi, mulai dari tas casual hingga formal. Selain itu, mereka juga menawarkan berbagai
aksesoris berkualitas seperti dompet, pouch, dan lain lain. Semua produk yang dijual di toko tas Hallogen
Indonesia dibuat dari bahan-bahan berkualitas dan dijual dengan harga yang terjangkau, sehingga dapat
dijangkau oleh banyak kalangan.

Sejak didirikan, toko tas Hallogen Indonesia telah memperluas jangkauannya dengan membuka toke
anline, schingga pelanggan dapat membeli produk mercka dengan mudah dari mana saja. Mereka juga
terus berinovasi dan mengembangkan produk-produk terbaru sgar dapat memenuhi kebutuhan

pelanggan yang semakin beragam. Dengan kualitas produk dan layanan yang prima, toko tss Hallogen

Indenesia menjadi pilihan yang tepat bagi pelanggan yang mencari tas dan aksesoris berkualitas.

Data Penjualan toko tas Hallogen Indonesia

41 2,542 SPXIDU27437824488 sahripancing 20220816 00:00:00 1 32600 32,600

42 2,543 JPOL089T2628 gerimauzani  2022-08-16 00:00:00 1 3260 32,600
2563 2544 1000547291899 rohaniani 2022-08-18 00:00:00 1 3260 32,600
2544 2,545 SPXID023037630848 badsattitude  2022-08-19 00:00:00 1 32600 32,600

8 O Typehere to search 5 s @

[ ] P 37C Sebagiancerah A F ) B =)
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@ Pendidikan Yusuf Rukmana X W streamlit-tes - Streamlit

C @ localho:

Model Recency, Frequency, dan
Monetary (RFM)

Recency

Recency dalom RFM model adalah faktor yang mengukur seberaps baru terakhir kali pelonggan
melakukan transaksi atau interaksi dengan bisnis. Dalam RFM model, Recency biasanya diukur dalam

jumlah hari ateu bulan antars transaksi terakhir pelanggan dan saat i

Semakin kecil nilai Recency,
artinya semakin baru terakhir kali pelanggan berinteraksi dengan bisnis, dan semakin besar kemungkinan
bahwa pelanggan tersebut masih aktif dan berniat untuk melakukan transaksi lebih lanjut, Berikut contoh
data hasil olahan RFM model untuk Recency:

Data Recency
A N PE——
09035kocbe 2022-09-14 00:00:00 14
Oalbi_ 2022-09-06 00:00:00 2
17340_ 2210725000000 430
3 1904faris 2021-07-11 00:00:00 444
4 2112098l 2021-11-24 00:00:00 308
s aanscl  2022-09-14000090 1
SThishyov 2021061000000 475
7 __syaridy 2020524000000 127
bopungid 2021055000000 501

o

£ Type here to search

- e

[ ] P 37C Sebagiancerah A F ) B =)

@ Pendidikan Yusuf Rukmana X W streamlit-tes - Streamlit

(¢]

Clustering dengan Fuzzy C-Means

Sebelum dilakuksn proses clustering mengzunakan metode Fuzzy Cmeans pada nilai RFM score,

sebaiknya nilai RFM score dinormalisasi terlebin dahulu. Hal ini dilakukan untuk menghindari terjadinya
bios dalam proses clustering den memastikan behwa setiop faktor RFM mempunyai bobot yang sama.
Normalisasi bertujuan untuk mengubah setiap fakior RFM menjadi skala yang sama sehingga memiliki
bobot yang sama dalam proses clustering. Ada beberapa metode normalisasi yang dapat digunakan,
seperti Min-Max Nermalization, Z-Score Normalization, dan Decimal Scaling Normalization dan pada data
ini di d Min-Max

Data RFM Score yang dinormalisasi

a3s, 3
]
1 1 04867
1 1 1
o 03 1
0 1
4 0 1
5 1 06657 06667
0 0333 1
7 033 033 o
0 0333 1
05657 | 06567 o
- = = . - ZE]
i O Typeheretosearch =i a P2 a 32°C Sebagiancerah A [ V) = 05/05/2023 %)
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@ Pendidikan Yusuf Rukmana

C @ localho:

x

W streamiit-tes - Streamiit

£ Type here to search

Label Tiap Cluster

Pelabelan cluster adalah proses memberikan kategori pada setiap kelompok hasil clustering pada data
pelanggan. Setelah mendapatkan probabilitas setiap data termasuk ke dalam kelompok tertentu, maka
ita dapat menentukan kelompok mana yang cocok untuk setiap data dengan memilih nilai probabilitas
tertinggi. Dengan mengetshui kelompok-kelompok yang ada, kita dapat memahami karakteristik dan
pola yang terdapat pada setiap kelompok, yang dapat digunakan untuk mengambil keputusan bisnis
yang lebih baik,

Data Pelanggan yang sudah dilabeli tiap clusternya

1o =
09035kocse 1 2 372,600 4 4 3 Highvalue
Qalai_ 2 10 4 4+ 4 Highvalue
17340 430 2 1 2 4 HighValue

3 1804faris a4 2 1 2 4 HighValue

4 ARBel 308 4 954000 1 3 4 HighValue

5 aamnscl 1 5 402,600 4 3 3 HighValue
STjkiahyov a5 2 548,000 1 2 4 HighValue

7 ___syarihdy 127 2 6200 2 2 1 Lowvalue
_bopungid so1 2 798,000 1 2 4 Highvalue
_refaariani 50 3 000 3 3 1 Lowvalue

RFM Clustering

& mE

o
D
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