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ABSTRAK 

Persaingan pasar yang semakin ketat telah mendorong perusahaan untuk mengupayakan 

bisnis yang lebih baik dan perusahaan diharapkan mengubah cara pandang dari 

pendekatan berorientasi produk menjadi pendekatan yang berfokus terhadap loyalitas 

pelanggan. Pelanggan merupakan aset yang paling berharga dalam menjalankan bisnis. 

Oleh karena itu, pelanggan yang loyal perlu diprediksi dengan akurat atau untuk 

mengetahui tingkat akurasinya agar dapat membantu dalam proses pengambilan 

keputusan terkait masalah tersebut. Dengan menerapkan data mining untuk menemukan 

pola yang tersembunyi dalam data besar yang digunakan. Implementasi data mining 

untuk memprediksi pelanggan loyal menggunakan metode Naïve Bayes berdasarkan 

segmentasi pelanggan dengan pemodelan RFM dapat dilakukan dengan baik dengan 

memanfaatkan data transaksi penjualan. Proses segmentasi pelanggan diperlukan untuk 

mengelompokkan pelanggan yang memiliki kesamaan karakteristik dengan 

menggunakan model RFM maka menghasilkan sepuluh segment. Naïve Bayes digunakan 

untuk membentuk model prediksi pelanggan loyal dan hasil evaluasi dari model yang 

telah diuji yakni akurasi sebesar 97,27%, precision sebesar 100% dan recall sebesar 

96,98%. 

 

Kata-Kata Kunci: prediksi, pelanggan loyal, RFM, Naïve Bayes 

 
ABSTRACT 

Increasingly fierce market competition has encouraged companies to strive for better 

business, and companies are expected to change their perspective from a product-

oriented approach to a customer loyalty-focused approach. Customers are the most 

valuable asset in running a business. Therefore, loyal customers need to be accurately 

predicted or to know the level of accuracy in order to help in the decision-making process 

related to the problem by applying data mining to find patterns hidden in the big data 

used. The implementation of data mining to predict loyal customers using the Naïve Bayes 

method based on customer segmentation with RFM modeling can be done well by utilizing 

sales transaction data. The customer segmentation process is needed to group customers 

who have similar characteristics by using the RFM model and then produce ten segments. 

Naïve Bayes is used to forming loyal customer prediction models and the evaluation 
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results of the models that have been tested, namely accuracy of 97.27%, precision of 

100%, and recall of 96.98%. 

  

Key Words: prediction, loyal customer, RFM, Naïve Bayes 

 

 
1. PENDAHULUAN 

E-commerce menjadi peluang dan 

tantangan yang harus dimanfaatkan oleh 

peritel di Indonesia untuk 

mempertahankan dan meningkatkan 

bisnis di masa pandemi Covid-19 

(Kompas.id, 2021). Industri ritel dapat 

mengumpulkan data-data berharga 

tentang pelanggannya. Data tersebut 

dapat digunakan sebagai sumber 

wawasan untuk membantu perusahaan 

memperoleh keunggulan kompetitif. 

Bahkan dapat untuk meningkatkan 

penjualan dan mengurangi biaya. 

Pelanggan merupakan aset yang paling 

berharga dalam menjalankan bisnis. 

Sehingga perusahaan harus memiliki cara 

untuk mengembangkan aset tersebut. 

Persaingan pasar yang semakin 

ketat telah mendorong perusahaan untuk 

mengupayakan bisnis yang lebih baik dan 

perusahaan diharapkan mengubah cara 

pandang dari pendekatan berorientasi 

produk menjadi pendekatan yang 

berfokus terhadap loyalitas pelanggan 

(Nugroho & Saputro, 2020). Loyalitas 

pelanggan mutlak diperlukan agar suatu 

perusahaan dapat bertahan dan mampu 

bersaing dengan perusahaan lain. 

Sebagaimana yang sudah dijelaskan oleh 

Kiplagat dan Oyugi (2016), berpendapat 

bahwa mempertahankan pelanggan lebih 

murah daripada memperoleh pelanggan 

baru. Begitu pula, dikatakan oleh 

Nugroho dan Saputro (2016), mengklaim 

bahwa mempertahankan semua 

pelanggan yang ada umumnya akan lebih 

menguntungkan daripada pergantian 

pelanggan karena biaya untuk 

mendapatkan pelanggan baru bisa lima 

kali lipat dari biaya mempertahankan 

pelanggan yang sudah ada. Oleh karena 

itu, pelanggan yang loyal perlu diprediksi 

dengan akurat atau untuk mengetahui 

tingkat akurasinya agar dapat membantu 

dalam proses pengambilan keputusan 

terkait masalah tersebut. 

Dengan menerapkan data mining 

untuk menemukan pola yang tersembunyi 

dalam data besar yang digunakan 

(Sudriyanto, 2017). Pada penelitian ini 

menggunakan dataset transaksi penjualan 

dengan menggunakan metode Naïve 

Bayes berdasarkan segmentasi pelanggan 

dengan pemodelan RFM. Model RFM 

merupakan model berbasis perilaku 

digunakan untuk menganalisis perilaku 

pelanggan dan memprediksi loyalitas 

pelanggan berdasarkan perilaku database 

(Chrisnanto & Kanianingsih, 2019). 

Terdapat tiga parameter dalam model 

RFM yaitu recency, frequency dan 

monetary. Salah satu keuntungan dari 

model RFM antara lain mudah dipahami, 

efektif dalam mengidentifikasi pelanggan 

yang berharga. Lalu kelemahannya hanya 

dapat menggunakan sejumlah variabel 

seleksi yang terbatas (Wei dkk., 2020). 

Dari model tersebut menghasilkan 

pengelompokkan pelanggan dengan 

karakteristik pelanggan berbasis model 

RFM yang berupa segmen pelanggan. 

Untuk membangun model prediksi 

pelanggan loyal menggunakan metode 

Naïve Bayes yang merupakan sebuah 

metode penggolongan berdasarkan 

probabilitas sederhana. Keuntungan dari 

metode tersebut mudah dipahami dan 

tidak memerlukan banyak data untuk 

pelatihan data (Widianto, 2019). 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan pada sebuah e-

commerce berbasisi UK. Dalam 

penelitian ini akan dilakukan beberapa 

tahapan seperti gambar 1. 
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Gambar 1 

Tahapan Penelitian 

 

Business Understanding 

Tujuan dari penelitian untuk mengukur 

nilai akurasi mengenali pola terhadap 

perilaku karakteristik pelanggan untuk 

memprediksi pelanggan yang loyal serta 

melakukan uji perbandingan pada jumlah 

dataset yang digunakan untuk 

mendapatkan hasil akurasi yang terbaik. 

 

Studi Pustaka 

Tahap ini meliputi pengumpulan dan 

pengkajian jurnal, buku, artikel dan 

sebagainya yang berkaitan dengan 

penelitian yang sedang dilakukan. 

Adapun studi pustaka ini juga dijadikan 

sebagai acuan. 

 

Data Understanding 

Pada tahap ini dilakukan pemahaman 

terhadap kebutuhan data terkait 

pencapaian tujuan bisnis. Proses 

pengumpulan data, identifikasi kualitas 

data, dan melakukan pengecekan data. 

Sumber dataset transaksi penjualan 

diperoleh dari sebuah website yaitu 

https://www.kaggle.com/mashlyn/online

-retail-ii-uci. Jumlah dataset yang 

diperoleh sebanyak 1.048.575 record 

selama dua tahun terhitung sejak tanggal 

12 Januari 2009 hingga 10 Desember 

2011. 

 

Data Preparation 

Pada tahap ini data yang tersimpan akan 

dipersiapkan untuk memudahkan proses 

penambangan (mining). Berikut beberapa 

proses yang dilakukan pemilihan atribut 

data (data selection) yang sesuai dengan 

model RFM dapat dilihat pada Tabel 1. 

Selanjutnya memastikan kualitas data 

yang telah dipilih dengan membersihkan 

data (data preprocessing). Pada tahap ini 

menghadapi masalah terkait data yang 

noise, data yang duplikat dan missing 

value. Tahap berikutnya data 

transformation yang melakukan proses 

pengubahan format file untuk kebutuhan 

dalam memasukkan dataset ke dalam 

aplikasi RapidMiner yaitu file .csv 

menjadi .xlxs. 

Tabel 1 

Hasil Pemilihan Atribut 

Nama 

Atribut 
Keterangan 

CustomerID Kode pelanggan 

InvoiceDate 
Tanggal transaksi 

penjualan 

Invoice 
Nomor unik transaksi 

penjualan 

TotalPrice 

Jumlah total uang yang 

dibayar oleh pelanggan 

dalam satu kali 

transaksi 

 

Pembagian Data Training dan Data 

Testing 

Untuk menghitung nilai akurasi dari 

penggunaan jumlah record data yang 

berbeda. Uji perbandingan berdasarkan 

masing-masing jumlah record data yang 

dilakukan dengan split data 

menggunakan rasio sebesar 80% sebagai 

data training dan 20% sebagai data 

testing bisa dilihat pada Tabel 2. Alasan 

menggunakan rasio tersebut karena 

semakin besar data training maka dapat 

mewakili kumpulan data secara 
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keseluruhan dengan karakteristik berbeda 

(Wicaksono dkk., 2021). Pembagian data 

tersebut secara random dengan 

menggunakan excel. 

Tabel 2 

Rasio Perbandingan Data 

Rasio 

(%) 

Data 

Training 

Data 

Testing 
Total 

80:20 4.689 1.172 5.861 

80:20 80 20 100 

 

Segmentasi Pelanggan dengan 

Pemodelan RFM 

Segmentasi pelanggan diperlukan untuk 

mengelompokkan pelanggan dengan 

karakteristik yang sama (Adiana dkk., 

2018). Terdapat segmentasi pelanggan 

dibagi menjadi sepuluh karakteristik 

sesuai dengan nilai RFM pada tabel 3 

(Sutresno dkk., 2018; Yildrim, 2022). 

Saat membuat model RFM, skor 1 hingga 

5 diterapkan untuk setiap pelanggan 

dalam range nilai recency, frequency dan 

monetary. Skor 5 yaitu nilai tertinggi dan 

skor 1 yaitu nilai terendah. Skor akhir 

dihitung sebagai kombinasi dari setiap 

skor atribut. Penilaian tersebut 

memfasilitasi proses segmentasi 

pelanggan. Nilai R, F dan M dibagi 

menjadi lima bagian dengan nilai 5, 4, 3, 

2, dan 1. 

 
Tabel 3 

Segmen Pelanggan berdasarkan Skor RFM 

Segmen 
Skor 

Recency 

Skor 

Frequency 

Skor 

Monetary 
Karakteristik 

Champions 5 4-5 4-5 

Membeli baru-baru ini, sering 

membeli dan menghabiskan 

paling banyak uang 

Loyal Customers 2-5 3-5 3-5 

Sering menghabiskan 

banyak uang, mempunyai 

frekuensi rata-rata 

Potential Loyalist 3-5 1-3 1-3 

Pelanggan melakukan 

pembelian baru-baru ini, 

sering melakukan transaksi. 

Namun menghabiskan jumlah 

uang yang cukup banyak 

Recent Customers 4-5 1 1 

Pembeli melakukan transaksi 

baru-baru ini namun tidak 

begitu sering 

Promising 3-4 1 1 

Pembeli baru-baru ini, 

tetapi belum menghabiskan 

banyak uang 

Customer 

Needing 
Attention 

2-3 2-3 2-3 

Di atas rata-rata recency, 

frequency, dan monetary. 

Mungkin tidak membeli baru-

baru ini 

About to Sleep 2-3 1-2 1-2 
Di bawah rata-rata recency, 

frequency dan monetary 
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At Risk 1-2 2-5 2-5 

Menghabiskan banyak uang 

dan sering membeli, tapi 

sudah lama sekali 

Can't Lose Them 1 4-5 1-5 

Melakukan pembelian 

terbesar dan cukup sering 

melakukan transaksi. Tapi 

belum kembali untuk waktu 

yang lama 

Hibernating 1-2 1-3 1-5 

Pembelian terakhir sudah 

lama, monetary dan frequency 

yang rendah 
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Nilai recency dihitung 

berdasarkan tanggal transaksi terakhir 

dengan saat ini. Pelanggan dengan 

tanggal terakhir memiliki nilai tertinggi 

yaitu 5, dan pelanggan dengan tanggal 

transaksi terjauh di masa lalu memiliki 

nilai terendah yaitu 1. Serupa dengan nilai 

frequency, pelanggan yang sering 

bertransaksi memiliki nilai frequency 

yang tinggi yaitu 5. Sedangkan pelanggan 

yang memiliki nilai 1 berarti pelanggan 

tersebut jarang bertransaksi. Di sisi lain, 

pelanggan dengan total nilai transaksi 

terkecil mempunyai nilai monetary 

rendah yaitu nilai 1, sebaliknya 

pelanggan yang memiliki nilai transaksi 

tertingi maka mempunyai nilai monetary 

tinggi yaitu 5. Rentang skor dan domain 

niali diperoleh dari hasil bagi 5 dari nilai 

atribut terkecil hingga nilai atribut 

tertinggi pada tabel 4. 

Skor akhir RFM dan pelabelan 

segmen diperoleh ketika menentukan 

skor dan domain nilai. Ada total 

kombinasi 125 (5×5×5) skor akhir RFM. 

Pelanggan berharga atau memiliki tingkat 

loyalitas tinggi mendapatkan skor akhir 

555 dan pelanggan yang memiliki tingkat 

loyalnya rendah menerima skor akhir 

111. 

 

Pembentukan Model Prediksi 

Pelanggan Loyal dengan Naïve Bayes 

Model yang digunakan dalam peneitian 

ini untuk membangun model prediksi 

pelanggan loyal adalah algortima Naïve 

Bayes. Data hasil model RFM masih 

berupa numerik, namun pemodelan 

Naïve Bayes memerlukan data 

kategorikal, sehingga perlu dilakukan 

konversi data RFM menjadi kategorikal. 

Tabel 5 menampilkan klasifikasi atribut 

yang telah dikonversi. 

Sebelumnya telah dilakukan 

pengelohan data agar mendapatkan nilai 

loyal maupun tidak loyal dari skor akhir 

RFM dapat dilihat pada tabel 6. 

 
Tabel 4 

Skor dan Domain Nilai RFM 

Atribut Skor Domain Nilai 

Recency 

5 0 hari ≤ R ≤ 23 hari 

4 24 hari ≤ R ≤ 72 hari 

3 73 hari ≤ R ≤ 204 hari 

2 205 hari ≤ R ≤ 415 hari 

1 R > 415 hari 

Frequency 

1 0 ≤ F ≤ 16 

2 17 ≤ F ≤ 36 

3 37 ≤ F ≤ 74 

4 75 ≤ F ≤ 171 

5 F > 171 

Monetary 

1 $ 0 < M ≤ $ 362 

2 $ 362 < M ≤ $ 787 

3 $ 787 < M ≤ $ 1625 

4 $ 1625 < M ≤ $ 3860 

5 M > $ 3860 
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Tabel 5 

Klasifikasi Atribut dengan Variabel Kategorikal 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Untuk membedakan antara loyal maupun 

tidak loyal harus menggunakan nilai 

kuartil pertama (Q1) sebagai dasar untuk 

memprediksi pelanggan loyal. Untuk 

memperoleh nilai kuartil pertama (Q1) 

didapatkan dari skor akhir RFM 

(Novendri dkk., 2021). Jadi hasil analisis 

RFM adalah kolom berlabel yang 

digunakan untuk memprediksi pelanggan 

loyal. 

 
Tabel 6 

Deskripsi Label 

Nilai Deskripsi 

Loyal 

Status yang diberikan 

kepada pelanggan 

dengan skor akhir RFM  

> 221 

Tidak Loyal 

Status yang diberikan 

kepada pelanggan 

dengan skor akhir RFM  

<=  221 

 

Evaluasi Model 

Untuk melihat tingkat performance dari 

pola yang dihasilkan oleh algoritma. 

Ukuran akurasi dari algoritma Naive 

Bayes adalah confusion matrix. Ada 

empat nilai dalam matriks sebagai acuan 

dalam perhitungan meliputi : 

1) TP (True Positive) : datanya positif 

yang diprediksi positif. 

2) FN (False Negative) : datanya positif 

yang diprediksi sebagai negatif. 

3) FP (False Positive) : datanya negatif 

namun diprediksi sebagai positif. 

4) FN (False Negative) : datanya negatif 

yang diprediksi sebagai negatif. 

 
Tabel 7 

 Konsep Confusion Matrix 

 

Proses evaluasi ini menghasilkan nilai 

accuracy, precision, dan recall. Accuracy 

adalah persentase perbandingan data 

yang diprediksi benar dengan data 

keseluruhan. Precision adalah tingkat 

Atribut Skor Domain Nilai 
Variabel 

Kategorikal 

Recency 

5 0 hari ≤ R ≤ 23 hari Baru Saja 

4 24 hari ≤ R ≤ 72 hari Baru 

3 73 hari ≤ R ≤ 204 hari Cukup Lama 

2 205 hari ≤ R ≤ 415 hari Lama 

1 R > 415 hari Sangat Lama 

Frequency 

1 0 ≤ F ≤ 16 Sangat Jarang 

2 17 ≤ F ≤ 36 Jarang 

3 37 ≤ F ≤ 74 Cukup Sering 

4 75 ≤ F ≤ 171 Sering 

5 F > 171 Sangat Sering 

Monetary 

1 $ 0 < M ≤ $ 362 Sangat Sedikit 

2 $ 362 < M ≤ $ 787 Sedikit 

3 $ 787 < M ≤ $ 1625 Cukup Banyak 

4 $ 1625 < M ≤ $ 3860 Banyak 

5 M > $ 3860 Sangat Banyak 

Kelas 

Prediksi 

Nilai Aktual 

Positif Negatif 

Positif 
TP (True 

Positive) 

FP (False 

Positive) 

Negatif 
FN (False 

Negative) 

TN (True 

Negative) 
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keakuratan antara data prediksi benar 

positif yang diminta dengan hasil prediksi 

yang diberikan oleh model. Sementara 

recall adalah keberhasilan model dalam 

menemukan kembali sebuah informasi. 

Berikut rumusnya meliputi : 

1) Accuracy = 
TP+TN

TP+FP+FN+TN
 

2) Precision = 
TP

TP+FP
 

3) Recall = 
TP

TP+FN
 

Deplyoment 

Menjelaskan rencana pembuatan laporan 

yang akan dibuat dan memberikan 

visualisasi laporan. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Proses Pembentukan Model Naïve 

Bayes 

Tahap ini membentuk model Naïve 

Bayes pada RapidMiner. Pada pemodelan 

tersebut proses training melibatkan 

penggunaan data untuk melatih model 

(Navie Bayes) menggunakan 4.689 

record yang terhubung ke blok model 

Naïve Bayes untuk mengetahui distribusi 

data. Kemudian pada proses testing 

menggunakan data training sekaligus 

1.172 record yang terhubung ke garis 

penghubung pada blok apply model dan 

performance sebagai penampil informasi 

hasil pengujian data. 

 

 
Gambar 2 

Model Naive Bayes pada RapidMiner 

Evaluasi Model 

Model akan dievaluasi hasil prediksinya 

dengan confusion matrix maka akan 

menghasilkan data yang dapat dilihat dari 

tabel 8. 

Tabel 8 

Confusion Matrix pada Model 

Actual 

Loyal 
Tidak 

Loyal 

Predicted 

Loyal 1029 0 

Tidak 

Loyal 
32 111 

 

Berdasarkan tabel diatas, maka dapat 

disimpulkan bahwa : 

1) Hasil prediksi terhadap pelanggan 

loyal yang benar (TP) adalah 

sebanyak 1029 prediksi, sedangkan 

hasil prediksi yang salah (FP) 

memiliki jumlah sebanyak 0. 

2) Hasil prediksi terhadap pelanggan 

tidak loyal yang benar (TN) adalah 

sebanyak 111 prediksi, sedangkan 

hasil prediksi yang salah (FN) 

memiliki jumlah sebanyak 32. 

 

 
Gambar 3 

Hasil Perbandingan 

Berdasarkan grafik diatas terlihat 

bahwa dari perbandingan jumlah dataset 

dengan algoritma Naïve Bayes, akurasi 

cenderung lebih tinggi saat menggunakan 

jumlah dataset yang lebih banyak ataupun 

dengan menggunakan dataset yang 

jumlahnya 100 dataset juga menghasilkan 

akurasi yang baik. 

 

Analisis berdasarkan Visualisasi 

Pada gambar 4, gambar 5 dan 6 dapat 

dilihat pertumbuhan pelanggan ternyata 

memiliki pola yang cukup bagus dari 

setiap periodenya. Dari grafik tersebut 

terlihat tingkatan pelanggan pada tahun 
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2011 memiliki jumlah pelanggan yang 

cukup banyak setiap bulannya 

dibandingkan dengan periode lainnya. 

 

 
Gambar 4 

Customers periode 2019 

 

 
Gambar 5 

Customers periode 2010 

 

 
Gambar 6 

Customers periode 2011 

 

Analisis Karakteristik Data berdasarkan 

RFM 

Gambar 7 menjelaskan rentang waktu 

terakhir bertransaksi pelanggan loyal 

maupun tidak loyal, pelanggan yang baru 

saja melakukan transaksi selama 0-23 

hari sebanyak 20,34% (1.192 pelanggan). 

Sedangkan pelanggan yang baru 

melakukan transaksi dalam kurun waktu 

24-72 hari sebesar 19,79% (1.160 

pelanggan). 

 

 
Gambar 7 

Karakeristik Data berdasarkan Recency 

 

Gambar 8, menampilkan tingkat 

keseringan pelanggan loyal maupun tidak 

loyal bahwa sebanyak 20,51% (1.202 

pelanggan) pelanggan ini sangat jarang 

bertransaksi antara 0-16 kali bertransaksi, 

sedangkan persentase rendah dimiliki 

oleh pelanggan yang jarang melakukan 

transaksi sebesar 19,67% (1.153 

pelanggan) antara 17-36 kali 

bertransaksi. 

 

 
Gambar 8 

Karakteristik Data berdasarkan 

Frequency 

 

Pada gambar 9, dilihat dari jumlah total 

pengeluaran pelanggan loyal maupun 

tidak loyal, mayoritas pelanggan yang 

cukup banyak dengan jumlah total 

pengeluarannya sekitar $788-$1.625 
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yaitu 20,05% (1.175 pelanggan). 

Kemudian pelanggan yang memiliki 

persentase rendah sebesar 19,95%, itu 

artinya terdapat 1.169 pelanggan yang 

banyak mengeluarkan uangnya saat 

bertransaksi sekitar $1.626- $3.860. 

 
Gambar 9 

Karakteristik Data berdasarkan 

Monetary 

 

Analisis Segmentasi Pelanggan 

berdasarkan RFM 

Pada gambar 10, menampilkan hasil 

klasifikasi dalam bentuk tampilan visual. 

Dilihat bahwa dalam pelanggan loyal 

maupun tidak loyal pada segmen 

Champions memiliki nilai rata-rata 

recency, frequency dan monetary lebih 

unggul dibandingkan dengan segmen 

lainnya diikuti oleh segmen Recent 

Customers. Pelanggan pada segmen 

tersebut merupakan pelanggan yang baru 

saja melakukan transaksi, pelanggan 

yang sering bertransaksi dengan jumlah 

uang yang dikeluarkan banyak. 

Sementara itu, segmen Can’t Lose Them 

merupakan segmen dengan nilai rata-rata 

RFM terendah. Pada pelanggan tersebut 

memiliki nilai rata-rata recency dengan 

skor 1, artinya waktu transaksi terakhir 

dilakukan sangat lama. Namun demikian 

pelanggan tersebut dengan nilai rata-rata 

frequency dengan skor 2, yaitu pelanggan 

yang jarang melakukan transaksi dan 

jumlah uang yang dikeluarkan sedikit. 

 

 
Gambar 10 

Customer Segmentation by RFM 

 

4. SIMPULAN 

Berdasarkan dari hasil penelitian dapat 

ditarik beberapa kesimpulan, dengan 

implementasi data mining untuk 

memprediksi pelanggan loyal 

menggunakan metode Naïve Bayes 

berdasarkan segmentasi pelanggan 

dengan pemodelan RFM dapat dilakukan 

dengan baik dengan memanfaatkan data 

transaksi penjualan. Dari 9 variabel 

dilakukan seleksi atribut sehingga 

menghasilkan 4 atribut yang digunakan 

yaitu: CustomerID, InvoiceDate, Invoice, 

dan TotalPrice. Dari hasil pengujian 

akurasi dengan menerapkan metode 

Naïve Bayes dalam memprediksi 

pelanggan loyal diperoleh accuracy 

sebesar 97,27%, precision sebesar 100% 

dan recall sebesar 96,98%. Dengan 

jumlah 1.729 pelanggan, segmen Loyal 

Customers memiliki pelanggan terbanyak 

selama 2 tahun dengan karakteristik 

sering menghabiskan uang dan 

mempunyai frekuensi rata-rata. 

Sedangkan segmen dengan jumlah 

pelanggan paling sedikit adalah segmen 

At Risk dengan pelanggan yang 

karakteristiknya menghabiskan banyak 

uang dan sering membeli, tetapi sudah 

lama sekali. 

 Saran dari hasi pengujian yang 

telah dilakukan adalah peneiti telah 

membahas penggunaan metode Naïve 

Bayes berdasarkan segmentasi pelanggan 

dengan pemodelan RFM dalam penelitian 

memprediksi pelanggan loyal, 

diharapkan dapat dikembangkan lebih 

lanjut dengan metode klasifikasi lainnya 

seperti metode C4.5, K-Nearest 

Neighbor, dan lain-lain. Lalu disarankan 

untuk menambahkan atribut atau variabel 
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yang mempengaruhi hasil segmentasi 

pelanggan dan prediksi yang lebih akurat, 

serta mengembangkan penelitian dan 

mempertajam analisis. 
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