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Abstrak

Pengelompokan pada customer merupakan salah satu kiat yang bertujuan untuk menganalisa pengaruh beberapa
faktor yang menentukan para pengunjung pada sebuah Mall. Faktor atau fitur yang digunakan dalam menganalisa
perngaruh tersebut adalah pendapatan pertahun dan juga nilai pembelanjaan. Penelitian ini menggunakan metode
clustering dengan algoritma Ordering points to identify the clustering structure (OPTICS). Hasil Analisa dari
penelitian ini menunjukkan bahwa terdapat cluster yang dihasilkan diantaranya pelanggan dengan pendapatan
rendah dan pengeluaran rendah, pelanggan dengan pendapatan tinggi dan pengeluaran tinggi, pelanggan dengan
pendapatan tinggi dan pengeluaran rendah. Perbandingan antara algoritma OPTICS dengan algoritma DBSCAN
menunjukkan bahwa hasil klasterisasi yang dihasilkan oleh algoritma OPTICS lebih lebih unggul. Dan hasil akhir
yang didapat dari penerapan algoritma Ordering points to identify the clustering structure (OPTICS) adalah para
pengunjung yang memiliki penghasilan tinggi dan nilai pembelanjaan rendah dapat menjadi perhatian para pihak
mall unutk meningkatkan faktor agar para pengunjung dapat menjadi lebih royal dan pengunjung ini dapat menjadi
revenue bagi pihak mall di masa yang akan mendatang.
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1. PENDAHULUAN

Pusat perbelanjaan atau yang biasa disebut dengan mall merupakan salah satu pusat perbelanjaan yang
dirancang dengan konsep modern dengan mengikuti perkembangan zaman saat ini. Shopping mall merupakan
suatu arena yang memiliki arti tempat yang luas dalam sebuah bangunan yang terdiri dari berbagai macam toko,
baik toko pakaian, toko buku, toko handphone, tempat makan/nongkrong dan bahkan juga timezone yang
dilengkapi dengan area parkir yang luas [1].

Fungsi dari mall sendiri sebenarnya sama dengan pasar-pasar tradisional lainnya yaitu bertemunya para
pedagang dengan para pembeli yang sedang mencari kebutuhan yang mereka butuhkan [2]. Yang membedakan
hanyalah konsep yang ditawarkan oleh pihak mall yang mana hal tersebut memiliki daya Tarik yang cukup tinggi
untuk para customer untuk mengunjungi mall dengan konsep yang modern. Yang mana hal tersebut jauh berbeda
dengan pasar tradisional yang hanya seadanya dengan yang terpenting roda perekonomian mereka berjalan[3]

Yang cukup menarik, tak hanya menjadi tempat pusat perbelanjaan saja, mall juga sekarang telah menjadi
salah satu tempat yang ditujukan pada customer untuk berliburan atau rekreasi [4]. Hal tersebut membuat
penggabungan dari fungsi utama menjadi beberapa fungsi lainnya sangat menguntungan dari kedua belah pihak,
pelanggan mendapatkan kepuasan hati terhadap hal yang dicari dan dalam sisi lain pihak mall juga mendapatkan
keuntungan dari betahnya pelanggan dalam mendapatkan keuntungan yang lebih. Maka dari itu, pembangunan
konsep mall tidak hanya mementingkan penyediaan toko saja, tetapi harus memilih konsep yang menyenangkan
dan membuat para customet betah berlama disana [5].

Namun, perbelanjaan di mall telah membuat tingkat status sosial yang cukup signifikan dalam kehidupan
bersosial [6]. Perubahan gaya hidup masyarakat juga dapat ditentukan dari berapa jumlah penghasilan yang
didapatkan dalam setiap bulan maupun setiap tahun. Semakin tinggi pendapatan yang diperoleh disetiap tahunnya,
maka gaya hidup yang akan dijalani juga akan berubah sesuai dengan keadaan status sosial yang didapatkan atas
besaran gaji yang diperoleh [7].
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Dalam hal tersebut, pada penelitian kali ini akan membahas hal terkait mulai dari Analisa pendapatan dan
juga seberapa besar jumlah pengeluaran dalam perbelanjaan setiap customer. Hal tersebut juga memberikan
sebuah informasi pada pihak mall dalam mengembangkan strategi marketing dalam pengolahan mall tersebut.
Yang mana dari data tersebut dapat memberikan nilai akurasi dalam melihat revenue pada pihak mall untuk
keberlangsungan kemajuaan dari pihak mereka.

2. METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang digunakan adalah bersifat kuantitatif. Dimana penulis mencari data yang diperoleh
dan juga bersumber dari internet (infernet searching). Yang mana informasi dan data yang didapat dihasilkan dari
situs yang menyediakan dataset untuk dilakukan Analisa lebih lanjut dalam metode dan juga algoritma yang telah
dipilih untuk menganalisa data yang telah ada. Penganalisaan ini khusus dilakukan pada dataset yang telah
diperolah dari web dengan dataset yang berisi informasi mengenai para customer mall.

Dalam menganalisa, penulis menggunakan situs yaitu Google Colaboratory. Dimana situs ini dapat digunakan
dalam menganalisa dataset yang ada. Dengan Bahasa pemograman yang digunakan yaitu phyton dan metode yang
digunakan adalah clustering serta algoritma yang mendukung dalam Analisa ini adalah Ordering points to identify

the clustering structure (OPTICS).
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Gambar 1. Alur Penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Pada penelitian ini data yang diperoleh bersumber dari suatu situs yaitu situs kaggle.com, dimana situs
ini dapat memberikan berbagai dataset yang dibutuhkan sesuai dengan keinginan para peneliti. Dalam dataset ini,
terdapat kurang lebih 200 data yang menunjukkan data para customer yang memiliki data spending score dan juga
anual income yang menjadi data rujukan dalam penelitian ini. Kemudian, data ini akan dilakukan pemrosesan



sesuai dengan algoritma yang telah dipilih, sehingga dapat memberikan data yang dibutuhkan kepada pihak mall
dalam menentukan revenue pada penjualan mereka.

2.2 OPTICS

Algoritma OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) adalah metode pengelompokan
berbasis kepadatan yang dirancang untuk mengatasi beberapa keterbatasan dari algoritma DBSCAN [8]. OPTICS
adalah algoritma yang digunakan untuk mengidentifikasi struktur clustering dalam data dengan kepadatan yang
bervariasi. Algoritma ini tidak hanya mengelompokkan data, tetapi juga menghasilkan urutan titik berdasarkan
jarak jangkauan (reachability distance), yang memungkinkan analisis lebih lanjut terhadap struktur cluster yang
ada [2].

2.3 Pre-processing Data

Preprocessing data adalah proses persiapan dan transformasi data mentah (raw data) menjadi format yang
lebih terstruktur dan siap analisis [9]. Proses ini sangat penting dalam analisis data dan machine learning karena
membantu menghasilkan data yang berkualitas dan reliabel untuk keperluan analisis lebih lanjut. [10]. Dari data
yang akan diteliti terdapat beberapa kelompok yang akan dihasilkan mulai dari cluster dengan pendapatan tinggi
dan spending score tinggi, cluster dengan pendapatan rendah dengan spending score rendah, cluster dengan
pendapatan tinggi dan spending score rendah dan lain sebagainya.

2.4 Permodelan

Permodelan dapat dilakukan setelah proses pre-processing data telah selesai dilakukan. Pada penelitian
ini, dilakukan penerapan algoritma OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) untuk
melakukan segmentasi pelanggan pada dataset Mall Customers. Algoritma OPTICS dipilih karena kemampuannya
dalam mengidentifikasi cluster berbasis kepadatan (density-based clustering), yang cocok untuk data dengan
distribusi yang tidak seragam atau variatif. OPTICS mampu menangani cluster dengan kepadatan yang berbeda-
beda, memberikan fleksibilitas dalam menemukan pola pada pelanggan dengan karakteristik belanja yang beragam
[11]

Permodelan ini menghasilkan beberapa cluster utama yang dapat diinterpretasikan sebagai kelompok
pelanggan dengan karakteristik yang berbeda-beda. Misalnya, terdapat cluster pelanggan dengan pendapatan
tinggi dan spending score tinggi, yang merupakan kelompok target utama bagi strategi pemasaran, serta cluster
pelanggan dengan pendapatan tinggi namun spending score rendah, yang memberikan peluang untuk
meningkatkan engagement mereka melalui program pemasaran yang lebih efektif. Hasil ini menunjukkan bahwa
algoritma OPTICS berhasil mengidentifikasi pola perilaku pelanggan berdasarkan data yang ada, yang dapat
digunakan untuk pengambilan keputusan bisnis yang lebih tepat sasaran.

2.4 Evaluasi

Pada bagian ini, algoritma OPTICS digunakan untuk mengelompokkan data pelanggan dari dataset Mall
Customers. Evaluasi dilakukan dengan menganalisis hasil visualisasi dan metrik performa dari algoritma yang
telah diterapkan. Hasil clustering diinterpretasikan untuk memberikan insight mengenai perilaku pelanggan
berdasarkan Annual Income (k$) dan Spending Score (1-100). Algoritma OPTICS berhasil mengelompokkan
pelanggan ke dalam beberapa cluster berdasarkan pola kepadatan (density-based clustering). Pada hasil visualisasi,
cluster yang terbentuk menunjukkan adanya pengelompokan pelanggan berdasarkan pola pembelian dan tingkat
pendapatan mereka. Sebelum menerapkan algoritma OPTICS pada data, standarisasi data perlu dilakukan agar
fitur fitur yang memiliki skala berbeda menjadi setara.

Di mana:
e  x adalah nilai asli dari fitur
e padalah nilai rata-rata dari fitur tersebut



e ¢ adalah standar deviasi dari fitur tersebut.

Untuk mendapatkan hasil dari standar deviasi, dapat menggunakan rumus sebagai berikut:
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n

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Deskriptif Analisis

Dataset Mall Customers terdiri dari data pelanggan dengan beberapa atribut seperti CustomerID, Gender,
Age, Annual Income (k$), dan Spending Score (1-100). Atribut Annual Income (k$) menunjukkan pendapatan
tahunan pelanggan, sementara Spending Score (1-100) mengukur tingkat pengeluaran pelanggan di pusat
perbelanjaan dengan skala dari 1 hingga 100, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan pelanggan yang lebih
sering berbelanja.
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Gambar 2. Tampilan Data

3.2 Pre-processing Data

1. Memeriksa missing values
Memeriksa missing values adalah proses untuk mengidentifikasi dan menganalisis data yang hilang

dalam sebuah dataset [12]. Proses ini penting untuk memastikan kualitas data sebelum dilakukan analisis lebih
lanjut.

7a [14] print('Null v s ' ,X.isnull().values.sum())
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Gambar 3. Memeriksa Missing Values

2. Data Training dan Data Testing
Data training digunakan untuk melatih model clustering [13]. Pada konteks dataset mall customers, data
ini akan digunakan untuk mengidentifikasi pola dan hubungan antar fitur seperti umur, pendapatan tahunan, skor
pengeluaran, dan jenis kelamin. Sedangkan data testing digunakan untuk mengevaluasi kinerja model yang telah
dilatih [14] . Pada dataset mall customers, data ini akan digunakan untuk memprediksi apakah model dapat



membagi pelanggan dengan akurasi yang tinggi berdasarkan fitur-fitur yang ada. Dalam hal ini fitur yang
digunakan adalah annual income dan spanding score.

Data Training (X _train):
Annual Income (k$) Spending Score (1-100)
54 42
126 74
37 26

28 14
69 58

Data Testing (X test):
Annual Income (k$) Spending Score (1-100)
60 52
20 79
EL 4
78 1
71 11

Gambar 4. Data Training dan Testing Annual Income

Label Training (y_train):
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Gambar 5. Data Training dan Testing Spending Score

3. Standarisasi Data
Ini bertujuan untuk mengubah skala fitur sehingga semua fitur memiliki pengaruh yang seimbang dalam
analisis [15]. Standarisasi biasanya dilakukan untuk memastikan bahwa semua fitur berada dalam rentang yang
sama, sedangkan standarisasi mengubah data menjadi distribusi dengan rata-rata 0 dan deviasi standar 1.
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Gambar 6. Standarisasi Data

3.3 Implementasi Algoritma OPTICS pada Dataset Mall Customers
Dataset pelanggan mall yang berisi informasi penting seperti identitas pelanggan, gender, usia,
pendapatan tahunan, dan skor pengeluaran digunakan untuk menerapkan algoritma OPTICS dalam penelitian ini.
Dataset ini terdiri dari 200 baris dan 5 kolom, dan dapat diakses melalui platform Kaggle. Sebelum penggunaan
algoritma clustering, analisis eksploratif dilakukan untuk memahami distribusi data dan menemukan outlier.



Analisis ini mencakup penghitungan statistik deskriptif untuk variabel numerik dan visualisasi menggunakan
boxplot untuk menemukan outlier, terutama dalam kolom pendapatan tahunan.

Selanjutnya, algoritma OPTICS diterapkan dengan menggunakan parameter yang sesuai, yaitu epsilon
(eps) dan minimum points (minPts). Epsilon digunakan untuk menentukan jarak jangkauan (reachability distance),
sementara minPts menunjukkan jumlah titik yang harus ada di sekitar core point agar dapat dianggap sebagai
bagian dari cluster [8]. Dengan pendekatan ini, algoritma OPTICS mampu mengidentifikasi struktur clustering
dalam data dengan kepadatan yang bervariasi, tidak hanya mengelompokkan data tetapi juga menghasilkan urutan
titik berdasarkan jarak jangkauan.

1. Reachability Distance
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Gambar 7. Reachability Distance

Reachability distance pada dataset Mall Customers membantu kita memahami bagaimana pelanggan
dikelompokkan berdasarkan fitur Annual Income (k$) dan Spending Score (1-100). Titik-titik dengan reachability
distance yang rendah merupakan bagian dari cluster dengan kepadatan tinggi, sementara titik-titik dengan
reachability distance yang tinggi mungkin berada di tepi cluster atau dianggap sebagai outlier. Algoritma OPTICS
dengan metrik ini memungkinkan identifikasi cluster yang lebih fleksibel dibandingkan algoritma lain seperti
DBSCAN, terutama ketika densitas antar cluster bervariasi.

2. Visualisasi Hasil Clustering

OPTICS Clustering on Mall Customers Dataset
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Gambar 8. Visualisasi Hasil Clustering



Berdasarkan visualisasi clustering dari dataset Mall Customers, yang menampilkan pembagian
pelanggan ke dalam beberapa cluster menggunakan algoritma OPTICS, kita dapat menginterpretasikan beberapa
aspek penting tentang pola pengelompokan pelanggan berdasarkan fitur Annual Income (k$) dan Spending Score
(1-100). Hasil clustering ini divisualisasikan dalam dua dimensi, di mana setiap titik mewakili satu pelanggan, dan
titik-titik yang dikelompokkan bersama menunjukkan bahwa mereka memiliki karakteristik serupa.

Cluster padat adalah kelompok pelanggan yang berada dekat satu sama lain, baik dari sisi Annual Income
(k$) maupun Spending Score. Pelanggan dalam cluster yang sama cenderung memiliki pola pendapatan dan
perilaku belanja yang serupa. Dari data di atas, mungkin ada cluster pelanggan dengan pendapatan tahunan
menengah dan pengeluaran yang konsisten, atau cluster pelanggan dengan penghasilan tinggi dan skor
pengeluaran yang juga tinggi. Ada juga kemungkinan terbentuknya cluster yang lebih longgar, di mana titik-titik
pelanggan masih cukup dekat dalam hal jarak densitas, tetapi tidak sepadat cluster lain. Ini mungkin mewakili
kelompok pelanggan yang memiliki variasi lebih besar dalam Annual Income (k$) atau Spending Score (1-100),
namun masih cukup dekat untuk dianggap berada dalam satu cluster.

3. Perbandingan Algoritma OPTICS dengan Algoritma DB-SCAN
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Gambar 9. Perbandingan Algoritma OPTICS dengan DBSCAN

Berdasarkan perbandingan antara algoritma OPTICS dengan DBSCAN (dengan nilai epsilon 0.5 dan 2.0)
pada dataset Mall Customers, terdapat beberapa kesimpulan penting yang dapat diambil. Algoritma OPTICS
menunjukkan keunggulan dalam hal fleksibilitas dan akurasi dalam mengidentifikasi cluster dengan densitas yang
bervariasi. OPTICS tidak bergantung pada satu nilai epsilon tetap, sehingga mampu menemukan cluster dengan
ukuran dan kepadatan yang berbeda serta memisahkan outlier dengan lebih akurat.

Di sisi lain, DBSCAN dengan epsilon 0.5 menghasilkan clustering yang sangat ketat, di mana hanya
beberapa cluster kecil yang terbentuk, dan sebagian besar titik data dianggap sebagai outlier. Hal ini disebabkan
oleh jangkauan radius pencarian yang terlalu kecil, sehingga banyak titik yang tidak memenuhi syarat untuk
dimasukkan dalam cluster, meskipun beberapa di antaranya sebenarnya berdekatan. Sementara itu, DBSCAN
dengan epsilon 2.0 berhasil menemukan lebih banyak cluster karena jangkauan pencariannya lebih luas. Namun,
algoritma ini juga cenderung menggabungkan titik-titik yang seharusnya berada di cluster terpisah menjadi satu,
sehingga cluster yang dihasilkan kurang presisi. Meskipun jumlah outlier berkurang, kualitas cluster menjadi lebih
longgar dibandingkan dengan OPTICS.

Secara keseluruhan, algoritma OPTICS lebih unggul dalam mengelompokkan data dengan variasi
kepadatan yang tinggi, seperti yang terlihat pada dataset Mall Customers. DBSCAN dengan epsilon kecil
cenderung terlalu ketat, sedangkan dengan epsilon besar, cluster menjadi kurang akurat. Oleh karena itu, OPTICS
memberikan hasil clustering yang lebih seimbang dan informatif.



3.4 Diskusi

Hasil clustering dari algoritma OPTICS menunjukkan bahwa pelanggan dapat dibagi ke dalam beberapa
kelompok berdasarkan pendapatan tahunan dan kebiasaan belanja mereka (spending score). Pola umum yang
dihasilkan oleh cluster adalah Cluster dengan pendapatan tinggi dan spending score tinggi. Dimana kelompok ini
diidentifikasi sebagai pelanggan premium yang kemungkinan besar adalah pelanggan loyal dengan potensi belanja
yang signifikan. Mereka mungkin lebih terbuka terhadap produk atau layanan premium, sehingga dapat menjadi
target utama untuk program loyalitas atau promosi eksklusif.

Cluster dengan pendapatan rendah dan spending score rendah juga menjadi hasil cluster yang dihasilkan
oelh data yang telah diteliti. Dimana kelompok ini menunjukkan pelanggan yang berbelanja lebih sedikit dan
mungkin memiliki keterbatasan finansial. Strategi pemasaran untuk kelompok ini harus fokus pada harga
kompetitif, promosi diskon, atau layanan yang menarik bagi konsumen dengan anggaran lebih terbatas.

Selanjutnya adalah cluster dengan pendapatan tinggi dan spending score rendah. Dalam cluster ini
pelanggan menunjukkan peluang besar untuk ditingkatkan. Meskipun mereka memiliki kemampuan finansial,
spending score yang rendah menunjukkan bahwa mereka mungkin belum terlibat secara penuh dengan mall.
Upaya promosi dan strategi pemasaran yang lebih personal bisa diterapkan untuk mengubah mereka menjadi
pelanggan yang lebih aktif dalam berbelanja.

Hasil dari clustering OPTICS pada dataset Mall Customers dapat diaplikasikan dalam strategi bisnis mall
untuk meningkatkan performa penjualan dan kepuasan pelanggan. Melakukan segmentasi Pelanggan Hasil
clustering dapat digunakan untuk menciptakan segmentasi pelanggan yang lebih spesifik. Setiap segmen dapat
ditargetkan dengan strategi pemasaran yang lebih relevan, misalnya dengan memberikan promosi khusus bagi
pelanggan dalam cluster pendapatan tinggi dengan spending score rendah untuk meningkatkan engagement
mereka.

Selain melakukan segmentasi pelanggan, peningkatan layanan juga sangat penting dilakukan.
Peningkatan Layanan dengan memahami kebutuhan dan karakteristik pelanggan di setiap cluster, mall dapat
merancang pengalaman belanja yang lebih personal, seperti penawaran produk yang lebih disesuaikan, program
loyalitas, dan layanan khusus untuk pelanggan premium.

Selanjutnya dari data outlier yang telah diketahui dalam visulaisasi data yang telah dilakukan, identifikasi
outlier memberikan kesempatan untuk mempelajari lebih dalam pelanggan yang tidak sesuai dengan pola umum.
Dengan memperhatikan kebutuhan unik mereka, mall dapat merancang program pemasaran yang lebih efektif dan
personal untuk meningkatkan loyalitas mereka agar dapat memberikan dampak yang lebih baik dalam penjualan
mall.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini membahas penerapan algoritma OPTICS dan DBSCAN pada dataset Mall Customers untuk
mengidentifikasi pola clustering berdasarkan fitur Annual Income (k$) dan Spending Score (1-100). Hasil analisis
menunjukkan bahwa algoritma OPTICS memiliki keunggulan dalam mengelompokkan data dengan kepadatan
yang bervariasi, menghasilkan cluster yang lebih akurat dan outlier yang teridentifikasi dengan baik. OPTICS
memungkinkan identifikasi segmen pelanggan yang lebih kompleks karena algoritma ini tidak bergantung pada
satu nilai epsilon, sehingga mampu menangkap cluster dengan ukuran dan bentuk yang berbeda dalam distribusi
data.

Secara keseluruhan, OPTICS terbukti lebih unggul dalam menangani data dengan variasi kepadatan yang
tinggi seperti pada dataset Mall Customers. Algoritma ini tidak hanya menghasilkan clustering yang lebih baik,
tetapi juga memberikan visualisasi yang lebih informatif tentang pola distribusi pelanggan. Oleh karena itu,
OPTICS lebih direkomendasikan untuk digunakan dalam kasus analisis pelanggan yang melibatkan variasi
signifikan dalam perilaku pembelanjaan dan pendapatan, serta dalam identifikasi segmen pelanggan untuk
keperluan pemasaran yang lebih efektif dan strategis.
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