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Abstrak— Clustering merupakan salah satu metode unsupervised 

machine learning yang sangat bermanfaat dalam berbagai bidang, 

termasuk industri permainan gim yang mengalami pertumbuhan 

pesat. Dalam industri gim, para penerbit gim memerlukan 

pemahaman yang lebih baik mengenai pola penjualan gim untuk 

mengembangkan strategi pemasaran yang efektif. Dalam artikel 

ini, dilakukan clustering data penjualan gim berdasarkan model 

RFM (Recency, Frequency, Monetary) yang dimiliki penerbit 

dengan menggunakan algoritma K-Means. Algoritma K-Means 

digunakan untuk menganalisis data penjualan gim dan 

mengidentifikasi pola perilisan gim yang sukses, serta 

karakteristik penerbit yang berkontribusi pada pendapatan yang 

tinggi. Dengan menerapkan clustering pada data penjualan, kita 

dapat mengidentifikasi kelompok penerbit berdasarkan keaktifan 

serta banyaknya pendapatan yang didapat oleh penerbit. Dengan 

demikian, penerbit gim dapat meningkatkan retensi pelanggan, 

meningkatkan pendapatan, dan mengoptimalkan investasi dalam 

pengembangan gim baru. Dengan menggunakan pendekatan 

RFM dan algoritma K-Means, penelitian ini berpotensi 

memberikan pandangan yang lebih mendalam tentang tren 

penjualan gim dan faktor-faktor yang mempengaruhi 

keberhasilan suatu gim di pasar. Dari penelitian ini didapatkan 

bahwa jumlah atau frekuensi perilisan gim memiliki pengaruh 

besar terhadap penjualan gim. 

 
Kata Kunci— machine learning, clustering, K-Means, gim. 

 

I. PENDAHULUAN 

     Industri gim merupakan salah satu sektor yang mengalami 

pertumbuhan pesat dalam beberapa tahun terakhir. 

Perkembangan teknologi dan popularitas permainan video 

telah menciptakan peluang besar bagi pengembang dan 

penerbit gim. Dalam industri yang semakin kompetitif, penerbit 

gim harus memahami perilaku pasar dan pola-pola yang terkait 

dengan penjualan game. 

Pada era digital, para penerbit gim memiliki akses terhadap 

jumlah data yang besar dan kompleks terkait dengan penjualan 

dan perilisan game. Data ini mencakup informasi seperti 

tanggal perilisan, frekuensi perilisan, dan pendapatan yang 

dihasilkan oleh publisher. Untuk menganalisis data ini secara 

efektif dan mendapatkan wawasan yang berharga, diperlukan 

pengelompokan atau klasterisasi data. Pengelompokan atau 

klasterisasi data penjualan memiliki potensi besar untuk 

memberikan wawasan berharga kepada penerbit gim. Melalui 

analisis data penjualan, penerbit game dapat mengidentifikasi 

pola perilisan game yang sukses, menentukan frekuensi optimal 

dalam merilis game baru, dan mengenali karakteristik 

pelanggan yang berkontribusi pada pendapatan yang tinggi. 

Dengan pemahaman yang lebih mendalam tentang pola-pola 

ini, penerbit game dapat mengarahkan strategi pemasaran 

mereka dengan lebih tepat sasaran dan meningkatkan 

keberhasilan bisnis mereka. Metode K-Means merupakan salah 

satu metode pengelompokan yang umum digunakan. Metode 

ini berfungsi untuk mengelompokkan objek-objek berdasarkan 

kesamaan karakteristik dengan memperhatikan jumlah klaster 

yang ditentukan sebelumnya [1]. Namun, metode K-Means 

tidak efektif digunakan pada dataset yang memiliki banyak 

atribut [2]. Untuk mengatasi masalah tersebut, model RFM 

(Recency, Frequency, Monetary) digunakan untuk mengurangi 

jumlah atribut pada dataset menjadi tiga atribut yang 

mencerminkan karakteristik penerbit gim. Penelitian 

sebelumnya telah menunjukkan keberhasilan penggunaan 

metode clustering dalam analisis data penjualan dan segmentasi 

pelanggan. Dalam penelitian yang berjudul "Segmentasi 

Pelanggan Berdasarkan Analisis RFM Menggunakan  

Algoritma  K-Means  Sebagai  Dasar  Strategi Pemasaran (Studi 

Kasus PT Coversuper Indonesia Global)" oleh A. T. Widiyanto 

dan A. Witanti, berhasil mengimplementasikan algoritma K-

Means dengan baik untuk mengklasifikasikan pelanggan 

menjadi empat segmen berdasarkan karakteristik masing-

masing pelanggan [3]. 

Pada artikel kali ini, penulis akan melakukan pengelompokan 

penerbit gim (publisher) berdasarkan RFM (Recency, 

Frequency, Monetary) dengan menggunakan algoritma K-

Means. 

II. DASAR TEORI 

A. Clustering  

Clustering, yang juga dikenal sebagai pengelompokan 

merupakan salah satu metode unsupervised learning yang 

dapat melakukan pengelompokan data menjadi beberapa 

kelompok data (cluster) berdasarkan kesamaan karakteristik 

(similarity) yang dimiliki data [4][5]. 

B. K-Means 
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K-Means adalah salah satu metode clustering yang berusaha 

mengelompokkan data menjadi beberapa kelompok data 

(cluster) sehingga data dengan kesamaan (similarity) tinggi 

akan berada dalam satu cluster dan data yang berbeda akan 

berada pada cluster lain [6]. Adapun langkah-langkah dalam 

proses clustering dengan metode K-Means adalah sebagai 

berikut [7]: 

1. Menentukan jumlah cluster (k) yang diinginkan 

2. Menentukan nilai pusat (centroid) secara acak 

3. Menghitung jarak antara data dengan centroid dengan 

rumus Euclidean yang bisa dilihat pada persamaan (1): 

Distance: 
𝑑(𝑥𝑖 , 𝜇𝑗) = √𝛴(𝑥𝑖 , 𝜇𝑗)

2
                         (1) 

Di mana: 

- d = titik data 

- xi = data kriteria 

- �j = centroid pada cluster ke-j 

4. Mengelompokkan data berdasarkan kedekatan data dengan 

centroid dan perbarui nilai centroid dengan lokasi pusat 

cluster baru dengan menggunakan persamaan (2): 

𝜇𝑗(𝑡[+1) =
1

𝑁𝑠𝑗
𝛴𝑗∈𝑠𝑗𝑥 𝑗

                   (2) 

 

Di mana: 

- �j (t+1) = centroid baru pada iterasi ke-(t+1) 

- Nsj = jumlah data pada cluster sj 

5. Mengulangi langkah 2 sampai 4 hingga tidak terjadi 

perubahan anggota cluster 

C. Preprocess 

Preprocess (praproses) merupakan suatu tahapan di mana data 

yang akan diproses dibersihkan terlebih dahulu dari data-data 

yang tidak diinginkan (seperti misisng value, duplicate, outliers 

dll.) dan diolah (seperti standardscaler, dimensionality 

reduction, dll.) supaya dapat menghasilkan hasil clustering 

yang lebih bagus [8][9]. Adapun beberapa preprocess yang 

penulis gunakan adalah sebagai berikut. 

1)   Missing Value 

Missing value adalah nilai-nilai yang hilang dari suatu data 

yang mungkin terjadi karena proses pengambilan data yang 

kurang sempurna [10]. Untuk mengatasi missing value kita bisa 

menghapus data yang memiliki missing value, melakukan 

estimasi parameter seperti menggunakan algoritma 

Expectation-Maximization, atau imputasi yaitu menghitung 

nilai pengganti data yang hilang tersebut [10][11]. 

2)   Duplicate Value 

Duplicate value merujuk pada duplikasi data atau adanya data 

yang identik dalam sebuah dataset. Sama seperti missing value, 

duplicate value juga penting untuk diatasi untuk menghasilkan 

hasil clustering yang lebih bagus. 

3)   Outliers 

Outliers dapat diartikan sebagai data yang menyimpang jauh 

dari data lainnya yang dapat berpengaruh buruk pada terhadap 

pengambilan kesimpulan pada penelitian [12][13]. Outliers 

dapat diidentifikasi, salah satunya dengan menggunakan 

metode grafik boxplot [13][14]. Untuk mengatasi outliers biasa 

digunakan metric IQR (interquartile range) dengan langkah 

sebagai berikut [15]. 

1. Menghitung nilai rata-rata data 

2. Menentukan nilai kuartil 3 (Q3) dan nilai kuartil 1 (Q1) 

3. Menghitung nilai IQR (interquartile range) sesuai 

persamaan (3) berikut. 

        IQR = (𝑄3 − 𝑄1)                                                     (3) 

Di mana: 

- IQR = nilai interquartile range 

- Q3 = nilai kuartil 3 

- Q1 = nilai kuartil 1 

4. Menghapus data yang bernilai sesuai syarat 

4)   Standardscaler 

Standard Scaler adalah metode preprocessing yang umum 

digunakan dalam analisis data dan machine learning. Metode 

ini bertujuan untuk melakukan standarisasi fitur dengan 

menghapus rata-rata dan menskalakan unit varian [16]. Proses 

ini dilakukan pada setiap fitur pada sampel data. Preprocessing 

menggunakan Standard Scaler penting dalam analisis data dan 

machine learning karena mencegah adanya data yang memiliki 

nilai terlalu besar dibandingkan dengan nilai yang lain [17]. 

Keberadaan data dengan skala yang berbeda-beda dapat 

mengakibatkan proses training tidak sesuai dengan harapan. 

Sebagai contoh, apabila satu fitur memiliki rentang nilai yang 

jauh lebih besar daripada fitur-fitur lainnya, fitur tersebut 

mungkin akan mendominasi proses training dan memberikan 

pengaruh yang tidak seimbang pada hasil model. Oleh karena 

itu, dengan menggunakan Standard Scaler, skala nilai dari 

setiap fitur dapat disesuaikan agar memiliki distribusi yang 

serupa. 

Proses standarisasi fitur dalam Standard Scaler terdiri dari dua 

tahap utama. Tahap pertama adalah penghapusan rata-rata 

(mean). Untuk setiap fitur, rata-rata dihitung dengan 

menjumlahkan semua nilai fitur dalam dataset dan membagi 

nilai fitur dengan jumlah sampel. Kemudian, nilai rata-rata ini 

dikurangkan dari setiap nilai fitur dalam dataset, sehingga rata-

rata fitur menjadi nol. Tahap kedua adalah menskalakan unit 

varian (standar deviasi). Standar deviasi mengukur sejauh mana 

nilai-nilai fitur tersebar dari rata-rata. Standar deviasi adalah 

akar kuadrat dari varian, yang merupakan rata-rata dari kuadrat 

jarak setiap nilai fitur dengan nilai rata-rata [18]. Dalam 

Standard Scaler, setelah mendapatkan nilai standar deviasi, 

setiap nilai fitur dalam dataset dibagi dengan standar deviasi 

yang sesuai untuk menghasilkan fitur yang telah terstandarisasi. 

Dengan demikian, setiap fitur memiliki rata-rata nol dan 

standar deviasi satu. 

Penggunaan Standard Scaler memberikan beberapa manfaat 

dalam analisis data dan machine learning. Pertama, Standard 

Scaler membantu dalam mempercepat konvergensi algoritma 

machine learning. Ketika fitur-fitur memiliki skala nilai yang 

berbeda-beda, algoritma mungkin memerlukan lebih banyak 

iterasi untuk mencapai konvergensi yang baik. Dengan 

menggunakan Standard Scaler, fitur-fitur tersebut memiliki 

skala yang serupa, sehingga konvergensi algoritma dapat 

tercapai lebih cepat. 
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Kedua, Standard Scaler membantu dalam mencegah adanya 

fitur yang memiliki pengaruh yang dominan dalam proses 

training. Jika satu fitur memiliki skala nilai yang jauh lebih 

besar daripada fitur-fitur lainnya, fitur tersebut mungkin 

memberikan kontribusi yang tidak proporsional terhadap hasil 

model. Dengan standarisasi fitur menggunakan Standard Scaler, 

perbandingan antara fitur-fitur menjadi lebih adil, sehingga 

mencegah adanya informasi yang salah atau tidak akurat yang 

diberikan kepada model. 

5)   Dimensionality Reduction t-SNE 

Dimensionality reduction adalah teknik yang penting dalam 

analisis data dan machine learning untuk mengurangi dimensi 

atau jumlah fitur dalam dataset. Salah satu metode 

dimensionality reduction yang populer adalah t-SNE (t-

Distributed Stochastic Neighbor Embedding). t-SNE adalah 

metode non-linear yang digunakan untuk memvisualisasikan 

data dengan dimensi tinggi dalam ruang dua atau tiga dimensi.  

t-SNE mengatasi masalah dalam memahami hubungan dan 

struktur data kompleks dengan cara memetakan setiap sampel 

ke ruang rendah-dimensi, di mana sampel-sampel yang 

memiliki kesamaan dalam ruang asli akan tetap berdekatan 

dalam ruang rendah-dimensi. t-SNE bekerja dengan cara 

memodelkan probabilitas distribusi kedekatan antara pasangan-

pasangan sampel dalam ruang asli dan ruang rendah-dimensi. 

Keuntungan utama dari t-SNE adalah kemampuannya dalam 

mempertahankan struktur dan hubungan yang kompleks dalam 

data asli ketika ditransformasikan ke ruang rendah-dimensi. 

Hal ini memungkinkan visualisasi yang lebih baik dan 

pemahaman yang lebih dalam tentang data yang memiliki 

dimensi tinggi. 

D. RFM (Recency, Frequency, Monetary) 

RFM (Recency, Frequency, Monetary) adalah salah satu 

analisis perilaku pelanggan berdasarkan tiga variabel yaitu 

recency (terakhir melakukan transaksi), frequency (frekuensi 

transaksi), dan monetary (jumlah pengeluaran transaksi setiap 

pelanggan) [19]. 

E. Silhouette Score 

Silhouette score atau silhouette index merupakan salah satu 

metode validitas clustering berbasis internal yang didasarkan 

pada penilaian susunan objek di setiap kelompok dengan 

membandingkan jarak rata-rata antar objek di dalam kelompok 

yang sama atau dengan kelompok lain [20]. Adapun persamaan 

(4) berikut adalah rumus untuk mendapatkan nilai SI [20][21]. 

𝑆𝐼 =
1

𝑁
∑𝑛
𝑖=1 (

𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

𝑚𝑎𝑥{𝑎(𝑖),𝑏(𝑖)}
)

 (4) 

Di mana: 

- SI = silhouette index atau silhouette score 

- α(i) = jarak rata-rata sampel i dengan sampel lain di 

cluster yang sama 

- b(i) = jarak minimum sampel dengan sampel i ke 

cluster lain 

Interpretasi dari Silhouette Score adalah sebagai berikut: 
● Nilai dekat dengan 1 menunjukkan bahwa 

pengelompokan sangat baik, dengan sampel-sampel dalam 

kelompok terpisah secara signifikan dari kelompok lainnya. 

● Nilai dekat dengan 0 menunjukkan bahwa 

pengelompokan sedikit ambigu, dengan beberapa overlap 

antara kelompok-kelompok. 
● Nilai negatif menunjukkan bahwa pengelompokan 

buruk, dengan banyak sampel yang seharusnya berada dalam 

kelompok lain. 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

Gambar 1 Alur penelitian 

Pada penelitian kali ini, penulis melakukan beberapa tahap 

yang ditunjukkan dalam Gambar 1, yaitu menyiapkan dataset 

yang bisa didapat dari situs Kaggle, preprocessing data, 

pengelompokkan RFM, data preparing, visualisasi data, 

mengaplikasikan clustering K-Means, dan analisis hasil. 

A. Menyiapkan Dataset 

Dataset yang penulis gunakan adalah data “Video Game Sales” 

yang penulis dapatkan dari situs Kaggle [22]. Dataset ini berisi 

16.598 data judul gim dengan beberapa kolom di dalamnya. 

Kolom-kolom tersebut antara lain: 

1. Rank 

Ranking penjualan gim berdasarkan total penjualan 

2. Name 

Nama judul gim 

3. Platform 

Platform yang tersedia untuk bisa memainkan gim (seperti 

PS4, PC, Wii, dan lain-lain.) 

4. Year 

Tahun rilis gim 

5. Genre 

Genre dari gim (seperti Sports, Racing, Puzzle, dan lain-

lain.) 

6. Publisher 

Penerbit gim (seperti Nintendo, Sony Computer 

Entertainment, Electronic Arts, dan lain-lain.) 

7. NA_Sales 

Penjualan gim di North America (Amerika Utara) dalam 

juta dolar 
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8. EU_Sales 

Penjualan gim di  Europe (Eropa) dalam juta dolar 

9. JP_Sales 

Penjualan gim di Jepang dalam juta dolar 

10. Other_Sales 

Penjualan gim di daerah lain dalam juta dolar 

11. Global_Sales 

Total penjualan gim di seluruh dunia 

B. Preprocess 

Setelah meng-import dataset ke dalam program Python, 

dataset terlebih dahulu dilakukan praproses (preprocess) 

terlebih dahulu guna menghasilkan clustering yang lebih bagus. 

Praproses yang penulis terapkan pada penelitian ini antara lain: 

1. Missing values 

Data yang kurang lengkap atau memiliki nilai Null/NaN 

pada salah satu kolomnya (missing value) akan di-drop atau 

dihapus dari dataset. 

2. Duplicates  

Data yang identik dengan suatu data lain (duplicate) akan 

dihapus dari dataset dan menyisakan satu data dari data 

yang identik tadi. 

3. Memeriksa anomali lainnya 

Mengecek apakah ada keanehan atau anomali pada dataset. 

Anomali yang dimaksud adalah seperti rentang nilai 

minimal dan maksimal, serta tipe data dari setiap kolom 

pada dataset 

C. Pengelompokan RFM 

Data penjualan gim yang sudah melewati praproses tadi akan 

dilakukan pengelompokkan RFM (Recency, Frequency, 

Monetary) berdasarkan masing-masing penerbit (publisher). 

1. Recency 

Pada artikel ini, recency adalah kebaruan atau jarak waktu 

antara publisher merilis gim terbaru mereka dengan gim 

terbaru yang dirilis di pasaran. 

2. Frequency  

Pada artikel ini, frequency adalah seberapa sering publisher 

merilis gim dilihat dari jumlah judul yang dirilis masing-

masing publisher. 

3. Monetary  

Pada penelitian ini, monetary adalah total pendapatan dari 

semua gim yang dirilis masing-masing publisher. 

Dari proses pengelompokan RFM ini dihasilkan dataframe 

baru yang berisi data publisher beserta recency, frequency, 

dan monetary-nya. 

D. Data Preparing 

Pada tahap ini, data RFM yang didapat dari proses sebelumnya 

akan diproses lagi sebelum mengaplikasikan algoritma 

clustering supaya bisa mendapatkan hasil yang maksimal. 

Proses tersebut antara lain: 

1. Mengurangi outliers 

Dalam data RFM masih terdapat banyak outliers yang dapat 

mengurangi performa algoritma clustering. Pada artikel ini, 

penulis melakukan pengurangan outliers dengan metode 

IQR. 

2. Standardscaler 

Standardscaler diaplikasikan untuk melakukan standarisasi 

fitur-fitur pada dataset. Dari proses standarisasi ini fitur-

fitur akan memiliki nilai rata-rata = 0 dan variansi = 1. 

Standarisasi pada penelitian ini penting karena algoritma K-

Means sensitif terhadap skala data. 

3. Dimensionality Reduction 

Data RFM yang memiliki tiga fitur (recency, frequency, dan 

monetary) akan dilakukan pengurangan dimensi menjadi 

dua dimensi dengan metode t-SNE. Proses pengurangan 

dimensi dilakukan untuk mengurangi kompleksitas, 

memperbaiki performa algoritma, dan memudahkan penulis 

ketika ingin melakukan visualisasi data. 

E. Visualisasi Data 

Pada tahap ini dilakukan visualisasi data untuk 

menampilkan persebaran data sebelum dilakukan clustering 

dengan menggunakan scatter plot. Visualisasi data ini nanti 

bisa digunakan untuk melihat bagaimana clustering terjadi 

dengan melihat grafik persebaran sebelum dan setelah 

dilakukan clustering. 

F. Mengaplikasikan Algoritma K-Means 

Untuk mengaplikasikan algoritma K-Means, penulis perlu 

menentukan banyak cluster yang diinginkan. Penulis mencari 

banyak cluster terbaik dengan menggunakan bantuan dua 

metode, yaitu elbow graph dan silhouette score. Setelah 

ditentukan jumlah cluster yang diinginkan, kemudian 

diaplikasikan clustering dengan algoritma K-Means dan 

membuat dataframe baru dengan tambahan fitur cluster yang 

didapat dari proses clustering dengan algoritma K-Means. 

G. Analisis Hasil 

Pada tahap ini, dilakukan analisis hasil cluster dari algoritma 

K-Means beserta kriteria yang memenuhi pengelompokan 

clustering yang didapat. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN  

A. Dataset 

 

Gambar 2 Hasil impor dataset 

Dataset yang berhasil diimpor menunjukkan terdapat 16.598 

data dengan 11 kolom fitur yaitu ‘Rank’, ‘Name’, ‘Platform’, 

‘Year’, ‘Genre’, ‘Publisher’, ‘NA_Sales’, ‘EU_Sales’, 

‘JP_Sales’, ‘Other_Sales’, dan ‘Global_Sales’ yang 

ditunjukkan dalam Gambar 2. 

B. Praproses 
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Supaya dapat menghasilkan clustering yang lebih baik, 

dilakukanlah preprocessing data. Berikut adalah hasil dari 

preprocessing data yang penulis terapkan pada dataset awal. 

1)   Missing Value 

Preprocess awal yang penulis lakukan adalah mengecek apakah 

ada data yang hilang atau kurang lengkap (missing values) pada 

dataset. 

 

Gambar 3 Hasil cek missing value 

Setelah dilakukan pengecekan, terdapat 271 missing values di 

kolom ‘Year’ dan 58 missing values di kolom ‘Publisher’ 

ditunjukkan dalam Gambar 3. Missing values tersebut akan 

dihapus (drop) dari dataset. 

 

Gambar 4 Setelah drop missing value 

Setelah dihapus (drop) dari dataset, dapat dilihat sudah tidak 

ada lagi missing values pada dataset yang ditunjukkan dalam 

Gambar 4. 

2)   Duplicates 

Preprocess berikutnya penulis menghapus apabila dalam 

dataset terdapat data identik (duplicates). 

 

Gambar 5 Drop duplicate 

Pada Gambar 5 dapat terlihat bahwa shape dataset tidak 

mengalami perubahan, yang artinya tidak terdapat adanya data 

duplikat pada dataset tersebut. 

3)   Anomali Lainnya 

Pada tahap ini penulis melakukan dua pengecekan yaitu 

pengecekan rentang nilai dan pengecekan tipe data. 

 

Gambar 6 Cek rentang nilai 

Dari Gambar 6  terlihat semua data memiliki rentang nilai yang 

normal. Penjualan minimal di masing-masing daerah 

(‘NA_Sales’, ‘EU_Sales’, ‘JP_Sales’, dan ‘Other_Sales’) 

mungkin untuk bernilai 0 karena artinya tidak ada penjualan 

suatu gim di daerah tersebut. Yang perlu diperhatikan adalah 

‘Global_Sales’ tidak mungkin memiliki nilai minimal 0. Dan 

seperti yang terlihat pada Gambar 6, ‘Global_Sales’ memiliki 

nilai minimal 0,01. 

 

Gambar 7 Cek tipe data 

Dari Gambar 7 terlihat data ‘Year’ memiliki tipe data float64. 

Seharusnya data ‘Year’ memiliki tipe data int64. Oleh karena 
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itu penulis melakukan pengubahan tipe data ‘Year’ dari float64 

menjadi int64. 

 

Gambar 8 Setelah ganti tipe data 

Dari Gambar 8  bisa terlihat bahwa tipe data ‘Year’ sudah 

berhasil diubah dari float64 menjadi int64. 

C. Pengelompokan RFM (Recency, Frequency, Monetary) 

1)   Recency 

Untuk mencari recency, penulis perlu mencari tahun rilis 

terbaru yang ada pada dataset. 

 

Gambar 9 Tahun rilis terbaru 

Dari Gambar 9 didapat bahwa tahun rilis gim terbaru pada 

dataset adalah 2020. Kemudian penulis menghitung jarak tahun 

rilis tiap game dengan tahun 2020 (tahun rilis gim terbaru) dan 

menyimpannya pada kolom ‘Year_Diff’. 

 

Gambar 10 Mencari jarak tahun rilis setiap gim 

Setelah didapatkan jarak tahun rilis setiap gim. Selanjutnya 

penulis membuat dataframe baru yang berisi data publisher dan 

jarak tahun rilis gim terbaru dari masing-masing publisher. 

 

Gambar 11 Dataframe recency publisher 

Gambar 11 adalah dataframe recency publisher. Didapatkan 

576  data publisher yang terdapat pada dataset penjualan gim. 

2)   Frequency 

Untuk mendapatkan frequency, penulis menghitung berapa 

banyak jumlah judul (kolom ‘Name’) yang dirilis tiap publisher 

dan disimpan pada dataframe frequency publisher. 

 

Gambar 12 Dataframe frequency publisher 

Gambar 12  adalah dataframe frequency publisher. Didapatkan 

576 data publisher dan jumlah (frequency) gim yang dirilis. 

3)   Monetary 

Untuk mendapatkan monetary, penulis menjumlah total 

penjualan (kolom ‘Global_Sales’) tiap publisher dan disimpan 

pada dataframe monetary publisher. 
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Gambar 13 Dataframe monetary publisher 

Gambar 13  adalah dataframe monetary publisher. Didapatkan 

576 data publisher dan total penjualan (monetary) yang didapat 

publisher  dari gim-gim yang mereka rilis. 

4)   Menggabungkan Dataframe 

Setelah membuat tiga dataframe RFM (recency, frequency, 

monetary), kemudian penulis menggabungkan ketiga 

dataframe tersebut menjadi satu dataframe. 

 

Gambar 14 Dataframe gabungan RFM 

Gambar 14  adalah dataframe rfm_df hasil penggabungan RFM 

(recency, frequency, monetary). Didapatkan 576 data publisher 

dan nilai RFM dari masing-masing publisher. 

D. Data Preparing 

Dataframe rfm_df hasil dari proses sebelumnya masih perlu di-

preprocess terlebih dahulu sebelum diaplikasikan dengan 

algoritma clustering. 

 

1)   Outliers 

 

Gambar 15 Outlier awal dataframe RFM 

Dapat dilihat pada Gambar 15, data RFM yang belum di-

preprocess masih terdapat sangat banyak outliers di dalamnya. 

Oleh karena itu, penulis mengurangi jumlah outliers dengan 

menggunakan metode IQR. 

 

Gambar 16 Outlier setelah dikurangi 

Gambar 16 menunjukkan jumlah outliers pada data sudah 

berkurang signifikan setelah dilakukan pengurangan outliers 

dengan menggunakan metode IQR. 
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Gambar 17 Dataframe setelah outlier dikurangi 

Gambar 17  adalah data RFM yang mengalami pengurangan 

jumlah dari 576 data menjadi 439 data setelah dilakukan 

pengurangan outliers. 

2)   Standardscaler 

Standarisasi dengan standardscaler dilakukan untuk mengubah 

skala variabel sehingga memiliki nilai mean = 0 dan deviasi 

standar = 1. 

 

Gambar 18 Dataframe setelah standarisasi 

Gambar 18 adalah data RFM yang sudah dilakukan standarisasi 

dengan standardscaler. 

3)   Dimensionality Reduction 

Setelah dilakukan standarisasi, data RFM akan dilakukan 

dimensionality reduction dengan metode t-SNE untuk 

mengurangi dimensi menjadi dua dimensi. 

 

Gambar 19 Dataframe hasil dimensionality reduction 

Pada Gambar 19 dapat terlihat kolom ‘TSNE1’ dan ‘TSNE2’ 

adalah hasil dari proses dimensionality reduction. Pada gambar 

di atas terlihat ada data asli (masih belum di-standardscaler). 

Data tersebut ada untuk memudahkan penulis dalam memantau 

perubahan data dan hasil dari tiap prosesnya. 

E. Visualisasi Data 

 

Gambar 20 Scatter plot sebelum clustering 

Gambar 20 adalah visualisasi persebaran data (sudah melalui 

proses dimensionality reduction t-SNE) yang nantinya akan 

dilakukan clustering. 

F. Mengaplikasikan Algoritma K-Means 

Sebelum melakukan clustering dengan algoritma K-Means, 

terlebih dahulu penulis mencari jumlah cluster yang terbaik. 
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Gambar 21 Elbow Graph 

Gambar 21  adalah elbow graph. Dari grafik tersebut sekilas 

titik siku berada pada angka 3 yang berarti kemungkinan 

jumlah cluster terbaik adalah 3. Namun penulis menggunakan 

silhouette score untuk memastikan lagi. 

 

Gambar 22 Silhouette Score 

Dari Gambar 22  terlihat nilai tertinggi ada pada jumlah cluster 

3 dengan nilai 0,5398 yang berarti jumlah cluster yang penulis 

tentukan adalah 3. Setelah menemukan jumlah cluster, penulis 

menerapkan algoritma K-Means untuk dilakukan clustering. 

 

Gambar 23 Dataframe hasil clustering K-Means 

Gambar 23 adalah dataframe hasil clustering dengan algoritma 

K-Means. 

G. Analisis Hasil 

 

Gambar 24 Scatter plot setelah clustering 

Gambar 24 adalah grafik persebaran data setelah diterapkan K-

Means clustering. Berikut adalah analisis RFM di setiap cluster 

hasil K-Means clustering: 

1. Recency  

 

Gambar 25 Boxplot recency 

Dari grafik boxplot yang ditunjukkan Gambar 25 didapat 

bahwa: 

- Publisher pada cluster0 adalah publisher yang terhitung 

masih aktif merilis gim dibuktikan dengan dengan recency 

4-17 tahun dengan mayoritas berada di rentang 7-12 tahun 

- Publisher pada cluster1 adalah publisher yang terhitung 

sudah lama tidak merilis gim dibuktikan dengan dengan 

recency 16-35 tahun dengan mayoritas berada di rentang 

20-25 tahun 

- Publisher pada cluster2 adalah publisher yang terhitung 

masih aktif merilis gim dibuktikan dengan dengan recency 

4-25 tahun dengan mayoritas berada di rentang 6-12 tahun 

 

2. Frequency  
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Gambar 26 Boxplot frequency 

Dari grafik boxplot yang ditunjukkan Gambar 26 didapat 

bahwa: 

- Publisher pada cluster0 adalah publisher yang merilis 

sedikit gim dibuktikan dengan dengan frequency 1-5 judul 

dengan mayoritas berada di rentang 1-3 judul 

- Publisher pada cluster1 adalah publisher yang merilis 

sedikit gim dibuktikan dengan dengan frequency 1-6 judul 

dengan mayoritas berada di rentang 1-2 judul 

- Publisher pada cluster2 adalah publisher yang merilis 

banyak gim dibuktikan dengan dengan frequency 1-27 judul 

dengan mayoritas berada di rentang 5-12 judul 

 

3. Monetary  

 

Gambar 27 Boxplot monetary 

Dari Gambar 27 didapat bahwa: 

- Publisher pada cluster0 adalah publisher yang memiliki 

pendapatan sangat kecil dibuktikan dengan monetary 0,01-

0,48 juta dollar dengan mayoritas berada di rentang 0,03-

0,13 juta dollar 

- Publisher pada cluster1 adalah publisher yang memiliki 

pendapatan kecil dibuktikan dengan monetary 0,01-0,9 juta 

dollar dengan mayoritas berada di rentang 0,05-0,27 juta 

dollar 

- Publisher pada cluster2 adalah publisher yang memiliki 

pendapatan besar dibuktikan dengan monetary 0,11-2,18 

juta dollar dengan mayoritas berada di rentang 0,49-1,42 

juta dollar 

V. KESIMPULAN 

Dari penelitian yang sudah penulis lakukan dan hasil yang 

sudah dibahas, dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai 

berikut: 

1. Clustering data RFM publisher menggunakan algoritma K-

Means memiliki nilai Silhouette Score atau Silhouette Index 

sebesar 0,539847731590271 yang menunjukkan bahwa 

hasil pengelompokan yang baik dengan kelompok-

kelompok dalam data terpisah secara signifikan dari 

kelompok lainnya. 

2. Data RFM publisher berhasil dikelompokkan menjadi tiga 

kelompok (cluster) 

3. Publisher di cluster0 sebanyak 186 publisher memiliki 

kriteria aktif merilis gim (mayoritas recency 7-12 tahun), 

sedikit merilis gim (mayoritas frequency 1-3 judul), dan 

pendapatan sangat sedikit (mayoritas monetary 0,03-0,13 

juta dollar) 

4. Publisher di cluster1 sebanyak 113 publisher memiliki 

kriteria lama tidak aktif merilis gim (mayoritas recency 20-

25 tahun), sedikit merilis gim (mayoritas frequency 1-2 

judul), dan pendapatan sedikit (mayoritas monetary 0,05-

0,27 juta dollar) 

5. Publisher di cluster2 sebanyak 140 publisher memiliki 

kriteria aktif merilis gim (mayoritas recency 6-12 tahun), 

banyak merilis gim (mayoritas frequency 5-12 judul), dan 

pendapatan banyak (mayoritas monetary 0,49-1,42 juta 

dollar) 
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