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Abstrak

Analisis perilaku pelanggan adalah salah satu cara bagi perusahaan untuk mendapatkan pemahaman
lebih baik mengenai selera pasar dan menciptakan kesempatan bisnis baru dengan cara menggunakan
tahap analisis data yang sistematik untuk memahami dan berhubungan dengan pelanggan menjadi
pembahasan menarik dalam pengelolaan hubungan pelanggan. Kemampuan menghasilkan informasi
yang bermanfaat dari data menjadi isu penting dalam pengelolaan industri, menunjukkan pentingnya
pengelola industri melakukan teknik penggalian data untuk menemukan informasi tersembunyi
pelanggan yang diperoleh dari data pelanggan terdahulu dan menentukan strategi pengelolaan
hubungan pelanggan yang efektif. Pada penelitian ini digunakan kombinasi antara RFM Model dan
algoritma algoritma Density-Based Spatial Clustering Of Aplication With Noise (DBSCAN) dalam
proses penerapan guna mengetahui segmentasi pelanggan potensial. Selain itu, penelitian ini bertujuan
untuk menerapkan algoritma DBSCAN dengan RFM Model Berbasis Web pada sebuah sistem
segmentasi pemetaan pelanggan potensial. Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, memiliki
beberapa kesimpulan antara lain : (1) Sistem informasi segmentasi pelanggan yang telah dibangun telah
berhasil menerapkan algoritma DBSCAN dan RFM Model. (2) Berdasarkan pengujian nilai silhoutte
coefficient yang ditunjukkan menunjukkan bahwa hasil cluster yang terbentuk dapat dikatakan sebagai
hasil cluster dengan struktur baik dikarenakan nilai silhoutte coefficient keseluruhan memenubhi
berdasarkan interval nilai struktur baik yakni 0,51 — 0,70.

Kata kunci— Algoritma DBSCAN, Segmentasi Pelanggan, RFM Model

Abstract

Customer behavior is one way for companies to gain better understanding of market tastes and
create new business opportunities by using systematic data analysis stage to understand and relate to
customers into interesting discussion in customer relationship management. The ability to produce
useful information from data is important issue in industrial management, indicating the importance of
industrial managers carrying out data mining techniques to find hidden customer information obtained
from past customer data and determine effective customer relationship management strategy. In this
study a combination of the RFM Model and DBSCAN algorithm was used in implementation process
to determine potential customer segmentation. In addition, this study aims to apply the DBSCAN
algorithm with the Web-Based RFM Maodel in potential customer mapping segmentation system. Based
on the results, it has several conclusions, including: (1) The customer segmentation information system
that has been built has successfully implemented the DBSCAN algorithm and the RFM Model. (2) Based
on the testing of the silhoutte coefficient values shown, it shows the results of the clusters formed can
be said to be the results of clusters with a good structure because the overall silhoutte coefficient values
fulfill based on good structure value intervals, namely 0.51 — 0.70.

Keywords— DBSCAN Algorithm, Segmentation Customer, RFM Model
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1. PENDAHULUAN

Analisis perilaku pelanggan adalah salah

satu cara bagi perusahaan untuk mendapatkan
pemahaman lebih baik mengenai selera pasar
dan menciptakan kesempatan bisnis baru
dengan cara menggunakan tahap analisis data
yang sistematik untuk memahami dan
berhubungan dengan pelanggan menjadi
pembahasan menarik dalam pengelolaan
hubungan pelanggan. Kemampuan
menghasilkan informasi yang bermanfaat dari
data menjadi isu penting dalam pengelolaan
industri, menunjukkan pentingnya pengelola
industri melakukan teknik penggalian data
untuk menemukan informasi tersembunyi
pelanggan yang diperoleh dari data pelanggan
terdahulu dan menentukan strategi pengelolaan
hubungan pelanggan yang efektif. Salah satu
metodologi yang dapat dilaksanakan dalam
mengelola hubungan pelanggan adalah dengan
melakukan penggalian data transaksi pelanggan
sehingga dapat mengelompokkan pelanggan ke
dalam beberapa segmen yang berbeda dan
menyesuaikan pelayanan berdasarkan potensi
yang dimiliki tiap segmen pelanggan [1].
Rumah makan Bebek Gurih Sulawesi
merupakan salah satu rumah makan yang
berada di Kota Kendari dan resmi launching
pada awal tahun 2022. Pada rumah makan ini,
memiliki keunggulan tersendiri dimana brand
yang digunakan adalah produk lokal yang ada
di Sulawesi Tenggara sehingga dengan tujuan
menggunakan  konsep  tersebut  dapat
memuaskan pelanggan yang dimiliki oleh
rumah makan tersebut. Selain  memiliki
keunggulan tersendiri, rumah makan ini juga
memiliki kelemahan yakni belum menerapkan
strategi guna mengetahui potensi pelanggan
yang dimiliki oleh rumah makan ini. Adapun
contoh dari brand produk yang paling dikenal
dari rumah makan ini yakni seperti Paket Ayam
Kampung Goreng B'Guris dan Bebek Bakar
Original. ~ Namun, dalam  mendukung
pemanfaatan konsep tersebut diperlukan
sebuah model yang dapat memudahkan
segmentasi pasar yang dimiliki oleh rumah
makan Bebek Gurih  Sulawesi. Untuk
memudahkan segmentasi pasar dapat dilakukan
dengan analisis cluster atau sering disebut
dengan clustering. Salah satu metode clustering
yang dapat digunakan adalah DBSCAN.
Penelitian yang dilakukan oleh [2] dengan judul

penelitian Implementasi Algoritma Clustering
Untuk Pengelompokan Pelanggan Retail
Berdasarkan Skor Recency, Frequency, dan
Monetary telah berhasil dilakukan
implementasi metode clustering DBSCAN dan
juga Fuzzy C-Means. Berdasarkan dari kedua
clustering yang diimplementasikan masing —
masing metode menghasilkan perbandingan
untuk metode clustering, diantaranya : (1)
metode DBSCAN memiliki tingkat validitas
kluster (SI total) yang lebih tinggi sebesar
0,918184744127465, sedangkan Fuzzy C-
Means memiliki tingkat validitas cluster (Sl
total) yang lebih rendah yaitu
0,387801709898368. (2) Metode DBSCAN
memerlukan waktu eksekusi yang lebih cepat
yaitu 4,05229 detik, sedangkan Fuzzy C-Means
memerlukan waktu eksekusi yang lebih lama
yaitu 291,17141 detik. (3) Metode DBSCAN
memiliki nilai SI terendah pada cluster 1
dengan nilai 0.5909237206373249 namun pada
cluster yang lain memiliki nilai SI 1, sedangkan
Fuzzy C-Means, memiliki nilai SI cluster
tertinggi pada cluster 4 dengan nilai
0.5584288019243665 dan Sl terendah adalah
cluster 3 dengan nilai 0.3019606172004608.
(4) Metode DBSCAN menghasilkan 400 noise
data, sedangkan Fuzzy C-Means berhasil
mengelompokkan data kedalam cluster yang
ditentukan.

Algoritma DBSCAN termasuk algoritma
nonparametrik dalam unsupervised learning
sehingga tidak memerlukan asumsi dalam
pengerjaannya. Secara konsep DBSCAN dapat
membentuk cluster yang berbentuk bebas dan
acak (tidak bulat) dan dapat mempermudah
membentuk cluster jika terdapat noise atau
pencilan pada cluster tersebut. Algoritma ini
menumbuhkan daerah yang memiliki kerapatan
tinggi menjadi cluster — cluster menggunakan
dua parameter yang harus ditentukan dengan
tepat, parameter tersebut adalah radius
ketegangan, yang disimbolkan dengan &, dan
minimum objek (minObj) yang menjadi batas
kepadatan (density  threshold)  untuk
menentukan suatu region termasuk padat atau
tidak, yang disimbolkan MinObj [3].

Selain itu, algoritma DBSCAN ini dapat
dikombinasikan dengan salah satu pemodelan
yakni RFM Model agar dapat memudahkan
dalam proses melakukan segmentasi pelanggan
dari Bebek Gurih Sulawesi. Dengan mengambil
model RFM, seseorang pengambil keputusan
mampu  secara  efektif  mengidentifikasi




Pata 1, Statiswaty 2, Ransi 3

u 65

pelanggan yang berharga serta akan digunakan
sebagai pengembangan strategi pemasaran
yang efektif. RFM seringkali digunakan untuk
segmentasi pasar. RFM mempertahankan berita
mengenai pembelian paling akhir (Recency),
berapa kali pelanggan melakukan pembelian
(Frequency), serta rata-rata uang Yyang
dihabiskan (Monetary). RFM ini bertujuan
untuk menentukan segmentasi pelanggan
sesuai tiga variabel yaitu Recency of the last
purchases, Frequency of the purchases, dan
Monetary value of the purchases [4].

Untuk mendukung mengenai teori model
segmentasi  pelanggan potensial dengan
algoritma DBSCAN dan menggunakan RFM
model maka penelitian yang dilakukan oleh [5]
dengan judul penelitian Analisis Segmentasi
Pelanggan Berdasarkan Recency, Frequency,

Monetary (RFM) dan Demografi
Menggunakan Algoritma DBSCAN
menyebutkan bahwa penelitian ini

menghasilkan 5 cluster terbaik dengan nilai
silhouette  index sebesar 0,4222 dan
menghasilkan 31 data outlier menggunakan
algoritma DBSCAN. Berdasarkan nilai rata-
rata RFM awal dan nilai rata-rata RFM setiap
cluster, maka didapatkan dari 5 cluster terbaik,
cluster 1 merupakan cluster dengan kategori
pelanggan potential customers yang merupakan
segmen pelanggan dengan tingkat respon yang
tinggi dan berpotensi menjadi loyal bagi 212
Mart. Sedangkan cluster 2, 3, 4 dan 5
merupakan pelanggan dengan kategori loyal
customers yang merupakan pelanggan dengan
tingkat loyalitas paling tinggi dan memiliki
kontribusi yang besar bagi 212 Mart.

2. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini menggunakan
algoritma DBSCAN dan RFM Model sebagai
metode perhitungan yang akan diterapkan pada
sistem informasi segmentasi pelanggan.

2.1 RFM Model

Menurut [6] menjelaskan bahwa Model
Recency Frequency Monetary (RFM) adalah
model berbasis perilaku digunakan untuk
menganalisis perilaku pelanggan dan kemudian
membuat  prediksi  berdasarkan perilaku
database. RFM model ini adalah salah satu
jenis analisis data yang kerap digunakan dalam
dunia bisnis terutama di bidang marketing atau
pemasaran. Analisis ini berguna untuk

memperhitungkan data demografis dan

psikografis sehingga sangat bermanfaat dalam

proses segmentasi. Model RFM ini merupakan
metode yang sudah lama dan populer untuk
mengukur hubungan dengan pelanggan.

Analisa RFM terdiri dari tiga dimensi, yaitu :

1. Recency, yaitu rentang waktu (dalam
satuan hari, bulan, tahun) dari transaksi
terakhir yang dilakukan oleh konsumen
sampai saat ini.

2. Frequency, yaitu jumlah total transaksi
atau jumlah rata-rata transaksi dalam
satu periode.

3. Monetary, yaitu jumlah rata-rata nilai
pembelian konsumen dalam suatu satuan
waktu.

2.2 Algoritma DBSCAN

Menurut [7] algoritma DBSCAN
(Density-Based ~ Spatial ~ Clustering  of
Applications With Noise) adalah algoritma
yang menumbuhkan area-area  dengan
kepadatan yang cukup tinggi ke dalam cluster-
cluster dan menemukan cluster-cluster dalam
bentuk yang sembarang dalam suatu database
spatial yang memuat noise). Kemudian
DBSCAN juga ini  menghitung dan
mengeluarkan himpunan bagian dari P, disebut
sebagai cluster [8]. DBSCAN mendefinisikan
cluster sebagai himpunan maksimum dari titik-
titik kepadatan yang terkoneksi (density-
connected). Semua objek yang tidak masuk ke
dalam cluster manapun dianggap sebagai noise.
DBSCAN menentukan sendiri jumlah cluster
yang akan dihasilkan sehingga tidak perlu lagi
untuk menentukan jumlah cluster yang
diinginkan, tetapi memerlukan dua input lain,
yaitu minpts, yakni minimal banyak item dalam
suatu cluster dan eps yakni nilai untuk jarak
antar-item yang menjadi dasar pembentukan
neighborhood dari suatu titik item, selain itu
algoritma ini  melakukan pengelompokan
berbasis kepadatan yang mendefinisikan
cluster sebagai kumpulan titik terbesar yang
dihubungkan oleh kerapatan. Karena itu, ide
desain dari algoritma DBSCAN adalah untuk
menemukan himpunan kepadatan maksimum
terhubung sampel dalam dataset sesuai untuk
hubungan keterjangkauan kepadatan, dan
sampel dalam hal ini himpunan dianggap sama

[9].
Adapun  tahapan dari  algoritma
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
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Applications With Noise) adalah sebagai
berikut :
1. Memilih poin awal secara acak dari

kumpulan data sebagai kandidat poin
inti.

2. Menentukan nilai Epsilon dan MinPts.

3. Jika poin awal yang dipilih memenuhi
syarat sebagai poin inti berdasarkan
minpts dan epsilon yang telah
ditentukan, maka akan terbentuk cluster
dengan objek tetangganya. Jarak objek di
titik inti dengan objek tetangga dapat
diukur menggunakan rumus euclidean
distance seperti pada persamaan 1.

dij = /(X —X,)? 1)

4.  Jika objek pada titik awal adalah border
point dan tidak ada yang memiliki
hubungan density-reachable dengan
objek pada titik awal, maka DBSCAN
akan mengunjungi poin atau objek
selanjutnya dari database untuk menjadi
poin pusat berikutnya.

5. Melanjutkan proses 3 dan 4 hingga
semua poin telah dikunjungi.

6.  Jika objek atau poin yang telah dipilih
tidak masuk sebagai titik pusat atau
border poin pada cluster yang terbentuk,
maka objek tersebut dapat dikategorikan
sebagai outlier, yaitu objek yang
memiliki jarak yang lebih besar dari
epsilon dengan core point dan jumlah
titik dalam data tersebut kurang dari
MinPts yang ditetapkan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada tahap  implementasi ini
merupakan tahap hasil analisis dan
perancangan website. Adapun sistem ini akan
digunakan untuk  mengetahui  potensial
pelanggan yang ada berdasarkan hasil
segmentasi yang terbentuk.

3.1 Implementasi Sistem

Implementasi interface dibuat
berdasarkan rancangan interface yang telah
dipaparkan pada bab sebelumnya, tetapi

implementasi disesuaikan dengan komponen
yang tersedia pada proses pembuatan
framework website. Dalam penelitian ini,
implementasi interface user dan admin
ditampilkan dalam bentuk screenshoot dari
sistem yang dibuat.

1. Tampilan Halaman Login

Pada Gambar 1. adalah tampilan yang
akan ditampillkan ketika akan melakukan
proses login.

Sistern Informasi
Segmentasi
Pelanggan

Gambar 1. Tampilan Halaman Login

2. Tampilan Halaman Kelola Perhitungan
RFM Model

Pada Gambar 2 adalah tampilan yang
akan dilihat admin ketika mengakses halaman

kelola ﬁerhitunc-;an RFM Model.

RFM MODEL

Tangeat ks Torggsseset  seris Koo

s

star
manatay | | Racaney 1
[IR———
Ensing C0Ce Centes .

Gambar 2. Tampilan Halaman Kelola
Perhitungan RFM Model

3. Tampilan Halaman Kelola Perhitungan
DBSCAN

Pada Gambar 3 adalah tampilan yang
akan dilihat admin ketika mengakses halaman

kelola ﬁerhitungan DBSCAN.

J— DBSCAN

Y S ™ ;

Cooperitngan ¢ Shasing i 0ot v

Gambar 3. Tampilan Halaman Kelola
Perhitungan DBSCAN
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4. Tampilan Halaman Beranda Menampilkan valid
Pada Gambar 4 adalah tampilan yang Halaman Login
akan dilihat ketika pertama kali mengakses Menampilkan
sistem. Pesan Gagal Valid
Login
Menampilkan
Proses Berhasil Valid
Login
Menampilkan
Halaman Valid
Dashboard
- Menampilkan
Gambar 4. Tampilan Halaman Beranda Halaman Kelola Valid
Kategori
5. Tampilan Halaman Segmentasi Menampilkan
Pada Gambar 5 adalah tampilan yang Hasil Pencarian Valid
dilihat pengguna ketika akan melihat hasil Kategori
segmentasi yang terbentuk. Pengujian Menampilkan
: Menu Tambah Valid
ez Level Kategori
......... _ Admin Menampilkan :
o - Update Kategori Valid
Menampilkan
Pesan Berhasil .
e Menghapus Valid
—_— : Kategori
Gambar . Tampilan Halaman Segmentasi Menampilkan
. . Pesan Berhasil .
3.2 Pengujian Sistem (Black Box) Menambahkan Valid
Pengujian black box adalah pengujian Kategori
yang dilakukan dengan cara menguji perangkat Menampilkan
lunak dari segi fungsionalitas. Pada Pesan Berhasil )
fungsionalitas perangkat lunak ini diuji Mengubah Valid
menyesuaikan dengan skenario pada tahap Kategori
desain sistem. Adapun pengujian black box Menampilkan
sistem ditunjukkan pada Tabel 1. Proses Refresh _
Valid
Halaman Kelola
Kategori
. Menampilkan
Tabel 1. PengUJlanl_?la_(lzkYBox Halaman Kelola Valid
Pengujian asii rang Hasil Uji Item
o Diinginkan ) Menampilkan
Menampilkan _ Hasil Pencarian Valid
Halaman Valid - [tem
Beranda Pe&guuan Menampilkan
Pengujian Mﬂ‘;r:rf]gﬁan Valid Leevnel: Halaman Valid
. Tambah Item
Menu Segmentasi Admin :
Level Menamoilkan Menampilkan _
Pengguna Hasi P . Valid Halaman Update Valid
asil Segmentasi ltem
Menampilkan _ Menampilkan
Halaman Valid Pesan Berhasil Valid
Tentang Menghapus Item
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Menampilkan

Pesan Berhasil

Menambahkan
Item

Valid

Menampilkan
Pesan Berhasil
Mengubah Item

Valid

Menampilkan
Proses Refresh
Halaman ltem

Valid

Menampilkan
Halaman Import
Data Item

Valid

Menampilkan
Hasil Import
Data Item

Valid

Menampilkan
Halaman Kelola
Pelanggan

Valid

Menampilkan
Hasil Pencarian
Data Pelanggan

Valid

Menampilkan
Halaman
Tambah Data
Pelanggan

Valid

Menampilkan
Halaman Update
Data Pelanggan

Valid

Menampilkan
Pesan Berhasil
Menghapus Data
Pelanggan

Valid

Menampilkan

Pesan Berhasil
Menambahkan
Data Pelanggan

Valid

Menampilkan
Pesan Berhasil
Mengubah Data

Pelanggan

Valid

Menampilkan

Proses Refresh

Halaman Data
Pelanggan

Valid

Menampilkan
Halaman Import
Data Pelanggan

Valid

Menampilkan
Hasil Import
Data Pelanggan

Valid

Pengujian
Menu
Level

Admin

Menampilkan
Halaman Kelola
Transaksi

Valid

Menampilkan
Hasil Pencarian
Data Transaksi

Valid

Menampilkan
Halaman
Tambah Data
Transaksi

Valid

Menampilkan
Halaman Update
Data Transaksi

Valid

Menampilkan
Pesan Berhasil
Menghapus Data
Transaksi

Valid

Menampilkan
Pesan Berhasil
Menambahkan
Data Transaksi

Valid

Menampilkan
Pesan Berhasil
Mengubah Data

Transaksi

Valid

Menampilkan

Proses Refresh

Halaman Data
Transaksi

Valid

Menampilkan
Halaman Import
Data Transaksi

Valid

Menampilkan
Hasil Import
Data Transaksi

Valid

Menampilkan
Halaman Kelola
Akun Pengguna

Valid

Menampilkan
Hasil Pencarian
Akun Pengguna

Valid

Menampilkan
Halaman
Tambah Akun
Pengguna

Valid

Menampilkan
Halaman Update
Akun Pengguna

Valid

Menampilkan
Pesan Berhasil
Menghapus
Akun Pengguna

Valid
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Menampilkan Menampilkan
Pesan Berhasil . Halaman Kelola .
Menambahkan Valid Perhitungan Valid
Akun Pengguna RFM Model
Menampilkan Menampilkan
Pesan Berhasil . Hasil .
Mengubah Akun Valid Perhitungan Valid
Pengguna RFM Model
Menampilkan Menampilkan
Proses Refresh . Halaman Kelola .
Halaman Kelola Valid Perhitungan Valid
Akun Pengguna DBSCAN
Menampilkan Menampilkan
Halaman Kelola Valid Hasil valid
Slider Perhitungan
Menampilkan DBSCAN
Hasil Pencarian Valid Menampilkan
Slider Halaman Profil Valid
Menampilkan Admin
Halaman Valid Menampilkan
Tambah Slider Pesan Berhasil valid
Menampilkan Ubah Profil
Halaman Update Valid Admin
Slider Menampilkan valid
Menampilkan Halaman Logout
Pesan Berhasil valid Menampilkan
Menghapus Proses Berhasil Valid
Slider Logout
Menampilkan
Pesan Berhasil Vali 3.3 Pengujian Algoritma
alid .

Pengujian Menambahkan Dalam pengujian _ u_ntuk mener]tukan
Menu S“de_f seberapa akurat besaran nilai parameter tingkat
Level Menampilkan _ kualitas dari cluster yang terbentuk dapat
Admin Pesan Berhasil Valid dilakukan dengan cara melakukan uji nilai

Mengubah Slider silhoutte  coefficient. Jika nilai silhoutte
Menampilkan coefficient mendekati angka satu, maka cluster
Proses Refresh Valid yang terbentuk akan dikatakan sebagai hasil

Halaman Kelola cluster yang baik dan jika nilai silhoutte

Slider coefficient mendekati angka negatif satu, maka
Menampilkan cluster yang terbentuk akan dikatakan sebagai
Halaman Kelola Valid hasil cluster yang tidak baik.
Tentang Pada pengujian silhoutte coefficient
Menampilkan dilakukan dengan menggunakan data transaksi
Halaman Update Valid pada tanggal 01 Januari 2023 dengan filter data
Tentang yang digunakan adalah filter jenis kelamin laki-
Menampilkan laki serta nilai epsilon dua dan juga nilai minpts
Pesan Berhasil valid sebesar dua. Hasil clustering yang terbentuk
Mengubah dapat ditunjukkan pada Gambar 16.
Tentang
Menampilkan
Proses Refresh valid

Halaman Kelola
Tentang
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Gambar 16. Hasil Clustering Yang Terbentuk

Adapun untuk menghitung nilai silhoutte
coefficient pada hasil cluster yang terbentuk
dapat dijelaskan pada langkah berikut.

1. Melakukan perhitungan rata-rata jarak
objek dengan semua objek yang berada

di dalam satu cluster. Adapun contoh

perhitungan rata-rata jarak objek dengan

semua objek yang berada di dalam satu
cluster sebagai berikut.

AG= J(5-52+2-22+(1—-1)2

AG = /(0) + (0) + (0)

AG=+0=0

2. Kemudian melakukan perhitungan rata-
rata jarak objek dengan semua objek lain
yang berada pada cluster lain dan
berdasarkan hasil tersebut diambil nilai
paling minimum. Adapun contoh
perhitungan rata-rata jarak objek dengan
semua objek lain yang berada pada
cluster lain sebagai berikut.
AW = J(5-5)2+(2-5)2+(1-5)2
AW = J(0) + (9) + (16)
AW = V25 =5

3. Jika telah mendapatkan seluruh nilai
rata-rata jarak objek dengan semua objek
lain yang berada di dalam satu cluster
serta nilai rata-rata jarak objek dengan
semua objek lain yang berada pada
cluster lain, maka dilakukan proses
perhitungan nilai silhoutte coefficient.
Adapun contoh perhitungan silhoutte

coefficient sebagai berikut.
. b(®—a() _ 2356-0,602 1,754
SO = e b® - 235 ~ 2356

= 0,7445

Kemudian  dilakukan  perhitungan
silhoutte coefficient untuk seluruh cluster yang
terbentuk sehingga hasil silhoutte coefficient
dari seluruh cluster yang terbentuk dapat
ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Pengujian Silhoutte Coefficient

s(i) outlier 0,7445
s(i) Cluster 1 0,6134
s(i) Cluster 2 0,5446

s(i) Total 0,6342

Berdasarkan pengujian nilai silhoutte
coefficient yang ditunjukkan menunjukkan
bahwa hasil cluster yang terbentuk dapat
dikatakan sebagai hasil cluster dengan struktur
baik dikarenakan nilai silhoutte coefficient
keseluruhan memenuhi berdasarkan interval
nilai struktur baik yakni 0,51 — 0,70.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian  yang
dilakukan mengenai Segmentasi Pemetaan
Pelanggan Potensial Menggunakan Algoritma
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering
Of Aplication With Noise) Dengan RFM Model,
memiliki beberapa kesimpulan antara lain :

1. Sistem informasi segmentasi pelanggan

yang telah dibangun telah berhasil
menerapkan algoritma DBSCAN dan

RFM Model.
2. Berdasarkan pengujian nilai silhoutte
coefficient yang ditunjukkan

menunjukkan bahwa hasil cluster yang
terbentuk dapat dikatakan sebagai hasil
cluster dengan struktur baik dikarenakan
nilai silhoutte coefficient keseluruhan
memenuhi berdasarkan interval nilai
struktur baik yakni 0,51 — 0,70.

5. SARAN

Adapun beberapa saran yang perlu
diperhatikan guna pengembangan selanjutnya
untuk sistem ini yaitu sebagai berikut :

1. Sistem ini dapat dikembangkan untuk
melanjutkan  penelitian  sebelumnya
yakni dengan menambahkan fitur sesuai
kebutuhan segmentasi pelanggan.
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[1]
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[4]
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[6]

Sistem ini dapat dikolaborasikan antara
RFM Model dengan menggunakan
algoritma clustering lainnya sehingga
dapat memberikan nilai akurasi silhoutte
coefficent yang jauh lebih baik
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