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Abstrak−Industri ritel elektronik di Indonesia mengalami pertumbuhan pesat seiring transformasi digital. Namun, data 

penjualan yang tersedia sering kali hanya tersimpan sebagai catatan transaksi tanpa analisis lebih lanjut, sehingga belum 

dimanfaatkan secara optimal untuk pengambilan keputusan pemasaran maupun segmentasi pelanggan. Penelitian ini bertujuan 

mengimplementasikan algoritma K-Means Clustering berbasis RapidMiner untuk menganalisis pola segmentasi. produk 

elektronik di Toko XYZ. Dataset yang digunakan mencakup variabel Transaction_ID, Product_ID, Product_Name, Category, 

Quantity, Unit_Price, Revenue, dan Recency. Tahap penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing (filter, agregasi, dan 

normalisasi Z-Score), penerapan K-Means, hingga interpretasi hasil clustering. Penentuan jumlah cluster dalam penelitian ini 

menggunakan Elbow Method, yang menunjukkan titik optimal pada K=3, sehingga jumlah cluster tersebut dipilih untuk proses 

pengelompokan data. Berdasarkan hasil penerapan algoritma K-Means dengan tiga cluster tersebut, diperoleh: (1) Cluster 0 

(High Sales & High Revenue) terdiri dari Smartphone, Laptop, dan Tablet sebagai produk unggulan dengan kontribusi hampir 

60% total revenue; (2) Cluster 1 (Medium Sales & Moderate Revenue) mencakup Televisi, Kulkas, dan Smartwatch dengan 

kontribusi stabil sekitar 27%; dan (3) Cluster 2 (Low Sales & Low Revenue) berisi Mesin Cuci, Speaker, Headphone, dan 

Printer dengan kontribusi rendah, hanya 14%. Temuan ini memberikan dasar strategis bagi manajemen dalam pengambilan 

keputusan bisnis, seperti prioritas pengadaan, promosi musiman, bundling produk, hingga strategi clearance. Penelitian ini 

membuktikan bahwa penerapan data mining dengan K-Means Clustering efektif meningkatkan efisiensi operasional dan 

mendukung daya saing bisnis ritel elektronik di Indonesia.. 

Kata kunci:K-Means Clustering; Ritel Elektronik; Segmentasi Penjualan; Optimasi Strategi Pemasaran. 

Abstract−The Indonesian electronic retail industry is experiencing rapid growth along with digital transformation. However, 

available sales data is often only stored as transaction records without further analysis, so it has not been optimally utilized for 

marketing decision making or customer segmentation. This study aims to implement the RapidMiner-based K-Means 

Clustering algorithm to analyze segmentation patterns of electronic products at XYZ Store. The dataset used includes the 

variables Transaction_ID, Product_ID, Product_Name, Category, Quantity, Unit_Price, Revenue, and Recency. The research 

stages include data collection, preprocessing (filtering, aggregation, and Z-Score normalization), K-Means application, and 

interpretation of clustering results. Determination of the number of clusters in this study uses the Elbow Method, which shows 

an optimal point at K = 3, so that number of clusters is chosen for the data grouping process. Based on the results of the 

application of the K-Means algorithm with the three clusters, the following are obtained: (1) Cluster 0 (High Sales & High 

Revenue) consisting of Smartphones, Laptops, and Tablets as superior products with a contribution of almost 60% of total 

revenue; (2) Cluster 1 (Medium Sales & Moderate Revenue) includes Televisions, Refrigerators, and Smartwatches with a 

stable contribution of around 27%; and (3) Cluster 2 (Low Sales & Low Revenue) contains Washing Machines, Speakers, 

Headphones, and Printers with a low contribution of only 14%. These findings provide a strategic basis for management in 

making business decisions, such as procurement priorities, seasonal promotions, product bundling, and clearance strategies. 

This study proves that the application of data mining with K-Means Clustering is effective in increasing operational efficiency 

and supporting the competitiveness of the electronics retail business in Indonesia. 

Keywords: K-Means Clustering; Electronic Retail; Sales Segmentation; Marketing Strategy Optimization. 

1. PENDAHULUAN 

Industri ritel di Indonesia[1] dalam beberapa tahun terakhir menunjukkan perkembangan yang sangat pesat, 

terutama didorong oleh transformasi digital dan meningkatnya daya beli masyarakat. Data Bank Indonesia melalui 

Survei Penjualan Eceran mencatat bahwa Indeks Penjualan Riil (IPR) pada Juni 2025 tumbuh sebesar 2,0% year-

on-year (yoy), lebih tinggi dibandingkan bulan sebelumnya yang hanya 1,9% yoy. Sementara itu, Trading 

Economics melaporkan penjualan ritel Indonesia meningkat 4,7% yoy pada Juli 2025, melonjak signifikan 

dibandingkan pertumbuhan 1,3% yoy pada bulan Juni. Peningkatan ini menandakan bahwa sektor ritel terus 

bertumbuh, dengan jumlah transaksi dan volume data penjualan yang semakin besar dari waktu ke waktu. Namun, 

di balik pertumbuhan tersebut, terdapat tantangan besar yang harus dihadapi[2]. Data transaksi yang melimpah 

sering kali tidak dimanfaatkan secara optimal karena hanya disimpan sebagai catatan penjualan tanpa analisis lebih 

lanjut. Padahal, data penjualan merupakan aset penting yang menyimpan informasi berharga mengenai perilaku 

konsumen[3], tren pembelian, hingga preferensi produk. Tanpa adanya proses analisis yang tepat, data mentah 

tersebut tidak akan memberikan nilai tambah strategis dan hanya menjadi tumpukan angka yang pasif. Kondisi ini 

semakin kompleks dengan adanya risiko shrinkage atau penyusutan persediaan yang terjadi akibat pencurian, 

kerusakan, kesalahan pencatatan, maupun faktor lain. Berbagai studi memperkirakan bahwa shrinkage dapat 
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mengurangi sekitar 1–2% dari total penjualan ritel, jumlah yang cukup signifikan bila dihitung dalam skala besar. 

Salah satu sektor ritel yang mengalami pertumbuhan cukup signifikan adalah penjualan produk elektronik, 

termasuk smartphone, laptop, dan perangkat rumah tangga. Meskipun demikian, Toko XYZ menghadapi tantangan 

dalam mengelola data penjualannya yang terus bertambah, terutama untuk mengetahui produk elektronik mana 

yang paling diminati konsumen, produk mana yang penjualannya stagnan, serta bagaimana menyusun strategi 

pengadaan dan promosi secara lebih tepat sasaran. Tanpa analisis yang memadai, data penjualan yang dimiliki 

hanya akan menjadi catatan transaksi tanpa memberikan nilai tambah bagi pengambilan keputusan bisnis. 

Dalam menghadapi tantangan tersebut, data mining hadir sebagai solusi untuk menggali pola tersembunyi 

dalam data penjualan, termasuk pada penjualan produk elektronik di Toko XYZ. Salah satu metode yang relevan 

adalah K-Means Clustering, yang dapat mengelompokkan produk berdasarkan kemiripan pola penjualan sehingga 

memudahkan manajemen dalam membuat segmentasi produk elektronik. Dengan bantuan perangkat lunak 

RapidMiner, implementasi K-Means dapat dilakukan secara lebih praktis, cepat, dan efisien, serta menghasilkan 

visualisasi yang memudahkan interpretasi hasil analisis. Melalui teknik ini, data mentah yang semula hanya berupa 

catatan transaksi dapat diubah menjadi informasi yang bernilai strategis, misalnya dalam bentuk pola pembelian 

konsumen, tren produk terlaris[4], hingga kecenderungan perilaku pelanggan[5] dari waktu ke waktu. Hasil 

analisis semacam ini tidak hanya berguna untuk memahami kondisi pasar, tetapi juga dapat menjadi dasar dalam 

penyusunan strategi pemasaran, pengadaan barang, maupun penentuan harga yang lebih kompetitif. Salah satu 

pendekatan populer dalam data mining adalah clustering, yaitu proses pengelompokan data[6] ke dalam beberapa 

segmen berdasarkan kesamaan karakteristik tertentu. Dalam konteks ritel, clustering[7] memungkinkan 

pengelompokan produk atau konsumen ke dalam kategori-kategori spesifik, seperti produk dengan penjualan[8] 

tinggi, sedang, atau rendah, serta konsumen dengan frekuensi pembelian tertentu. Dengan adanya segmentasi ini, 

perusahaan dapat menyusun strategi promosi yang lebih terarah, menyesuaikan pengadaan barang sesuai 

kebutuhan pasar, dan mengelola stok secara lebih efisien untuk meminimalkan risiko kelebihan atau kekurangan 

persediaan. Di antara berbagai algoritma clustering, K-Means Clustering[9] merupakan salah satu metode yang 

paling banyak digunakan dalam analisis data karena kesederhanaannya dalam mengelompokkan data berdasarkan 

kemiripan karakteristik. Algoritma K-Means dipilih dalam penelitian ini karena mampu melakukan 

pengelompokan data secara efisien pada dataset berukuran besar dan menghasilkan cluster yang terstruktur serta 

mudah dianalisis. Dibandingkan metode clustering lain seperti Hierarchical Clustering yang kurang efisien untuk 

data besar atau DBSCAN yang lebih cocok untuk pola cluster tidak beraturan, K-Means lebih tepat untuk 

menghasilkan segmentasi produk dengan jumlah cluster yang jelas dan terdefinisi. Keunggulan ini menjadikan K-

Means metode yang sesuai untuk tujuan analisis segmentasi penjualan dalam penelitian ini. K-Means 

Clustering[10] merupakan merupakan algoritma yang memiliki keunggulan berupa kesederhanaan konsep, 

kecepatan proses, serta efektivitas dalam mengolah data berukuran besar. Dengan prinsip pembagian data ke dalam 

sejumlah klaster berdasarkan kedekatan nilai, K-Means mampu menghasilkan pengelompokan yang jelas dan 

mudah dipahami. Implementasi algoritma ini semakin praktis dengan bantuan perangkat lunak RapidMiner, 

sebuah platform data science berbasis GUI yang memungkinkan analisis dilakukan tanpa memerlukan kemampuan 

pemrograman yang rumit. Selain itu, RapidMiner[10] juga menyediakan visualisasi hasil analisis yang 

memudahkan interpretasi, sehingga pengguna dapat segera memanfaatkan temuan untuk mendukung pengambilan 

keputusan bisnis. 

Berbagai penelitian terdahulu telah membuktikan efektivitas metode ini. Panjaitan dkk. (2025) 

mengelompokkan data penjualan[11] sembako dengan algoritma K-Means dan menemukan dua klaster[12] 

optimal dengan nilai DBI -0,770 yang membantu strategi manajemen stok. Senada dengan itu, Faidah dan Fatah 

(2025) meneliti 200 transaksi penjualan di sebuah toko sembako[13] dan menemukan bahwa produk Indomie dan 

Tepung Segitiga merupakan produk terlaris dalam klaster penjualan tinggi.Kristanti dkk. (2024) menerapkan K-

Means pada 1.140 data pelanggan dengan parameter usia, pendapatan, dan model RFM, menghasilkan empat 

klaster dengan nilai Silhouette 0,716 yang menunjukkan segmentasi pelanggan cukup baik[14]. Selanjutnya, 

penelitian Nahjan, Heryana, dan Voutama (2023) pada toko OJ Cell menemukan pola pembelian konsumen 

optimal pada K=3 yang mendukung strategi promosi. Terakhir, Indriani, Irawan, dan Bahtiar (2024) 

memanfaatkan K-Means untuk mengelompokkan stok ke kategori cepat, sedang, dan lambat laku, sehingga 

mempermudah manajemen inventaris. Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu, terdapat sejumlah 

persamaan dan perbedaan yang menegaskan posisi kebaruan penelitian ini. Persamaannya, penelitian Panjaitan 

dkk. (2025) maupun Faidah dan Fatah (2025) sama-sama menekankan pentingnya segmentasi produk untuk 

mendukung strategi pengadaan dan promosi, sejalan dengan fokus penelitian ini. Namun, keduanya masih terbatas 

pada jumlah transaksi yang relatif kecil sehingga hasil klasterisasi hanya merefleksikan kondisi toko tertentu. 

Penelitian Kristanti dkk. (2024) memang sama-sama menggunakan algoritma K-Means[15], tetapi fokusnya 

berbeda karena diarahkan pada segmentasi pelanggan[16], bukan produk. Penelitian Nahjan, Heryana, dan 

Voutama (2023) menunjukkan kedekatan konteks karena membahas pola pembelian konsumen, tetapi belum 

mengaitkannya secara langsung dengan strategi manajemen stok. Sedangkan penelitian Indriani, Irawan, dan 

Bahtiar (2024) lebih menekankan pada efisiensi inventaris dengan pengelompokan stok, bukan optimalisasi 

segmentasi penjualan produk secara menyeluruh.[17]. 

Tujuan utama penelitian ini adalah mengimplementasikan algoritma K-Means Clustering berbasis 

RapidMiner[18] untuk mengidentifikasi pola dan menganalisis segmentasi strategis dalam penjualan produk. 
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Melalui pendekatan ini, penelitian berupaya mengelompokkan produk berdasarkan kesamaan pola penjualan[19] 

sehingga dapat diperoleh informasi strategis mengenai produk dengan tingkat penjualan tinggi, sedang, maupun 

rendah. Segmentasi semacam ini diharapkan mampu membantu perusahaan ritel dalam menyusun kebijakan yang 

lebih tepat, baik terkait strategi pemasaran[20], promosi, maupun pengelolaan persediaan barang. Kontribusi yang 

diharapkan dari penelitian ini terbagi dalam dua aspek utama. Pertama, dari sisi akademis, penelitian ini 

memperkaya kajian literatur mengenai penerapan data mining di sektor ritel, khususnya melalui pemanfaatan 

algoritma K-Means[19] sebagai salah satu metode pengelompokan yang sederhana namun efektif. Hasil penelitian 

ini juga dapat menjadi referensi bagi studi lanjutan yang menyoroti analisis data penjualan menggunakan 

pendekatan serupa. Kedua, dari sisi praktis, penelitian ini diharapkan memberikan manfaat nyata bagi pelaku usaha 

ritel berupa rekomendasi strategis dalam meningkatkan efisiensi operasional. Temuan penelitian ini dapat 

digunakan untuk mengurangi risiko shrinkage, memperbaiki sistem manajemen stok, dan mengarahkan strategi 

pemasaran yang lebih tepat sasaran. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan mampu mendukung peningkatan 

daya saing bisnis di tengah kompetisi pasar yang semakin ketat.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Gambar 1 berikut merupakan tahapan dari penelitian yang dilakukan. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Gambar 1 menunjukkan alur metodologi penelitian, mulai dari pengumpulan dan preprocessing data, 

penerapan algoritma K-Means Clustering, hingga interpretasi hasil untuk menghasilkan strategi bisnis serta 

kesimpulan dan rekomendasi akhir. 

2.1.1 Pengumpulan Data 

Tahap pengumpulan data dilakukan dengan mengimpor dataset penjualan produk elektronik dari sistem point-of-

sale (POS) dan database transaksi Toko XYZ dalam bentuk file CSV atau Excel. Dataset ini berisi informasi 

penting seperti Transaction_ID, tanggal transaksi, identitas dan kategori produk, jumlah penjualan, harga satuan, 

total pendapatan, serta nilai recency yang dihitung berdasarkan selisih waktu antara transaksi terakhir dengan 

tanggal cut-off analisis. Pada tahap ini juga dilakukan pemeriksaan awal terhadap kualitas data, seperti pengecekan 

duplikasi, konsistensi tipe data, nilai yang hilang, serta validitas nilai numerik untuk memastikan dataset layak 

digunakan pada tahap preprocessing. Seluruh data yang dikumpulkan kemudian didokumentasikan, termasuk 

periode pengamatan, sumber data, serta asumsi yang digunakan, sehingga proses analisis selanjutnya dapat 

dilakukan secara terstruktur dan dapat dipertanggungjawabkan. 

 

Gambar 2. Tahap Pengumpulan Data 

Gambar 2 merupakan tahap pengumpulan data dengan mengimpor dataset penjualan produk elektronik 

Toko XYZ yang berisi beberapa variabel utama, yaitu Transaction_ID, Product_ID, Product_Name, Category, 

Quantity, Unit_Price, Revenue, dan Recency. Variabel-variabel tersebut merepresentasikan identitas transaksi, 

identitas produk, kategori produk, jumlah unit terjual, harga satuan, total pendapatan per transaksi, serta jarak 

waktu sejak transaksi terakhir dilakukan. Data ini diperoleh dari catatan penjualan harian yang kemudian disusun 
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dalam format tabel untuk memudahkan proses analisis. Tahap pengumpulan data ini menjadi dasar penting dalam 

penelitian karena kualitas dan kelengkapan data sangat menentukan akurasi hasil analisis clustering yang akan 

dilakukan pada tahap berikutnya. 

2.1.2 Preprocessing Data 

Pada tahap preprocessing, data dirangkum melalui agregasi untuk memperoleh nilai inti seperti total penjualan, 

pendapatan, dan recency. Normalisasi menggunakan Z-Score dipilih karena lebih tahan terhadap outlier dibanding 

Min-Max. Data hilang ditangani dengan menghapus entri yang tidak memiliki informasi kunci dan mengimputasi 

nilai kosong non-kritis menggunakan median. 

2.1.2.1 Filter 

 

Gambar 3. Proses Clustering 

Gambar 3 menampilkan output hasil proses clustering di RapidMiner, di mana dataset yang telah 

dinormalisasi dan diproses sebelumnya dikelompokkan menggunakan algoritma K-Means. Tabel menunjukkan 

tiga contoh data produk beserta nilai atribut Quantity, Unit_Price, Revenue, dan Recency yang digunakan sebagai 

dasar pengelompokan. Kolom “Cluster” menunjukkan bahwa setiap produk telah ditempatkan ke dalam salah satu 

dari tiga cluster, yaitu Cluster 0, Cluster 1, dan Cluster 2, sesuai kedekatan karakteristiknya dengan centroid 

masing-masing. Hasil ini menegaskan bahwa algoritma K-Means berhasil memisahkan produk ke dalam segmen 

penjualan yang berbeda, sehingga dapat digunakan untuk analisis performa dan penyusunan strategi bisnis 

selanjutnya. 

2.1.2.2 Agregasi 

Tabel berikut menampilkan data yang telah dirangkum dan dinormalisasi menggunakan Z-Score sebagai input 

untuk proses clustering. Setiap produk ditampilkan dengan atribut utama seperti total penjualan, harga rata-rata, 

total pendapatan, recency, dan jumlah transaksi, sehingga siap digunakan dalam penerapan algoritma K-Means. 

Tabel 1. Aggregated Data (sebelum normalisasi) 

Product ID Total Quantity Avg Price Total Revenue Avg Recency 

P001 0,100694 -0.65 0,068056 -1.45 

P002 01.22 0,097222 02.10 -0.65 

P003 -0.10 00.25 -0.12 00.05 

P004 -0.45 0,052083 -0.05 0,045139 

P005 -0.75 00.15 -0.62 0,065972 

P006 -1.10 -1.25 -1.35 -0.15 

P007 00.20 -1.50 -0.85 -0.75 

P008 -0.65 -0.35 -0.45 00.15 

P009 0,055556 00.40 0,045139 -0.25 

P010 -0.20 -0.75 -0.30 -0.05 

Tabel 1 merupakan agregasi yang menampilkan ringkasan data penjualan produk elektronik Toko XYZ 

berdasarkan beberapa variabel penting yang diperoleh dari hasil pengolahan data transaksi. Setiap produk 

dirangkum dalam bentuk total kuantitas terjual, harga rata-rata, total pendapatan (total revenue), rata-rata recency, 

serta jumlah transaksi. Berdasarkan tabel, terlihat bahwa produk Laptop (P002) memberikan kontribusi pendapatan 

terbesar yaitu Rp2.418.000.000 meskipun jumlah kuantitas terjual (310 unit) lebih sedikit dibandingkan 

Smartphone (P001) yang berhasil terjual sebanyak 420 unit dengan total pendapatan Rp1.470.000.000. Produk 

lain seperti Tablet (P009) dan Televisi (P003) juga memberikan kontribusi signifikan dengan revenue di atas 

Rp900 juta. 

Berdasarkan tabel agregasi, terlihat perbedaan yang cukup jelas antara produk unggulan dan produk dengan 

tingkat penjualan rendah. Produk unggulan ditunjukkan oleh Smartphone (P001), Laptop (P002), dan Tablet 

(P009). Ketiga produk ini memiliki kuantitas terjual tinggi, pendapatan (total revenue) yang besar, serta nilai 

recency yang rendah, menandakan produk tersebut sering dibeli konsumen. Misalnya, Laptop meskipun hanya 

terjual 310 unit, mampu menyumbang pendapatan terbesar yaitu Rp2,4 miliar berkat harga jual rata-rata yang 

tinggi. Smartphone menjadi produk dengan volume penjualan terbanyak (420 unit) sekaligus memberikan revenue 
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Rp1,47 miliar. Tablet juga memperlihatkan kinerja yang kuat dengan revenue Rp1,09 miliar. Sebaliknya, produk 

yang tergolong kurang laku dapat dilihat pada Mesin Cuci (P005), Speaker (P006), Headphone (P007), dan Printer 

(P008). Produk-produk ini memiliki kuantitas penjualan lebih rendah, rata-rata harga yang relatif kecil, serta 

recency lebih tinggi sehingga menunjukkan jarang dibeli. Speaker misalnya, hanya menyumbang Rp114 juta 

dengan 95 unit terjual, sementara Headphone meskipun terjual 210 unit hanya menghasilkan Rp178,5 juta karena 

harga satuannya rendah. Mesin Cuci juga termasuk dalam kategori slow-moving dengan 18,2 hari rata-rata 

recency, yang artinya pembeliannya jarang terjadi. 

Perbandingan ini memperlihatkan bahwa produk unggulan menjadi motor penggerak utama pendapatan 

toko dan perlu mendapat prioritas dalam pengadaan serta strategi promosi, sedangkan produk dengan penjualan 

rendah memerlukan evaluasi apakah akan tetap dipertahankan atau dialihkan melalui strategi khusus seperti 

clearance sale atau promosi bundling. 

2.1.2.3 Normalisasi 

Tabel berikut menyajikan hasil normalisasi data menggunakan metode Z-Score, yang bertujuan menyamakan skala 

tiap variabel agar tidak ada atribut yang mendominasi dalam proses clustering. Nilai pada tabel menunjukkan skor 

standar dari total kuantitas, harga rata-rata, total pendapatan, recency, dan jumlah transaksi untuk setiap produk 

Tabel 2. Normalized Data (setelah standardisasi Z-Score) 

Product_ID Total_Quantity Avg_Price Total_Revenue Avg_Recency Transaction_Count 

P001 0,100694 -0.65 0,068056 -1.45 0,091667 

P002 01.22 0,097222 02.10 -0.65 01.25 

P003 -0.10 00.25 -0.12 00.05 -0.05 

P004 -0.45 0,052083 -0.05 0,045139 -0.35 

P005 -0.75 00.15 -0.62 0,065972 -0.65 

P006 -1.10 -1.25 -1.35 -0.15 -0.95 

P007 00.20 -1.50 -0.85 -0.75 00.10 

P008 -0.65 -0.35 -0.45 00.15 -0.55 

P009 0,055556 00.40 0,045139 -0.25 00.55 

P010 -0.20 -0.75 -0.30 -0.05 -0.05 

Tabel 2 merupakan normalisasi yang menampilkan hasil transformasi data penjualan produk elektronik 

Toko XYZ menggunakan metode Z-Score Standardization. Proses normalisasi ini bertujuan untuk menyamakan 

skala antar variabel sehingga tidak ada atribut yang mendominasi dalam proses clustering. Dengan metode ini, 

setiap nilai variabel dikonversi menjadi skor standar berdasarkan rata-rata dan standar deviasi masing-masing 

atribut. 

Dari tabel terlihat bahwa produk Laptop (P002) memiliki skor sangat tinggi pada variabel Total_Revenue 

(2,10) dan Avg_Price (1,80), menandakan bahwa produk ini mendominasi dalam hal pendapatan dan harga 

dibandingkan produk lain. Demikian pula Smartphone (P001) memperoleh skor tinggi pada Total_Quantity (1,85) 

dan Transaction_Count (1,72), menunjukkan intensitas penjualan dan frekuensi transaksi yang tinggi. Sebaliknya, 

produk Speaker (P006) dan Headphone (P007) memiliki skor negatif hampir pada semua variabel, mencerminkan 

kontribusi rendah baik dari sisi kuantitas, revenue, maupun harga rata-rata. 

Normalisasi juga memperlihatkan bahwa variabel Avg_Recency pada Smartphone bernilai -1,45, yang 

menunjukkan produk ini sering dibeli (semakin rendah recency berarti semakin cepat dibeli kembali), sedangkan 

Mesin Cuci (P005) memiliki skor 0,95 pada Avg_Recency, menandakan jarang dibeli. Dengan hasil ini, dataset 

telah berada pada skala yang seimbang sehingga siap digunakan dalam penerapan algoritma K-Means Clustering 

untuk menghasilkan segmentasi produk yang lebih akurat. 

2.1.3 Penerapan Algoritma K-Means Clustering 

Pada tahap ini, dataset yang telah melalui preprocessing dianalisis menggunakan algoritma K-Means dengan 

jumlah cluster ditentukan sebanyak tiga berdasarkan hasil Elbow Method yang menunjukkan titik optimum pada 

K=3. Algoritma bekerja dengan menghitung jarak antar data menggunakan Euclidean Distance dan menempatkan 

setiap produk ke dalam cluster yang paling sesuai berdasarkan kesamaan karakteristik. Proses ini menghasilkan 

pengelompokan produk menjadi tiga segmen utama, yaitu produk dengan penjualan tinggi, menengah, dan rendah, 

yang selanjutnya dijadikan dasar untuk analisis lebih lanjut. 

 

Gambar 4. Proses Analisis dengan  RapidMiner 
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Gambar 4 menunjukkan proses awal implementasi analisis di RapidMiner. Dataset penjualan produk 

elektronik Toko XYZ dipanggil menggunakan operator Retrieve data_penjualan_toko_XYZ, kemudian 

dilanjutkan dengan operator Filter Examples untuk menyaring data sesuai kriteria tertentu, seperti periode transaksi 

atau jenis produk. Tahap ini merupakan bagian dari preprocessing, yang bertujuan memastikan hanya data relevan 

yang digunakan pada analisis berikutnya, sehingga hasil clustering dengan algoritma K-Means dapat lebih akurat 

dan bermanfaat bagi pengambilan keputusan bisnis. 

2.1.4 Hasil Clustering 

Dengan algoritma K-Means, data terbagi menjadi tiga cluster: Cluster 0 (High Sales & Revenue), Cluster 1 

(Medium Sales & Revenue), dan Cluster 2 (Low Sales & Revenue), yang masing-masing menunjukkan 

karakteristik berbeda dalam pola penjualan produk. 

2.1.5 Interpretasi & Strategi Bisnis 

Setiap cluster dianalisis untuk merumuskan strategi bisnis, misalnya menjaga stok dan promosi bundling untuk 

produk unggulan (Cluster 0), melakukan promosi musiman untuk produk sedang (Cluster 1), serta clearance sale 

dan evaluasi stok untuk produk slow-moving (Cluster 2). 

2.1.6 Kesimpulan dan Rekomendasi 

Tahapan akhir penelitian memberikan kesimpulan bahwa K-Means Clustering efektif dalam memetakan pola 

penjualan produk dan menghasilkan rekomendasi strategis untuk mendukung efisiensi operasional dan 

pengambilan keputusan bisnis di Toko XYZ. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Pengujian 

Tabel 3 berikut menyajikan nilai centroid final dari hasil proses K-Means, yang menggambarkan rata-rata 

karakteristik setiap cluster berdasarkan variabel penjualan yang telah dinormalisasi. Nilai-nilai ini menjadi 

representasi utama untuk membedakan profil Cluster High, Medium, dan Low Sales. 

Tabel 3. Tabel Centroid Final 

Cluster Total_Quantity Avg_Price Total_Revenue Avg_Recency 

Cluster 0 (High Sales) 01.29 00.52 01.24 -0.78 

Cluster 1 (Medium Sales) -0.25 -0.08 -0.15 00.22 

Cluster 2 (Low Sales) -0.88 -0.54 -0.82 00.23 

Tabel 3 merupakan nilai centroid final dari tiga cluster hasil metode K-Means. Cluster 0 menunjukkan nilai 

tertinggi pada total kuantitas, harga rata-rata, dan total pendapatan sehingga menggambarkan kelompok produk 

dengan performa penjualan terbaik. Cluster 1 memiliki nilai mendekati rata-rata dan mencerminkan produk dengan 

penjualan stabil. Sementara itu, Cluster 2 menunjukkan nilai terendah pada hampir semua atribut, menandakan 

produk dengan penjualan rendah dan frekuensi transaksi yang minim. 

3.1.1 Revenue (Rp Miliar) 

 

Gambar 5. Revenue 

Gambar 5 menunjukan hasil clustering menunjukkan bahwa Cluster 0 merupakan kelompok produk paling 

dominan sehingga perlu menjadi prioritas dalam pengelolaan stok dan strategi promosi. Cluster 1 memiliki kinerja 

menengah dan membutuhkan upaya promosi tambahan agar tetap kompetitif. Sementara itu, Cluster 2 berisi 

produk dengan penjualan rendah yang perlu dievaluasi, bahkan sebagian mungkin memerlukan strategi clearance. 

1. Kontribusi Revenue Tiap Klaster 

Total pendapatan yang dihasilkan dari proses clustering menunjukkan bahwa Cluster 0 memberikan kontribusi 

terbesar, yaitu Rp4.980.000.000, disusul Cluster 1 dengan Rp2.287.000.000. Sementara itu, Cluster 2 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 7, No. 1, Oktober 2025, pp 200−210 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
 DOI 10.47065/josh.v7i1.8439 

Copyright © 2023 The Author, Page 206  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

menyumbang Rp1.219.500.000, sehingga total keseluruhan revenue mencapai Rp8.486.500.000. Temuan ini 

menegaskan perbedaan signifikan antar klaster dalam memberikan kontribusi terhadap pendapatan toko. 

2. Diagram Pie (Proporsi Revenue) 

 

Gambar 6. Proporsi Revenue 

Gambar 6  menunjukkan bahwa Cluster 0 sebagai kelompok produk dengan penjualan tinggi menyumbang 

hampir 60% dari total revenue, menjadikannya prioritas utama dalam strategi stok dan promosi, terutama untuk 

Smartphone, Laptop, dan Tablet. Cluster 1 memberikan kontribusi sekitar 27% melalui produk seperti Televisi, 

Kulkas, dan Smartwatch, sehingga memerlukan penguatan promosi agar tetap kompetitif. Sementara itu, 

Cluster 2 hanya berkontribusi 14%, mencerminkan performa rendah pada produk seperti Speaker, Headphone, 

Printer, dan Mesin Cuci, sehingga perlu strategi khusus seperti promosi agresif atau program clearance 

 

Gambar 7. Revenue per Produk dalam Tiap Cluster 

Gambar 7 menggambarkan Cluster 0 (High Sales) yang menunjukkan bahwa Laptop dan Smartphone 

menjadi penyumbang revenue terbesar, disusul oleh Tablet sebagai produk pendukung. Pada Cluster 1 (Medium 

Sales), kontribusi Televisi dan Kulkas tampak relatif seimbang, sementara Smartwatch memberikan kontribusi 

yang jauh lebih kecil. Adapun Cluster 2 (Low Sales) memperlihatkan bahwa Mesin Cuci masih memberikan 

pendapatan lebih tinggi dibandingkan Printer, Headphone, dan Speaker yang kontribusinya sangat rendah. 

Dengan grafik ini, manajemen Toko XYZ dapat langsung melihat produk mana yang dominan di tiap 

klaster, sehingga strategi bisa lebih terarah (misalnya fokus pada Laptop & Smartphone di cluster high, dan promo 

clearance untuk Speaker & Headphone di cluster low). 

3.1.2 Hasil Clustering 

Hasil penerapan algoritma K-Means Clustering terhadap data yang telah dinormalisasi menghasilkan tiga 

kelompok utama produk elektronik Toko XYZ. 

a. Cluster 0 (High Sales & High Revenue) 

Cluster ini berisi produk-produk unggulan dengan kuantitas terjual tinggi, pendapatan besar, frekuensi 

transaksi sering, serta recency rendah yang menandakan produk sering dibeli. Produk yang termasuk dalam 

cluster ini adalah Smartphone (P001), Laptop (P002), dan Tablet (P009). Produk-produk tersebut menjadi 

motor penggerak utama penjualan toko dengan kontribusi revenue hampir 60% dari total keseluruhan. 

b. Cluster 1 (Medium Sales & Moderate Revenue) 

Produk dalam cluster ini memiliki tingkat penjualan menengah dengan kontribusi pendapatan cukup stabil, 

meskipun tidak sebesar cluster pertama. Anggota cluster ini adalah Televisi (P003), Kulkas (P004), dan 

Smartwatch (P010). Karakteristiknya menunjukkan adanya potensi pasar yang cukup baik, sehingga strategi 

bisnis yang sesuai adalah promosi musiman, bundling dengan produk populer, serta evaluasi permintaan 

berdasarkan tren tertentu. 

c. Cluster 2 (Low Sales & Low Revenue) 

Cluster terakhir terdiri atas produk dengan kuantitas penjualan rendah, kontribusi revenue kecil, dan recency 

relatif tinggi, menandakan produk jarang dibeli. Anggota cluster ini meliputi Mesin Cuci (P005), Speaker 

(P006), Headphone (P007), dan Printer (P008). Produk dalam kelompok ini dikategorikan sebagai slow-

moving products yang berisiko menimbulkan penumpukan stok. Strategi yang dapat diterapkan adalah program 
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clearance sale, promosi bundling dengan produk high sales, serta evaluasi keberlanjutan produk dalam katalog 

toko. 

Secara keseluruhan, hasil clustering ini memudahkan manajemen Toko XYZ dalam memahami perbedaan 

karakteristik penjualan antar produk. Segmentasi yang dihasilkan menjadi dasar pengambilan keputusan yang 

lebih tepat sasaran, baik dalam pengadaan stok, promosi, maupun perencanaan strategi pemasaran jangka panjang. 

Tabel 4. Ringkasan Karakteristik Klaster 

Cluster Karakteristik Utama Produk Dominan Strategi Bisnis 

0 
Tinggi qty, revenue, transaksi; recency 

rendah 
Smartphone, Laptop, Tablet 

Prioritas stok, bundling, 

promo 

1 Sedang qty & revenue; cukup stabil TV, Kulkas, Smartwatch 
Promo musiman, paket 

bundling 

2 
Rendah qty & revenue; recency tinggi 

(slow-moving) 

Mesin Cuci, Speaker, 

Headphone, Printer 
Clearance, evaluasi stok 

Tabel 4 merupakan ringkasan karakteristik yang menyajikan hasil segmentasi produk elektronik Toko XYZ 

ke dalam tiga cluster utama berdasarkan kuantitas penjualan, pendapatan (revenue), frekuensi transaksi, dan nilai 

recency. Hasil segmentasi menunjukkan bahwa Cluster 0 ditandai dengan kuantitas, pendapatan, dan frekuensi 

transaksi yang tinggi serta recency rendah, yang berarti produk sering dibeli. Produk dominan dalam kelompok ini 

adalah Smartphone, Laptop, dan Tablet, sehingga strategi yang disarankan adalah menjaga ketersediaan stok 

(safety stock), melakukan promosi bundling, dan memperkuat strategi pemasaran agar kontribusi penjualan tetap 

maksimal. Sementara itu, Cluster 1 memiliki kuantitas dan revenue pada tingkat sedang dengan kondisi penjualan 

relatif stabil. Produk yang termasuk dalam cluster ini adalah Televisi, Kulkas, dan Smartwatch, dengan strategi 

bisnis yang lebih tepat berupa promosi musiman seperti diskon pada periode tertentu dan paket bundling untuk 

meningkatkan daya tarik penjualan. Adapun Cluster 2 terdiri atas produk dengan kuantitas dan pendapatan rendah 

serta recency tinggi, menandakan produk jarang dibeli atau tergolong slow-moving. Produk dalam kelompok ini 

adalah Mesin Cuci, Speaker, Headphone, dan Printer, yang membutuhkan strategi berupa program clearance sale, 

evaluasi ulang kelayakan produk, serta penggabungan dengan produk laku dalam promosi bundling. Secara 

keseluruhan, segmentasi ini membantu manajemen toko dalam membedakan prioritas penanganan setiap cluster, 

sehingga strategi pengadaan, promosi, dan pengelolaan stok dapat lebih tepat sasaran. 

 

Gambar 8. Ringkasan Karakteristik Cluster 

Gambar 8 merupakan grafik yang menggambarkan posisi tiga klaster produk berdasarkan hubungan antara 

recency dengan quantity dan revenue. Cluster 0 berada pada area recency rendah namun quantity dan revenue 

tinggi, menunjukkan bahwa produk dalam kelompok ini sangat laris dan sering dibeli. Cluster 1 terletak di bagian 

recency menengah dengan quantity dan revenue moderat, menandakan produk dengan performa cukup stabil. 

Sementara itu, Cluster 2 berada pada recency tinggi dan quantity serta revenue rendah, sehingga produk dalam 

klaster ini jarang dibeli dan memiliki kinerja penjualan paling lemah. Grafik ini mempertegas perbedaan 

karakteristik tiap klaster sehingga memudahkan penentuan strategi bisnis yang tepat. 

3.2 Interpretasi dan Strategi Bisnis 

Tabel berikut menyajikan ringkasan karakteristik utama dari setiap cluster beserta strategi bisnis yang 

direkomendasikan. Pembagian ini membantu menggambarkan perbedaan performa penjualan antar produk, mulai 

dari kelompok dengan penjualan tinggi hingga produk yang tergolong lambat terjual. Melalui ringkasan ini, 
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strategi yang tepat dapat dirumuskan untuk masing-masing cluster agar pengelolaan stok, promosi, dan 

perencanaan pemasaran dapat dilakukan secara lebih efektif. 

Tabel 5. Ringkasan Strategi Bisnis Per Produk 

Cluster Produk Karakteristik Strategi Bisnis 

Cluster 0 

(High Sales) 

Smartphone, 

Laptop, Tablet 

Penjualan tinggi, revenue 

besar, transaksi sering, 

recency rendah (sering 

dibeli) 

- Tingkatkan stok safety level - Promosi 

bundling (misalnya Laptop + Printer) - 

Fokus pemasaran online & iklan 

premium 

Cluster 1 

(Medium 

Sales) 

Televisi, Kulkas, 

Smartwatch 

Penjualan menengah, 

kontribusi revenue cukup 

signifikan, stabil namun tidak 

dominan 

- Promo musiman (misalnya diskon 

Lebaran/Natal) - Paket bundling (TV + 

Speaker) - Evaluasi tren musiman untuk 

Smartwatch 

Cluster 2 

(Low Sales) 

Mesin Cuci, 

Speaker, 

Headphone, 

Printer 

Penjualan rendah, revenue 

kecil, recency tinggi (jarang 

dibeli) 

- Program clearance sale untuk stok lama 

- Bundling produk slow-moving dengan 

produk high sales - Evaluasi 

keberlanjutan produk di katalog 

Tabel 5 menggambarkan Cluster 0 yang merupakan kelompok produk andalan yang memberikan kontribusi 

terbesar sehingga perlu menjadi prioritas dalam pengelolaan stok dan strategi penjualan. Sementara itu, Cluster 1 

terdiri atas produk dengan kinerja penjualan yang stabil dan masih memiliki potensi peningkatan melalui promosi 

musiman maupun program bundling. Adapun Cluster 2 berisi produk berisiko dengan penjualan rendah sehingga 

memerlukan langkah strategis seperti clearance atau diversifikasi untuk mencegah penumpukan stok dan 

mengoptimalkan ruang penyimpanan 

 

Gambar 9. Grafik Kontribusi Revenue per Cluster 

Pie chart pada Gambar 9 menunjukkan distribusi kontribusi revenue dari ketiga klaster hasil analisis K-

Means. Terlihat jelas bahwa Cluster 0 (High Sales) mendominasi dengan kontribusi sebesar hampir 60% dari total 

revenue. Hal ini menegaskan bahwa produk dalam klaster ini, yaitu Smartphone, Laptop, dan Tablet, menjadi 

motor penggerak utama pendapatan Toko XYZ. Selanjutnya, Cluster 1 (Medium Sales) memberikan kontribusi 

sekitar 27% melalui produk seperti Televisi, Kulkas, dan Smartwatch, yang menunjukkan posisi penting meskipun 

tidak mendominasi. Adapun Cluster 2 (Low Sales) hanya menyumbang sekitar 14%, sehingga dapat diidentifikasi 

sebagai kelompok produk dengan potensi risiko slow-moving inventory. 

 

Gambar 10. Grafik Revenue per Produk Tiap Cluster 
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Gambar 2 memperlihatkan perbandingan revenue antar produk dalam setiap klaster. Pada Cluster 0 (High 

Sales), produk Laptop menempati posisi tertinggi dalam menyumbang revenue, diikuti oleh Smartphone dan 

Tablet. Hal ini menunjukkan bahwa ketiga produk ini tidak hanya populer, tetapi juga memberikan nilai strategis 

yang besar bagi toko. Sementara itu, Cluster 1 (Medium Sales) didominasi oleh Televisi dan Kulkas yang memiliki 

kontribusi relatif seimbang, sedangkan Smartwatch masih tergolong produk dengan penjualan terbatas. Pada 

Cluster 2 (Low Sales), produk Mesin Cuci masih memberikan kontribusi lebih besar dibandingkan Printer, 

Headphone, dan Speaker, yang memiliki revenue jauh lebih kecil. Hasil ini menunjukkan bahwa strategi promosi 

agresif atau program clearance sangat diperlukan bagi produk-produk dalam klaster ini. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan algoritma K-Means Clustering berbasis RapidMiner mampu 

menghasilkan segmentasi produk elektronik yang lebih akurat bagi Toko XYZ. Melalui analisis terhadap data 

penjualan yang telah diproses dan dinormalisasi, penelitian ini berhasil mengidentifikasi tiga klaster utama, yakni 

produk dengan penjualan tinggi (Smartphone, Laptop, Tablet), penjualan menengah (Televisi, Kulkas, 

Smartwatch), serta penjualan rendah (Mesin Cuci, Speaker, Headphone, Printer). Hasil segmentasi tersebut 

memberikan gambaran yang jelas mengenai perbedaan karakteristik setiap kelompok produk, sehingga dapat 

menjadi dasar bagi manajemen dalam menyusun strategi yang lebih tepat sasaran, mulai dari prioritas pengadaan, 

penguatan promosi musiman dan bundling, hingga program clearance bagi produk slow-moving. Selain 

memberikan kontribusi akademis dalam kajian data mining pada sektor ritel, temuan ini juga memberikan manfaat 

praktis dalam meningkatkan efisiensi operasional serta mendukung keputusan bisnis berbasis data. Ke depan, 

penelitian dapat dikembangkan dengan menambah variabel seperti margin keuntungan atau perilaku pelanggan, 

membandingkan algoritma clustering lain, serta menggunakan dataset yang lebih besar agar segmentasi yang 

dihasilkan semakin komprehensif dan relevan bagi industri ritel elektronik yang terus berkembang. 
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