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Abstract— This study aims to design and implement an e-commerce customer segmentation model using a 
combination of the Recency, Frequency, Monetary (RFM) method and the Fuzzy C-Means (FCM) algorithm. The 
RFM method is used to evaluate customer behavior based on the time of the last purchase, transaction 
frequency, and total purchase value, while FCM is applied to perform segmentation based on fuzzy membership 
that reflects the degree of customer involvement in each cluster. The research procedure includes loading and 
cleaning transaction data, calculating RFM scores, normalizing data using Min-Max scaling, evaluating the 
number of clusters using the Davies-Bouldin and Xie-Beni indices, and implementing the FCM algorithm. The 
results show that five optimal clusters can group customers into representative segments, such as loyal, 
potential, and dormant customers. The visualization of the results shows a clear distribution between segments 
and helps in identifying more effective customer retention strategies. This model provides a data-driven 
adaptive approach that is relevant to the dynamics of today's digital customer behavior and supports more 
targeted business decision-making. 
 
Keywords: Customer segmentation, Fuzzy C-Means, Recency, Frequency, Monetery, e-commerce, data mining. 
 
 
Abstrak— Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan mengimplementasikan model segmentasi 
pelanggan e-commerce menggunakan integrasi metode Recency, Frequency, Monetary (RFM) dan 
algoritma Fuzzy C-Means (FCM). Metode RFM digunakan untuk mengevaluasi perilaku pelanggan 
berdasarkan waktu pembelian terakhir, frekuensi transaksi, dan total nilai pembelian, sedangkan FCM 
diaplikasikan untuk melakukan segmentasi berdasarkan keanggotaan fuzzy yang mencerminkan derajat 
keterlibatan pelanggan dalam setiap klaster. Prosedur penelitian meliputi pemuatan dan pembersihan data 
transaksi, perhitungan skor RFM, normalisasi data menggunakan Min-Max scaling, evaluasi jumlah klaster 
menggunakan indeks Davies-Bouldin dan Xie-Beni, serta implementasi algoritma FCM. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa lima klaster optimal dapat mengelompokkan pelanggan ke dalam segmen yang 
representatif, seperti pelanggan loyal, potensial, dan dorman. Visualisasi hasil menunjukkan distribusi yang 
jelas antar segmen dan membantu dalam mengidentifikasi strategi retensi pelanggan yang lebih efektif. 
Model ini memberikan pendekatan adaptif berbasis data yang relevan dengan dinamika perilaku pelanggan 
digital masa kini, serta mendukung pengambilan keputusan bisnis yang lebih tepat sasaran. 
 
Kata Kunci: Segmentasi Pelanggan, Fuzzy C-Means, Recency, Frequency, Monetery, E-Commerce, Data 
Mining. 
 

INTRODUCTION 
 
Perkembangan teknologi informasi, big data 

analytics, dan machine learning telah mendorong 
transformasi signifikan dalam strategi pemasaran 
digital. Dalam ranah e-commerce, analisis perilaku 
pelanggan menjadi semakin penting untuk 
meningkatkan efektivitas pengambilan keputusan 

berbasis data [1], [2]. Model Recency-Frequency-
Monetary (RFM) banyak digunakan karena 
kesederhanaannya dalam memetakan nilai 
pelanggan, namun pendekatan ini masih terbatas 
dalam menangkap dinamika perilaku konsumen 

modern [3], [4]. 

Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa 
model RFM tradisional sering menghasilkan 
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segmentasi yang statis dan kurang adaptif terhadap 
perubahan perilaku, terutama dalam data transaksi 

yang cepat berubah [5], [6]. Selain itu, metode hard 

clustering seperti K-Means belum mampu 
menggambarkan tumpang-tindih karakteristik 
pelanggan yang berada antara dua segmen, 

sehingga menurunkan akurasi segmentasi [7], [8]. 

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, 
algoritma Fuzzy C-Means (FCM) menawarkan 
pendekatan soft clustering yang memungkinkan 
setiap pelanggan memiliki derajat keanggotaan 
ganda pada beberapa segmen. Pendekatan fuzzy ini 
terbukti meningkatkan fleksibilitas, 
interpretabilitas, dan ketepatan segmentasi dalam 

konteks perilaku pelanggan yang dinamis [9], [10]. 

Namun, tantangan seperti penentuan jumlah klaster 
optimal dan sensitivitas terhadap inisialisasi masih 

perlu diperhatikan [11], [12] 

Meskipun kombinasi RFM dan FCM mulai 
banyak dikaji, sebagian besar penelitian terdahulu 
belum menekankan evaluasi validitas fuzzy 
menggunakan indeks seperti Davies–Bouldin Index 
(DBI) dan Xie–Beni Index (XBI), serta belum banyak 

diuji pada konteks e-commerce Indonesia [13], 
[14], [15]. Celah ini menunjukkan perlunya 
pendekatan segmentasi yang lebih komprehensif 
dan empiris berbasis data transaksi nyata. 

Berdasarkan eksperimen menggunakan data 
Urbanmart, integrasi model RFM dengan algoritma 
FCM menghasilkan segmentasi yang lebih adaptif 
dan representatif dibandingkan metode 
konvensional. Evaluasi berbasis DBI dan XBI 
menunjukkan peningkatan compactness dan 
separation klaster, sekaligus menggambarkan 
keanggotaan fuzzy yang lebih realistis terhadap 

variasi perilaku pelanggan [14], [16]. Temuan ini 

menegaskan keunggulan pendekatan soft clustering 
dalam menangani ambiguitas data transaksi e-
commerce. 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan 
metode segmentasi pelanggan berbasis integrasi 
RFM-FCM untuk menghasilkan struktur klaster 
yang lebih akurat dan informatif. Secara teoretis, 
penelitian ini memperkuat penerapan fuzzy logic 
dalam analitik pelanggan, sedangkan secara praktis, 
hasilnya berpotensi membantu industri e-
commerce dalam personalisasi pemasaran, 
program loyalitas, dan identifikasi pelanggan 

bernilai tinggi atau berisiko churn [17], [18]. 
Dengan demikian, penelitian ini memberikan 
kontribusi penting bagi pengembangan teknik 
segmentasi pelanggan yang relevan di era ekonomi 
digital. 
 

MATERIALS AND METHODS 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 
dengan metode data mining untuk menghasilkan 
segmentasi pelanggan berbasis kombinasi Recency, 
Frequency, Monetary (RFM) dan algoritma Fuzzy C-
Means (FCM). Proses penelitian dilaksanakan 
melalui serangkaian tahapan sistematis mulai dari 
pemilihan data, pra-pemrosesan, pembentukan 
fitur, normalisasi, evaluasi jumlah klaster, 
penerapan FCM, hingga analisis hasil klasterisasi. 
Pendekatan ini dipilih karena algoritma fuzzy 
mampu menangkap variasi dan tumpang tindih 
perilaku pelanggan yang tidak dapat ditangani oleh 
metode klasterisasi keras seperti K-Means. Seluruh 
tahapan dilakukan menggunakan bahasa 
pemrograman Python dengan pustaka Pandas, 
NumPy, Scikit-Fuzzy, serta Matplotlib untuk 
memastikan proses replikasi yang terukur dan 
transparan. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 
1. Data Awal 

Data awal berasal dari transaksi pelanggan 
e-commerce yang mencatat tanggal 
transaksi, identitas pelanggan, dan jumlah 
nilai pembelian. Data ini kemudian dimuat 
ke dalam lingkungan analisis untuk 
diproses lebih lanjut. Validitas data dijaga 
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dengan memastikan kelengkapan 
informasi yang relevan dan penghapusan 
data duplikat atau tidak konsisten. 

2. Pemuatan dan Pembersihan Data 
Pemuatan dan Pembersihan Data Langkah 
awal setelah pengumpulan data adalah 
memuat data ke dalam lingkungan 
pemrograman Python. Kemudian 
dilakukan proses pembersihan data untuk 
menghapus duplikasi, menangani nilai 
kosong (missing values), serta 
memverifikasi integritas dan konsistensi 
data. Tahap ini penting untuk menjamin 
kualitas data sebelum dilakukan analisis 
lebih lanjut. Penelitian ini menggunakan 
pendekatan kuantitatif dengan metode 
data mining untuk melakukan segmentasi 
pelanggan berbasis algoritma Fuzzy C-
Means (FCM) dan model RFM (Recency, 
Frequency, Monetary). Prosedur penelitian 
dirancang dalam enam tahap utama 
berikut: 

3. Perhitungan Nilai RFM 
Dalam tahap ini, tiga dimensi utama 
perilaku pelanggan dihitung: 

1. Recency dihitung berdasarkan selisih 
antara tanggal analisis dan tanggal 
pembelian terakhir. 

2. Frequency dihitung sebagai jumlah 
transaksi oleh pelanggan dalam periode 
tertentu. 

3. Monetary dihitung sebagai total 
pengeluaran dari pelanggan selama 
periode tersebut. Ketiga indikator ini 
menggambarkan intensitas dan nilai 
hubungan pelanggan dengan platform. 

4. Normalisasi Data 
Setelah nilai RFM diperoleh, langkah 
berikutnya adalah normalisasi data 
menggunakan metode Min-Max Scaling. 
Proses ini dilakukan untuk menyamakan 
skala antar variabel sehingga tidak ada satu 
variabel yang mendominasi hasil 

klasterisasi [10], [19], [20]. 
5. Evaluasi Jumlah Cluster dengan DBI dan 

XBI 
Penentuan jumlah klaster optimal 
dilakukan melalui evaluasi indeks validitas 
internal seperti Davies-Bouldin Index (DBI) 
dan Xie-Beni Index (XBI). Indeks ini 
mengukur kompaksi dan separasi antar 
klaster, sehingga memudahkan pemilihan 
jumlah klaster terbaik untuk segmentasi 

[2], [10] 
6. Implementasi dan Hasil Klasterisasi 

Setelah jumlah klaster ditentukan, 
algoritma Fuzzy C-Means diterapkan pada 
data RFM yang telah dinormalisasi. Proses 
ini melibatkan iterasi pembaruan pusat 
klaster dan matriks keanggotaan hingga 
konvergen, dengan mempertimbangkan 
parameter seperti tingkat fuzziness dan 

metrik jarak [10], [21] 
7. Visualisasi Hasil 

Hasil klasterisasi divisualisasikan 

menggunakan grafik tiga dimensi dan 

diagram keanggotaan fuzzy untuk 

memudahkan interpretasi segmen. 

Visualisasi ini memberikan wawasan 

tentang distribusi dan karakteristik 

masing-masing klaster. 

 
RESULTS AND DISCUSSION 

Penelitian ini menghasilkan segmentasi pelanggan 
e-commerce berbasis model RFM dan algoritma 
Fuzzy C-Means (FCM). Proses eksperimen 
dilakukan menggunakan Python dalam lingkungan 
Jupyter Notebook. Seluruh proses eksperimen 
dijalankan secara sistematis, mulai dari akuisisi 
data hingga interpretasi hasil klasterisasi, untuk 
menghasilkan segmentasi pelanggan yang 
representatif dan dapat diimplementasikan dalam 
strategi pemasaran. 
Data Awal 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 
diperoleh dari platform Kaggle dengan judul 
UrbanMart Transactions Dataset, yang berisi 
catatan transaksi pelanggan pada platform e-
commerce UrbanMart selama periode tahun 2023 
hingga 2024. Dataset ini digunakan sebagai sumber 
utama dalam proses segmentasi pelanggan berbasis 
model RFM (Recency, Frequency, Monetary) dan 
algoritma Fuzzy C-Means (FCM). 
Data terdiri atas beberapa atribut penting yang 
merepresentasikan perilaku transaksi pelanggan, 
antara lain: 
1. TransactionID : Nomor unik untuk setiap 

transaksi. 

2. CustomerID : Identitas unik pelanggan yang 

digunakan untuk mengelompokkan transaksi 

per individu. 

3. TransactionDate : Tanggal terjadinya transaksi 

yang digunakan dalam perhitungan Recency. 

4. TransactionValue : Total nilai pembelian pada 

setiap transaksi yang digunakan untuk 

menghitung Monetary. 
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5. ProductCategory : Kategori produk yang dibeli 

pelanggan (misalnya Fashion, Sport, Beauty, 

Home, dan Electronics). 

6. PaymentMethod : Jenis metode pembayaran 

yang digunakan, seperti Credit Card, Bank 

Transfer, atau E-Wallet. 

7. CustomerGender dan CustomerAgeGroup : 

Atribut demografis pelanggan yang dapat 

digunakan sebagai variabel tambahan dalam 

analisis perilaku. 

8. Region : Lokasi atau wilayah tempat pelanggan 

melakukan transaksi (misalnya Jakarta, 

Bandung, Medan, dan Surabaya). 

Sebelum dilakukan proses analisis lebih lanjut, data 
dimuat ke dalam lingkungan Python menggunakan 
pustaka Pandas dan diperiksa untuk memastikan 
kelengkapan serta konsistensi formatnya. Total 
terdapat 50.000 baris transaksi yang 
merepresentasikan aktivitas pembelian dari 
berbagai pelanggan di beberapa wilayah Indonesia. 
Data awal bisa dilihat di tabel 1 

Table 1 Data Awal 

Transac
tionID 

Custo
merID 

Transacti
onDate 

Transacti
onValue 

… Regio
n 

TRANS0
00000 

CUST0
1574 

2023-04-
09 

467907 … Surab
aya 

 
TRANS0
00001 

CUST0
1836 

2024-08-
05 

2713789 … Surab
aya 

 
TRANS0
00002 

CUST0
1291 

2024-04-
07 

4539248 … Bandu
ng 

 
TRANS0
00003 

CUST0
0245 

2024-06-
12 

3058426 … Jakart
a 
 

TRANS0
00004 

CUST0
0163 

2023-12-
18 

3304874 … Jakart
a 
 

TRANS0
00005 

CUST0
0331 

2024-11-
24 

1556151 … Bandu
ng 

 
TRANS0
00006 

CUST0
1956 

2023-03-
10 

1664460 … Jakart
a 
 

TRANS0
00007 

CUST0
1713 

2023-04-
10 

4194384 … Meda
n 

… … … … … … 

TRANS0
50000 

CUST0
1537 

2024-02-
29 

1089046 … Yogya
karta 

 
Dataset ini memperlihatkan variasi transaksi 
pelanggan dari berbagai kategori produk, metode 
pembayaran, serta wilayah geografis yang berbeda. 
Informasi ini menjadi fondasi dalam proses analisis 
perilaku pelanggan karena setiap atribut berpotensi 
memberikan kontribusi terhadap pemahaman pola 
pembelian dan preferensi pelanggan.  
 

Pemuatan dan Pembersihan Data 
Langkah pertama dalam eksperimen ini adalah 
memuat dataset transaksi pelanggan ke dalam 
lingkungan pemrograman Python sebagai dasar 
untuk seluruh proses analisis dan klasterisasi. 
Proses pemuatan data dilakukan dengan 
menggunakan pustaka seperti Pandas dan NumPy 
yang mendukung pengolahan data berukuran besar 
secara efisien. Dataset yang digunakan berisi 
catatan transaksi pelanggan dari platform e-
commerce dengan beberapa atribut penting, seperti 
CustomerID, tanggal transaksi, jumlah transaksi, 
dan nilai pembelian (total amount). 
Setelah data berhasil dimuat, tahap selanjutnya 
adalah pembersihan data (data cleaning). Tahap ini 
merupakan bagian krusial dalam proses data 
preprocessing karena kualitas data yang digunakan 
akan berpengaruh langsung terhadap hasil analisis. 
Proses pembersihan dimulai dengan menghapus 
entri duplikat yang dapat menyebabkan distorsi 
pada hasil perhitungan Recency, Frequency, dan 
Monetary. Selanjutnya, dilakukan penanganan nilai 
kosong (missing values) dengan dua pendekatan, 
yaitu penghapusan baris yang tidak relevan atau 
pengisian nilai kosong menggunakan metode 
imputasi sesuai konteks atribut. Misalnya, jika 
terdapat pelanggan tanpa catatan transaksi 
lengkap, data tersebut dihapus karena tidak 
memberikan informasi yang valid bagi model 
segmentasi. 
Selain itu, dilakukan juga koreksi terhadap format 
data yang tidak konsisten, seperti kesalahan pada 
tipe data tanggal (datetime format) atau angka yang 
masih disimpan dalam bentuk teks. Semua atribut 
numerik, seperti total pembelian dan jumlah 
transaksi, dikonversi ke format numerik yang 
sesuai untuk memudahkan proses perhitungan 
selanjutnya. 
Tujuan utama dari serangkaian tahapan ini adalah 
untuk memastikan bahwa hanya data yang valid, 
konsisten, dan relevan yang digunakan dalam 
proses analisis. Dengan memastikan kebersihan 
dan integritas data sejak awal, penelitian ini dapat 
menghasilkan model segmentasi yang lebih akurat, 
stabil, dan dapat diandalkan, sehingga setiap pola 
yang diidentifikasi benar-benar merepresentasikan 
perilaku pelanggan yang sesungguhnya. Untuk 
melihat statistik data bisa dilihat dari tabel 2. 

Table 2 Statistik Data 

Statistik TransactionValue 

count 50,000.00 

mean 2,534,081.16 

std 1,429,537.72 

min 50,060.00 
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25% 1,304,192.00 

50% 2,537,391.00 

75% 3,768,264.75 

max 4,999,929.00 

 
 
Perhitungan Nilai RFM 
Setelah Setelah proses pembersihan dan 
penyaringan data transaksi dilakukan, tahap 
selanjutnya adalah menghitung nilai RFM (Recency, 
Frequency, Monetary) untuk setiap pelanggan 
sebagai dasar segmentasi. Ketiga komponen ini 
digunakan untuk menggambarkan perilaku 
pembelian pelanggan dari tiga dimensi utama, yaitu 
waktu terakhir bertransaksi, intensitas pembelian, 
dan nilai ekonomi transaksi. 
1. Recency (R) dihitung sebagai selisih antara 

tanggal analisis dan tanggal transaksi terakhir 

yang dilakukan pelanggan. Nilai Recency yang 

lebih kecil menunjukkan bahwa pelanggan 

tersebut baru-baru ini melakukan pembelian, 

sehingga cenderung masih aktif. 

2. Frequency (F) mencerminkan jumlah transaksi 

yang dilakukan oleh pelanggan selama periode 

observasi tertentu. Pelanggan dengan nilai 

Frequency tinggi menunjukkan tingkat interaksi 

yang lebih sering dengan platform e-commerce 

dan berpotensi memiliki loyalitas yang lebih 

tinggi. 

3. Monetary (M) merepresentasikan total nilai atau 

jumlah uang yang dikeluarkan pelanggan dalam 

seluruh transaksi selama periode analisis. Nilai 

Monetary yang tinggi menunjukkan pelanggan 

dengan kontribusi ekonomi besar bagi 

perusahaan. 

Perhitungan ketiga variabel ini menghasilkan 
vektor karakteristik unik untuk setiap pelanggan, 
yang akan menjadi dasar utama dalam proses 
klasterisasi menggunakan algoritma Fuzzy C-Means 
(FCM). Dengan kata lain, setiap pelanggan 
diproyeksikan ke dalam ruang tiga dimensi (R, F, M) 
sehingga hubungan antarperilaku pembelian dapat 
dianalisis secara komputasional. 
Hasil perhitungan nilai RFM ditampilkan pada Tabel 
3, yang menunjukkan sebagian contoh data 
pelanggan setelah proses kalkulasi. Terlihat bahwa 
setiap pelanggan memiliki nilai Recency, Frequency, 
dan Monetary yang berbeda-beda, mencerminkan 
variasi pola transaksi antarindividu. Data setelah 
dilakukan perhitungan RFM bisa dilihat di Tabel 3. 

Table 3 Data RFM 

No CustomerI
D 

Recenc
y 

Frequenc
y 

Monetar
y 

1 CUST00001 1 22 6388237
1 

2 CUST00002 18 23 5722759
0 

3 CUST00003 22 28 7699137
9 

4 CUST00004 10 33 8757988
1 

5 CUST00005 21 33 9671805
4 

6 CUST00006 41 24 6624862
1 

7 CUST00007 12 25 5901107
9 

8 CUST00008 44 31 8081408
2 

9 CUST00009 87 17 4656303
9 

..…. ….. …… …… …… 

200
0 

CUST02000 14 22 6169579
2 

 
Normalisasi Data 
Setelah proses perhitungan nilai Recency (R), 
Frequency (F), dan Monetary (M) untuk masing-
masing pelanggan, tahap berikutnya adalah 
melakukan transformasi skala data agar seluruh 
variabel memiliki kontribusi yang seimbang dalam 
proses klasterisasi. Perbedaan satuan dan rentang 
nilai antarvariabel dapat menyebabkan bias dalam 
pembentukan klaster apabila tidak dilakukan 
penyetaraan terlebih dahulu. Misalnya, nilai 
Monetary yang biasanya memiliki skala jauh lebih 
besar dibanding Recency dan Frequency dapat 
mendominasi hasil perhitungan jarak antar data. 
Untuk mengatasi hal tersebut, penelitian ini 
menerapkan dua tahap transformasi, yaitu 
transformasi logaritmik (log transformation) dan 
normalisasi skala menggunakan metode Min-Max 
Scaling. Transformasi logaritmik digunakan untuk 
mengurangi efek skewness atau kemencengan 
distribusi data, khususnya pada variabel Monetary 
yang cenderung memiliki nilai ekstrem. 
Selanjutnya, metode Min-Max Scaling digunakan 
untuk mengubah rentang nilai setiap variabel ke 
dalam interval [0,1]. Proses ini bertujuan agar 
seluruh dimensi memiliki bobot yang sama dan 
algoritma Fuzzy C-Means (FCM) dapat menghitung 
jarak antar data secara proporsional tanpa 
dipengaruhi perbedaan skala numerik. Data setelah 
di log tranformasi bisa dilihat di gambar 1 

 
Gambar 1 Log Transformasi 
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Hasil proses normalisasi ditunjukkan pada Tabel 4, 
yang menampilkan nilai logaritmik (Log) dan nilai 
hasil normalisasi (Scaled) dari setiap variabel R, F, 
dan M untuk sebagian sampel pelanggan. Terlihat 
bahwa nilai setiap variabel telah berada dalam 
rentang yang seragam setelah dilakukan scaling, 
menandakan bahwa proses normalisasi berhasil 
dilakukan dengan baik. Hasil proses normalisasi 
bisa dilihat di Tabel 4 

Table 4 Hasil Proses Norma.lisasi 

No CustI
D 

R_Lo
g 

F_Lo
g 

M_L
og 

R_Sc
aled 

F_Sc
aled 

M_Sc
aled 

1 CUST
0001 

0,69
314

7 

3,13
549

4 

17,9
725

5 

-
2,24
648 

-
0,51
664 

0,15
067

7 
2 CUST

0002 
2,94
443

9 

3,17
805

4 

17,8
625

5 

-
0,03
102 

-
0,30
346 

-
0,30
324 

3 CUST
0003 

3,13
549

4 

3,36
729

6 

18,1
592 

0,15
699

8 

0,64
447

8 

0,92
084

5 
4 CUST

0004 
2,39
789

5 

3,52
636

1 

18,2
880

6 

-
0,56
886 

1,44
125

1 

1,45
254

6 
5 CUST

0005 
3,09
104

2 

3,52
636

1 

18,3
873

1 

0,11
325

4 

1,44
125

1 

1,86
207

3 
6 CUST

0006 
3,73
767 

3,21
887

6 

18,0
089

3 

0,74
959 

-
0,09
898 

0,30
075

5 
7 CUST

0007 
2,56
494

9 

3,25
809

7 

17,8
932

4 

-
0,40
447 

0,09
748

6 

-
0,17
661 

8 CUST
0008 

3,80
666

2 

3,46
573

6 

18,2
076

6 

0,81
748

4 

1,13
757

5 

1,12
079

4 
9 CUST

0009 
4,47
733

7 

2,89
037

2 

17,6
563

2 

1,47
748

5 

-
1,74
449 

-
1,15
42 

… … ... ... ... ... ... ... 

20
00 

CUST
2000 

2,70
805 

3,13
549

4 

17,9
377

3 

-
0,26
364 

-
0,51
664 

0,00
696

9 

Dengan adanya tahap normalisasi ini, seluruh 
variabel RFM dapat berkontribusi secara seimbang 
dalam proses klasterisasi. Langkah ini menjadi 
krusial untuk memastikan bahwa segmentasi yang 
dihasilkan oleh algoritma FCM benar-benar 
mencerminkan perilaku pelanggan secara 
proporsional, bukan hasil dari perbedaan skala 
antar variabel. Tahapan ini juga meningkatkan 
stabilitas perhitungan fungsi objektif pada FCM, 
sehingga mempercepat proses konvergensi menuju 
pembentukan klaster yang optimal. 
Evaluasi Jumlah Klaster  
Untuk Penentuan jumlah klaster yang optimal 
merupakan tahap penting dalam proses 
klasterisasi, karena jumlah klaster yang tepat akan 
menghasilkan segmentasi yang replresentatif dan 
memiliki interpretasi yang kuat. Pada penelitian ini 
digunakan dua metrik validitas internal, yaitu 
Davies-Bouldin Index (DBI) dan Xie-Beni Index 

(XBI), untuk mengukur kualitas hasil klasterisasi 
dan menentukan jumlah klaster yang paling sesuai. 
1. Davies-Bouldin Index (DBI) digunakan untuk 

menilai rasio antara jarak antar klaster dan 

kekompakan di dalam klaster. Nilai DBI yang 

lebih rendah menunjukkan struktur klaster yang 

lebih baik, karena menandakan bahwa jarak 

antar klaster cukup besar sementara 

penyebaran data di dalam klaster relatif kecil. 

2. Xie-Beni Index (XBI) digunakan untuk 

mengukur rasio antara kepadatan intra-klaster 

terhadap jarak minimum antar pusat klaster 

(centroid). Sama halnya dengan DBI, nilai XBI 

yang lebih rendah mengindikasikan kualitas 

klaster yang lebih optimal dengan pemisahan 

yang jelas antarsegmen. 

Eksperimen dilakukan dengan menguji jumlah 
klaster dari k = 2 hingga k = 8. Hasil pengujian 
disajikan pada Tabel 5, yang menunjukkan nilai 
minimum DBI dan XBI untuk masing-masing 
konfigurasi klaster. Hasil menentukan jumlah 
klaster bisa dilihat di tabel 5. 

Table 5 Hasil Klaster 

Jumlah 

Cluster (k) 

DBI 

(Minimum) 

XBI 

(Minimum) 

2 1.093995438 0.3026738312 

3 1.109539194 0.3326017661 

4 1.050236148 0.2219743339 

5 0.9903240671 0.2146351176 

6 1.036619795 0.2673756821 

7 1.016670767 0.2385763239 

8 1.03419503 0.2359506013 

 
Dari tabel tersebut terlihat bahwa nilai DBI 
terendah dicapai pada k = 5 dengan skor 0.9903, 
sementara nilai XBI terendah juga ditemukan pada 
k = 5 dengan skor 0.2146. Hal ini menunjukkan 
bahwa struktur klaster pada jumlah lima kelompok 
memiliki keseimbangan terbaik antara jarak antar 
klaster dan kepadatan internalnya. 
Hasil perbandingan antarindeks divisualisasikan 
pada Gambar 2, yang menampilkan grafik hubungan 
antara jumlah klaster dan nilai indeks validitas. 
Garis merah menunjukkan tren nilai DBI, sedangkan 
garis hijau merepresentasikan nilai XBI. Terlihat 
bahwa pada k = 5, kedua garis mencapai titik 
terendah secara bersamaan, menandakan titik 
optimal dalam proses klasterisasi. Setelah nilai 
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tersebut, baik DBI maupun XBI cenderung 
meningkat kembali, yang mengindikasikan 
menurunnya kualitas pemisahan antar klaster jika 
jumlah klaster ditambah. Grafik Validasi Cluster 
bisa dilihat di Gambar 2. 

 
Gambar 2 Grafik Kluster 

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa jumlah 
klaster lima (k = 5) merupakan konfigurasi paling 
ideal untuk dataset penelitian ini. Pemilihan nilai 
tersebut tidak hanya didukung oleh perhitungan 
matematis dari kedua metrik validitas, tetapi juga 
sesuai dengan interpretasi perilaku pelanggan yang 
ditemukan pada tahap analisis hasil klasterisasi 
berikutnya. Struktur lima klaster ini memberikan 
keseimbangan terbaik antara heterogenitas 
antarsegmen dan homogenitas dalam segmen, 
sehingga mendukung keakuratan segmentasi 
pelanggan secara keseluruhan. 
Implementasi dan Hasil Klasterisasi 
Dengan jumlah klaster yang ditetapkan sebanyak 
lima, algoritma Fuzzy C-Means (FCM) diterapkan 
pada data hasil perhitungan nilai Recency, 
Frequency, dan Monetary (RFM) yang sebelumnya 
telah dinormalisasi untuk menghilangkan 
perbedaan skala antarvariabel. Proses klasterisasi 
dilakukan secara iteratif dengan memperbarui 
pusat klaster (centroid) dan derajat keanggotaan 
setiap data hingga mencapai kondisi konvergensi, 
yaitu ketika perubahan nilai fungsi objektif berada 
di bawah ambang batas tertentu. Melalui 
pendekatan fuzzy, setiap pelanggan tidak hanya 
dikategorikan secara tegas ke dalam satu kelompok, 
tetapi memiliki tingkat keanggotaan relatif 
terhadap beberapa klaster. Hal ini mencerminkan 
bahwa perilaku pelanggan sering kali tumpang 
tindih dan tidak bersifat absolut, sehingga model 
FCM mampu menangkap kompleksitas tersebut 
secara lebih realistis dibandingkan metode 
klasterisasi konvensional seperti K-Means. Jumlah 
cluster bisa dilihat di tabel 6. 

Table 6 Jumlah Klaster 

Cluster_Fuzzy Jumlah 

Pelanggan 

Persentase 

(%) 

0 338 16.9 

1 402 20.1 

2 504 25.2 

3 303 15.15 

4 453 22.65 

Lima pusat klaster (centroid) yang dihasilkan 
menggambarkan segmentasi perilaku pelanggan 
dengan karakteristik yang berbeda-beda. Cluster 0 
mencakup pelanggan dengan nilai Frequency dan 
Monetary sedang namun Recency tinggi, 
menunjukkan kelompok pelanggan yang pernah 
aktif tetapi sudah cukup lama tidak bertransaksi. 
Segmen ini penting untuk strategi reaktivasi, seperti 
pengiriman email promosi atau penawaran 
eksklusif untuk mendorong transaksi ulang. Cluster 
1 menampilkan pelanggan dengan Frequency dan 
Monetary rendah serta Recency tinggi, yang 
diidentifikasi sebagai pelanggan dorman atau 
hampir hilang. Mereka membutuhkan pendekatan 
pemasaran yang lebih agresif untuk menarik 
kembali minat, misalnya melalui program diskon 
atau kampanye win-back. 
Sementara itu, Cluster 2 berisi pelanggan dengan 
Frequency dan Monetary tinggi serta Recency 
rendah, menggambarkan pelanggan yang sangat 
aktif dan loyal. Segmen ini merupakan target utama 
dalam strategi retensi, karena kontribusi mereka 
terhadap pendapatan perusahaan cenderung 
signifikan. Cluster 3 mencerminkan pelanggan 
dengan Frequency rendah namun Monetary tinggi, 
yakni mereka yang jarang bertransaksi tetapi 
melakukan pembelian dalam jumlah besar—
potensi untuk strategi premium loyalty. Terakhir, 
Cluster 4 terdiri atas pelanggan dengan Recency 
rendah serta Frequency dan Monetary sedang, 
menggambarkan pelanggan baru yang mulai aktif 
berbelanja. 
Hasil segmentasi ini menunjukkan keberagaman 
pola perilaku pelanggan yang berhasil diidentifikasi 
melalui pendekatan fuzzy clustering. Dengan 
pemahaman ini, perusahaan dapat merancang 
strategi pemasaran yang lebih terarah dan personal, 
menyesuaikan pesan promosi serta penawaran 
produk berdasarkan karakteristik spesifik setiap 
segmen pelanggan. Pelabelan cluster untuk 
Pelanggan bisa dilihat di gambar 3. 
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Gambar 3 Label Klaster Pelanggan 

Visualisasi Hasil 
Visualisasi segmentasi pelanggan dilakukan 
menggunakan dua pendekatan utama, yaitu plot 
tiga dimensi (3D scatter plot) dan boxplot distribusi 
nilai RFM. Visualisasi ini bertujuan untuk 
memberikan pemahaman yang lebih intuitif 
terhadap hasil segmentasi yang diperoleh melalui 
algoritma Fuzzy C-Means (FCM). 
Gambar 4.5 menampilkan distribusi pelanggan 
dalam ruang tiga dimensi berdasarkan nilai 
logaritmik dari Recency, Frequency, dan Monetary. 
Setiap titik merepresentasikan satu pelanggan, 
sementara perbedaan warna menunjukkan 
keanggotaan terhadap lima klaster yang telah 
terbentuk. Terlihat bahwa klaster 2 (kuning) 
memiliki posisi dominan pada area dengan nilai 
Frequency dan Monetary tinggi serta Recency 
rendah, menggambarkan kelompok pelanggan yang 
aktif dan loyal. Sementara itu, klaster 1 dan 0 
(warna biru tua dan ungu) cenderung berada pada 
area dengan Recency tinggi, menunjukkan 
pelanggan dorman atau tidak aktif dalam periode 
waktu terkini. Adapun klaster 3 (hijau muda) 
terletak pada bagian dengan Frequency rendah 
tetapi Monetary relatif tinggi, mengindikasikan 
pelanggan dengan pembelian bernilai besar namun 
jarang dilakukan. Klaster 4 (hijau terang) 
menempati area dengan Recency rendah serta 
Frequency sedang, yang merepresentasikan 
pelanggan baru yang mulai aktif. Diagram 3D 
Scatter Plot bisa dilihat di gambar 4. 

 
Gambar 4 Visualisasi Hasil 

Selain itu, distribusi statistik dari masing-masing 
variabel RFM terhadap setiap klaster 

divisualisasikan melalui boxplot seperti 
ditunjukkan pada Gambar 5. Diagram ini 
memperlihatkan sebaran nilai Recency, Frequency, 
dan Monetary dalam skala logaritmik pada setiap 
klaster, sehingga dapat diamati perbedaan 
karakteristik antarsegmen secara lebih detail. 
Terlihat bahwa nilai Recency tertinggi terdapat 
pada klaster 0 dan 1, sedangkan nilai Frequency dan 
Monetary tertinggi dimiliki oleh klaster 2. Pola ini 
mendukung hasil numerik pada centroid dan 
memperjelas hubungan antara intensitas 
pembelian dan loyalitas pelanggan. Gambar 
persebaran nilai RFM bisa dilihat di Gambar 5. 

 
Gambar 5 Persebaran Nilai RFM 

Visualisasi keanggotaan fuzzy juga memperlihatkan 
bahwa batas antarsegmen tidak bersifat tegas, 
melainkan tumpang tindih, sesuai dengan 
karakteristik algoritma FCM yang memungkinkan 
setiap pelanggan memiliki derajat keanggotaan 
pada beberapa klaster sekaligus. Hal ini 
memperkuat kemampuan interpretatif model 
dalam menggambarkan perilaku pelanggan yang 
kompleks dan dinamis. Secara keseluruhan, kedua 
visualisasi tersebut menegaskan bahwa hasil 
segmentasi yang diperoleh tidak hanya relevan 
secara analitis, tetapi juga dapat diimplementasikan 
secara praktis oleh tim pemasaran e-commerce 
dalam merancang strategi retensi pelanggan, 
personalisasi penawaran, serta peningkatan 
loyalitas secara berkelanjutan. 

CONCLUSION 
Penelitian ini berhasil menghasilkan segmentasi 
pelanggan e-commerce yang komprehensif dengan 
mengintegrasikan model Recency, Frequency, 
Monetary (RFM) dan algoritma Fuzzy C-Means 
(FCM). Dataset UrbanMart yang terdiri atas 50.000 
transaksi dianalisis melalui rangkaian tahapan 
mulai dari pemuatan dan pembersihan data, 
perhitungan nilai RFM, transformasi logaritmik, 
normalisasi menggunakan Min–Max Scaling, hingga 
proses penentuan jumlah klaster optimal 
menggunakan Davies–Bouldin Index (DBI) dan Xie–
Beni Index (XBI). Hasil evaluasi menunjukkan 
bahwa jumlah klaster paling ideal adalah lima, 
dengan nilai DBI dan XBI terendah masing-masing 
0,9903 dan 0,2146, sehingga memberikan 
keseimbangan terbaik antara kompaksi dan 
separasi klaster. 
Implementasi algoritma FCM menghasilkan lima 
kelompok pelanggan dengan karakteristik yang 
berbeda-beda, yaitu pelanggan dorman, pelanggan 
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berisiko churn, pelanggan loyal dan sangat aktif, 
pelanggan premium dengan nilai pembelian tinggi 
namun jarang bertransaksi, serta pelanggan baru 
yang mulai menunjukkan aktivitas pembelian. 
Segmentasi fuzzy ini memungkinkan setiap 
pelanggan memiliki derajat keanggotaan pada lebih 
dari satu segmen sehingga mencerminkan 
kompleksitas perilaku pembelian yang tidak dapat 
ditangkap oleh metode klasterisasi konvensional. 
Visualisasi melalui 3D scatter plot, boxplot 
distribusi RFM, dan diagram keanggotaan fuzzy 
memperkuat interpretasi hasil klasterisasi dan 
menunjukkan bahwa pendekatan FCM berhasil 
menggambarkan pola perilaku pelanggan secara 
lebih realistis dan informatif. Dengan demikian, 
penelitian ini membuktikan bahwa kombinasi 
RFM–FCM merupakan pendekatan yang efektif 
untuk segmentasi pelanggan berbasis data 
transaksi e-commerce, memberikan dasar yang 
kuat bagi pengembangan strategi pemasaran 
berbasis personalisasi, retensi pelanggan, program 
loyalitas, serta kampanye reaktivasi yang lebih 
tepat sasaran. 
Secara keseluruhan, penelitian ini tidak hanya 
memberikan kontribusi terhadap pengembangan 
metode segmentasi yang lebih adaptif dan 
representatif, tetapi juga menawarkan nilai praktis 
yang signifikan bagi pengambil keputusan dalam 
industri e-commerce untuk memahami struktur 
perilaku pelanggan dan mengoptimalkan strategi 
pemasaran berbasis data. 
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