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Abstrak

Transformasi digital di sektor ritel mendorong kebutuhan analisis perilaku pelanggan berbasis data. Penelitian
ini mengusulkan pendekatan segmentasi pelanggan aplikasi Alfagift di wilayah Jambi menggunakan kombinasi
model Recency, Frequency, Monetary (RFM) dan algoritma K-Means Clustering. Permasalahan utama yang di-
angkat Adalah belum tersedianya analisis segmentasi yang terukur pada platform ritel digital skala besar yang
mempertimbangkan konteks musiman. Data yang digunakan mencakup 1.529.558 transaksi selama tiga bulan
sebelum dan sesudah Hari Raya Idul Fitri 2025. Tahapan penelitian diawali dengan pra-pemrosesan data yang
cermat, dilanjutkan dengan deteksi serta penanganan outlier menggunakan Isolation Forest guna menjaga kestabi-
lan sentroid. Setelah itu, dilakukan perhitungan skor RFM dan penentuan jumlah klaster optimal (K=3). Proses
klasterisasi pelanggan menghasilkan tiga segmen yang memiliki karakteristik perilaku berbeda secara signifikan.
Segmen pertama Adalah frequent low-spending customers (20,6%), segmen kedua high-value but infrequent buy-
ers (22,5%), dan segmen dominan ketiga Adalah promotion-driven customers (57,0%). Evaluasi kualitas klaster
menunjukkan Silhouette Score 0,2362 serta Calinski-Harabasz Index 1257,17, yang mengonfirmasi bahwa struk-
tur klaster terbentuk dengan baik, stabil, dan dapat diinterpretasikan secara jelas. Kontribusi utama dari penelitian
ini terletak pada penerapan integrasi model RFM dan K-Means pada dataset ritel digital skala besar di Indonesia
yang mempertimbangkan konteks musiman Idul Fitri, sebuah area yang belum banyak dikaji secara komprehen-
sif sebelumnya. Temuan ini memberikan dasar ilmiah yang kuat bagi manajemen ritel dalam merancang strategi
pemasaran yang lebih tersegmentasi, personal, dan efisien.

Kata kunci: segmentasi pelanggan, RFM, K-means, alfagift, data mining

1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi digital telah men-
dorong transformasi besar pada industri ritel di In-
donesia. Pergeseran perilaku konsumen dari belanja
konvensional ke platform digital menuntut pelaku us-
aha untuk menghadirkan pengalaman belanja yang
efisien, personal, dan berbasis data (Nurnadya et
al., 2024). Alfamart sebagai salah satu jaringan ri-
tel terbesar di Indonesia merespons tren ini dengan
meluncurkan Alfagift, aplikasi yang menggabungkan
sistem e-commerce dan loyalty program dalam satu
ekosistem digital. Melalui Alfagift, pelanggan dapat
melakukan pembelian, mengumpulkan poin, hingga
mendapatkan promosi yang disesuaikan dengan pref-
erensi mereka. Kehadiran platform ini tidak hanya
memperkuat daya saing Alfamart dalam era ritel mod-
ern, tetapi juga menghasilkan volume data pelanggan
yang masif dan potensial untuk dianalisis.

Permasalahan utama yang muncul adalah
bagaimana memahami perilaku pelanggan Alfagift
secara terukur agar strategi promosi dan retensi
pelanggan menjadi lebih efektif. Setiap pengguna
memiliki karakteristik pembelian yang berbeda, baik

dari segi waktu transaksi, frekuensi belanja, maupun
jumlah pengeluaran. Data yang beragam ini sulit di-
analisis tanpa pendekatan sistematis berbasis analisis
data. Oleh karena itu, segmentasi pelanggan menjadi
langkah penting untuk mengelompokkan konsumen
berdasarkan kesamaan perilaku sehingga strategi
pemasaran dapat lebih tepat sasaran (Nurnadya et al.,
2024).

Model RFM (Recency, Frequency, Monetary)
merupakan salah satu pendekatan yang paling umum
dan efektif digunakan dalam analisis perilaku pelang-
gan (Ho et al., 2023). Model ini mengevaluasi pelang-
gan berdasarkan tiga dimensi: waktu transaksi ter-
akhir (recency), frekuensi pembelian (frequency), dan
total nilai transaksi (monetary). Meski demikian,
model RFM tradisional bersifat deskriptif dan belum
sepenuhnya mampu menangkap keterkaitan kom-
pleks antar variabel. Untuk mengatasi keterbatasan
tersebut, berbagai penelitian telah mengintegrasikan
RFM dengan algoritma klasterisasi.

Penelitian sebelumnya oleh Arthanugraha et al.,
(2024) menerapkan model RFM untuk segmentasi
pelanggan toko e-commerce Shopee, menghasilkan
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Gambar 1. Alur Penelitian

tiga segmen dengan karakteristik berbeda namun ter-
batas pada skala data kecil. Nugraha et al., (2025)
melakukan segmentasi berbasis RFM K-Means pada
perusahaan payment gateway dengan Davies-Bouldin
Index 0.1089, namun konteks penelitiannya adalah
industri fintech, bukan ritel fisik digital. Fadil-
lah et al., (2023) menganalisis perilaku pelanggan
Ralali.com menggunakan RFM, tetapi tanpa inte-
grasi algoritma klasterisasi yang optimal. Yusak
et al., (2024) berhasil mengidentifikasi tiga segmen
pelanggan ritel daring menggunakan K-Means berba-
sis RFM, namun tidak mempertimbangkan faktor
musiman seperti Hari Raya Idul Fitri yang sangat rel-
evan di Indonesia. Dari tinjauan tersebut, terdapat
research gap yang jelas: belum ada penelitian yang
mengintegrasikan RFM K-Means pada platform ritel
digital skala besar di Indonesia dengan mempertim-
bangkan variabel musiman Idul Fitri.

Penelitian ini bertujuan untuk mengisi gap terse-
but dengan melakukan segmentasi pelanggan Alfagift
di wilayah Jambi menggunakan K-Means Clustering
berbasis model RFM pada dataset 1.5 juta transaksi
periode Idul Fitri 2025. Kontribusi ilmiah peneli-
tian ini meliputi: (1) penerapan model RFM K-
Means pada dataset ritel digital skala besar di Indone-
sia, (2) analisis segmentasi dalam konteks musiman
Idul Fitri yang belum banyak dikaji, dan (3) validasi
klaster menggunakan multiple metrics (Silhouette
Score, Calinski-Harabasz Index) untuk memastikan
kualitas segmentasi. Melalui hasil segmentasi ini, di-
harapkan dapat diperoleh klasifikasi pelanggan yang
bermanfaat bagi manajemen ritel dalam menyusun
strategi yang lebih tepat, termasuk pengembangan
program loyalitas, penyesuaian promosi, serta pen-
ingkatan kepuasan pelanggan secara menyeluruh.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan data
mining kuantitatif dengan metode K-Means Cluster-
ing berbasis model RFM. Pemilihan metode ini di-
dasarkan pada kemampuan K-Means dalam menan-
gani dataset berskala besar secara efisien, serta ke-
unggulan model RFM dalam mengkuantifikasi per-
ilaku transaksi pelanggan secara multidimensional
(Parmar & Panchal, 2024). Tahapan penelitian dilak-
sanakan secara sistematis dan berurutan, sebagaimana
ditampilkan pada Gambar 1.

Gambar 2. Hasil Penanganan Missing Value Data

2.1 Deskripsi Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset internal
dari jaringan ritel Alfagift Provinsi Jambi yang
mencakup transaksi selama tiga bulan sebelum
dan sesudah Hari Raya Idul Fitri 2025. Pemil-
ihan periode ini dilakukan secara sengaja (pur-
posive) untuk menangkap dinamika perilaku be-
lanja musiman yang merupakan salah satu kon-
tribusi utama penelitian ini. Dataset terdiri dari
1.529.558 baris transaksi dengan 16 kolom variabel
yang merepresentasikan atribut transaksional pelang-
gan. Variabel utama yang digunakan dalam peneli-
tian ini meliputi: TRO_DATE (tanggal dan waktu
transaksi), TRO_QTY (jumlah item yang dibeli per
transaksi), TRO_NET (nilai total transaksi dalam
rupiah), TRO_PAYMENT_METHOD (jenis pemba-
yaran), TRO_NO_ORDER (nomor unik transaksi
untuk perhitungan frekuensi), TRO_PONTA_ID
(ID pelanggan sebagai kunci pengelompokan), dan
TRO_PLU (kode produk yang dibeli).

2.2 Pra-Pemrosesan Data

Pra-proses data dilakukan untuk memastikan
kualitas data dan mempersiapkan dataset untuk
langkah selanjutnya. Proses ini mencakup:

a. Penanganan Nilai yang Hilang

Sebagian kecil (0.039%) kolom
TRO_PONTA_ID terdeteksi tidak lengkap. Kolom
ini berfungsi sebagai identitas pelanggan unik se-
hingga berpengaruh langsung terhadap perhitungan
RFM. Mengingat proporsi data yang hilang sangat
kecil, baris dengan nilai kosong pada kolom ini
dihapus untuk menjaga kualitas analisis tanpa men-
gorbankan representativitas dataset, sebagaimana
pada Gambar 2.

b. Penghapusan Duplikat Data

Transaksi duplikat dihapus untuk menjaga kual-
itas dan keakuratan analisis, menghasilkan 1.528.957
baris data unik setelah menghilangkan record dengan
timestamp dan detail transaksi identik. Sebagaimana
ditampilkan pada Gambar 3.

c. Standardisasi dan Filterisasi

Deskripsi produk distandardisasi guna
meningkatkan konsistensi dan deskripsi produk
distandardisasi ke format huruf kapital untuk menghi-
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Gambar 3. Penghapusan Data Duplikat

langkan inkonsistensi akibat variasi pengetikan.
Selain itu, dilakukan filterisasi pada kolom kode
stok untuk menghapus kode non-produk seperti
"POST" yang merepresentasikan transaksi admin-
istratif, bukan transaksi penjualan nyata. Langkah
ini memastikan dataset hanya memuat transaksi
pembelian yang relevan untuk analisis perilaku
pelanggan.

d. Deteksi dan Penanganan Outliers dengan Isola-
tion Forest

Metode Isolation Forest diterapkan untuk
mendeteksi dan menghapus data yang menyim-
pang secara signifikan dari pola umum transaksi.
Pemilihan Isolation Forest didasarkan pada efisiensi
komputasi tingginya O(n log n) yang ideal untuk
dataset skala besar (>1,5 juta baris), sifatnya yang
non-parametrik (tidak memerlukan asumsi distribusi
data), serta keunggulannya dalam mengisolasi
anomali pada ruang multidimensi tanpa terpengaruh
oleh masking effect (Vashisth & Goyal, 2024).
Justifikasi utama penggunaan metode ini terletak
pada sensitivitas algoritma K-Means terhadap nilai
ekstrem; K-Means menghitung sentroid berbasis
rata-rata (mean), sehingga keberadaan outlier berni-
lai sangat tinggi akan menggeser sentroid secara
drastis dan merusak batas klaster harian yang wajar.
Pembersihan outlier dengan Isolation Forest terbukti
menjaga kestabilan posisi sentroid, meningkatkan
kepadatan internal klaster, dan mengoptimalkan
metrik evaluasi (Silhouette Score).

Algoritma tersebut diinisialisasi menggunakan
parameter kontaminasi sebesar 0,05 sebagai am-
bang batas estimasi anomali teoretis guna mencegah
penghapusan data valid secara berlebihan. Pelati-
han model dilakukan pada tingkat transaksi individu
(1.528.736 baris) menggunakan fungsi fit_predict(),
yang memberikan label -1 untuk anomali dan +1
untuk data normal. Proses deteksi mengidentifikasi
185.894 baris transaksi yang dikategorikan sebagai
anomali, yang secara matematis menghasilkan tingkat
outlier sebesar 12,16% ((185.894 / 1.528.736) ×
100%), sebagaimana ditampilkan pada Gambar 4.
Persentase ini melebihi ambang batas kontaminasi
awal (0,05) akibat akumulasi transaksi dengan nilai
ekstrem selama periode musiman Idul Fitri. Transaksi
outlier ini kemudian dikecualikan dari dataset utama
sebelum proses agregasi fitur RFM per pelanggan un-
tuk memastikan bahwa pengelompokan akhir secara

Gambar 4. Persentase Inliers dan Outliers berdasarkan Isolation
Forest

akurat mencerminkan segmen perilaku belanja yang
representative.

2.3 Rekayasa Fitur RFM

Pendekatan model Recency, Frequency, Mone-
tary (RFM) pertama kali diperkenalkan oleh Arthur
Hughes pada tahun 1994 dan telah berkembang men-
jadi salah satu teknik segmentasi pelanggan paling
efektif dalam analisis perilaku konsumen (Parmar &
Panchal, 2024). Model ini dipilih karena kemam-
puannya mengkuantifikasi tiga dimensi kunci peri-
laku pembelian secara simultan:

1. Recency (R): jumlah hari sejak transaksi ter-
akhir pelanggan hingga tanggal referensi (cut-off
date), di mana nilai recency rendah menandakan
pelanggan masih aktif;

2. Frequency (F): jumlah transaksi unik yang
dilakukan pelanggan dalam periode analisis,
di mana nilai tinggi mencerminkan loyalitas
transaksi.

3. Monetary (M): total nilai uang yang dibelan-
jakan pelanggan, dihitung dari agregasi nilai
TRO_NET seluruh transaksi.

Nilai RFM dihitung untuk masing-masing
pelanggan berdasarkan data historis transaksi, meng-
hasilkan tabel agregat dengan TRO_PONTA_ID se-
bagai indeks. Seluruh nilai RFM kemudian dinormal-
isasi menggunakan StandardScaler sebelum proses
klasterisasi untuk memastikan setiap dimensi memi-
liki kontribusi yang seimbang. Nilai negatif pada
kolom Monetary merupakan hasil dari proses stan-
dardisasi ini, bukan indikasi kerugian transaksi. Sam-
pel hasil perhitungan RFM ditampilkan pada Tabel 1.

Berdasarkan sampel pada Tabel 1 hasil pen-
golahan data RFM menampilkan variasi nilai pada
masing-masing indikator pelanggan. Nilai Re-
cency menunjukkan jarak waktu sejak transaksi ter-
akhir pelanggan, Frequency menggambarkan jum-
lah transaksi yang dilakukan dalam periode tertentu,
sedangkan Monetary merepresentasikan total nilai
transaksi yang telah dinormalisasi. Berdasarkan tabel,
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Tabel 1. Hasil Perhitungan RFM

Tro_ponta_id Recency Frequency Monetary

0 47 6 -10,634648
1 33 6 -1,685266
2 1 41 -9,783591
3 45 3 -3,709809
4 11 10 -13,828152

Gambar 5. Visualisasi Distribusi Pelanggan dalam Ruang 3D
RFM

pelanggan memiliki rentang Recency antara 1 hingga
47 hari, Frequency antara 3 hingga 41 kali transaksi,
dan Monetary yang berkisar antara −1,68 hingga
−13,82. Nilai negatif pada kolom Monetary muncul
akibat proses standardisasi data untuk menyeim-
bangkan skala antarvariabel sebelum proses klaster-
isasi dilakukan, bukan karena adanya nilai transaksi
yang merugi.

Untuk memahami hubungan antar variabel
RFM, dilakukan analisis korelasi yang divisualisas-
ikan menggunakan heatmap. Analisis ini memu-
ngkinkan identifikasi variabel-variabel yang saling
terkait, misalnya korelasi antara frekuensi pembelian
dengan nilai transaksi, sehingga membantu interpre-
tasi profil klaster yang lebih (Miranda-Guerra et al.,
2024). Sebagaimana ditampilkan pada Gambar 5,
derajat korelasi antar variabel RFM dapat diamati
melalui gradasi warna pada heatmap.

Gambar di atas menunjukkan visualisasi tiga
dimensi (3D scatter plot) menampilkan distribusi
pelanggan dalam tiga klaster berbeda, yang masing-
masing direpresentasikan oleh warna biru (Cluster
0), oranye (Cluster 1), dan hijau (Cluster 2). Se-
tiap titik dalam grafik menggambarkan pelanggan
berdasarkan nilai scaled recency, scaled frequency,
dan scaled monetary. Pola pemisahan yang jelas
antarwarna menunjukkan bahwa algoritma berhasil
mengelompokkan pelanggan berdasarkan kesamaan
perilaku transaksi mereka.

2.4 Analisis Korelasi

Analisis korelasi merupakan teknik statistik
yang digunakan untuk menilai kekuatan dan arah
hubungan linier antar-variabel dalam suatu dataset.

Gambar 6. Heatmap Correlation Antar Variabel

Koefisien korelasi mengukur sejauh mana dua vari-
abel berubah bersama dengan nilai berkisar antara -1
hingga +1 di mana nilai positif menunjukkan bahwa
kedua variabel cenderung bergerak searah, sedangkan
nilai negatif mengindikasikan bahwa satu variabel
meningkat saat variabel lainnya menurun. Semakin
mendekati nilai absolut 1, semakin kuat keterkaitan
linier antar-variabel, sementara nilai yang mendekati
nol menunjukkan hubungan yang lemah atau tidak
bermakna secara linier (Regasa, 2023).

Dalam konteks pengolahan data pelanggan,
analisis korelasi memungkinkan peneliti untuk
mengidentifikasi variabel-variabel apa yang saling
terkait, misalnya frekuensi pembelian dengan nilai
transaksi atau recency dengan loyalitas pelanggan.
Dengan mengetahui pola hubungan ini, perusahaan
dapat menyusun strategi pemasaran yang lebih tepat
sasaran, sekaligus memahami struktur data pelanggan
secara lebih menyeluruh dan menghindarkan asumsi
hubungan yang hanya bersifat (Miranda-Guerra et
al., 2024). Untuk memvisualisasikan hubungan
tersebut, digunakan heatmap yang menampilkan
koefisien korelasi melalui gradasi warna. Seba-
gaimana ditampilkan pada Gambar 6, warna terang
menggambarkan hubungan yang kuat, sedangkan
warna gelap menunjukkan korelasi yang lemah.
Adapun sel berwarna putih menandakan tidak adanya
hubungan antar variabel.

2.5 Algoritma Klasterisasi: K-Means Clustering

Algoritma K-Means Clustering dipilih seba-
gai metode segmentasi utama karena kemampuan-
nya menangani dataset berskala besar secara kom-
putasi efisien dan menghasilkan klaster yang mudah
diinterpretasikan (Refialy et al., 2021). K-Means
bekerja secara iteratif: dimulai dengan pemilihan K
titik centroid secara acak, setiap data ditempatkan
pada klaster dengan centroid terdekat berdasarkan
jarak Euclidean, kemudian posisi centroid diperbarui
hingga tidak ada perubahan signifikan dalam keang-
gotaan klaster. Tujuannya adalah meminimalkan
Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) atau Sum of
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Gambar 7. Elbow Method Graphic

Squared Errors (SSE).
Dalam konteks bisnis digital, metode ini banyak

diterapkan untuk menganalisis perilaku pelanggan
dan membentuk segmen yang lebih terarah. Seperti
dijelaskan oleh (Arthanugraha et al., 2024), pen-
gelompokan berbasis RFM (Recency, Frequency,
Monetary) yang dikombinasikan dengan algoritma K-
Means memungkinkan perusahaan memahami pola
transaksi pelanggan, mengidentifikasi pelanggan se-
tia, serta menyusun strategi pemasaran yang sesuai
dengan karakteristik tiap segmen. Dengan demikian,
penerapan algoritma K-Means tidak hanya efektif
dalam menganalisis data numerik, tetapi juga mem-
berikan dasar ilmiah yang kuat bagi pengambilan
keputusan strategis dalam manajemen pelanggan.
Berikut langkah-langkahnya:

a. Metode Siku (Elbow Method)

Penentuan jumlah klaster optimal (K) meru-
pakan langkah kritis yang dilakukan menggunakan
dua metode komplementer. Metode Elbow men-
ganalisis perubahan nilai WCSS seiring meningkat-
nya K; titik di mana penurunan WCSS mulai
melandai menandakan K optimal (Vania & Sari,
2023). Berdasarkan Gambar 7, grafik Elbow
mengindikasikan K optimal berada antara 3 dan 7
karena titik siku yang khas tidak terlihat jelas.

Grafik tersebut mengusulkan 5 sebagai jumlah
klaster optimal (K). Namun, "titik siku" yang khas
yang biasanya terlihat pada grafik semacam ini tidak
terlihat jelas dalam kasus ini. Nilai inersia, yang men-
gukur dispersi dalam klaster, terus menurun hingga
K=5, menunjukkan bahwa K optimal mungkin ter-
letak antara 3 dan 7. Untuk menyempurnakan perki-
raan ini, analisis siluet, metode evaluasi komple-
menter, dapat diterapkan (Sagala & Gunawan, 2022).

b. Metode Siluet / Silhouette Method

Untuk memvalidasi hasil Elbow Method, di-
gunakan Silhouette Method yang menghitung skor
siluet rata-rata pada setiap nilai K. Skor siluet men-
gukur seberapa baik setiap data point lebih cocok
dengan klasternya sendiri dibandingkan klaster lain,
dengan nilai mendekati +1 menunjukkan pemisa-

Gambar 8. Silhouette Method Graphic

Gambar 9. Pie Chart Cluster

han antar klaster yang baik (Myagmarsuren, 2024).
Berdasarkan hasil perhitungan, K = 3 memberikan
rata-rata skor siluet tertinggi dibandingkan nilai K
lainnya, sehingga ditetapkan sebagai jumlah klaster
optimal. Kombinasi kedua metode ini meningkatkan
keandalan penentuan K, sebagaimana dinyatakan oleh
Sagala & Gunawan, (2022). Hasil Silhouette Method
ditampilkan pada Gambar 8.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Formasi Klaster dan Distribusi Pelanggan

Setelah proses klasterisasi dengan K=3 selesai
dilakukan, setiap pelanggan diberi label klaster (0,
1, atau 2) berdasarkan kemiripan profil RFM-nya.
Formasi klaster yang dihasilkan ditampilkan pada
Tabel 2.

Distribusi klaster menunjukkan bahwa Klaster
2 mendominasi dengan proporsi 57,0% dari total
pelanggan, diikuti Klaster 1 (22,4%) dan Klaster
0 (20,6%). Perbedaan proporsi yang signifikan
ini mengindikasikan bahwa mayoritas pelanggan
Alfagift Jambi berorientasi pada promosi, semen-
tara segmen pelanggan aktif berfrekuensi tinggi dan
pelanggan bernilai tinggi memiliki ukuran yang re-
latif setara. Hal ini merupakan temuan yang rele-
van secara strategis karena menunjukkan bahwa pro-
gram promosi memiliki peran dominan dalam meng-
gerakkan aktivitas transaksi pada platform Alfagift di
wilayah Jambi terbentuk berdasaran Gambar 9.
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Tabel 2. Formasi dan Distribusi Klaster Pelanggan Alfagift

Cluster_Label Customer_Count % Karakteristik Utama

0 1956 20,567823 Frequent low-spending customers
1 2132 22,418507 High-value but infrequent buyers
2 5422 57,013670 Promotion-driven customers

Tabel 3. Formasi Radar Chart

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2

TRO_QTY -0,171686 -0,19715 -0,20158
TRO_NET -0,367287 0,668213 0,102518
TRO_DH_SPESIAL -0,332638 -0,30703 0,576743

3.2 Matriks Evaluasi Kinerja Klasterisasi

Kualitas klasterisasi dievaluasi menggunakan
tiga metrik validasi internal yang saling melengkapi
untuk memastikan objektivitas penilaian.

Silhouette Score sebesar 0.2362 menunjukkan
adanya pemisahan antar klaster, meskipun belum
optimal. Nilai ini mengindikasikan bahwa seba-
gian besar pelanggan telah terdistribusi ke klaster
yang tepat, namun terdapat beberapa pelanggan den-
gan profil RFM yang berada di batas antar klaster.
Kondisi ini dapat dijelaskan oleh karakteristik per-
ilaku belanja yang bersifat kontinu, di mana tran-
sisi antar segmen tidak selalu memiliki batas yang
tajam (Myagmarsuren, 2024). Calinski-Harabasz
Index sebesar 1257,17 merupakan indikasi positif
kualitas klasterisasi; nilai yang tinggi ini menun-
jukkan bahwa klaster-klaster terbentuk dengan baik,
yakni antar klaster jauh terpisah sementara anggota
dalam klaster memiliki kesamaan tinggi (Kossakov
et al., 2024). Perpaduan antara Silhouette Score
yang moderat dan Calinski-Harabasz yang tinggi
mengindikasikan bahwa klasterisasi menghasilkan
segmen yang bermakna secara bisnis, meskipun batas
geometris antar klaster tidak sepenuhnya tegas.

3.3 Analisis Profiling Klaster dan Interpretasi
Perilaku Pelanggan

Analisis profiling dilakukan untuk memperoleh
pemahaman mendalam tentang karakteristik perilaku
tiap klaster. Visualisasi Radar Chart pada Gambar 10
menampilkan nilai centroid rata-rata dari tiga variabel
utama (TRO_QTY, TRO_NET, TRO_DH_SPESIAL)
untuk setiap klaster, sebagaimana dirangkum pada
Tabel 3.

Gambar 10 di atas menampilkan hasil visualisasi
Radar Chart untuk masing-masing klaster pelang-
gan yang diperoleh melalui algoritma K-Means Clus-
tering berbasis model RFM. Setiap klaster digam-
barkan melalui bentuk area yang merepresentasikan
nilai centroid rata-rata dari tiga variabel utama, yaitu:

• TRO_QTY (jumlah transaksi atau frekuensi
pembelian),

• TRO_NET (total nilai transaksi atau pengelu-

Gambar 10. Radar Chart Visualisasi Profil Klaster Pelanggan

aran pelanggan), dan

• TRO_DH_SPESIAL (aktivitas pelanggan ter-
hadap transaksi khusus atau promosi tertentu).

Radar Chart digunakan untuk memperjelas pro-
fil perilaku pelanggan antar klaster dan memband-
ingkan kekuatan relatif tiap variabel secara vi-
sual. Perbedaan pola bentuk area antar klaster
mengindikasikan variasi karakteristik perilaku be-
lanja pelanggan pada platform Alfagift Jambi.

Klaster 0: Frequent Low-Spending Customers:
Berdasarkan nilai centroid, Klaster 0 memiliki ni-
lai TRO_NET negatif (-0,367) yang paling rendah
dibandingkan klaster lain, namun TRO_QTY relatif
lebih tinggi. Ini mengindikasikan pelanggan yang ser-
ing bertransaksi tetapi dengan nominal kecil setiap
kali pembelian. Interpretasinya, segmen ini meru-
pakan pelanggan loyal harian yang berbelanja kebu-
tuhan rutin dengan nilai kecil. Strategi yang tepat
untuk segmen ini adalah program loyalitas berba-
sis frekuensi, seperti reward poin per transaksi atau
cashback bertingkat yang meningkat seiring akumu-
lasi pembelian.

Klaster 1: High-Value but Infrequent Buyers:
Klaster 1 menunjukkan nilai TRO_NET tertinggi
(0,668) dengan TRO_QTY yang relatif rendah. Pola
ini mencerminkan pelanggan yang jarang bertransaksi
namun menghabiskan jumlah besar dalam setiap
pembelian. Secara perilaku, segmen ini mungkin
merepresentasikan pelanggan yang melakukan pem-
belian bulk atau pembelian produk premium dalam
frekuensi rendah. Strategi yang direkomendasikan
adalah program VIP membership atau penawaran
eksklusif untuk meningkatkan frekuensi kunjungan
tanpa mengurangi nilai transaksi per kunjungan.

Klaster 2: Promotion-Driven Cus-
tomers: Klaster 2 menonjol pada variabel
TRO_DH_SPESIAL (0,577) yang paling domi-
nan di antara ketiga klaster. Ini mengindikasikan
pelanggan yang cenderung aktif bertransaksi ketika
terdapat program promosi atau event tertentu, namun
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Gambar 11. Distribusi Fitur Setiap Klaster

kurang aktif pada periode normal. Fakta bahwa
klaster ini merupakan yang terbesar (57,0%)
memiliki implikasi strategis signifikan: mayoritas
pelanggan Alfagift Jambi adalah price-sensitive dan
sangat responsif terhadap promosi. Oleh karena itu,
penjadwalan kampanye promosi yang tepat waktu,
terutama menjelang periode musiman seperti Idul
Fitri, dapat memaksimalkan aktivitas transaksi pada
segmen dominan ini.

Sebagai langkah validasi terhadap profil pelang-
gan yang diperoleh melalui visualisasi Radar chart,
dilakukan pula analisis menggunakan Histogram
Chart untuk setiap fitur utama yang telah dikelom-
pokkan berdasarkan label klaster. Pendekatan ini
memungkinkan peneliti untuk meninjau distribusi ni-
lai tiap variabel (fitur) dalam setiap klaster secara vi-
sual seperti pada Gambar 11.

Validasi visual melalui Histogram Chart pada
Gambar 11 memperkuat profiling klaster di atas.
Distribusi nilai fitur dalam setiap klaster menun-
jukkan pola yang konsisten dengan nilai centroid
Radar Chart: Klaster 2 menunjukkan distribusi
TRO_DH_SPESIAL yang condong ke kanan diband-
ingkan klaster lain, mengkonfirmasi dominasi karak-
teristik promosi. Sementara itu, distribusi TRO_NET
pada Klaster 1 memiliki ekor kanan yang lebih pan-
jang, mengkonfirmasi keberadaan pelanggan bernilai
tinggi dalam klaster tersebut (Syahra et al., 2025).

3.4 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu

Hasil penelitian ini dibandingkan dengan studi-
studi terdahulu yang menerapkan metode K-Means
Clustering untuk segmentasi pelanggan, guna mengi-
dentifikasi kesamaan serta perbedaan yang signifikan
dengan temuan penelitian lainnya.

Nurnadya et al. (2024) meneliti penerapan ri-
tel modern di era digital melalui aplikasi Alfagift
dengan fokus pada peningkatan kepuasan pelanggan.
Hasil penelitian mereka menunjukkan bahwa fitur
digital seperti coin rewards, voucher, dan layanan
pengantaran mampu meningkatkan loyalitas peng-
guna. Kesamaan dengan penelitian ini terletak pada
objek yang sama, yaitu Alfagift, serta tujuan untuk
memahami perilaku konsumen di platform digital.

Namun, perbedaan utamanya terletak pada metode
dan pendekatan penelitian: Nurnadya menggunakan
pendekatan kualitatif deskriptif berbasis wawancara,
sedangkan penelitian ini mengombinasikan model
RFM dan algoritma K-Means Clustering berbasis
data transaksi historis berskala masif, sehingga meng-
hasilkan temuan segmentasi yang lebih kuantitatif
dan objektif.

Arthanugraha et al. (2024) melakukan segmen-
tasi pelanggan Pabuaran Store di Shopee menggu-
nakan model RFM untuk mengidentifikasi kelom-
pok pelanggan aktif, pasif, dan potensial. Temuan
mereka menunjukkan adanya kelompok pelanggan
berfrekuensi tinggi dan bernilai transaksi besar se-
bagai pelanggan inti. Hasil ini memiliki kemiripan
dengan karakteristik Klaster 1 (High-Value Buyers)
pada penelitian ini. Meski demikian, perbedaannya
terletak pada skala data dan ruang lingkup: peneli-
tian Arthanugraha et al. berfokus pada satu toko in-
dividu dalam marketplace, sedangkan penelitian ini
mengevaluasi ekosistem ritel digital skala besar den-
gan cakupan lebih dari 1,5 juta transaksi serta mem-
pertimbangkan faktor musiman Idul Fitri.

Fadillah et al. (2023) menganalisis peri-
laku konsumen pada Ralali.com menggunakan model
RFM untuk memetakan pelanggan potensial. Ke-
samaan dengan penelitian ini terdapat pada peng-
gunaan variabel RFM sebagai indikator utama per-
ilaku transaksi. Namun, penelitian ini memperkuat
analisis tersebut dengan mengintegrasikan algoritma
K-Means Clustering dan menguji kualitas pemisa-
han klaster menggunakan kombinasi metrik Silhou-
ette Score serta Calinski-Harabasz Index. Selain itu,
dataset yang digunakan dalam penelitian ini memiliki
skala yang jauh lebih masif.

Nugraha et al. (2025) melakukan penelitian ten-
tang segmentasi pelanggan berbasis RFM menggu-
nakan algoritma K-Means Clustering pada perusa-
haan payment gateway, menghasilkan lima klaster
pelanggan dengan validasi Davies-Bouldin Index
(DBI) sebesar 0,1089. Persamaan dengan penelitian
ini terletak pada penggunaan kerangka kerja RFM K-
Means serta penentuan jumlah klaster awal menggu-
nakan Elbow Method. Perbedaan mendasar terletak
pada domain industri dan pengujian validasi: peneli-
tian Nugraha et al. berfokus pada transaksi keuan-
gan digital di sektor fintech, sedangkan penelitian ini
berfokus pada transaksi belanja ritel fisik-digital (om-
nichannel). Lebih lanjut, penelitian ini menggunakan
kombinasi Silhouette Score dan Calinski-Harabasz
Index untuk mengukur kerapatan serta pemisahan
klaster dalam konteks dinamika transaksi musiman.

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan
kombinasi model RFM dan algoritma K-Means
Clustering untuk segmentasi pelanggan Alfagift di
wilayah Jambi pada dataset 1.529.558 transaksi
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periode tiga bulan sebelum dan sesudah Hari
Raya Idul Fitri 2025. Tiga segmen pelanggan
yang terbentuk mencerminkan heterogenitas perilaku
transaksi yang bermakna secara bisnis: frequent low-
spending customers (20,6%), high-value but infre-
quent buyers (22,4%), dan promotion-driven cus-
tomers (57,0%). Temuan bahwa mayoritas pelang-
gan bersifat promotion-driven mengisyaratkan pent-
ingnya optimasi strategi promosi musiman, khusus-
nya menjelang Idul Fitri. Meskipun Silhouette Score
(0,2362) mengindikasikan batas klaster yang kurang
tegas (<0,25), model tetap dinilai handal secara
operasional bisnis karena didukung nilai Calinski-
Harabasz Index yang sangat tinggi (1257,17) men-
gonfirmasi pemisahan antar-sentroid yang signifikan,
serta sifat alami data transaksi ritel yang bersifat kon-
tinu, di mana validasi Radar Chart dan Histogram
membuktikan segmen yang terbentuk kontras dan da-
pat ditindaklanjuti.

Untuk penelitian lanjutan, beberapa arah
pengembangan direkomendasikan: (1) penambahan
variabel non-transaksional (engagement aplikasi)
untuk memperdalam profil klaster; (2) eksplorasi
algoritma DBSCAN atau Gaussian Mixture Models
untuk menguji konsistensi segmentasi pada batas
beririsan; (3) validasi longitudinal lintas periode
musiman untuk menguji stabilitas klaster; serta (4)
integrasi hasil segmentasi ke dalam sistem rekomen-
dasi berbasis machine learning untuk personalisasi
promosi secara real-time pada platform Alfagift.
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