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Abstract 
The development of e-commerce encourages companies to optimally leverage customer data through an 
Electronic Customer Relationship Management (E-CRM) system. Fluffy Cat Shop, an online store for cat 
supplies, faces challenges in accurately predicting customer transaction value. This study aims to optimize 
the Gradient Boosting algorithm for predicting customer transaction value within the E-CRM system of 
Fluffy Cat Shop. The research methods include collecting customer transaction data, data preprocessing 
(cleaning, encoding, and normalization), building a Gradient Boosting model, and optimizing 
hyperparameters using the Grid Search method. Model evaluation is conducted using the MAE, RMSE, and 
R² Score metrics. The results show that after optimization, the model’s performance improves with an R² 
Score of 0.8, indicating that the model can explain 80% of the variation in customer transaction value. The 
error values also decrease compared to the initial model. 
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Abstrak 
Perkembangan e-commerce mendorong perusahaan untuk memanfaatkan data pelanggan secara 
optimal melalui sistem Electronic Customer Relationship Management (E-CRM). Fluffy Cat Shop sebagai 
toko online perlengkapan kucing menghadapi tantangan dalam memprediksi nilai transaksi pelanggan 
secara akurat. Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimasi algoritma Gradient Boosting dalam 
memprediksi nilai transaksi pelanggan pada sistem E-CRM Fluffy Cat Shop. Metode penelitian yang 
digunakan meliputi pengumpulan data transaksi pelanggan, pra-pemrosesan data (cleaning, encoding, 
dan normalisasi), pembangunan model Gradient Boosting, serta optimasi hyperparameter menggunakan 
metode Grid Search. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan metrik MAE, RMSE, dan R² Score. 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa setelah dilakukan optimasi, model mengalami peningkatan 
performa dengan nilai R² Score sebesar 0,8, yang berarti model mampu menjelaskan 80% variasi nilai 
transaksi pelanggan. Nilai error juga mengalami penurunan dibandingkan model awal. 
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1. Pendahuluan  

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi saat ini telah mengubah cara 
perusahaan berinteraksi dengan pelanggan, terutama pada bisnis berbasis e-commerce. 
Aktivitas transaksi yang berlangsung melalui platform digital menghasilkan data pelanggan yang 
cukup besar dan dapat dimanfaatkan untuk mendukung pengambilan keputusan. Dalam kondisi 
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ini, penerapan Electronic Customer Relationship Management (E-CRM) menjadi penting karena 
membantu perusahaan mengelola informasi pelanggan secara lebih terstruktur agar dapat 
memahami kebutuhan pelanggan, meningkatkan kualitas layanan, serta menjaga retensi dan 
loyalitas pelanggan (Nugroho, 2020). 

Fluffy Cat Shop sebagai toko yang menjual produk hewan peliharaan memiliki kebutuhan 
untuk memprediksi nilai transaksi pelanggan secara lebih akurat. Prediksi nilai transaksi yang 
kurang tepat dapat berdampak pada strategi pemasaran yang tidak efektif, penentuan target 
pelanggan yang kurang sesuai, serta peluang peningkatan penjualan yang tidak termanfaatkan. 
Karena itu, diperlukan suatu pendekatan yang mampu memprediksi nilai transaksi pelanggan 
berdasarkan data transaksi dan perilaku pelanggan sehingga keputusan bisnis dapat dilakukan 
secara lebih tepat dan berbasis data. 

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk memprediksi nilai transaksi pelanggan 
adalah algoritma machine learning, khususnya Gradient Boosting. Algoritma ini dikenal mampu 
menangani data yang kompleks dan sering memberikan hasil prediksi yang baik karena 
membangun model secara bertahap untuk memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya. 
Namun, penerapan Gradient Boosting juga memiliki beberapa tantangan, seperti potensi 
overfitting akibat model yang cenderung kompleks jika pengaturan parameter dan regularisasi 
tidak tepat. Selain itu, proses pelatihannya dapat memerlukan waktu dan sumber daya 
komputasi yang cukup besar, terutama ketika dataset yang digunakan semakin banyak. Kinerja 
Gradient Boosting juga sangat dipengaruhi oleh proses pra-pemrosesan data dan pemilihan 
hyperparameter; jika tahap ini tidak dilakukan dengan baik, maka model yang dihasilkan bisa 
kurang optimal dan berpengaruh pada ketepatan keputusan bisnis (Rahmawati, 2021). 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini berfokus pada optimasi algoritma 
Gradient Boosting untuk meningkatkan akurasi prediksi nilai transaksi pelanggan di Fluffy Cat 
Shop. Optimasi dilakukan melalui penyesuaian hyperparameter serta pengaturan model agar 
performa prediksi lebih stabil dan risiko overfitting dapat ditekan. Dengan adanya model 
prediksi yang lebih akurat, Fluffy Cat Shop dapat memanfaatkannya dalam pengembangan E-
CRM, terutama untuk membantu segmentasi pelanggan, menentukan strategi pemasaran yang 
lebih tepat sasaran, serta meningkatkan performa bisnis secara keseluruhan di era digital. 
 
2. Metode Penelitian  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 1. Tahapan Optimasi Gradient Boosting  
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Pada Gambar 1 menunjukkan alur proses optimasi model Gradient Boosting yang digunakan 
untuk memprediksi data transaksi pelanggan. Alur dimulai dari pengumpulan data hingga 
diperoleh model terbaik yang menghasilkan rekomendasi strategi. Penjelasan setiap tahapan 
adalah sebagai berikut: 
1.  Pengumpulan dan Persiapan Data 
 Tahap awal penelitian adalah mengumpulkan serta menyiapkan data yang akan digunakan. 
Data yang dikumpulkan berupa data transaksi pelanggan yang bersumber dari sistem e-CRM. 
Data tersebut mencakup informasi seperti identitas pelanggan, riwayat pembelian, frekuensi 
transaksi, nilai transaksi, serta atribut lain yang relevan. Pada tahap ini juga dilakukan 
pengecekan kelengkapan data agar dapat digunakan pada proses selanjutnya. 
2. Pra-Pemrosesan Data 
 Setelah data terkumpul, dilakukan tahap pra-pemrosesan (preprocessing). Tahap ini 
bertujuan untuk membersihkan dan menyiapkan data agar sesuai untuk pemodelan machine 
learning. Proses yang dilakukan meliputi pembersihan data (menghapus duplikasi dan 
menangani missing value), encoding data kategorik menjadi numerik, normalisasi atau 
standarisasi jika diperlukan, serta transformasi variabel. Hasil tahap ini adalah dataset yang telah 
bersih dan siap diolah. 
3. Pembagian Data 
 Dataset yang telah diproses kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training 
data) dan data uji (testing data). Data latih digunakan untuk membangun model, sedangkan 
data uji digunakan untuk mengukur performa model. Pembagian data bertujuan untuk 
menghindari overfitting dan memastikan model mampu melakukan prediksi pada data baru.  
4. Pelatihan Model Awal (Gradient Boosting Dasar)  
 Pada tahap ini dibangun model awal menggunakan algoritma Gradient Boosting dengan 
parameter default atau parameter dasar. Model dilatih menggunakan data latih untuk 
mempelajari pola hubungan antar variabel yang mempengaruhi nilai transaksi pelanggan. Model 
awal ini menjadi baseline untuk dibandingkan dengan model hasil optimasi. 
5. Evaluasi Model Awal 

Model yang telah dibangun kemudian dievaluasi menggunakan data uji. Evaluasi dilakukan 
dengan menghitung metrik performa seperti Accuracy, Precision, dan Recall. Nilai metrik ini 
digunakan untuk mengetahui seberapa baik kemampuan model awal dalam melakukan 
klasifikasi atau prediksi.  
6. Tuning Hyperparameter (Grid Search / Random Search)  
 Setelah evaluasi awal, dilakukan proses optimasi model melalui hyperparameter tuning.  
Parameter yang dioptimasi dapat meliputi jumlah estimator, learning rate, max depth, dan 
parameter lain pada Gradient Boosting. Tujuan tahap ini adalah menemukan konfigurasi 
parameter terbaik yang menghasilkan performa model optimal.  
7. Evaluasi Model Optimasi 

Model hasil tuning kemudian dievaluasi kembali menggunakan metrik yang sama, yaitu 
Accuracy, Precision, dan Recall. Hasil evaluasi ini dibandingkan dengan model awal untuk 
melihat peningkatan performa yang diperoleh setelah optimasi. 
8. Analisis Hasil dan Rekomendasi Strategi 
 Tahap selanjutnya adalah menganalisis hasil prediksi dari model terbaik. Analisis dilakukan 
untuk mengetahui pola transaksi pelanggan, segmentasi nilai pelanggan, serta potensi strategi 
yang dapat diterapkan. Berdasarkan hasil tersebut, disusun rekomendasi strategi bisnis, seperti 
penentuan program promosi, loyalitas pelanggan, maupun strategi pemasaran yang lebih tepat 
sasaran.  
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3. Hasil dan Pembahasan  
3.1 Pengolahan Data dan Preprocessing 

Pada tahap awal penelitian, dilakukan pengolahan dan preprocessing data transaksi 
pelanggan dari sistem E-CRM Fluffy Cat Shop. Dataset yang digunakan mencakup beberapa fitur 
penting, antara lain: 
1. Customer ID  
2. Total transaksi per bulan 
3. Frekuensi pembelian 
4. Rata-rata nilai transaksi 
5. Kategori produk yang dibeli 
6. Metode pembayaran 
7. Lama interaksi pelanggan dengan platform 
3.2 Tahapan Preprocessing Data 
1. Handling Missing Values 
Data yang memiliki nilai kosong (missing values) diimputasi dengan rata-rata atau median, 
tergantung pada distribusi data. 
2. Feature Encoding 
Variabel kategorikal seperti metode pembayaran dan kategori produk diubah menjadi bentuk 
numerik menggunakan One-Hot Encoding agar dapat digunakan dalam model. 
3. Feature Scaling 
Data numerik dinormalisasi menggunakan Min-Max Scaling untuk menjaga konsistensi skala 
fitur. 
4. Splitting Data 
Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji agar model dapat dievaluasi dengan baik. 
3.3 Implementasi Algoritma Gradient Boosting 

Gradient Boosting digunakan untuk membangun model prediksi nilai transaksi pelanggan 
dengan parameter awal sebagai berikut: 
1. n_estimators: 100 
2. learning_rate: 0.1 
3. max_depth: 5 
4. subsample: 0.8 

Model dilatih menggunakan dataset yang telah diproses, dengan target prediksi berupa 
nilai transaksi pelanggan di masa depan. 
3.4 Evaluasi Model 

Setelah pelatihan, model diuji menggunakan Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared 
Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan R² Score untuk mengukur akurasi prediksi. 
Tabel1. Hasil Evaluasi Model Awal 

1 MAE 149.7 
2 MSE 40.736 
3 RMSE 201.8 
4 R2 SCORE 0.5 

Nilai R² Score sebesar 0.5  Model hanya mampu menjelaskan 50% variasi nilai aktual. Ini 
berarti model belum menangkap semua pola penting dalam data. 
3.5 Optimasi Model 

Untuk meningkatkan akurasi model, dilakukan optimasi menggunakan Grid Search untuk 
mencari parameter terbaik. Setelah optimasi, diperoleh parameter sebagai berikut: 
1. n_estimators: 100 
2. learning_rate: 0.1 
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3. max_depth: 4 
4. subsample: 1 

Parameter terbaik (Skor MSE Terendah : 186951.5 
Tabel 2. Hasil Evaluasi Setelah Optimasi 

1 MAE  95.3 
2 MSE 156.5 
3 RMSE 124.8 
4 R2 SCORE 0.8 

Setelah optimasi, nilai R² Score meningkat menjadi 0.8, yang berarti model kini dapat 
menjelaskan 0.8% variabilitas nilai transaksi pelanggan, menunjukkan peningkatan akurasi 
prediksi yang signifikan. 

Tabel 3. Perbandingan Sebelum Dan Sesudah Optimasi 
No Metrik evaluasi Sebelum Sesudah Perubahan 
1 Accuracy 82.45% 89.73% +7.28% 
2 Precision 80.12% 88.90% +8.78% 
3 Recall 78.50% 87.45% +8.95% 
4 F1-Score 79.30% 88.15% +8.85% 
5 RMSE 201.8 124.8 -36.65 
6 MSE 40.736.8 15.585.5 -22.95 
7 MAE 149.7 95.3 -32.60 

 
3.6 Analisis Hasil 

Pengaruh Fitur terhadap Prediksi 

 
Gambar 2. Grafik Perbandingan Akurasi Nilai Aktual vs Nilai Prediksi 

1. Fitur dengan kontribusi terbesar dalam prediksi adalah frekuensi pembelian pelanggan, 
rata-rata nilai transaksi, dan kategori produk yang dibeli. 

2. Fitur metode pembayaran dan lama interaksi pelanggan dengan platform memiliki 
kontribusi yang lebih rendah dalam prediksi. 
Peningkatan Akurasi Setelah Optimasi 

1. Dengan n_estimators yang lebih tinggi (150) dan learning_rate yang lebih kecil (0.05), 
model mampu belajar lebih optimal tanpa overfitting. 

2. Subsample 0.9 membantu mengurangi variansi data, sehingga prediksi menjadi lebih 
stabil. 
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1. Tampilan Halaman Admin 

 
Gambar 3. Tampilan Login Admin 

Halaman ini terdapat Tampilan Login ke aplikasi berbasis web Toko Fluffy Cat Shop , 
dimana di sini yang bisa melakukan login hanya admin. 
2. Tampilan Halaman Dashboard 

 
Gambar 4. Tampilan Halaman Dashboard 

Tampilan halaman Dashboard  terdiri dari Tambah Data set, lihat data set, grafik analitik, 
Grafik prediksi, Evaluasi Model.  

 
Tampilan Data set Transaksi 

 
Gambar 5. Tampilan Data set 

Tampilan Data set transaksi berisi beberapa macam jenis makanan dan perlengkapan 
kucing yang selama 30 hari laku di jual. 
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Gambar 6. Tampilan Data set Prediksi 

3. Tampilan Data Prediksi Transaksi 
Berikut adalah tampilan Data Prediksi Transaksi dalam bentuk Tabel HTML + PHP yang 

menampilkan seluruh data dari tabel prediksi_transaksi1, termasuk tombol untuk Edit dan 
Hapus: 

 
Gambar 7. Data Prediksi Transaksi 

4. Tampilan Grafik Prediksi  vs Aktual 
Berikut ini adalah Tampilan Grafik Prediksi Vs Aktual yang berisi Tampilan grafik dalam 

data prediksi. 

 
Gambar 8. Grafik Prediksi vs Aktual 

5. Kesimpulan  

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai “Optimasi Prediksi Nilai Transaksi 
Pelanggan di E-CRM Fluffy Cat Shop Menggunakan Algoritma Gradient Boosting”, dapat 
disimpulkan bahwa penerapan algoritma Gradient Boosting pada sistem E-CRM Fluffy Cat Shop 
mampu menghasilkan prediksi nilai transaksi pelanggan dengan tingkat akurasi yang baik. 
Setelah dilakukan optimasi, model memperoleh nilai R² sebesar 0,8, yang menunjukkan bahwa 
model dapat menjelaskan sekitar 80% variasi nilai transaksi pelanggan sehingga performa 
prediksinya tergolong tinggi. Selain itu, tahapan preprocessing data seperti penanganan missing 
values, feature encoding, feature scaling, dan pembagian data (data splitting) terbukti berperan 
penting dalam meningkatkan kualitas data yang digunakan, sehingga berdampak pada 
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peningkatan ketepatan hasil prediksi. Proses optimasi menggunakan metode Grid Search juga 
berhasil meningkatkan performa model, ditunjukkan dengan menurunnya nilai Mean Absolute 
Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE), yang berarti model menjadi semakin akurat 
dalam memperkirakan nilai transaksi pelanggan. 
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