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Abstract

Increasing business competition encourages companies to utilize e-commerce and better understand
customer behavior through customer segmentation. This study combines the LRFM model with Fuzzy
C-Means (FCM) and Particle Swarm Optimization (PSO), where PSO optimizes the initial cluster
centers to improve FCM clustering performance. The research process includes LRFM calculation, data
normalization, PSO parameter tuning, clustering, and evaluation using the Partition Coefficient (PC),
Partition Entropy (PE), and Davies—Bouldin Index (DBI). The best PSO parameters were 50 patrticles,
an inertia weight of 0.7, C; = 1.5, and C, = 1.0. The optimal result was obtained with two clusters,
achieving PC = 0.845, PE = 0.267, and DBI = 0.613. The clustering identified lost customers with low
activity and transaction value, recommended for a let-go strategy, and core customers with high activity
and contribution, recommended for an enforced strategy.
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1. Introduction

Persaingan bisnis yang semakin ketat mendorong pelaku usaha untuk terus berinovasi, salah satunya
melalui penerapan e-commerce. Berdasarkan analisis RedSeer, Indonesia diprediksi menjadi
kontributor utama pertumbuhan pasar e-commerce di Asia Pasifik dengan peningkatan nilai pasar
mencapai US$137,5 miliar pada tahun 2025 [1]. Pertumbuhan tersebut menyebabkan persaingan
bisnis semakin kompetitif sehingga perusahaan perlu memperhatikan pelanggan sebagai aspek
penting dalam memperoleh keuntungan. Oleh karena itu, segmentasi pelanggan diperlukan untuk
memahami karakteristik pelanggan dan menentukan strategi pemasaran yang tepat.

Segmentasi pelanggan dapat dilakukan menggunakan model LRFM yang terdiri dari Length, Recency,
Frequency, dan Monetary. Model ini dikembangkan dari model RFM dengan menambahkan variabel
Length untuk mengukur lamanya hubungan pelanggan dengan bisnis sehingga mampu memberikan
analisis loyalitas pelanggan yang lebih baik [2]. Dengan model LRFM, perusahaan dapat memahami
perilaku pelanggan secara lebih menyeluruh berdasarkan durasi hubungan, waktu transaksi terakhir,
frekuensi transaksi, dan total pengeluaran pelanggan.

Dalam proses segmentasi pelanggan, metode Fuzzy C-Means dipilih karena mampu menghasilkan
pengelompokan yang lebih fleksibel melalui derajat keanggotaan setiap data [3]. Namun, Fuzzy C-
Means memiliki kelemahan yaitu sensitif terhadap pusat klaster awal sehingga mudah terjebak pada
optimum lokal [4]. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, digunakan metode Particle Swarm
Optimization (PSO) sebagai optimasi pusat klaster awal. PSO dipilih karena memiliki waktu komputasi
yang lebih cepat dan biaya komputasi yang lebih rendah dibandingkan beberapa algoritma optimasi
lainnya [5].
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Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan model LRFM menggunakan algoritma K-Means
maupun Fuzzy C-Means untuk segmentasi pelanggan [6], [7]. Namun, penggunaan K-Means hanya
menghasilkan keanggotaan tunggal pada setiap pelanggan, sedangkan penelitian yang menggunakan
Fuzzy C-Means belum mengoptimalkan penentuan pusat klaster awal sehingga masih berpotensi
menghasilkan kualitas klaster yang kurang optimal [7]. Selain itu, penelitian lain masih menggunakan
model RFM sehingga belum memanfaatkan variabel Length yang mampu memberikan analisis loyalitas
pelanggan secara lebih komprehensif [8]. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan segmentasi
pelanggan berdasarkan model LRFM menggunakan metode Fuzzy C-Means dan Particle Swarm
Optimization.

2. Metode Penelitian

Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang dimulai dari tahap pengumpulan data, dilanjutkan dengan
preprocessing data yang meliputi proses cleaning data, transformasi data, pembentukan fitur LRFM,
dan normalisasi data. Selanjutnya, dilakukan proses segmentasi pelanggan menggunakan metode
PSO dan FCM, yang mencakup penentuan jumlah klaster, tuning parameter PSO, penentuan pusat
klaster awal menggunakan PSO, klasterisasi dengan FCM, serta evaluasi klaster. Tahap akhir dari
penelitian ini adalah pengembangan sistem.
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Gambar 1. Alur Penelitian

2.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data riwayat penjualan Brazil e-commerce yang
diperoleh dari Kaggle, dengan dataset yang digunakan meliputi dataset customer, orders, dan order
item. Jumlah data pada dataset customer sebanyak 5010 baris, sedangkan dataset orders dan order
item masing-masing memiliki 14985 baris data.

2.2. Pra-pemrosesan Data

Dalam penelitian ini, tahapan preprocessing terdiri dari data cleaning, transformasi data, pembentukan
fitur, dan normalisasi data. Data cleaning dilakukan untuk menghapus data duplikat dan data tidak
lengkap pada dataset customers, order item, dan orders agar kualitas data meningkat [9]. Selanjutnya
dilakukan transformasi data dengan menggabungkan ketiga tabel tersebut sesuai kebutuhan penelitian
[10]. Setelah itu dilakukan pembentukan fitur berdasarkan model LRFM untuk menggambarkan pola
pembelian pelanggan. Tahap terakhir adalah normalisasi data menggunakan metode MinMaxScaler
pada fitur length, recency, frequency, dan monetary agar memiliki rentang nilai antara O hingga 1.

2.3. Penentuan Jumlah Klaster

Dalam proses klasterisasi, penentuan jumlah klaster merupakan tahap penting karena pada metode
Fuzzy C-Means jumlah klaster ditentukan secara acak. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan
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Koefisien Silhouette untuk menentukan jumlah klaster yang optimal. Nilai koefisien berada pada
rentang -1 hingga 1, dimana nilai yang mendekati 1 menunjukkan bahwa jumlah klaster yang digunakan
sudah optimal [11].

2.4. Tuning Parameter PSO

Pemilihan parameter PSO merupakan tahap penting karena dapat mempengaruhi kualitas solusi dan
kecepatan konvergensi algoritma. Dalam penelitian ini dilakukan tuning parameter dengan metode grid
search pada jumlah partikel, bobot inersia, serta nilai koefisien akselerasi C1 dan C2 berdasarkan
kajian penelitian sebelumnya. Jumlah partikel dipilih pada rentang 20, 30, 40, dan 50 karena dinilai
mampu menjaga keseimbangan antara kualitas solusi dan efisiensi komputasi [12], [13]. Selanjutnya,
bobot inersia digunakan untuk mengatur keseimbangan antara eksplorasi dan eksploitasi, sehingga
penelitian ini menggunakan rentang nilai 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 [14], [15]. Selain itu, parameter C1
dan C2 berperan dalam mengatur pengaruh personal best dan global best pada proses pencarian
solusi, sehingga digunakan variasi nilai 0,5; 1,0; 1,5; 2,0; 2,5 sesuai rekomendasi beberapa penelitian
sebelumnya [16], [17].

2.5. Penentuan Pusat Klaster Awal dengan PSO

Gambar 2 menunjukkan alur algoritma PSO untuk menentukan pusat klaster awal pada metode FCM.
Proses dimulai dengan menentukan parameter seperti jumlah klaster, jumlah partikel, iterasi
maksimum, bobot inersia, serta nilai C1 dan C2, kemudian dilakukan inisialisasi posisi dan velocity
partikel secara acak. Selanjutnya dihitung nilai fithess menggunakan fungsi objektif FCM untuk
menentukan pbest dan gbest. Partikel kemudian diperbarui melalui proses update velocity dan posisi
hingga iterasi maksimum tercapai, sehingga diperoleh pusat klaster awal yang optimal untuk proses
klasterisasi FCM.
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Gambar 2. Flowchart Pusat Klaster Awal dengan PSO
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2.6. Klasterisasi dengan Fuzzy C-Means

Gambar 3 menunjukkan alur proses klasterisasi menggunakan metode FCM dengan pusat klaster awal
dari hasil PSO. Proses dimulai dengan menentukan parameter seperti jumlah klaster, parameter
fuzziness, iterasi maksimum, dan toleransi konvergensi, kemudian dilakukan perhitungan derajat
keanggotaan dan pembaruan pusat klaster secara berulang. Selanjutnya dihitung perubahan pusat
klaster hingga nilai perubahan lebih kecil dari toleransi konvergensi atau mencapai maksimum iterasi,
sehingga diperoleh hasil klasterisasi akhir.
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Gambar 3. Flowchart Klasterisasi dengan FCM
2.7. Evaluasi Klaster

Evaluasi klaster dalam penelitian menggunakan tiga metode evaluasi, yaitu Davies Bouldin Indeks
(DBYI), Partition Coefficient (PC), dan Partition Entropy (PE). DBI digunakan untuk mengukur kualitas
klaster dengan nilai terbaik mendekati 0, PC digunakan untuk menilai kejelasan pembagian klaster
dengan nilai terbaik mendekati 1, sedangkan PE digunakan untuk mengukur tingkat kekaburan klaster
dengan nilai terbaik mendekati 0.

2.8. Analisis Segmentasi Pelanggan

Dalam analisis segmentasi pelanggan, dilakukan perhitungan nilai rata-rata untuk setiap fitur LRFM
pada masing-masing klaster, kemudian dibandingkan dengan rata-rata global seluruh data. Jika nilai
rata-rata fitur pada klaster lebih tinggi dari rata-rata global maka diberi tanda panah ke atas (1),
sedangkan jika lebih rendah diberi tanda panah ke bawah ().

2.9. Pengembangan Sistem

Pengembangan sistem dalam penelitian ini berupa pembuatan website menggunakan flask dan
menggunakan framework Flask yang bernama SegemenXpert. SegmenXpert terdiri dari lima fitur, yaitu
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dashboard, fitur pengelolaan data pelanggan, proses klasterisasi, penyaiian hasil klasterisasi, dan
penyajian hasil segmentasi pelanggan.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Penentuan Jumlah Klaster

Nilai Silhouette Score untuk jumlah klaster pada rentang 2 hingga 10 ditunjukkan pada Gambar 4. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa jumlah klaster sebanyak 2 memperoleh nilai Silhouette Score tertinggi,
yaitu sebesar 0,593. Oleh karena itu, jumlah klaster optimal ditetapkan sebanyak dua karena memiliki
nilai Silhouette Score yang paling tinggi dan paling mendekati 1 dibandingkan jumlah klaster lainnya,

sehingga menunjukkan kualitas klaster yang paling baik untuk dataset yang digunakan dalam penelitian
ini.

Penentuan Jumlah Klaster Optimal Berdasarkan Silhouette Score

0.60 4

0.55 4

0.50 4

0.45 4

Silhouette Score

0.40 4

0.35 1

0.30 1

Jumlah Klaster (c)

Gambar 4. Jumlah Klaster Optimal Berdasrkan Nilai Sillhoute

3.2. Tuning Paremeter PSO

Proses penentuan parameter terbaik dilakukan menggunakan metode grid search dengan menguji 600
kombinasi parameter PSO. Pada setiap kombinasi, PSO digunakan untuk menghasilkan pusat klaster
awal yang selanjutnya menjadi input dalam proses klasterisasi menggunakan FCM. Parameter terbaik
dipilih berdasarkan nilai fungsi objektif PSO yang paling kecil. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
kombinasi parameter terbaik adalah n_particles = 50, w_inertia = 0,70, C1 = 1,50, dan C2 = 1,00,
dengan nilai fungsi objektif sebesar 57,280197. Kombinasi parameter tersebut menghasilkan solusi
terbaik karena mampu memberikan nilai fungsi objektif paling kecil dibandingkan kombinasi parameter
lainnya, sehingga menghasilkan pusat klaster awal yang lebih optimal untuk proses klasterisasi FCM.
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Gambar 5. Grafik Pengaruh Jumlah Partikel
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Gambar 6.3. Grafik Pengaruh C2

Hasil Implementasi dan FCM dengan Inisialisasi PSO

51

Optimization

Pengujian algoritma FCM-PSO dilakukan sebanyak 10 kali running dengan jumlah klaster optimal yang
telah ditentukan sebelumnya yaitu 2 klaster. Parameter yang digunakan pada proses ini adalah nilai
fuzziness w = 2.0, kriteria konvergensi 0,00001, jumlah partikel PSO sebanyak 50, maksimum iterasi
100, w_inertia = 0,7, C1 = 1,5, dan C2 = 1,0. Proses pada setiap running terdiri dari dua tahap, yaitu
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PSO terlebih dahulu untuk menghasilkan posisi pusat klaster awal yang mendekati solusi optimal,
kemudian dilanjutkan dengan FCM untuk memperhalus hasil klasterisasi hingga konvergen. Hasil dari
seluruh 10 running dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Pengujian 10 Kali Running

Run Obj PSO Iterasi Obj Awal FCM Obj Akhir FCM
1 57.280198 3 57.280198 57.280196
2 58.973530 10 58.973530 57.280196
3 57.280196 1 57.280196 57.280196
4 59.443549 8 59.443549 57.280196
5 57.636811 8 57.636811 57.280196
6 57.954707 9 57.954707 57.280196
7 57.399162 7 57.399162 57.280196
8 57.308297 8 57.308297 57.280196
9 57.417374 8 57.417374 57.280196
10 57.280222 4 57.280222 57.280196
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Gambar 7. Visualisasi Posisi Pusat Klaster Awal dan Akhis FCM-PSO
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Berdasarkan Tabel 4.7, seluruh 10 running menghasilkan nilai fungsi objektif akhir yang sama yaitu
57,280196 dengan rata-rata iterasi FCM sebanyak 6,6 iterasi. Hal ini menunjukkan bahwa metode
FCM-PSO mampu menghasilkan proses klasterisasi yang stabil dan konsisten. Stabilitas tersebut
ditunjukkan oleh konsistensi nilai fungsi objektif akhir pada seluruh running, yang mengindikasikan
bahwa PSO secara konsisten menemukan pusat klaster awal yang mendekati solusi optimal. Running
ke-3 dipilih sebagai hasil terbaik berdasarkan nilai objektif awal PSO dan efisiensi iterasi. Berdasarkan
Gambar 7, posisi pusat klaster awal hasil inisialisasi PSO dan pusat klaster akhir hasil FCM
menunjukkan pergeseran yang sangat kecil. Hal ini menunjukkan bahwa pusat klaster awal yang
dihasilkan PSO sudah berada dekat dengan posisi akhir sehingga FCM hanya memerlukan sedikit
iterasi untuk mencapai konvergensi.
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3.4. Evaluasi Klaster

Hasil evaluasi metode yang digunakan dalam penelitian ini berupa evaluasi klaster menggunakan DBI,
PC, dan PE. Evaluasi kualitas klaster dilakukan pada jumlah klaster 2 hingga 10, hasil pengujian
menunjukkan bahwa jumlah klaster 2 memberikan nilai evaluasi terbaik, yaitu DBI sebesar 0,613, PC
sebesar 0,845, dan PE sebesar 0,267. Nilai DBI sebesar 0,613 merupakan yang terendah dibandingkan
jumlah Klaster lainnya, sehingga menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk memiliki tingkat
kekompakan dalam klaster (intra-cluster) dan pemisahan antar klaster (inter-cluster) yang paling baik.
Meskipun tidak terdapat batas nilai baku yang menyatakan suatu DBI tergolong baik, semakin kecil
nilai DBl maka semakin baik kualitas klaster yang dihasilkan. Selain itu, nilai PC sebesar 0,845
merupakan nilai tertinggi yang menunjukkan bahwa sebagian besar data memiliki derajat keanggotaan
yang dominan pada satu klaster, sedangkan nilai PE sebesar 0,267 merupakan nilai terendah yang
menunjukkan tingkat ketidakpastian keanggotaan data yang rendah. Ketiga metrik tersebut
memberikan hasil yang konsisten sehingga dapat disimpulkan bahwa jumlah klaster yang paling
optimal dalam penelitian ini adalah dua klaster.

3.5. Analisis Segmentasi Pelanggan

Tabel 2. Hasil Perhitungan Setiap Klaster

Klaster L R F M
0 0.0929 | | 0.3456 1 |0.0166 ! ]0.0243 !
1 0.6907 1 | 0.0562 ! 10.3014 1 | 0.2288 1
Rata — rata global 0.5305 0.1338 0.2251 0.1740

Setelah dilakukan klasterisasi menggunakan FCM dengan jumlah 2 klaster, diperoleh klaster 0
sebanyak 287 data dan klaster 1 sebanyak 784 data. Selanjutnya dilakukan perhitungan rata-rata fitur
LRFM pada setiap klaster dan dibandingkan dengan rata-rata global untuk menentukan karakteristik
masing-masing klaster pada tabel 2. Hasil analisis menunjukkan bahwa klaster 0 memiliki karakteristik
L|R1F|M| yang menandakan pelanggan cenderung tidak aktif dengan nilai transaksi rendah, sehingga
dikategorikan sebagai lost customer kategori uncertain new customers dengan strategi pemasaran
berupa let-go strategy. Sementara itu, klaster 1 memiliki karakteristik LtR|FtM1 yang menunjukkan
pelanggan aktif dengan kontribusi transaksi tinggi, sehingga dikategorikan sebagai core customer
kategori including high value loyal customers dengan strategi pemasaran berupa enforced strategy.

3.6. Pengembangan Sistem

Model klasterisasi yang telah dibuat kemudian dikembangkan dalam bentuk website yang bernama
SegemenXpert menggunakan framework Flask untuk melakukan klasterisasi dan memberikan strategi
pemasaran bagi setiap pelanggan.

a. Dashboard

Gambar 8 adalah tampilan menu dashboard yang terdapat penjelasan mengenai SegmenXpert, jumlah
pelanggan, jumlah klaster O, jumlah klaster 1, dan hasil klasterisasi terakhir.

b. Data Pelanggan
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Gambar 9 adalah fitur data pelanggan yang terdiri dari form input data pelanggan dan tabel yang berisi
baris data pelanggan yang telah diinputkan. Adapun kolom atau input yang dilakukan, yaitu berupa id
pelanggan, tanggal pertama transaksi, tanggal terakhir transaksi, jumlah transaksi, dan total belanja.
Data tersebutlah yang selanjutkan akan memasuki tahap preprocessing data.

Dashboard

SeGmenXpert

Solusi Segmentasi Pelanggan

(o}
Fuzzy C-Moans Particlo Swarm Optimization
1071 286 785
286 785
3.4 3062 476.9 884
1.7x Rp 207 14.6x Ap 1,885
Gambar 8. Fitur Dashboard
() SeamenXpert Data Pelanggan = 28 Juni 2808
I Data Pelanggan t T dd/mm/yyyy 2 ddfmm/yyyy 5]
+ Tambah Pelanggan

CUST-001 2017-01-1 2018-07-18 18x & 1,708 Edit
f5409f0e60351c431402084608050999  2017-01-23 2018-07-31 25 & 2,236 Edit

138c3b751e7835015501be4906F17c8L  2017-07-05 2018-08-13 17x & 1,635 Edit

Gambar 9. Fitur Data Pelanggan

c. Proses Klasterisasi

Gambar 10 adalah fitur proses klasterisasi yang dilakukan dengan menekan tombol "Jalankan Proses
Klasterisasi”. Setelah menekan tombol tersebut maka proses klasterisasi akan berjalan di belakang
sistem dengan menentukan pusat klaster awal menggunakan algoritma PSO, lalu pusat klaster tersebut
digunakan sebagai inisialisasi dalam algoritma Fuzzy C-Means untuk melakukan proses
pengelompokan data ke dalam sejumlah klaster yang telah ditentukan. Proses klasterisasi ditunggu
dengan waktu beberapa detik.

d. Analisis Segmentasi

Gambar 12 adalah fitur Analisis Segmentasi berupa hasil perhitungan rata-rata fitur, rata-rata global,
dan hasil simbolnya yang merupakan hasil perbandingan rata-rata fitur dengan global. Selain itu,
terdapat informasi hasil segmentasi dan kategori pelanggan sekaligus program strategi dan aktivitas
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pemasaran setiap segmen. Setelah mendapat hasil segmentasi, hasilnya disimpan dengan tombol
“Simpan Hasil Segmentasi” untuk menyimpan data hasil segmen bagi setiap data pelanggan.

e. Analisis Segmentasi

Proses Klasterisasi

FCM + PSO Klasterisasi

1072

Hari Ini (otomatis)

60 - 100 iterasi

Gambar 10. Fitur Proses Klasterisasi

Hasil Klasterisasi
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477.0 hr 2886.7 hr

14.6x $ 1,885

286

3053.7 hr

1.7x% s 207

0080288082ec [ 527 2872

20x s 1,832 Lost Custoser Detail

Gambar 11. Fitur Hasil Segmentasi

Gambar 12 adalah fitur Analisis Segmentasi berupa hasil perhitungan rata-rata fitur, rata-rata global,
dan hasil simbolnya yang merupakan hasil perbandingan rata-rata fitur dengan global. Selain itu,
terdapat informasi hasil segmentasi dan kategori pelanggan sekaligus program strategi dan aktivitas
pemasaran setiap segmen. Setelah mendapat hasil segmentasi, hasilnya disimpan dengan tombol
“Simpan Hasil Segmentasi” untuk menyimpan data hasil segmen bagi setiap data pelanggan.
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4.

Analisis Segmentasi Pelanggan
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= Simpan Hasil Segmentasi « Hasil Clustering

Gambar 12. Analisis Segmentasi Pelanggan

Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, diperoleh kesimpulan bahwa parameter terbaik PSO
untuk inisialisasi pusat klaster diperoleh melalui proses tuning hyperparameter dengan kombinasi
jumlah partikel 50, bobot inersia 0,7, nilai C1 sebesar 1,5, dan C2 sebesar 1,0. Selanjutnya, hasil
evaluasi menunjukkan bahwa jumlah klaster terbaik adalah 2 dengan nilai DBI sebesar 0,613, PC
sebesar 0,845, dan PE sebesar 0,267 yang menunjukkan kualitas klaster yang baik. Berdasarkan hasil
segmentasi LRFM menggunakan metode FCM-PSO, klaster 0 termasuk segmen lost customer kategori
uncertain new customers dengan strategi pemasaran let-go strategy, sedangkan klaster 1 termasuk
segmen core customer kategori including high value loyal customers dengan strategi pemasaran
enforced strategy.
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