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Info Artikel Abstrak

Kata Kunci: Perpustakaan daerah belum memiliki mekanisme berbasis data untuk membedakan anggota berdasarkan
Data Mining pola kunjungan dan peminjaman, sehingga layanan masih diberikan secara seragam kepada seluruh
K-Means anggota. Penelitian ini bertujuan menerapkan model Recency, Frequency, Monetary (RFM)
Perpustakaan Daerah dikombinasikan dengan Algoritma K-Means untuk menghasilkan segmentasi berbasis data terhadap
RFM 1.430 anggota Dinas Kearsipan dan Perpustakaan Daerah Kuala Kapuas. Metode yang digunakan
Segmentasi Anggota meliputi konstruksi variabel RFM dari data kunjungan dan peminjaman, normalisasi MinMaxScaler,

penentuan jumlah klaster optimal menggunakan Elbow Method, implementasi K-Means, serta validasi
kualitas klaster menggunakan Silhouette Score, Davies-Bouldin Index, dan Calinski-Harabasz Index.
Hasil penelitian menunjukkan K=3 sebagai jumlah klaster optimal dengan nilai Silhouette Score sebesar
0,3478. Tiga klaster yang terbentuk adalah Anggota Aktif (199 anggota, 13,9%), Anggota Sedang (570
anggota, 39,9%), dan Anggota Pasif (661 anggota, 46,2%), dengan dimensi Frequency sebagai pembeda
utama antar klaster. Anggota Pasif tercatat memiliki tingkat kepuasan layanan yang tinggi meskipun
jarang berkunjung, yang mengindikasikan hambatan akses sebagai penyebab kepasifan. Berdasarkan
profil tiap klaster, dirumuskan tiga strategi layanan terdiferensiasi berupa retensi untuk Anggota Aktif,
peningkatan keterlibatan untuk Anggota Sedang, dan reaktivasi untuk Anggota Pasif.

Abstract
Keywords: Regional libraries lack data-driven mechanisms to differentiate members based on visit and borrowing
Data Mining patterns, resulting in uniform services delivered to all members regardless of their characteristics. This
K-Means study aims to apply the Recency, Frequency, Monetary (RFM) model combined with the K-Means

Algorithm to generate data-driven segmentation of 1,430 registered members at the Kuala Kapuas
Regional Library and Archives Office. The method involves RFM variable construction from visit and
borrowing data, MinMaxScaler normalization, optimal cluster determination using the Elbow Method,
K-Means implementation, and cluster quality validation using Silhouette Score, Davies-Bouldin Index,
and Calinski-Harabasz Index. Results indicate K=3 as the optimal number of clusters with a Silhouette
Score of 0.3478. Three clusters were identified: Active Members (199 members, 13.9%), Moderate
Members (570 members, 39.9%), and Passive Members (661 members, 46.2%), with the Frequency
dimension as the primary differentiator among clusters. Passive Members reported high service
satisfaction despite infrequent visits, indicating that access barriers rather than dissatisfaction drive
passivity. Based on each cluster profile, three differentiated service strategies were formulated: retention
for Active Members, engagement improvement for Moderate Members, and reactivation for Passive
Members.

Member Segmentation
RFM
Regional Library
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1. PENDAHULUAN

Perpustakaan daerah memegang peran strategis sebagai pusat literasi masyarakat dan penyedia akses informasi
publik. Dinas Kearsipan dan Perpustakaan Daerah Kuala Kapuas saat ini mengelola 1.430 anggota terdaftar dengan
karakteristik dan pola pemanfaatan layanan yang beragam. Namun demikian, program layanan yang ditawarkan masih
dirancang secara seragam tanpa mempertimbangkan perbedaan perilaku antar kelompok anggota, sehingga intervensi
yang diberikan tidak selalu tepat sasaran. Kondisi ini mengakibatkan sebagian anggota, terutama yang tergolong pasif,
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tidak terlayani secara optimal meskipun data keanggotaan yang memuat riwayat kunjungan, peminjaman, dan kategori
koleksi telah tersedia [1]. Tantangan serupa dihadapi oleh mayoritas perpustakaan daerah di Indonesia, di mana
keterbatasan sumber daya dan anggaran operasional mendorong pengelola mengadopsi pendekatan layanan yang generik
dan tidak terpersonalisasi [2]. Akibatnya, potensi data operasional yang telah terakumulasi selama bertahun-tahun belum
dimanfaatkan sebagai basis pengambilan keputusan berbasis bukti (evidence-based decision making) [3]. Padahal, data
kunjungan dan peminjaman anggota menyimpan pola perilaku yang kaya dan dapat dieksploitasi untuk merancang
intervensi layanan yang lebih presisi dan berdampak [4].

Dalam konteks tersebut, pendekatan pengelompokan berbasis kemiripan karakteristik melalui teknik clustering
dalam data mining mampu mengidentifikasi pola perilaku pengguna secara otomatis tanpa membutuhkan perubahan pada
infrastruktur sistem yang telah tersedia [5]. Di antara berbagai pendekatan segmentasi berbasis perilaku, model RFM
(Recency, Frequency, Monetary) menonjol karena kemampuannya mengubah data transaksi menjadi representasi
numerik yang mencerminkan tiga aspek perilaku pengguna, yakni jarak waktu sejak interaksi terakhir, tingkat keseringan
interaksi, serta besaran volume aktivitas yang terekam dalam sistem [6]. Keunggulan model RFM terletak pada
kemampuannya menghasilkan gambaran perilaku yang mudah ditafsirkan dan dapat segera diterapkan hanya dengan
memanfaatkan data transaksi yang sudah ada, tanpa bergantung pada kelengkapan data demografis pengguna [7].
Keunggulan ini menjadikan RFM sangat relevan dalam konteks institusi publik seperti perpustakaan daerah, di mana
ketersediaan data demografis anggota seringkali tidak lengkap atau tidak terstruktur, sementara data transaksi operasional
seperti tanggal kunjungan, jumlah buku dipinjam, dan kategori koleksi yang diakses tersedia secara konsisten dalam
sistem pencatatan yang ada [8].

Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan kombinasi RFM dan K-Means dalam berbagai domain. Studi
empiris yang dilakukan oleh Akande dkk. mengonfirmasi bahwa kombinasi model RFM dengan algoritma K-Means
berhasil menghasilkan pengelompokan pelanggan yang lebih tajam sehingga strategi intervensi yang dirancang menjadi
jauh lebih tepat sasaran [9]. Selanjutnya, Aqil, Anam, dan Sianipar menunjukkan bahwa pendekatan serupa pada data
transaksi ritel menghasilkan segmen yang kohesif dan memiliki implikasi praktis langsung bagi pengambil keputusan
bisnis [10]. Dalam konteks perpustakaan, Putri, Nurhasanah, dan Perangin-Angin menerapkan metode K-Means
clustering dan aturan asosiasi untuk menghasilkan rekomendasi bahan bacaan yang lebih sesuai dengan preferensi
pengunjung perpustakaan [11]. Sementara itu, Zabidi menerapkan algoritma K-Means untuk mengelompokkan koleksi
perpustakaan sehingga dapat membantu pengelolaan dan pemanfaatan koleksi secara lebih efektif [12]. Meskipun
demikian, penerapan model RFM secara khusus dalam konteks perpustakaan daerah di Indonesia sebagai kerangka kerja
segmentasi anggota yang dapat langsung dioperasionalkan masih sangat terbatas dalam literatur yang ada [13]. Sebagian
besar studi yang ada berfokus pada perpustakaan perguruan tinggi atau konteks komersial, sechingga terdapat celah
penelitian (research gap) yang signifikan terkait validitas dan efektivitas pendekatan segmentasi berbasis RFM pada
perpustakaan daerah dengan karakteristik anggota yang lebih heterogen dan motivasi kunjungan yang lebih bervariasi
[14]. Penelitian ini hadir untuk mengisi celah tersebut dengan mengadaptasi kerangka kerja RFM secara kontekstual pada
setting perpustakaan daerah, sekaligus menawarkan pendekatan yang tidak memerlukan investasi sistem baru sehingga
dapat langsung diimplementasikan dalam kondisi keterbatasan infrastruktur yang lazim dijumpai pada institusi
pemerintah daerah.

Pemilihan algoritma K-Means dalam penelitian ini didasarkan pada karakteristiknya yang terbukti handal dalam
memproses kumpulan data berskala besar dengan biaya komputasi yang relatif ringan dibandingkan algoritma clustering
lainnya [15]. Algoritma seperti DBSCAN sangat bergantung pada parameter epsilon yang sulit ditentukan secara objektif,
sementara K-Medoids memiliki beban komputasi O(n?) yang kurang praktis untuk data besar. K-Means hadir sebagai
solusi tengah yang menyeimbangkan efisiensi proses dengan kemudahan interpretasi hasil, khususnya pada dataset
keanggotaan perpustakaan yang berjumlah ribuan rekaman [15]. Untuk memastikan objektivitas ilmiah, jumlah cluster
optimal ditentukan menggunakan Elbow Method yang menghitung nilai Sum of Squared Errors (SSE) pada rentang K=1
hingga K=10 [16], dan kualitas hasil klasterisasi divalidasi menggunakan Silhouette Score metrik evaluasi yang mengukur
kohesi internal sekaligus separasi antar cluster [17]. Kombinasi ketiga komponen ini model RFM, Algoritma K-Means,
dan validasi Silhouette Score membentuk kerangka metodologis yang komprehensif, dapat direproduksi, dan dapat
dipertanggungjawabkan secara akademis.

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan pemodelan RFM
pada data keanggotaan perpustakaan guna menghasilkan representasi kuantitatif perilaku 1.430 anggota terdaftar,

Winda Astria Nuansa Saputri, Copyright © 2026, JuKSIT Page 50
Submitted: 10/06/2026; Accepted: 23/06/2026; Published:08/07/2026



Jurnal Kolaborasi

Sains dan Ilmu Terapan

Volume 5 Nomor 1 Juli Desember 2026 | Page -49-55
ISSN 2964- 5581 (media online)
https://utilityprojectsolution.org/ejournal/index.php/JuKSIT Penerbit : Utiliti Project Solution

Berkolaborasi untuk Kemajuan
H dan

mengimplementasikan Algoritma K-Means dengan Elbow Method untuk menentukan jumlah cluster optimal dan
mengklasterisasi seluruh anggota ke dalam segmen yang bermakna, memvalidasi kualitas hasil klasterisasi menggunakan
Silhouette Score, Davies-Bouldin Index, dan Calinski-Harabasz Index sebagai bukti empiris yang dapat
dipertanggungjawabkan secara ilmiah, dan merumuskan rekomendasi strategi layanan yang terdiferensiasi dan
operasional untuk setiap segmen anggota, meliputi strategi retensi bagi anggota aktif, peningkatan keterlibatan bagi
anggota sedang, dan reaktivasi bagi anggota pasif, yang dapat langsung diimplementasikan tanpa memerlukan investasi
sistem baru.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Studi ini dirancang menggunakan kerangka penelitian kuantitatif yang bertumpu pada teknik penambangan data,
khususnya metode pengelompokan otomatis, yang diterapkan pada basis data keanggotaan Dinas Kearsipan dan
Perpustakaan Daerah Kuala Kapuas. Seluruh komputasi diimplementasikan menggunakan Python dengan pustaka scikit-
learn, pandas, NumPy, dan matplotlib. Tahapan penelitian disusun secara sistematis mulai dari proses pengumpulan data
hingga perumusan strategi layanan. Alur lengkap penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.

( Mulai ) PR K-Means Clustering
‘ K = 3, n_init = 10 (pencarian random _state optimal)
Pengumpulan Data sy sy "
s mgu p“ e R Validasi Kualitas Cluster
anggota perpustakaan, Jan-Des 2025
silhouette Score + Davies-Bouldin Index + Calinski-Harabasz Index
Pembersihan Data
Missing value, duplikat, dan outlier Tidak Hasil Optimal?
‘ (Silhouette tertinggi, DBI terendah, CHI tertinggi)
Pemodelan RFM
Recency (R) + Frequency (F) + Monetary (M)
‘ Interpretasi Cluster
Anggota Aktif « Anggota Sedang + Anggota Pasif
Normalisasi MinMaxScaler +
X' = (x = x_min) / (x_max - x_min)
Strategi Layanan
; Retensi + Peningkatan + Reaktivasi
Elbow Method *
Menghitung nilai SSE untuk K = 1 hingga 10
[ ( Selesai >

Gambar 1. Diagram Alir Tahapan Penelitian
2.1 Sumber Data

Data yang menjadi bahan analisis bersumber dari sistem informasi perpustakaan, mencakup 1.430 catatan
anggota yang tercatat aktif selama periode Januari hingga Desember 2025. Atribut yang digunakan disajikan pada Tabel
1.

Tabel 1. Atribut Dataset dan Kegunaannya

Atribut Keterangan Digunakan untuk
Tanggal Kunjungan Tanggal kunjungan terakhir anggota Menghitung R
Jumlah Buku Dipinjam Total buku dipinjam per kunjungan Menghitung F
Jumlah Pinjam Kategori Volume peminjaman per kategori koleksi Menghitung M

Tahap pra-pemrosesan data mencakup tiga langkah utama yaitu penanganan nilai yang hilang, penghapusan entri
ganda, serta penyeragaman format penulisan tanggal agar seluruh rekaman dapat diproses secara konsisten. Deteksi
outlier menggunakan IQR [18] menunjukkan tidak ada nilai ekstrem yang perlu dieliminasi, sehingga seluruh 1.430
rekaman digunakan dalam analisis.
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Model RFM mengkuantifikasi perilaku anggota melalui tiga dimensi [19]: Recency (R), yaitu selang hari antara
tanggal kunjungan terakhir dengan tanggal referensi 26 Desember 2025, Frequency (F), yaitu total buku yang dipinjam;
dan Monetary (M), yaitu total volume peminjaman lintas kategori koleksi sebagai proksi tingkat keterlibatan engagement
[20]. Dimensi M diadaptasi dari nilai finansial karena perpustakaan tidak menghasilkan transaksi moneter, sehingga
intensitas aktivitas peminjaman digunakan sebagai ukuran kuantitatif keterlibatan anggota [21].

Pendekatan ini telah terbukti efektif pada layanan non-komersial, di mana volume aktivitas pengguna dapat
merepresentasikan tingkat engagement secara objektif [22] Selanjutnya, ketiga dimensi RFM digunakan sebagai fitur
masukan bagi algoritma K-Means untuk mengelompokkan anggota yang memiliki karakteristik perilaku serupa ke dalam
klaster yang sama [23]. Dengan representasi tersebut, segmentasi yang dihasilkan menjadi lebih mudah diinterpretasikan
dan dapat dimanfaatkan sebagai dasar penyusunan strategi layanan perpustakaan tanpa memerlukan atribut demografis
tambahan [24].

2.3 Normalisasi dan Penentuan K Optimal

Untuk memastikan tidak ada satu variabel pun yang mendominasi proses penghitungan jarak antar titik data,
ketiga dimensi RFM diseragamkan rentang nilainya menggunakan transformasi MinMaxScaler [25], menggunakan

persamaan (1).
X = Xmin

X' =— (D

Xmax — Xmin

di mana x adalah nilai asal, x,,;,dan x,,,, adalah nilai minimum dan maksimum aktual masing-masing dimensi.
Batas aktual: R(0-1.088), F(1-25), M(5-34). Penentuan jumlah klaster yang paling sesuai dilakukan dengan
mengevaluasi nilai SSE pada rentang K=1 sampai K=10 melalui pendekatan Elbow Method, di mana titik perlambatan
penurunan SSE dijadikan acuan penetapan K optimal (2) [26]:

K
SSE = Z Seec, I x — ¢ 112 )
i=1

di mana C;adalah himpunan anggota cluster ke-i dan c;adalah centroidnya. Nilai K pada titik "siku" di mana
penurunan SSE mulai melandai ditetapkan sebagai K optimal.

2.4 Implementasi K-Means dan Validasi

K-Means mengklasterisasi data Euclidean Distance di hitung menggunkan persamaan (3) [27]:

d(x,C) = | Y (x—c;)? 3)

dimana x;adalah nilai fitur ke-i dari titik data dan c;;adalah nilai centroid cluster ke-j pada fitur ke-i.
Implementasi menggunakan parameter K=3, random_state=0, n_init=10.
Penamaan cluster dilakukan berdasarkan nilai Total Skor yang diperoleh dari kombinasi nilai Recency,
Frequency, dan Monetary yang telah dinormalisasi menggunakan Persamaan (4):
Total Skor =(1—-R)H+F +M' 4)

Validasi kualitas c/uster menggunakan tiga metrik komplementer: Silhouette Score dihitung menggunakan persamaan (5)
[28]:
. b)) —a(®
s)=—— "5 (5)
max {a(i), b(i)}
dimana a(i) adalah rata-rata jarak titik data terhadap anggota dalam cluster yang sama, dan b(i) adalah rata-rata
jarak terhadap cluster terdekat yang berbeda; Davies-Bouldin Index mengukur pemisahan antar cluster dengan nilai lebih
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kecil menandakan kualitas lebih baik; serta Calinski-Harabasz Index mengevaluasi kekompakan dan separasi cluster
dengan nilai lebih besar menandakan hasil yang lebih baik [29].

2.5 Perumusan Strategi Layanan

Perumusan rekomendasi layanan dilakukan dengan mengacu pada profil masing-masing klaster yang terbentuk,
sehingga setiap saran yang dihasilkan memiliki sifat praktis dan dapat dijalankan langsung oleh pihak pengelola
perpustakaan tanpa memerlukan pengembangan atau modifikasi sistem apapun, mencakup retensi untuk Anggota Aktif,
peningkatan keterlibatan untuk Anggota Sedang, dan reaktivasi untuk Anggota Pasif [30]. Pendekatan ini sejalan dengan
penelitian yang menegaskan bahwa hasil clustering dapat dijadikan dasar penyusunan strategi manajemen layanan yang
lebih tepat sasaran sesuai karakteristik tiap segmen [31]. Dalam konteks perpustakaan, segmentasi berbasis data
keanggotaan terbukti mampu menghasilkan rekomendasi intervensi yang spesifik dan aplikatif untuk setiap kelompok
pengguna [32]. Selain itu, pendekatan klasterisasi pada data keanggotaan perpustakaan dapat dimanfaatkan secara
langsung untuk menentukan prioritas dan lokasi strategi layanan yang lebih efektif [33].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Penentuan Jumlah Cluster Optimal
3.1.1 Hasil Elbow Method

Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan dengan menghitung nilai SSE (persamaan 2) pada rentang K=2
hingga K=10 menggunakan data R', F', M' yang telah dinormalisasi persamaan (1). Hasil perhitungan disajikan pada
Gambar 2.

Elbow Method — Penentuan Jumlah Cluster Optimal
Klasterisasi Anggota Perpustakaan Kuala Kapuas (n = 1.430)
Y

=8= SSE pernilai K
@ ¥=1 optimal (titik elbow)

2004

Titik Elbaw
LE

S5E (Inertia)

1 2 3 4 5 B 7 E:] 8 10
Jumlah Cluster (K)

Gambar 2. Grafik Elbow Method

Berdasarkan Gambar 2, penurunan SSE paling signifikan terjadi dari K=2 (169,02) ke K=3 (125,73), yaitu
sebesar 43,29 poin. Setelah K=3, laju penurunan SSE melandai secara konsisten dari K=3 ke K=4 hanya turun 21,64 poin,
dan terus berkurang hingga hanya 4,60 poin dari K=9 ke K=10. Titik "siku" (elbow) secara visual berada pada K=3,
mengindikasikan bahwa penambahan clusfer di atas K=3 tidak memberikan peningkatan kualitas yang sebanding dengan
peningkatan kompleksitas model.

3.1.2 Validasi Kualitas Cluster
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Silhouette Score untuk K =2 s.d. K = 10
E ¥ = 2 {Optimal]

Optimal EE ilai K lainnya
K=13

Silhouette Score

! 1
Jumilah Cluster ()

Gambar 3. Grafik Silhouette Score

Validasi kualitas cluster menggunakan tiga metrik yang saling melengkapi sebagaimana ditunjukkan pada
Gambar 3 dan Tabel 2. Silhouette Score (persamaan 5) sebesar 0,3478 merupakan nilai tertinggi di antara seluruh alternatif
K, menunjukkan bahwa sebagian besar anggota lebih mirip dengan cluster asalnya dibandingkan cluster lain. Meski
belum tergolong sangat tinggi, nilai ini tetap dapat diterima mengingat data perilaku manusia secara alami memiliki
karakteristik yang saling tumpang tindih, sejalan dengan Ardiansyah et al. yang menegaskan bahwa nilai Silhouette Score
di kisaran 0,3-0,5 tetap menghasilkan segmen bermakna selama didukung metrik validasi komplementer [28]. Hal ini
dikonfirmasi oleh Davies-Bouldin Index (1,0381) sebagai nilai terendah di antara seluruh K yang diuji, menandakan jarak
antar-centroid relatif lebih besar dibandingkan dispersi di dalam cluster sehingga pemisahan antarkelompok cukup baik,
serta Calinski-Harabasz Index (733,07) sebagai nilai tertinggi di antara seluruh alternatif jumlah cluster, sehingga
keputusan penetapan K=3 dapat dipertanggung jawabkan secara ilmiah [34].

3.2 Hasil K-Means Clustering
3.2.1 Centroid AKkhir dan Penamaan Cluster

Setelah algoritma K-Means mengklasterisasi data berdasarkan jarak Euclidean (persamaan 3) dan konvergen
dengan parameter K=3, random_state=0, dan n_init=10, diperoleh centroid akhir yang disajikan pada Tabel 3. Penamaan
cluster dilakukan berdasarkan total skor (1-R')+F'+M', yang mempertimbangkan arah R' secara benar nilai R' besar
menandakan kunjungan lama, bukan aktif.

Tabel 2. Centroid Akhir K-Means dan Penamaan Cluster

Label Cluster n Centroid R'  Centroid F' Centroid M' Total Skor Rank
Anggota Aktif 199 0,5104 0,7305 0,3322 1,5523 1
Anggota Sedang 570 0,2460 0,1740 0,2842 1,2122 2
Anggota Pasif 661 0,7431 0,1730 0,3082 0,7381 3
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Visualisasi Hasil K-Means Clustering {Proyeksi PCA 2D)
Dataset inj Anggota Dinas Kearsipan dan Perpustakaan Daerah Kuala Kapuas

Cluster

Principal Component 2 (30.8% variansi)

-04 -0.2 .0 0.2 0.4
Principal Component 1 {45,5% variansi)

Gambar 4. Visualisasi PCA K-Means

Proyeksi PCA pada Gambar 4 menunjukkan tiga kelompok yang secara visual cukup terpisah meskipun terdapat
irisan di beberapa area, yang wajar terjadi pada data perilaku pengguna dan konsisten dengan Silhouette Score sebesar
0,3478 yang mengindikasikan irisan marginal antarcluster. Cluster Anggota Aktif memiliki sebaran paling luas
mencerminkan keberagaman profil pada dimensi R dan M meskipun sama-sama berintensitas peminjaman tinggi,
sedangkan Anggota Sedang dan Pasif membentuk kelompok yang lebih rapat karena disatukan oleh karakteristik
intensitas peminjaman yang rendah.

3.2.2 Distribusi dan Profil Cluster

Distribusi anggota ke tiga cluster dan profil variabel pendukungnya disajikan pada Tabel 3. Penamaan cluster
dilakukan berdasarkan total skor (persamaan 4).

Tabel 3. Distribusi dan Profil Cluster

Label n % Rata-rata R (hari) Rata-rata F (buku) Rata-rata M Durasi (menit)
Anggota Aktif 199 13,9% 555,33 18,53 14,63 91,21

Anggota Sedang 570 39,9% 267,66 5,18 13,24 89,79

Anggota Pasif 661 46,2% 808,54 5,15 13,94 91,04

Total 1.430 100% — — — —

Temuan bahwa hampir separuh anggota (46,2%) tergolong pasif mengkonfirmasi urgensi penelitian ini layanan
yang selama ini diberikan secara seragam terbukti tidak mampu mengaktifkan kelompok mayoritas tersebut. Distribusi
ini juga memperlihatkan bahwa Anggota Aktif hanya berjumlah 13,9%, namun kelompok kecil inilah yang sesungguhnya
menjadi tulang punggung pemanfaatan koleksi perpustakaan secara intensif.

3.3 Karakteristik Tiap Cluster
3.3.1 Anggota Aktif (=199, 13,9%)

Anggota Aktif dicirikan oleh nilai F' tertinggi (0,7305) dengan rata-rata peminjaman 18,53 buku per kunjungan,
hampir empat kali lipat klaster lainnya. Kategori koleksi favorit meliputi Pendidikan & Akademik, Agama & Spiritual,
dan Kesehatan & Medis, dengan 58,3% berstatus Anggota Tetap yang mengindikasikan korelasi antara keanggotaan
formal dan intensitas peminjaman. Tingkat kepuasan mencapai 74,4% (Puas dan Sangat Puas), sehingga strategi retensi
lebih efisien secara biaya dibandingkan upaya reaktivasi.
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Anggota Sedang memiliki R' terendah (0,2460) dengan rata-rata kunjungan terakhir 267,66 hari lalu,
menandakan hubungan yang masih aktif namun intensitas peminjaman rendah (F=5,18 buku). Kategori favorit meliputi
Pendidikan & Akademik, I[lmu Pengetahuan, dan Fiksi/Novel. Kehadiran fisik yang masih terjaga menjadikan kelompok
ini target konversi paling potensial, di mana stimulus yang tepat untuk meningkatkan intensitas peminjaman berpotensi
memberikan dampak paling cepat dan terukur.

3.3.3 Anggota Pasif (n=661, 46,2%)

Anggota Pasif memiliki R' tertinggi (0,7431) dengan rata-rata 808,54 hari (=2,2 tahun) sejak kunjungan terakhir
dan intensitas peminjaman terendah (F=5,15 buku). Temuan menarik pada kelompok ini adalah tingkat kepuasan tertinggi
dibanding klaster lain, yakni 75,8% menyatakan Puas atau Sangat Puas, yang menyanggah anggapan bahwa kepasifan
disebabkan ketidakpuasan layanan. Dengan demikian, strategi yang tepat adalah penjangkauan aktif (outreach) untuk
mengurangi hambatan akses, bukan perbaikan kualitas layanan.

Tabel 4. Distribusi Tingkat Kepuasan Per Cluster

Label Kurang Puas  Cukup Puas Sangat Puas  Total
Anggota Aktif 15 (7,5%) 36 (18,1%) 97 (48,7%) 51 (25,6%) 199
Anggota Sedang 37 (6,5%) 129 (22,6%) 270 (47,4%) 134 (23,5%) 570
Anggota Pasif 33 (5,0%) 127 (19,2%) 317 (48,0%) 184 (27,8%) 661

3.4 Analisis Kontribusi Dimensi RFM

Berdasarkan centroid hasil normalisasi (persamaan 1) pada Tabel 4, dimensi Frequency (F') terbukti menjadi
pembeda utama antarklaster dengan selisih 0,5575 poin antara Anggota Aktif (F'=0,7305) dan dua klaster lainnya (+0,17),
jauh melampaui selisih R' (0,2971) maupun M' (0,048). Dimensi Recency (R') berkontribusi moderat dalam membedakan
Anggota Sedang (R'=0,2460) dari Anggota Pasif (R'=0,7431), sementara Monetary (M') dengan rentang sangat kecil
(0,2842-0,3322) tidak menghasilkan pembeda yang kuat schingga variabel alternatif yang lebih diskriminatif perlu
dieksplorasi pada penelitian selanjutnya. Secara keseluruhan, intensitas peminjaman (Frequency) lebih mencerminkan
keterlibatan nyata anggota perpustakaan daerah dibandingkan dimensi R maupun M.

3.5 Rekomendasi Strategi Layanan

Berdasarkan profil karakteristik tiap cluster, dirumuskan tiga strategi layanan terdiferensiasi yang dapat
diimplementasikan langsung tanpa modifikasi sistem:
a. Strategi Retensi — Anggota Aktif: Tingginya nilai Frequency (F'=0,7305) pada Anggota Aktif menunjukkan bahwa
kelompok ini telah memiliki kebiasaan memanfaatkan perpustakaan secara intensif, sehingga strategi retensi lebih relevan
dibandingkan promosi umum. Program loyalitas berbasis intensitas peminjaman seperti akses prioritas koleksi terbaru,
undangan eksklusif ke diskusi buku, dan penunjukan sebagai "Duta Baca" dirancang untuk mempertahankan dan
memperkuat kebiasaan yang sudah ada. Biaya mempertahankan anggota aktif secara inheren lebih rendah dari biaya
reaktivasi, sehingga investasi pada kelompok ini memberikan refurn tertinggi per anggota [35].
b. Strategi Peningkatan — Anggota Sedang: Nilai R' terendah (0,2460) pada Anggota Sedang menunjukkan kehadiran
fisik yang masih terjaga, sehingga hambatan utama bukan akses melainkan intensitas peminjaman. Program "Tantangan
Baca Bulanan" dengan target bertahap, notifikasi proaktif koleksi terbaru sesuai kategori favorit, dan rekomendasi
personal berbasis riwayat peminjaman dirancang untuk mengkonversi frekuensi kunjungan yang sudah ada menjadi
intensitas peminjaman yang lebih tinggi [36]. Kelompok ini merupakan prioritas konversi karena potensi dampak paling
cepat dan terukur [37].

c. Strategi Reaktivasi — Anggota Pasif: Kombinasi R' tertinggi (0,7431) dengan kepuasan layanan yang tinggi (75,8%)
menunjukkan bahwa hambatan akses fisik menjadi faktor dominan kepasifan, bukan ketidakpuasan. Strategi
penjangkauan aktif melalui pesan personal, program amnesti denda, pengembangan layanan digital (e-catalog,
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peminjaman online) [38], dan perpustakaan keliling ke wilayah dengan konsentrasi Anggota Pasif tertinggi dirancang
khusus untuk mengurangi hambatan akses tersebut bukan memperbaiki kualitas layanan yang sudah dinilai baik [39].

3.6 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya

Temuan dalam penelitian ini sejalan dengan sejumlah kajian terdahulu sekaligus memperlihatkan perbedaan
yang dapat dijelaskan secara kontekstual sekaligus menunjukkan perbedaan yang dapat dijelaskan secara kontekstual [9]
yang menerapkan RFM dan K-Means pada data pelanggan komersial menghasilkan pola distribusi serupa segmen aktif
minoritas, sedang, dan pasif mayoritas yang mengkonfirmasi validitas pendekatan ini pada konteks perpustakaan daerah.
Perbedaan ditemukan pada dimensi pembeda utama: [10] menemukan Monetary sebagai pembeda dominan pada data
ritel, sedangkan penelitian ini menemukan Frequency sebagai pembeda terkuat. Perbedaan ini wajar karena intensitas
peminjaman lebih mencerminkan keterlibatan nyata anggota perpustakaan dibandingkan volume kategori. Dalam konteks
perpustakaan, [11] menemukan bahwa pengguna dengan frekuensi tinggi cenderung memiliki preferensi kategori yang
lebih spesifik, konsisten dengan profil Anggota Aktif dalam penelitian ini, sementara pendekatan [12] yang
mengombinasikan K-Means dengan aturan asosiasi relevan sebagai arah pengembangan lanjutan untuk menghasilkan
rekomendasi koleksi berbasis segmen yang telah terbentuk.

Untuk memastikan efektivitas implementasi ketiga strategi tersebut dapat dipantau secara terukur, setiap segmen
dilengkapi dengan Key Performance Indicator (KPI) yang ditetapkan berdasarkan profil cluster yang terbentuk dan
mengacu pada kerangka pengukuran kinerja layanan berbasis segmentasi [38][39][10]. Sebagaimana disajikan pada Tabel
S.

Tabel S. KPI Strategi Layanan Per Segmen

Segmen Strategi KPI Target
Anggota Aktif Retensi Retensi anggota > 90%/tahun
Rata-rata peminjaman > 18 bukw/kunjungan
Anggota Sedang Peningkatan  Frekuensi peminjaman > 50%/6 bulan
Konversi ke aktif > 15%/tahun
Anggota Pasif Reaktivasi ~ Reaktivasi anggota >20%/12 bulan
Rata-rata recency <400 hari/tahun

4. KESIMPULAN

Melalui penelitian ini, integrasi model RFM dengan algoritma K-Means berhasil diwujudkan sebagai kerangka
segmentasi berbasis data yang diterapkan pada seluruh 1.430 anggota terdaftar Dinas Kearsipan dan Perpustakaan Daerah
Kuala Kapuas. Pemodelan RFM berhasil merepresentasikan perilaku anggota melalui tiga dimensi, yaitu Recency (R),
Frequency (F), dan Monetary (M), dengan dimensi Monetary diadaptasi sebagai volume peminjaman lintas kategori
koleksi sehingga dapat diterapkan tanpa memerlukan atribut demografis tambahan. Selanjutnya, Algoritma K-Means
berhasil membentuk tiga klaster anggota secara optimal yang dikonfirmasi melalui beberapa metrik evaluasi dengan hasil
yang menunjukkan kualitas klasterisasi yang baik. Selain itu, dimensi Frequency terbukti menjadi pembeda utama antar
klaster. Tiga klaster yang terbentuk terdiri atas Anggota Aktif (13,9%), Anggota Sedang (39,9%), dan Anggota Pasif
(46,2%), yang masing-masing menghasilkan rekomendasi strategi layanan berupa retensi, peningkatan keterlibatan, dan
reaktivasi. Temuan penelitian juga menunjukkan bahwa anggota pasif memiliki tingkat kepuasan yang relatif tinggi,
sehingga rendahnya aktivitas kunjungan diduga lebih dipengaruhi oleh hambatan akses daripada kualitas layanan. Oleh
karena itu, strategi reaktivasi melalui penjangkauan aktif dinilai lebih tepat dibandingkan hanya berfokus pada
peningkatan kualitas layanan. Dengan demikian, secara keseluruhan, sinergi antara model RFM dan algoritma K-Means
terbukti mampu menyajikan fondasi pengambilan keputusan yang berbasis data dan dapat diandalkan oleh pengelola
perpustakaan untuk merancang intervensi layanan yang lebih personal dan efektif, semuanya tanpa menuntut perubahan
pada sistem yang sudah ada.
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