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Abstrak— Perkembangan teknologi informasi menghasilkan data pelanggan dalam jumlah besar yang dapat dimanfaatkan
untuk mendukung pengambilan keputusan bisnis. Namun, data tersebut sering kali belum diolah secara optimal sehingga
diperlukan penerapan teknik data mining untuk memperoleh informasi yang bermanfaat. Penelitian ini bertujuan mengimple-
mentasikan algoritma K-Means Clustering pada Marketing Campaign Dataset untuk melakukan segmentasi pelanggan ber-
dasarkan karakteristik dan perilaku pembelian. Tahapan penelitian meliputi data cleaning, feature engineering, normalisasi
data menggunakan Min-Max Scaling, penentuan jumlah cluster dengan Elbow Method, serta proses clustering menggunakan
algoritma K-Means. Dataset yang digunakan berjumlah 2.240 data pelanggan, kemudian setelah proses data cleaning di-
peroleh 2.215 data yang digunakan dalam proses analisis. Hasil segmentasi selanjutnya diimplementasikan ke dalam aplikasi
berbasis web yang dikembangkan menggunakan React, Supabase, dan Vercel, sehingga pengguna dapat mengimpor data,
menjalankan proses clustering, serta melihat hasil segmentasi pelanggan secara interaktif. Implementasi sistem mampu
mengelompokkan pelanggan ke dalam beberapa cluster berdasarkan karakteristik yang dimiliki sehingga dapat memberikan
informasi yang berguna dalam penyusunan strategi pemasaran, penentuan target promosi, serta pengambilan keputusan
bisnis yang lebih efektif dan berbasis data. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal adalah 4 dengan nilai
Silhouette Score sebesar 0.3723 sehingga menghasilkan segmentasi pelanggan yang baik.

Kata kunci— K-Means Clustering, Segmentasi Pelanggan, Data Mining, Marketing Campaign Dataset, Aplikasi Berbasis Web.

Abstract— The rapid development of information technology has enabled organizations to collect large amounts of customer
data that can be utilized to support business decision-making. However, these data are often not optimally analyzed, making it
necessary to apply data mining techniques to extract valuable insights. This study aims to implement the K-Means Clustering
algorithm on the Marketing Campaign Dataset to perform customer segmentation based on demographic characteristics and
purchasing behavior. The research methodology consists of data cleaning, feature engineering, data normalization using the
Min-Max Scaling method, determination of the optimal number of clusters using the Elbow Method, and customer segmenta-
tion using the K-Means algorithm. The dataset initially contained 2,240 customer records, and after the data cleaning process,
2,215 records were retained for analysis. The clustering results were implemented in a web-based application developed using
React, Supabase, and Vercel, enabling users to import customer data, execute the clustering process, and visualize customer
segmentation interactively. The implemented system successfully groups customers into several clusters based on similar char-
acteristics, providing useful insights for marketing strategy development, customer targeting, and data-driven business deci-
sion-making

Keywords— K-Means Clustering; Customer Segmentation; Data Mining; Marketing Campaign Dataset; Web-Based Application.

I. PENDAHULUAN yang semakin besar. Data tersebut mencakup in-

Perkembangan teknologi informasi dan digital- formasi mengenai karakteristik pelanggan, kon-
isasi telah mendorong perusahaan untuk disi demografls, serta riwayat transaksi yang
mengumpulkan data pelanggan dalam jumlah dapat  dimanfaatkan  untuk  mendukung
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pengambilan keputusan bisnis. Namun, banyak
perusahaan masih belum mampu mengolah data
tersebut secara optimal sehingga potensi dalam
meningkatkan efektivitas strategi pemasaran be-
lum dapat dimanfaatkan secara maksimal. Oleh
karena itu, diperlukan penerapan teknik data min-
ing yang mampu mengolah data pelanggan men-
jadi informasi yang bermanfaat bagi perusahaan
[1], [2].

Segmentasi pelanggan merupakan salah satu
teknik dalam data mining yang digunakan untuk
mengelompokkan  pelanggan  berdasarkan
karakteristik dan perilaku yang serupa. Melalui
proses segmentasi, perusahaan dapat memahami
kebutuhan setiap kelompok pelanggan sehingga
strategi pemasaran, promosi, maupun program
loyalitas dapat disusun secara lebih tepat sasaran.
Selain itu, hasil segmentasi juga dapat membantu
perusahaan dalam mengoptimalkan sumber daya
pemasaran dan  meningkatkan  kepuasan
pelanggan [3], [4], [5].

Salah satu metode yang banyak digunakan da-
lam proses segmentasi pelanggan adalah algo-
ritma K-Means Clustering. Algoritma ini meru-
pakan metode unsupervised learning yang
mengelompokkan data berdasarkan tingkat
kemiripan karakteristik antarobjek sehingga se-
tiap kelompok memiliki tingkat homogenitas
yang tinggi. K-Means dipilih karena memiliki
proses komputasi yang relatif sederhana, mudah
diimplementasikan, serta mampu menghasilkan
proses clustering yang efisien pada data dengan
jumlah besar[6], [7] .

Penelitian ini menggunakan Marketing Cam-
paign Dataset yang diperoleh dari Kaggle sebagai
sumber data pelanggan. Sebelum proses cluster-
ing dilakukan, dataset terlebih dahulu melalui
tahap preprocessing yang meliputi pembersihan
data (data cleaning), penanganan missing value,
serta feature engineering. Pada tahap ini dibentuk
beberapa atribut baru, seperti Age, Spending,
Seniority, Has_child, dan Children, sehingga data
yang digunakan lebih mampu merepresentasikan
karakteristik pelanggan dibandingkan hanya
menggunakan atribut mentah dari dataset. Selan-
jutnya, atribut hasil feature engineering dinor-
malisasi sebelum digunakan pada proses K-
Means Clustering [8]
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Berbeda dengan beberapa penelitian sebe-
lumnya yang hanya berfokus pada proses cluster-
ing, penelitian ini juga mengimplementasikan
hasil segmentasi ke dalam sebuah aplikasi ber-
basis web. Aplikasi dikembangkan menggunakan
React sebagai antarmuka pengguna, Supabase se-
bagai basis data, dan Vercel sebagai media de-
ployment. Melalui aplikasi tersebut, pengguna
dapat mengimpor data pelanggan, menjalankan
proses segmentasi secara otomatis menggunakan
algoritma K-Means, serta melihat hasil penge-
lompokan pelanggan secara interaktif [2], [9].

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini ber-
tujuan untuk mengimplementasikan algoritma K-
Means Clustering pada Marketing Campaign Da-
taset serta mengembangkan aplikasi berbasis web
yang mampu melakukan segmentasi pelanggan
secara otomatis. Hasil penelitian diharapkan
dapat membantu pengguna dalam memahami
karakteristik setiap kelompok pelanggan se-
hingga dapat mendukung penyusunan strategi
pemasaran yang lebih efektif dan berbasis data
[10], [11].

II. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa taha-
pan, dimulai dari pengumpulan data, prepro-
cessing data, proses segmentasi menggunakan al-
goritma K-Means Clustering, implementasi hasil
segmentasi ke dalam aplikasi berbasis web,
hingga pengujian sistem[8], [10].
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Gambar 1. Tahapan Penelitian
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1. Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan Marketing Cam-
paign Dataset yang diperoleh dari platform
Kaggle tahun 2021. Dataset tersebut berisi

informasi mengenai karakteristik pelanggan,
seperti usia, tingkat pendidikan, status
pernikahan, pendapatan, jumlah anak, serta

riwayat pembelian pada berbagai kategori produk.

Dataset ini dipilih karena memiliki atribut yang
mampu merepresentasikan perilaku pelanggan
sehingga sesuai digunakan dalam proses
segmentasi menggunakan algoritma K-Means
Clustering. Data yang digunakan kemudian dio-
lah sebagai dasar dalam pembentukan model seg-
mentasi pelanggan .

2. Preprocessing Data

Tahap preprocessing  dilakukan  untuk
meningkatkan kualitas data sebelum proses clus-
tering dilakukan. Pada tahap awal dilakukan
pemeriksaan terhadap missing value dan pengha-
pusan data yang memiliki nilai kosong pada
atribut Income. Selanjutnya dilakukan feature en-
gineering untuk membentuk atribut baru yang
lebih representatif terhadap karakteristik pelang-
gan. Atribut Age diperoleh dari hasil konversi
Year_Birth, sedangkan atribut Spending dihitung
dari total pengeluaran pelanggan pada kategori
Wines, Fruits, Meat, Fish, Sweets, dan Gold.
Selain itu dibentuk atribut Seniority, Has_child,
dan Children berdasarkan informasi yang ter-
dapat pada dataset.

Tahap berikutnya adalah pemilihan atribut
yang digunakan dalam proses clustering, yaitu
Age, Income, Spending, Seniority, serta atribut
pendukung lainnya yang menggambarkan karak-
teristik pelanggan. Seluruh atribut numerik
kemudian dinormalisasi menggunakan metode
Min-Max Scaling agar setiap atribut memiliki
rentang nilai yang sama sehingga tidak terjadi
dominasi nilai tertentu pada proses penge-
lompokan data [4], [7]

3. Feature Engineering

Setelah proses data cleaning selesai, dil-
akukan tahap feature engineering untuk memben-
tuk atribut baru yang lebih representatif terhadap
karakteristik pelanggan. Proses ini bertujuan
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meningkatkan kualitas data sehingga informasi
yang digunakan dalam proses clustering lebih rel-
evan. Beberapa atribut baru yang dibentuk meli-
puti Age, yang diperoleh dari konversi atribut
Year_Birth, Spending, yang merupakan total
pengeluaran pelanggan dari kategori Wines,
Fruits, Meat, Fish, Sweets, dan Gold, serta atribut
Seniority, Has_child, dan Children yang meng-
gambarkan lama pelanggan bergabung serta kon-
disi keluarga pelanggan. Hasil dari feature engi-
neering digunakan sebagai atribut utama dalam
proses segmentasi menggunakan algoritma K-
Mean [2]

4. Seleksi & Normalisasi Data

Tahap selanjutnya adalah melakukan seleksi
atribut yang akan digunakan pada proses
clustering. Atribut yang dipilih meliputi Age, In-
come, Spending, Seniority, serta atribut pen-
dukung lainnya yang dianggap mampu merepre-
sentasikan karakteristik pelanggan. Setelah
proses seleksi selesai, dilakukan normalisasi data
menggunakan metode Min-Max Scaling untuk
mengubah seluruh atribut numerik ke dalam
rentang nilai yang sama [12]. Normalisasi dil-
akukan agar tidak terdapat atribut yang men-
dominasi proses perhitungan jarak pada algo-
ritma K-Means, sehingga hasil pengelompokan
menjadi lebih optimal.

5. Penentuan K optimal (Elbow & Silhuette

Score)

Sebelum proses clustering dilakukan, terlebih
dahulu ditentukan jumlah cluster (K) yang paling
optimal. Penelitian ini menggunakan Elbow
Method untuk mengidentifikasi nilai K terbaik
berdasarkan perubahan nilai Within Cluster Sum
of Squares (WCSS) [13]. Selanjutnya, hasil ter-
sebut divalidasi menggunakan Silhouette Score
untuk mengukur kualitas pemisahan antarcluster.
Berdasarkan hasil pengujian, diperolen jumlah
cluster optimal sebanyak 4 cluster dengan nilai
Silhouette Score sebesar 0,3723. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa hasil pengelompokan mem-
iliki  kualitas yang cukup baik sehingga
digunakan sebagai parameter pada proses seg-
mentasi pelanggan menggunakan algoritma K-
Meal[2]
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6. Implementasi Sistem

Implementasi sistem dilakukan dengan mem-
bangun aplikasi berbasis web menggunakan Re-
act sebagai antarmuka pengguna, Supabase se-
bagai basis data, dan Vercel sebagai media de-
ployment[9]. Data hasil preprocessing disimpan
pada basis data Supabase dan ditampilkan pada
halaman utama aplikasi. Sistem menyediakan be-
berapa fitur utama, yaitu Seed dari CSV untuk
mengimpor data pelanggan, Jalankan Analisis
untuk  menjalankan  proses  segmentasi
menggunakan algoritma K-Means, Filter Seg-
mentasi untuk menampilkan data berdasarkan ke-
lompok pelanggan, serta Tambah Baru untuk
menambahkan data pelanggan ke dalam basis
data. Hasil segmentasi disimpan kembali ke data-
base dan ditampilkan secara langsung pada dash-
board aplikasi sehingga pengguna dapat
melakukan analisis pelanggan secara lebih mu-
dah dan interaktif.

7. Pengujian Sistem

Pengujian  sistem  dilakukan  untuk
memastikan seluruh fungsi aplikasi berjalan
sesuai dengan kebutuhan pengguna. Pengujian
meliputi proses impor data pelanggan dari file

CSV, penyimpanan data ke basis data,
pelaksanaan algoritma K-Means, penyimpanan
hasil segmentasi, serta penampilan hasil

segmentasi pada antarmuka aplikasi. Selain
pengujian fungsional, kualitas hasil clustering
dievaluasi menggunakan Silhouette Score untuk
mengetahui  tingkat  kualitas  pemisahan
antarcluster yang dihasilkan [9].

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini digunakan Marketing
Campaign Dataset yang diperoleh dari platform
Kaggle. Dataset tersebut berisi informasi
mengenai karakteristik pelanggan yang meliputi
ID, Year_Birth, Marital_Status, Education, In-
come, Kidhome, Teenhome, Dt_Customer, Re-
cency, MntWines, MntFruits, MntMeatProducts,
MntFishProducts, MntSweetProducts, Mnt-
GoldProds, NumDealsPurchases, NumWebPur-
chases, NumCatalogPurchases,
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NumStorePurchases, NumWebVisitsMonth, Ac-
ceptedCmpl, AcceptedCmp2, AcceptedCmp3,
AcceptedCmp4, AcceptedCmp5, Complain,
Z_CostContact, Z_Revenue, Response. Dataset
ini dipilih karena memiliki atribut yang lengkap
sehingga dapat digunakan untuk melakukan seg-
mentasi pelanggan menggunakan algoritma K-
Means Clustering.

Tabel 1. Atribut Dataset

Atribut Data Type data Keterangan

1D Integer Identitas unik pelanggan

Year_Birth Integer Tahun lahir pelanggan

Education Object Tingkat pendidikan pelang-
gan

Marital_Status Object Status Pernikahan pelang-
gan

Income Float Pendapatan tahunan
keluarga pelanggan

Kidhome Integer Jumlah anak dalam
keluarga

Teenhome Integer Jumlah remaja dalam
keluarga

Dt_Customer Object Tanggal bergabung pelang-
gan pada perusahaan

Recency Integer Jumlah hari sejak pem-
belian terakhir

MntWines Integer Jumlah pembelian anggur
dalam 2 tahun terakhir

MntFruits Integer Jumlah pembelian buah da-
lam 2 tahun terakhir

MntMeatProducts Integer Jumlah pembelian daging
dalam 2 tahun terakhir

MntFishProducts Integer Jumlah pembelian ikan da-
lam 2 tahun terakhir

MntSweetProducts Integer Jumlah pembelian manisan
dalam 2 tahun terakhir

MntGoldProds Integer Jumlah pembelian emas da-
lam 2 tahun terakhir

NumDealsPurchases Integer Jumlah pembelian
menggunakan potongan
harga

NumWebPurchases Integer Jumlah pembelian dalam
website perusahaan

NumCatalogPurchases  Integer Jumlah pembelian
menggunakan katalog

NumStorePurchases Integer Jumlah pembelian dari toko

NumWebVisitsMonth Integer Jumlah kunjungan pada
website perusahaan

AcceptedCmpl Integer Bernilai 1 jika pelanggan
menerima promosi per-
tama, 0 jika tidak

AcceptedCmp2 Integer Bernilai 1 jika pelanggan
menerima promosi kedua,
0 jika tidak

AcceptedCmp3 Integer Bernilai 1 jika pelanggan
menerima promosi ketiga,
0 jika tidak

AcceptedCmp4 Integer Bernilai 1 jika pelanggan
menerima promosi keem-
pat, O jika tidak

AcceptedCmp5 Integer Bernilai 1 jika pelanggan
menerima promosi kelima,
0 jika tidak

Complain Integer 1 jika pelanggan

melakukan komplain dalam
2 tahun terakhir, 0 jika
tidak
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Z_CostContact Integer biaya yang terkait dengan
menghubungi pelanggan
pendapatan dari pelanggan
1 jika pelanggan menerima

promo terakhir, 0 jika tidak

Z_Revenue
Response

Integer
Integer

Dataset yang berhasil diperoleh terdiri dari
2.240 data pelanggan dengan 29 atribut. Sebelum
digunakan pada proses analisis, dataset terlebih
dahulu melalui tahap data cleaning untuk memas-
tikan kualitas data yang digunakan.

Tabel 2. Informasi Dataset
Keterangan Nilai

Nama Dataset Marketing Campaign

Sumber Kaggle
Jumlah Data Awal 2.240
Jumlah Atribut 29

2. Hasil Preprocessing Data

Tahap preprocessing  dilakukan  untuk
meningkatkan kualitas data sebelum proses clus-
tering. Dataset awal berjumlah 2.240 data pelang-
gan. Pada tahap ini dilakukan penghapusan data
yang memiliki missing value pada atribut Income
serta menghilangkan outlier dengan nilai penda-
patan lebih dari 600.000. Setelah proses data
cleaning, jumlah data yang digunakan menjadi
2.215 data.

Tabel 3. Hasil Data Cleaning

Tahapan Jumlah Data
Dataset awal 2.240
Missing value dan outlier dihapus 25

Dataset akhir 2.215

Setelah proses data cleaning selesai, dil-
akukan pembentukan atribut baru (feature engi-
neering) meliputi Age, Spending, Seniority,
Has_child, dan Children. Selanjutnya atribut nu-
merik dinormalisasi menggunakan metode Min-
Max Scaling sehingga seluruh atribut memiliki
rentang nilai yang sama sebelum diproses
menggunakan algoritma K-Means.

3. Hasil Feature Engineering

Setelah proses data cleaning selesai, dil-
akukan tahap feature engineering untuk memben-
tuk atribut baru yang lebih representatif terhadap
karakteristik pelanggan [2]. Tujuan tahap ini ada-
lah meningkatkan kualitas data sehingga proses
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segmentasi menggunakan algoritma K-Means
dapat menghasilkan pengelompokan yang lebih
baik.

Pada penelitian ini dibentuk beberapa atribut
baru, yaitu Age yang diperoleh dari konversi
atribut Year_Birth, Spending yang merupakan to-
tal pengeluaran pelanggan dari kategori Wines,
Fruits, Meat, Fish, Sweets, dan Gold, serta Sen-
jority yang menunjukkan lama pelanggan
bergabung dengan perusahaan. Selain itu, atribut
kategorikal juga disederhanakan menjadi Educa-
tion, Marital_Status, Has_child, dan Children
agar lebih mudah digunakan pada proses analisis.

Hasil feature engineering menghasilkan 14
atribut utama yang digunakan pada proses seg-
mentasi pelanggan, yaitu Age, Education, Mari-
tal_Status, Income, Spending, Seniority,
Has_child, Children, Wines, Fruits, Meat, Fish,
Sweets, dan Gold.

Education Marital Status Income Spending Seniority

Posigraduate 381380 1617 25333333

Posigraduate 45344.0 27 7.000000

Posigraduate 716130 776 13633333

Posigraduate 26646.0 33 7566667

Postgraduate
Gambar 1. Hasil Future Engineering

58293.0 B8.600000

4. Hasil Seleksi dan Normalisasi Data

Setelah proses feature engineering, dilakukan
seleksi atribut yang akan digunakan dalam proses
segmentasi pelanggan. Atribut yang dipilih meli-
puti Age, Education, Marital_Status, Income,
Spending, Seniority, Has_child, Children, Wines,
Fruits, Meat, Fish, Sweets, dan Gold. Atribut-
atribut  tersebut  dipilih  karena mampu
merepresentasikan karakteristik demografi serta
perilaku belanja pelanggan [12].

Selanjutnya dilakukan proses normalisasi
terhadap atribut numerik menggunakan metode
Min-Max Scaling sebelum data diproses
menggunakan algoritma K-Means. Normalisasi
bertujuan untuk menyamakan rentang nilai setiap
atribut sehingga tidak terdapat atribut tertentu
yang mendominasi proses pengelompokan. Per-
samaan normalisasi Min-Max Scaling ditunjuk-
kan pada Persamaan (1).

X = Xmin

!

x = (D

Xmax — Xmin
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dengan:
x  =nilai awal atribut;
Xmin = Nilai minimum atribut;
Xmasx= Nilai maksimum atribut;
x" = hasil normalisasi.

Persamaan (1) digunakan untuk mengubah se-
luruh atribut numerik ke dalam rentang nilai 0-1
sehingga setiap atribut memiliki kontribusi yang
seimbang pada proses perhitungan jarak dalam
algoritma K-Means Clustering.

Proses  normalisasi  bertujuan  untuk
menyamakan rentang nilai setiap atribut sehingga
tidak terjadi dominasi atribut tertentu dalam
perhitungan jarak antar data. Data hasil normal-
isasi kemudian digunakan sebagai masukan pada
tahap penentuan jumlah cluster optimal
menggunakan Elbow Method dan Silhouette
Score.

5. Hasil Penentuan Jumlah Cluster Optimal

Penentuan jumlah cluster merupakan salah
satu tahapan penting dalam algoritma K-Means
karena nilai K yang dipilih akan memengaruhi
kualitas hasil pengelompokan pelanggan. Pada
penelitian ini, penentuan jumlah cluster dil-
akukan menggunakan Elbow Method, yaitu
dengan menghitung nilai Within Cluster Sum of
Squares (WCSS) pada beberapa variasi jumlah
cluster. Metode ini bertujuan untuk memperoleh
jumlah cluster yang memberikan keseimbangan
antara tingkat homogenitas dalam cluster dan
kompleksitas model. Nilai WCSS menunjukkan
total jarak kuadrat antara setiap data dengan cen-
troid pada cluster yang ditempatinya. Semakin
kecil nilai WCSS menunjukkan bahwa anggota
dalam suatu cluster semakin homogen. Persa-
maan WCSS ditunjukkan pada Persamaan (2).

k

wess =" lx -l @)

i=1x€C;

dengan:

k= jumlah cluster;

C;= cluster ke-i;

x= data pada cluster;

u;= centroid pada cluster ke-i.

Persamaan (2) digunakan untuk menghitung
total variasi data terhadap centroid pada setiap
cluster. Nilai WCSS kemudian diplot ke dalam
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grafik Elbow Method sehingga diperoleh titik
siku (elbow point) yang menunjukkan jumlah
cluster optimal.

Setelah jumlah cluster optimal diperoleh
menggunakan Elbow Method, kualitas hasil
pengelompokan dievaluasi menggunakan Silhou-
ette Score. Nilai Silhouette Score digunakan un-
tuk mengukur tingkat kemiripan suatu data ter-
hadap cluster tempat data tersebut berada
dibandingkan dengan cluster lainnya. Persamaan
Silhouette Score ditunjukkan pada Persamaan (3).

. b(i) —a(i)
s(i) = ~———~ (3)
max(a(i), b(i)))

dengan :

s(i)= nilai Silhouette untuk data ke-i;

a(i) = rata-rata jarak data ke anggota dalam
cluster yang sama;

b(i)= rata-rata jarak data ke cluster terdekat.

Nilai Silhouette Score berada pada rentang -1
hingga 1. Semakin mendekati 1, semakin baik
kualitas pemisahan antarcluster, sedangkan nilai
yang mendekati 0 menunjukkan bahwa batas
antarcluster kurang jelas.

Berdasarkan hasil analisis pada dataset yang
telah melalui tahap preprocessing, sistem
menghasilkan nilai K optimal sebesar 4[13].
Nilai tersebut ditunjukkan oleh terbentuknya titik
siku (elbow point) pada grafik Elbow Method.
Selanjutnya dilakukan evaluasi menggunakan
Silhouette Score dan diperoleh nilai sebesar
0,3723 [2].

Tabel 4. Hasil Penentuan Jumlah Cluster

Parameter Hasil

Jumlah Data 2.215

Metode Elbow Method
K Optimal 4

Silhouette Score 0,3723

Hasil tersebut menunjukkan bahwa dataset
pelanggan dapat dikelompokkan menjadi empat
kelompok utama berdasarkan karakteristik demo-
grafi dan perilaku belanja pelanggan. Nilai Sil-
houette Score sebesar 0,3723 menunjukkan
bahwa kualitas pemisahan antarcluster berada
pada kategori cukup, sehingga setiap kelompok
pelanggan telah memiliki karakteristik yang ber-
beda meskipun masih terdapat sebagian data
yang memiliki kemiripan dengan cluster lain [8],
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[14]. Kondisi tersebut umum dijumpai pada da-
taset pelanggan karena perilaku konsumen
cenderung memiliki Kkarakteristik yang saling
beririsan.

Penggunaan kombinasi Elbow Method dan Sil-
houette Score memberikan hasil yang lebih ob-
jektif dibandingkan menentukan jumlah cluster
secara manual[13]. Dengan demikian, proses
segmentasi pelanggan yang dilakukan pada
penelitian ini mampu menghasilkan jumlah clus-
ter yang sesuai dengan pola distribusi data se-
hingga dapat digunakan sebagai dasar dalam
penyusunan strategi pemasaran.

Elbow Method (K optimal = 4)

3500
3000

2500

WCSS (Inertia)

2000

1500

2 3 4 5 6 7
Jumlah Cluster (K)

Gambar 2. Hasil Penentuan Jumlah Cluster
Menggunakan Elbow Method

@

Silhouette Score (K = 2 tertinggi)

silhouette Score

2 3 4 6 7

©

5
Jumlah Cluster (K)

Gambar 3. Hasil Grafik Silhouette Score

Hasil tersebut menunjukkan bahwa
penggunaan kombinasi Elbow Method dan Sil-
houette Score mampu menghasilkan jumlah clus-
ter yang lebih objektif dibandingkan menentukan
nilai K secara manual. Dengan demikian, nilai K
= 4 digunakan sebagai parameter pada proses
segmentasi pelanggan menggunakan algoritma
K-Means [2], [13].

6. Hasil segmentasi pelanggan Menggunakan
Algoritma K-Means
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Setelah diperoleh jumlah cluster optimal
sebanyak empat cluster. Algoritma ini bekerja
dengan menghitung jarak antara setiap data
pelanggan dengan centroid pada masing-masing
cluster menggunakan metode Euclidean Distance.
Setiap data akan ditempatkan pada cluster yang
memiliki jarak paling dekat terhadap centroid.
Persamaan Euclidean Distance ditunjukkan pada
Persamaan (4).

dey) = | G -y? (4
i=1

dengan :

d(x,y) = jarak euclidean antara data dan centroid;
x;= nilai atribut ke-i pada data pelanggan;

y;= nilai atribut ke-i pada centroid;

n= jumlah atribut yang digunakan dalam proses

clustering.
ni
c 12
{ n; £ j (5)
j=1
dengan:

C;= centroid pada cluster ke-i;
n;= jumlah data pada cluster ke-i;
x;= data anggota pada cluster ke-i.

Persamaan (5) digunakan untuk menghitung
centroid baru berdasarkan rata-rata seluruh
anggota pada setiap cluster. Nilai centroid yang
baru kemudian digunakan kembali pada proses

perhitungan jarak hingga hasil clustering
konvergen.
Berdasarkan  hasil  clustering,  seluruh

pelanggan berhasil dikelompokkan ke dalam
empat cluster dengan distribusi sebagaimana

ditunjukkan pada Tabel 5.
Tabel 5. Distribusi Hasil Segmentasi Pelanggan

Cluster Jumlah Pelanggan  Persentase

Cluster 0 441 19,9%
Cluster 1 479 21,6%
Cluster 2 653 29,5%
Cluster 3 642 29,0%
Total 2.215 100%

Selanjutnya dilakukan analisis terhadap karak-
teristik rata-rata pada masing-masing cluster ber-
dasarkan atribut Income, Spending, Seniority,
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dan Age. Hasil analisis tersebut disajikan pada
Tabel 6.

Tabel 6 . Profil Rata-rata Tiap Cluster

Clus-  Income Spending  Seniority  Age
ter
0 73.875,4 1.105,3 9,4 47,3
1 71.023,9 1.316,3 21,2 47,1
2 38.511,8 1315 9,0 44,0
3 36.395,0 220,3 20,5 43,5

Perbedaan karakteristik pada masing-masing
cluster menunjukkan bahwa pelanggan memiliki
pola pendapatan, tingkat pengeluaran, usia, dan
lama bergabung yang beragam. Informasi terse-
but menjadi dasar bagi perusahaan untuk menen-
tukan strategi pemasaran yang sesuai dengan
karakteristik setiap kelompok pelanggan [5].
a. Cluster 0

Cluster 0 Cluster 0 terdiri atas 441 pelanggan
(19,9%) dengan rata-rata pendapatan sebesar
73.875,4, rata-rata pengeluaran (Spending)
sebesar 1.105,3, lama menjadi pelanggan
(Seniority) sekitar 9,4 bulan, serta rata-rata usia
47,3 tahun. Karakteristik tersebut menunjukkan
bahwa pelanggan pada cluster ini memiliki
pendapatan dan tingkat pengeluaran yang tinggi,
namun masih tergolong pelanggan yang relatif
baru. Oleh karena itu, strategi yang sesuai adalah
memberikan program loyalitas, penawaran
produk premium, serta promosi yang bertujuan
meningkatkan retensi pelanggan.
b. Cluster1

Cluster 1 terdiri atas 479 pelanggan (21,6%)
dengan rata-rata pendapatan sebesar 71.023,9
dan rata-rata peng eluaran sebesar 1.316,3, yang
merupakan nilai pengeluaran tertinggi dibanding-
kan cluster lainnya. Selain itu, pelanggan pada
cluster ini memiliki rata-rata lama bergabung
selama 21,2 bulan, sehingga dapat dikategorikan
sebagai pelanggan yang loyal dan bernilai tinggi.
Strategi yang direkomendasikan adalah memper-
tahankan loyalitas pelanggan melalui pemberian
reward, layanan eksklusif, serta penawaran
produk premium.
c. Cluster 2

Cluster 2 merupakan kelompok terbesar
dengan jumlah 653 pelanggan (29,5%). Ke-
lompok ini memiliki rata-rata pendapatan sebesar
38.511,8 dan rata-rata pengeluaran sebesar 131,5,
yang menunjukkan bahwa pelanggan memiliki
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daya beli relatif rendah. Lama menjadi pelanggan
sekitar 9 bulan mengindikasikan bahwa sebagian
besar pelanggan masih berada pada tahap awal
hubungan dengan perusahaan. Oleh karena itu,
strategi yang dapat diterapkan adalah mem-
berikan promosi entry-level, diskon, atau
voucher untuk meningkatkan minat pembelian.
d. Cluster 3
Cluster 3 terdiri atas 642 pelanggan (29,0%)

dengan rata-rata pendapatan sebesar 36.395,0
dan rata-rata pengeluaran sebesar 220,3.
Meskipun memiliki tingkat pendapatan dan
pengeluaran yang relatif rendah, pelanggan pada
cluster ini memiliki rata-rata lama bergabung
selama 20,5 bulan, sehingga menunjukkan bahwa
mereka merupakan pelanggan lama dengan
aktivitas pembelian yang masih rendah. Strategi
yang dapat diterapkan adalah melakukan
program reaktivasi pelanggan, memberikan
penawaran Kkhusus, serta menerapkan strategi
cross-selling untuk meningkatkan nilai transaksi.

Secara  keseluruhan, hasil ~ segmentasi
menunjukkan  bahwa algoritma K-Means
Clustering berhasil mengelompokkan pelanggan
ke dalam empat segmen yang memiliki
karakteristik berbeda. Cluster 0 dan Cluster 1
didominasi oleh pelanggan dengan pendapatan
dan tingkat pengeluaran yang tinggi sehingga
berpotensi menjadi pelanggan bernilai tinggi
(high-value customer). Sebaliknya, Cluster 2 dan
Cluster 3 memiliki tingkat pendapatan dan
pengeluaran yang lebih rendah sehingga
memerlukan strategi pemasaran yang berfokus
pada peningkatan aktivitas pembelian. Dengan
adanya segmentasi ini, perusahaan dapat
menyusun strategi pemasaran yang lebih efektif,
efisien, dan sesuai dengan karakteristik masing-
masing kelompok pelanggan[1], [15].

7. Implementasi Sistem Berbasis Website

Hasil segmentasi pelanggan kemudian
diimplementasikan ke dalam sebuah aplikasi ber-
basis web yang dikembangkan menggunakan Re-
act sebagai antarmuka pengguna (frontend), Sup-
abase sebagai basis data (backend database),
serta Vercel sebagai media deployment. Imple-
mentasi ini bertujuan untuk mempermudah
pengguna dalam melakukan proses segmentasi
pelanggan tanpa harus menjalankan proses
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analisis secara manual menggunakan perangkat
lunak data mining.

Sistem dirancang agar seluruh proses, mulai
dari pengelolaan data pelanggan, pelaksanaan al-
goritma K-Means, hingga penyajian hasil seg-
mentasi dapat dilakukan melalui satu aplikasi
yang terintegrasi. Dengan demikian, pengguna
hanya perlu mengunggah atau menambahkan
data pelanggan, kemudian sistem akan secara
otomatis melakukan proses analisis dan menam-
pilkan hasil segmentasi pada dashboard.

a. Halaman Dashboard

Halaman dashboard merupakan tampilan
utama yang digunakan pengguna untuk
mengakses seluruh fungsi sistem. Pada halaman
ini ditampilkan informasi mengenai jumlah data
pelanggan, menu navigasi, serta beberapa fitur
utama yang dapat digunakan dalam proses
segmentasi pelanggan.

Ar Seamentasl Pelanagan

r

Jalankan Analisis

Gambar 4. Halaman Dashboard Sistem

Berdasarkan Gambar 4, dashboard menyediakan
beberapa menu utama, yaitu:

a. Dashboard, untuk
ringkasan informasi sistem.

b. Pelanggan, untuk menampilkan seluruh
data pelanggan yang tersimpan pada basis
data.

c. Tambah Baru, digunakan untuk menam-
bahkan data pelanggan secara manual.

d. Seed dari CSV, digunakan untuk
mengimpor dataset pelanggan dalam for-
mat CSV ke dalam basis data Supabase.

e. Jalankan Analisis, digunakan untuk men-
jalankan proses preprocessing, penentuan
jumlah cluster, dan algoritma K-Means
secara otomatis.

menampilkan
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Keberadaan fitur-fitur tersebut memungkinkan
seluruh proses segmentasi dilakukan secara terin-
tegrasi sehingga pengguna tidak perlu melakukan
pengolahan data menggunakan aplikasi lain.
Hasil implementasi menunjukkan bahwa aplikasi
mampu mengelola sebanyak 2.215 data pelang-
gan dan menampilkan hasil segmentasi ke dalam
empat cluster sesuai hasil analisis pada penelitian
ini. Selain itu, sistem juga menyediakan fasilitas
penyaringan (filter) berdasarkan cluster sehingga
pengguna dapat melihat karakteristik pelanggan
pada setiap kelompok secara lebih mudah [9].

Implementasi sistem berbasis web mem-
berikan kemudahan bagi pengguna karena se-
luruh proses analisis dilakukan secara otomatis
melalui antarmuka aplikasi tanpa memerlukan
pengetahuan mengenai pemrograman maupun
proses data mining. Dengan demikian, aplikasi
dapat dimanfaatkan sebagai media pendukung
dalam proses pengambilan keputusan, khususnya
untuk menentukan strategi pemasaran berdasar-
kan karakteristik masing-masing segmen pelang-

gan[6].

8. Pengujian Sistem

Pengujian sistem dilakukan untuk memasti-
kan bahwa seluruh fungsi aplikasi berjalan sesuai
dengan kebutuhan pengguna. Pengujian dil-
akukan terhadap setiap fitur utama aplikasi, mu-
lai dari proses impor dataset, pengelolaan data
pelanggan, pelaksanaan algoritma K-Means
Clustering, hingga penyajian hasil segmentasi.

Tabel 7. Hasil Pengujian Sistem

No Skenario Pen-  Hasil yang Di- Hasil
gujian harapkan
1 Menampilkan Dashboard ber-  Berhasil
dashboard hasil ditampil-
kan
2 Menampilkan Data pelanggan  Berhasil

data pelanggan

Menambahkan
data pelanggan
Mengimpor
dataset

CsVv
Menjalankan
preprocessing
Menentukan
jumlah

cluster
Menjalankan
algoritma K-
Means

muncul  pada
tabel

Data berhasil
tersimpan
Dataset  ber-
hasil masuk ke
database
Data berhasil
diproses
Nilai K optimal
berhasil diten-
tukan

Data berhasil
dikelompok-
kan

Berhasil

Berhasil

Berhasil

Berhasil

Berhasil
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8 Menghitung Nilai evaluasi  Berhasil
Silhouette berhasil  dit-
Score ampilkan

9 Menampilkan Dashboard an-  Berhasil
hasil segmen- alisis berhasil
tasi ditampilkan

10 Melakukan fil- Data sesuai  Berhasil
ter berdasarkan  cluster berhasil
cluster ditampilkan

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 7, se-
luruh fungsi sistem memperoleh status berhasil.
Hal ini menunjukkan bahwa integrasi antara Re-
act, Supabase, dan algoritma K-Means telah ber-
jalan dengan baik. Sistem mampu mengelola data
pelanggan, melakukan proses segmentasi secara
otomatis, serta menyajikan hasil analisis dalam
bentuk dashboard interaktif yang mudah dipa-
hami oleh pengguna.

9. Pembahasan Hasil Penelitian

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan
algoritma K-Means Clustering untuk melakukan
segmentasi pelanggan menggunakan Marketing
Campaign Dataset yang terdiri atas 2.215 data
pelanggan setelah melalui tahap preprocessing.
Proses penentuan jumlah cluster menggunakan
Elbow Method menghasilkan jumlah cluster op-
timal sebanyak 4 cluster, sedangkan evaluasi
menggunakan Silhouette Score memperoleh nilai
sebesar 0,3723, yang menunjukkan bahwa hasil
pengelompokan memiliki kualitas yang cukup
baik.

Hasil segmentasi menunjukkan bahwa setiap
cluster memiliki karakteristik pelanggan yang
berbeda berdasarkan atribut Age, Income, Spend-
ing, Seniority, Education, Marital Status, dan
Children. Perbedaan karakteristik tersebut dapat
dimanfaatkan sebagai dasar dalam penyusunan
strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran, sep-
erti pemberian program loyalitas bagi pelanggan
bernilai tinggi maupun promosi khusus bagi
pelanggan dengan tingkat pengeluaran yang lebih
rendah.

Selain itu, penelitian ini juga berhasil
mengimplementasikan hasil segmentasi ke dalam
aplikasi berbasis web menggunakan React, Sup-
abase, dan Vercel. Aplikasi yang dikembangkan
mampu mengelola data pelanggan, menjalankan
proses segmentasi secara otomatis, serta menam-
pilkan hasil analisis dalam bentuk dashboard in-
teraktif sehingga mempermudah pengguna dalam
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melakukan analisis pelanggan tanpa harus men-
jalankan proses data mining secara manual.

Meskipun demikian, penelitian ini masih
memiliki keterbatasan karena menggunakan satu
sumber dataset dan menghasilkan nilai Silhouette
Score yang menunjukkan bahwa masih terdapat
kemiripan karakteristik antarcluster. Oleh karena
itu, penelitian selanjutnya dapat menggunakan
dataset yang lebih beragam, menambahkan
atribut perilaku pelanggan, atau membandingkan
performa algoritma K-Means dengan metode
clustering lain seperti DBSCAN, Agglomerative
Clustering, maupun Gaussian Mixture Model
(GMM) untuk memperoleh hasil segmentasi
yang lebih optimal.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan
algoritma K-Means Clustering untuk melakukan
segmentasi pelanggan menggunakan Marketing
Campaign Dataset yang terdiri atas 2.215 data
pelanggan setelah melalui proses preprocessing.
Tahapan preprocessing yang meliputi data clean-
ing, feature engineering, seleksi atribut, dan nor-
malisasi data mampu meningkatkan kualitas data
sehingga siap digunakan dalam proses clustering.
Penentuan jumlah cluster menggunakan Elbow
Method menghasilkan jumlah cluster optimal
sebanyak 4 cluster (K = 4),sedangkan evaluasi
menggunakan Silhouette Score memperoleh nilai
sebesar 0,3723, yang menunjukkan bahwa hasil
pengelompokan memiliki kualitas yang cukup
baik dalam membedakan karakteristik pelanggan.

Hasil segmentasi menunjukkan bahwa setiap
cluster memiliki karakteristik yang berbeda ber-
dasarkan atribut Age, Income, Spending, Senior-
ity, Education, Marital Status, dan Children.
Perbedaan karakteristik tersebut memungkinkan
perusahaan menyusun strategi pemasaran yang
lebih tepat sasaran, seperti pemberian program
loyalitas kepada pelanggan bernilai tinggi, pro-
mosi bagi pelanggan baru, maupun penawaran
diskon kepada pelanggan dengan tingkat penge-
luaran yang rendah. Dengan demikian, hasil seg-
mentasi dapat mendukung perusahaan dalam
meningkatkan  efektivitas pemasaran serta
pengambilan keputusan berbasis data.
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Selain  menghasilkan model segmentasi,
penelitian ini juga berhasil mengimplementasi-
kan algoritma K-Means Clustering ke dalam ap-
likasi berbasis web menggunakan React, Supa-
base, dan Vercel. Sistem yang dikembangkan
mampu mengelola data pelanggan, menjalankan
proses segmentasi secara otomatis, serta
menampilkan hasil analisis melalui dashboard
interaktif. Berdasarkan hasil implementasi dan
pengujian sistem, seluruh fitur utama aplikasi
dapat berjalan sesuai dengan fungsinya sehingga
mampu membantu pengguna dalam melakukan
analisis pelanggan secara lebih mudah, cepat, dan
efisien.
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