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Pendekatan Data Mining dalam Optimalisasi Margin Penjualan Adidas:
Studi Klasterisasi dengan K-Means dan Fuzzy C-Means

Lutfiah Firlian1, Risfa Fadila1, Muhammad Kevyn Ridho1, Etis Sunandi1,∗, Ukasyah Aflah1

1Program Studi Statistika, Universitas Bengkulu, Bengkulu 28122, Indonesia

ABSTRAK. Strategi penjualannya untukmempertahankan daya saing, terutama di pasar Amerika Serikat. Penelitian
ini memiliki tujuan untuk mengelompokkan data penjualan Adidas di AS dengan membandingkan metode clustering
K-Means dan Fuzzy C-Means, guna memperoleh segmentasi pasar yang efektif. Pengelolaan data dilakukan dengan
proses standarisasi data terlebih dahulu dari variabel unit terjual, total penjualan, laba operasional dan margin
keuntungan. Analisis cluster dilakukan dengan menentukan cluster yang optimal dengan elbow plot, dan didapatkan
hasil yang paling optimal adalah empat cluster. Evaluasi performa cluster dilakukan dengan membandingkan nilai
Davies-Bouldin Index (DBI), Sum of Squares Within (SSW), dan Sum of Squares Between (SSB) dari masing-masing
metode. Hasil analisis menunjukkan bahwa K-Means menghasilkan DBI sebesar 0.98 dan SSW sebesar 8645.74,
sementara Fuzzy C-Means memiliki DBI sebesar 0.983 dan SSW sebesar 8678.49. Berdasarkan hasil tersebut, K-
Means dinilai lebih optimal karena menghasilkan cluster yang lebih kompak dan terpisah secara jelas. Temuan ini
dapat menjadi dasar dalam menyusun strategi penjualan yang lebih terarah dan efisien, sesuai dengan karakteristik
masing-masing segmen pasar.

ABSTRACT. Adidas is trying to stay competitive, especially when it comes to selling in the U.S. market. This study
aims to cluster Adidas sales data in the US by comparing K-Means and Fuzzy C-Means clustering methods to achieve
effective market segmentation. Data management is performed by first standardizing the data from the variables of
units sold, total sales, operating profit, and profit margin. Cluster analysis is performed by determining the optimal
cluster with the elbow plot, and the most optimal result is four clusters. Cluster performance evaluation was performed
by comparing the Davies-Bouldin Index (DBI), Sum of Squares Within (SSW), and Sum of Squares Between (SSB) values
of each method. The analysis results show that K-Means has a DBI of 0.98 and an SSW of 8645.74, while Fuzzy C-
Means has a DBI of 0.983 and an SSW of 8678.49. Based on these results, K-Means is considered more optimal
because it produces clusters that are more compact and separated. This finding can be the basis for developing a more
targeted and efficient sales strategy according to the characteristics of each market segment.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of EULER: Department of Mathematics, Uni-
versitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan

Dominasi pasar Adidas di Amerika Serikat (AS) sedang
menghadapi tantangan signifikan di tengah lanskap industri ola-
hraga dan fashion yang kian dinamis. Dengan pangsa pasar yang
substansial, merek global ini harus terus berinovasi dalam strate-
gi penjualan untuk mempertahankan posisinya di tengah prefe-
rensi konsumen yang berubah cepat dan persaingan merek yang
semakin intens. Untuk mempertahankan daya saingnya, Adidas
yang merupakan pemimpin pasar dalam pakaian dan perlengkap-
an olahraga, harus terus mengoptimalkan strategi penjualannya.
Terutama berlaku di pasar Amerika Serikat, di mana merek ini
memiliki pangsa pasar terbesar. Segmentasi pasar adalah salah
satu strategi yang dapat digunakan oleh bisnis untuk menyesua-
ikan strategi pemasaran mereka untuk memenuhi kebutuhan dan
preferensi target pasar. Sebagai bagian dari upaya untuk menyi-
sipkan produk dengan merek dan citra perusahaan tertentu, se-
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gmentasi pasar memungkinkan perusahaan untuk menganggap
posisi perusahaan sebagai penting dibandingkan pesaing lainnya
[1]. Untuk menghadapi kompleksitas data konsumen yang masif
untuk menentukan strategi segmentasi yang tepat, pendekatan
konvensional seringkali tidak memadai. Dengan demikian data
mining adalah metode untuk menganalisis pola dan karakteristik
di masa depan serta untuk mengumpulkan informasi tak terduga
yang belum pernah terlihat sebelumnya dari database yang besar
[2].

Salah satu pendekatan penting dalam data mining adalah
teknik clustering, yang bertujuan untuk mengelompokkan data
ke dalam kelompok yang homogen. Teknik clustering, seperti
K-Means dan Fuzzy C-Means, sering digunakan dalam segmen-
tasi untuk mengelompokkan data kedalam sejumlah cluster ber-
dasarkan atribut tertentu. Algoritma K-Means membagi data ke
dalam k cluster berdasarkan jarak terdekat antara data dan pusat
cluster. K-Means Clustering adalah algoritma yang mengelompokk-
an data ke dalam beberapa cluster berdasarkan kesamaan karakte-
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Gambar 1. Prosedur penelitian

ristik tertentu [3]. Metode ini sederhana dan efisien dalammeng-
elompokkan data dalam jumlah besar. Namun, K-Means memiliki
kelemahan dalam menangani data dengan batas cluster yang ti-
dak jelas atau tumpang tindih [4]. Sebaliknya, Fuzzy C-Means
memungkinkan setiap data memiliki derajat keanggotaan dalam
beberapa cluster, sehingga lebih fleksibel dalam menangani data
dengan batas yang kabur.

Beberapa penelitian melakukan perbandingan metode K-
Means dan Fuzzy C-Means diantaranya pada [5–7]. Hasil pene-
litian menunjukkan bahwa Fuzzy C-Means (FCM) merupakan sa-
lah satu algoritma clustering yang paling populer. Algoritma ini
lebih baik daripada K-Means, karena memberikan informasi yang
lebih kaya dalam himpunan data yang kompleksmaupun sederha-
na berkat konsep derajat keanggotaannya [8]. Meskipun demiki-
an, klaim superioritas FCM sangat bergantung pada karakteristik
spesifik data dan tujuan analisis. Di sisi lain, K-Means umumnya
lebih efisien dalam hal waktu komputasi. Oleh karena itu, pemi-
lihan algoritma yang tepat harus mempertimbangkan karakteris-
tik data dan tujuan analisis secara cermat.

Dengan mempertimbangkan keunggulan dan keterbatasan
masing-masing metode clustering, penelitian ini bertujuan untuk
mengoptimalkan strategi penjualan Adidas di AS melalui pene-
rapan analisis K-Means dan Fuzzy C-Means. Dengan menggunak-
an keduametode ini, diharapkan segmentasi pasar dapat dilakuk-
an secara lebih akurat, memungkinkan perusahaan untuk mema-
hami pola pembelian pelanggan dengan lebih baik serta meran-
cang strategi pemasaran yang lebih efektif. Hasil dari penelitian
ini diharapkan dapat memberikan wawasan berharga bagi Adidas
dalam meningkatkan daya saingnya di pasar yang semakin kom-
petitif serta menjadi referensi bagi industri serupa dalam meng-
optimalkan strategi pemasaran berbasis data mining.

2. Metode
2.1. Data dan Variabel Penelitian

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah dataset pen-
jualan Adidas yaitu kumpulan data yang mencakup informasi ten-
tang penjualan produk Adidas di Amerika Serikat. Data ini dipe-
roleh dari website kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/). Ter-
dapat beberapa variabel pada dataset ini, yang disajikan pada Ta-
bel 1.

Tabel 1. Variabel penelitian

No Variabel Keterangan Tipe data/Satuan
1 Kota Nama kota tempat penju-

alan terjadi.
Nominal

2 Unit terjual Total unit produk terjual Jumlah unit
3 Total penju-

alan
Laba operasional dari ha-
sil penjualan produk

Dolar AS

4 Laba opera-
sional

Keuntungan operasional Dolar AS

5 Margin Ke-
untungan

Persentase keuntungan
operasional terhadap
total penjualan

Persentase

2.2. Prosedur Penelitian
2.2.1. Alur Penelitian

Alur penelitian yang dilakukan pada penelitian ini yaitu di-
awali dengan pengumpulan data. Data tersebut terlebih dahulu
diolah pada tahap preprocessing data meliputi mendeteksi mis-
sing value, menghapus outlier, dan standarisasi data. Setelah itu
dilanjutkan pada analisis selanjutya yaitu K-Means dan Fuzzy C-
Means. Alur penelitian diberikan dalam bentuk diagram alir pada
Gambar 1.

2.2.2. Algoritma K-Means

Algoritma K-means adalah metode yang memerlukan pa-
rameter input berupa jumlah klaster, yaitu k, untuk mengelom-
pokkan sekumpulan objek sebanyak n ke dalam k klaster. Tujuan
utama algoritma ini adalah memastikan bahwa objek-objek da-
lam satu klaster memiliki tingkat kemiripan yang tinggi, sedangk-
an kemiripan dengan objek di klaster lain seminimal mungkin.
Kemiripan ini diukur berdasarkan kedekatan objek terhadap ni-
lai rata-rata dalam klaster tersebut, yang dikenal sebagai centroid
atau pusat massa klaster. Algoritma ini bekerja secara iteratif de-
ngan memperbarui posisi centroid hingga diperoleh klaster yang
optimal. K-means banyak digunakan dalam berbagai bidang se-
perti segmentasi pelanggan, pengelompokan data citra, dan ana-
lisis pola dalam data besar [9]. Algoritma K-Means adalah salah sa-
tu algoritma terpenting dalam bidang data mining karena memi-
liki keunggulan dalam kemudahan implementasi, efisiensi waktu
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Gambar 2. Algoritma K-Means

komputasi, serta penerapannya yang luas dalam berbagai perma-
salahan komputasi. Algoritma ini dikenal sebagai metode penge-
lompokan yang paling populer, karena mampu membagi data ke
dalam klaster secara efektif dan telah digunakan dalam berba-
gai aplikasi, mulai dari analisis data hingga kecerdasan buatan
[10]. Algoritma K-Means ini sederhana dan bekerja dengan ba-
ik untuk kumpulan data besar jika dibandingkan dengan penge-
lompokan hierarkis sehingga bagus untuk inisialisasi parameter.
Evaluasi kinerja yang dikembangkan telah dilakukan dengan me-
lakukan analisis berbagai kategori gambar yang berbeda sebagai
studi kasus [11]. Selanjutnya, algoritma K-Means Clustering [12]
ditunjukkan pada Gambar 2.

Adapun jarak data ke centroid dapat diperolehmenggunak-
an persamaan berikut:

Dij =

√
(x1j − v1j)

2
+ · · ·+ (x1j − vkj)

2
, (1)

dimana D merupakan jarak cluster, Xik adalah nilai data pada
i dan j, Cjk merupakan nilai centroid pada j dan k. Kemudian,
menentukan data berdasarkan pusat cluster yang paling dekat.
Untuk menghitung pusat cluster yang baru dapat menggunakan
rumus:

C1 =
1

M

M∑
j=1

xj , (2)

dimana Ci merupakan pusat cluster ke−i dan d adalah titik data
ke-i, n banyaknya cluster k.

2.2.3. Algoritma Fuzzy C-Means
Fuzzy C-Means (FCM) adalah sebuahmetode pengelompok-

an data yang merupakan salah satu bentuk dari soft clustering.
Berbeda dengan hard clustering yang menetapkan data ke dalam
satu cluster secara eksklusif, metode ini bekerja dengan membe-
rikan setiap titik data sebuah nilai derajat keanggotaan (degree of
membership) untuk setiap cluster yang ada. Nilai keanggotaan ini
berkisar antara 0 hingga 1, yang menunjukkan seberapa kuat hu-
bungan sebuah data dengan suatu cluster. Dengan demikian, sa-
tu titik data dapat menjadi bagian dari beberapa cluster sekaligus
dengan tingkat keanggotaan yang berbeda-beda [13, 14]. Berikut
adalah algoritma Fuzzy C-Means Clustering yang diperoleh [15]:

1. Masukkan data menjadi matriks berukuran n×m.
2. Tetapkan beberapa parameter yaitu:

(a) Jumlah cluster (c)
(b) Pangkat (w)
(c) Maksimum iterasi (MaxIter)
(d) Error terkecil (ε)
(e) Fungsi Objektif (PO = 0)
(f) Iterasi awal (t = 1)

Pada parameter fuzzifier (m) diatur pada nilai standar 2 untuk
menjamin keseimbangan terbaik antara kejelasan dan tum-
pang tindih antar cluster [16].

3. Tentukan bilangan random µik (i − 1, 2, . . . , n dan k =
1, 2, . . . , c) sebagai elemen matriks U. Kemudian, hitung
jumlah kolom dengan persamaan berikut:

Qi =

c∑
k=1

µik. (3)

Matriks random untuk = 1, 2, . . . , n menggunakan persa-
maan berikut:

µik =
µik

Qi
. (4)

4. Pusat cluster ke -k dapat dicari dengan persamaan berikut:

Vkj =

∑n
i=1 ((µik)

w∗Xij)∑n
i=1 ((µik)

w . (5)

5. Menentukan fungsi objektif pada iterasi ke-t, Pt dengan per-
samaan sebagai berikut:

Pt =

n∑
i=1

c∑
k=1

([

m∑
j=1

(Xij − VKj)
2
] (µik)

w
. (6)

6. Menghitung perubahan nilai matriks partisi dengan persa-
maan sebagai berikut:

µik =
[
∑m

j=1 (Xij − VKj)
2
]

−1
w−1∑c

k=1 [
∑m

j=1 (Xij − VKj)
2
]

−1
w−1

, (7)

untuk nilai i = 1, 2, . . . , n dan nilai k = 1, 2, . . . , c.
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Gambar 3. Algoritma Fuzzy C-Means

Tabel 2. Data bersih

Nomor Unit Terjual Total Penjualan Laba Operasional Margin Keuntungan
1 4,401685 3,570609 4,900526 0,792292
2 3,468205 2,865967 2,132647 -1,26538
3 3,468205 2,161325 1,948121 -0,75096
4 2,768095 2,038012 1,8351 -0,75096
5 3,001465 3,147823 2,354077 -1,26538
6 3,468205 2,865967 1,671333 -1,77979
7 4,635055 3,746769 5,131183 0,792292
...

...
...

...
...

9398 -1,012499 -0,6468152 -0,6254013 -0,6480758

7. Cek kondisi hingga berhenti dengan persamaan:

Pt − (Pt − 1)| < ε),

atau (t > MaxIter) maka berhenti. Jika tidak t = t + 1,
maka ulangi Langkah ke-4.

Algoritma Fuzzy C-Means Clustering dapat dilihat pada Gambar 3.

2.2.4. Evaluasi Cluster

Para peneliti melakukan evaluasi cluster untuk menentukan
jumlah cluster yang terbaik dan optimal. Salah satu teknik evalua-
si cluster adalah Davies Bouldin Index (DBI), yang dapat menyem-
purnakan hasil kinerja dari metode cluster atau kelompok optima-
si untuk mendapatkan jumlah cluster yang terbaik. Selanjutnya
akan dihitung matriks kohesi dalam sebuah cluster ke-i menggu-
anakan Sum of Square Within Cluster (SSW), yang rumusnya adalah
sebagai berikut:

SSWi =
1

mi

mi∑
j=1

d(xi, ci), (8)

dengan:
m = jumlah data dalam cluster,
c = centroid cluster,
d = jarak.

Sum of Square Between Cluster (SSB) diperlukan untuk meng-
hitung separasi antar cluster. Persamaan untuk Sum of Square Be-
tween Cluster (SSB) adalah sebagai berikut:

SSBi = d(ci, cj). (9)

Setelah memperoleh nilai kohesi dan separasi. Langkah se-
lanjutnya yaitu melakukan pengukuran rasio (R) untuk menge-
tahui nilai perbandingan antar cluster ke-i dan ke-j. Cluster yang
memiliki nilai kohesi terkecil dan separasi yang terbesar adalah
cluster yang paling baik. Berikut persamaan dalam menghitung
nilai rasio:

DBI =
1

K

K∑
i=1

max
i=j

(Rij), (10)

dimana k merupakan jumlah cluster yang digunakan. Cluster yang
diperoleh dapat dikatakan semakin baik jika nilai DBI semakin
kecil yaitu ≥ 0.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Preprocessing Data

Pada penelitian kali ini digunakan data penjualan dari Peru-
sahaan Adidas di AS, dengan variabel yang digunakan adalah unit
terjual, total penjualan, laba operasional dan margin keuntung-
an. Sebelum dilakukan analisis pada data akan dilakukan prep-
rocessing data terlebih dahulu. Preprocessing yang dilakukan kali
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Tabel 3. Statistik deskriptif

Unit Terjual Total Penjualan Laba Operasional Margin Keuntungan
Minimum -1,1992 -0,6572 -0,6352 -3,3230
Kuartil 1 -0,7045 -0,6273 -0,5998 -0,7510
Median -0,37777 -0,5898 -0,5546 -0,1337
Mean 0 0 0 0
Kuartil 3 0,4344 0,3997 0,3255 0,6894
Maximum 4,7517 5,1561 6,5613 3,8788

Tabel 4. Pusat cluster K-Means

Unit Terjual Total Penjualan Laba Operasional Margin Keuntungan
Cluster 1 162,7482 32491,94 11190,79 0,365133
Cluster 2 764,9535 454495,7 177176,6 0,39621
Cluster 3 131,5675 7307,661 3828,496 0,514931
Cluster 4 463,4976 223175,1 77838,43 0,356563

Gambar 4. Pemilihan jumlah cluster optimal

ini dengan melakukan scaling data. Scaling data atau standarisa-
si data digunakan agar dapat meningkatkan performa algoritma.
Hasil data yang telah di preprocessing dapat dilihat pada Tabel 2

Sebelum melakukan analisis lanjut diperlukan statistik
deskriptif, karena sebelum dilakukan pengelompokkan data men-
jadi beberapa cluster, dicari terlebih dahulu ciri-ciri data dari se-
tiap variabel. Maka pada penelitian ini, hasil statistik deskriptif
dari data yang telah di preprocessing, dapat dilihat pada Tabel 3.

Pada Tabel 3 dapat dilihat bahwa rata-rata terpusat di seki-
tar nol, yang memastikan bahwa skala seimbang untuk analisis,
sehingga tidak atiribut yang mendominasi setelah dinormaliasi.
Meskipun sebagian besar data tersebar di sekitar nilai nol de-
ngan rentang antar kuartil yang relatif sempit, interpretasi bisnis
yang lebih dalam mengungkap dinamika krusial. Secara khusus,
sebaran ”ke dua arah” pada Margin Keuntungan dengan nilai me-
dian dan kuartil pertama yang negatif bukan sekadar ’keragaman
data’, melainkan sebuah indikasi kuat adanya tantangan profita-
bilitas sistemik, di mana lebih dari separuh transaksi berpotensi
tidak menguntungkan. Selanjutnya, nilai ekstrem yang teridenti-
fikasi bukan sekadar data yang jauh dari rata-rata, melainkan rep-
resentasi dari dua kelompok strategis, nilai maksimum pada Laba
Operasional menyoroti keberadaan segmen pelanggan yang sa-
ngat profitabel, sementara nilai minimum padaMargin Keuntung-
an menandakan adanya transaksi yang sangat merugikan. Oleh
karena itu, temuan gabungan ini menetapkan tujuan yang jelas

untuk analisis segmentasi selanjutnya: mengisolasi secara akurat
kelompok pelanggan yang paling menguntungkan dari kelompok
yang merugi, agar dapat dirancang strategi bisnis yang spesifik
dan efektif untuk masing-masing.

3.2. Implementasi Algoritma K-Means

Pada penelitian kali dalam menentukan jumlah cluster di-
lakukan dengan melihat Elbow plot. Maka didapatkan hasil dari
Elbow plot pada data kali ini dapat dilihat pada Gambar 4.

Berdasarkan analisis Metode Siku (ElbowMethod) pada Gam-
bar 4, jumlah cluster yang paling optimal untuk dataset ini adalah
empat. Grafik tersebut memetakan hubungan antara jumlah clus-
ter (k) pada sumbu horizontal dengan nilai Inertia yang mengu-
kur kepadatan data dalam cluster pada sumbu vertikal. Terlihat
jelas adanya penurunan nilai inertia yang sangat tajam saat jum-
lah cluster bertambah dari satu hingga empat, yang menandakan
bahwa setiap penambahan cluster pada rentang ini secara signifik-
an meningkatkan kualitas pengelompokan data. Namun, setelah
mencapai empat cluster, kurva mulai melandai secara drastis. Hal
ini menunjukkan bahwa penambahan cluster lebih lanjut (misal-
nya menjadi lima atau enam) tidak lagi memberikan perbaikan
yang sepadan dengan kompleksitas yang ditambahkan. Oleh ka-
rena itu, titik ”siku” yang terbentuk pada k = 4 diidentifikasi
sebagai titik optimal, karena menawarkan keseimbangan terbaik
antara kepadatan cluster yang tinggi dan jumlah segmen yang efi-
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Gambar 5. Visualisasi hasil K-Means

Tabel 5. Hasil cluster K-Means

No Kota Unit Terjual Total Penjualan Laba Operasional Margin Keuntungan Cluster
1 New York 900 225000 78750 0,35 1
2 New York 700 245000 85750 0,35 1
3 New York 700 245000 110250 0,45 1
4 Chicago 275 123750 61875 0,5 2
5 Chicago 275 123750 61875 0,5 2
6 Chicago 225 112500 56250 0,5 2
7 Los Angeles 275 123750 43312,5 0,35 3
8 Los Angeles 275 96250 33687,5 0,35 3
9 Los Angeles 125 50000 20000 0,4 3
10 New York 1200 600000 300000 0,5 4
11 New York 1000 500000 150000 0,3 4
12 New York 1000 400000 140000 0,35 4

sien. Setelah dilakukan penentuan jumlah cluster optimal, selan-
jutnya dilakukan analisis dengan menggunakan cluster K-Means,
yaitu nilai rata-rata dari beberapa variabel pada data penjualan
Adidas yang menjadi titik pusat setiap cluster. Rekapan hasil yang
diperoleh disajikan pada Tabel 4.

Hasil clustering menggunakan metode K-Means dengan 4
cluster menunjukkan bahwa setiap cluster memiliki karakteristik
yang berbeda. Cluster 1 terdiri dari rata-rata penjualan rendah
dengan laba operasional hanya 11190,79 dengan rata-rata mar-
gin keuntungan hanya 0,365 maka, cluster 1 dapat dikategorikan
sebagai unit dengan performa rendah. Cluster 2 tmemili rata-rata
penjualan tertinggi dengan total penjualan mencapai 454406,7.
Serta, rata-rata laba operasionalnya 177176 dengan margin ke-
untungan yang menengah yaitu 0,396 maka, cluster 2 dapat di-
kategorikan sebagai cluster unggulan (top perfoma). Pada cluster
3 memiliki rata-rata penjualan yang terendah dengan total pen-
jualan hanya 7308 akan tetapi, rata-rata margin keuntungannya
sangat tinggi yaitu 0,5149. Hal ini menunjukkan bahwa produk
yang terjual di Cluster 3 merupakan produk premium yang ber-
kualitas sehingga harganya sangat tinggi per unit. Maka, target
pasarnya merupakan kalangan atas cluster ini dapat dikategori-
kam sebagai unit premium. Cluster 4, memiliki penjualan yang
bagus rata-rata unit terjualnya yaitu 463 unit dan total penjual-
an 223175, cluster ini menunjukkan performa sedang di semua
aspek tetapi margin keuntungannya paling rendah. Hal ini me-

nunjukkan bahwa segmen pada kota di cluster 4 ini fokus pada
volume penjualan, tapi kurang efisien dalam profit.

Gambar 5 menunjukkan hasil pengelompokan pelanggan
dengan metode K-Means. Data pelanggan dibagi menjadi empat
cluster berbeda, yang ditandai dengan warna merah, hijau, ungu,
dan biru. Setiap cluster terdiri dari pelanggan dengan karakteris-
tik yang mirip, misalnya pola pembelian atau kebiasaan tertentu.
Cluster 2 (hijau) memiliki penyebaran data yang lebih luas, yang
bisa berarti variasi perilaku pelanggan di dalamnya lebih besar
dibandingkan kelompok lain, sehingga strategi pemasaran bisa
disesuaikan untuk masing-masing cluster agar lebih efektif. Hasil
clustering dengan metode K-Means pada data penjualan di berba-
gai kota di Amerika Serikat terlihat pada Tabel 5.

Hasil clustering menggunakan metode K-Means pada data
penjualan di berbagai kota di Amerika Serikat menunjukkan seti-
ap cluster memiliki kategori masing-masing. Misalnya, Kota New
York dengan penjualan tinggi dan laba besar dikelompokkan da-
lam cluster 2, sementara kota lainnya seperti Los Angeles dan Chi-
cago dengan volume penjualan lebih rendahmasuk ke cluster lain.
Hal ini membantu dalam memahami pola penjualan dan profita-
bilitas di setiap kota, sehingga strategi bisnis dapat disesuaikan
untukmasing-masing kelompok pelanggan atauwilayah. Peninja-
uan segmentasi penjualan Adidas di Amerika Serikat berdasarkan
kota dapat dilihat dari catatan penjualan setiap kota tersebat ke
dalam 4 cluster yang terlihat pada Tabel 6.
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Tabel 6. Segmentasi 7 kota besar dengan K-Means

No Kota Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
1 Chicago 44 0 74 26
2 Dallas 53 25 97 41
3 Houston 59 43 85 29
4 Los Angeles 68 33 79 36
5 New York 92 69 52 3
6 Philadelphia 114 5 78 19
7 Phoenix 95 1 58 62

Gambar 6. Visualisasi hasil Fuzzy C-Means

Melalui hasil clustering, perusahaan Adidas dapat membuat
strategi yang optimal untuk beberapa kota yang berbeda. Se-
perti Philadelphia memiliki jumlah yang sangat tinggi di cluster 1
menunjukkan bahwa sebagian besar data dari kota ini memiliki
kesamaan dengan karakteristik yang ditentukan untuk cluster, se-
hingga akan lebih bagus jika Perusahaan Adidas di Philadelphia
melakukan optimasi berdasarkan karakteristik dari cluster 1, se-
perti dengan dilakukannya promosi yang besar-besaran sehingga
dapat meningkatkan penjualan dan keuntungan. Pada kota Chi-
cago banyak store yang masuk ke dalam cluster 2, maka bisa di-
lakukan optimasi dengan cara efisiensi biaya dan melakukan up
selling ke beberapa barang yang memiliki nilai tinggi. Begitu ju-
ga kota-kota lainnya, Perusahaan dapat menyesuaikan cara atau
strategi optimasi tergantung dari karakteristik cluster yang telah
dikelompokkan.

3.3. Implementasi Algoritma Fuzzy C-Means

Pada penelitian ini penggunaan algoritma Fuzzy C-means
untuk clustering sama dengan algoritma metode K-Means sebe-
lumnya yaitu terdapat 4 cluster. Penentuan jumlah cluster dila-
kukan menggunakan elbow dimana diperoleh cluster terbaik ya-
itu 4. Sehingga, dengan menerapkan algoritma Fuzzy C-means
pada data penjualan Adidas di Amerika Serikat dengan pembagi-
an 4 cluster diperoleh nilai pusat setiap cluster dapat dilihat pada
Tabel 7.

Berdasarkan hasil nilai rata-rata dari beberapa variabel pada
data penjualan Adidas yang menjadi titik pusat setiap cluster ter-
sebut dapat disimpulkan bahwa penjualan Adidas paling banyak
terjual berada pada cluster 2 selama periode tahun 2020-2021 ya-
itu total penjualannya 429653,6 akan tetapi margin keuntungan

atau rasio laba operasional-nya menengah yaitu hanya 0,38898,
hal ini menunjukkan bahwa penjualan pada cluster ini memiliki bi-
aya operasional yang tinggi. Cluster 2 ini tetap bisa dikategorikan
sebagia cluster dengan kinerja terbaik. Cluster 3 dapat dikatego-
rikan sebagai unit produk premium, dilihat dari unit terjual yang
rendah dan laba operasionalnya sangat rendah yaitu 4183,2 me-
nunjukkan biaya operasionalnya sangat tinggi dengan penjualan
yang sedikit. Namun, margin keuntungannya sangat tinggi 0,513
artinya biaya produk perunitnya tinggi. Cluster 4 merupakan unit
dengan performa yang stabil untuk keempat aspek seimbang ber-
ada di kelas rata-rata, dengan todal penjualan yang cukup tinggi
rata-rata-nya mencapai 212496,5. Cluster yang paling buruk un-
tuk semua aspek yaitu cluster 1 dengan penjualan terburuk, pen-
jualan unit dan laba operasional sangat rendah serta margin ke-
untungannya yang kecil.

Hasil cluster ini dapat divisualisasikan untuk melihat sebar-
an clusternya dengan lebih jelas seperti yang dapat dilihat pada
Gambar 6. Melalui gambar tersebut terlihat bahwa cluster 2 me-
miliki cakupan yang lebih luas karena data-datanya menyebar di-
bandingkan cluster 1 dan 3 yang datanya sangat rapat. Dapat di-
ketahui bahwa cluster 1 memiliki sebanyak 3322 observasi, clus-
ter 2 sebanyak 838 observasi, cluster 3 sebanyak 3586 observasi,
dan cluster 4 sebanyak 1902 observasi. Data penjualan Adidas
ini paling banyak berada pada 2 yaitu dengan kategori penjualan
dan profit rendah namun efisiensi keuangan sangat baik. Kemu-
dian disusul dengan cluster 1 dimana terdapat sebanyak 3322 da-
ta penjualan yang termasuk kategori penjualan buruk. Data dari
masing-masing cluster beserta dengan nilai dari variabel yang di-
gunakan, disajikan pada Tabel 8.

Dengan menggunakan data sebenarnya tanpa standarisasi
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Tabel 7. Pusat cluster Fuzzy C-Means

Unit Terjual Total Penjualan Laba Operasional Margin Keuntungan
Cluster 1 153,8971 25944,67 9146,401 0,375148
Cluster 2 740,8587 429653,6 165219,4 0,388981
Cluster 3 131,3605 8624,622 4183,166 0,513
Cluster 4 444,5378 212496,5 74438,69 0,354854

Tabel 8. Hasil cluster Fuzzy C-Means

No Kota Unit Terjual Total penjualan Laba operasional Margin Keuntungan Cluster
1 Los Angeles 275 123750 43312,5 0,35 1
2 Los Angeles 275 96250 33687,5 0,35 1
3 Los Angeles 125 50000 20000 0,4 1
4 New York 1200 600000 300000 0,5 2
5 New York 1000 500000 150000 0,3 2
6 New York 1000 400000 140000 0,35 2
7 Chicago 275 123750 61875 0,5 3
8 Chicago 275 123750 61875 0,5 3
9 Chicago 225 112500 56250 0,5 3
10 New York 900 225000 78750 0,35 4
11 New York 700 245000 85750 0,35 4
12 New York 700 245000 110250 0,45 4

terlihat dengan jelas perbedaan antar cluster untuk setiap varia-
bel. Data penjualan ini merupakan catatan harian sehingga, pen-
jualan pada setiap kota dapat berubah setiap harinya. Oleh kare-
na itu kota-kota di Amerika Serikat ini dapat berada di berbagai
Cluster, karena hasil penjualan tiap harinya dapat berubah kadang
baik kadang buruk. Selanjutnya, dilakukan perbandingan pada 7
kota besar di Amerika Serikat berdasarkan jumlah penduduk, se-
perti yang disajikan pada Tabel 9.

Tabel 9. Segmenetasi 7 kota besar AS dengan Fuzzy C-Means

No Kota Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
1 Chicago 44 0 74 26
2 Dallas 51 27 97 41
3 Houston 59 49 85 23
4 Los Angeles 68 44 79 25
5 New York 92 69 52 3
6 Philadelphia 115 5 75 21
7 Phoenix 97 4 55 60

Peninjauan segmentasi penjualan Adidas di Amerika Seri-
kat berdasarkan kota dapat dilihat dari catatan penjualan setiap
kota lebih banyak berada di cluster 1,2,3, atau 4. Sehingga per-
usahaan Adidas dapat membuat strategi yang optimal untuk be-
berapa kota yang berbeda. Philadelphia dan Phoenix merupakan
kota yang paling banyak berada di cluster 1 dibandingkan 5 kota
besar lainnya hal ini menunjukkan bahwa penjualan Adidas di ko-
ta ini rendah sehingga diperlukannya strategi penjualan misalnya
membuat harga produk yang lebih murah dengan memberikan
diskon. New York paling banyak berada di cluster 1 akan tetapi
kota ini juga mendominasi cluster 2 yang memiliki tingkat penju-
alan tinggi dan laba operasional yang cukup stabil, sehingga kota
New York cocok sebagai pasar premium dengan meningkatkan
branding produk dan strategi diskon di event tertentu. Houston
dan Los Angeles banyak berada di cluster 3 namun sebagian besar
juga berada di cluster 1 hal ini menunjukkan bahwa perlu dila-
kukan royalty program untuk mempertahankan pelanggan serta

memberikan diskon kepada pelanggan. Kemudian, kota Phoenix
dan Dallas mendominasi cluster 4 yang menunjukkan penjualan
tinggi tetapi margin laba sangat rendah yang berarti perlu dila-
kukan efisiensi biaya produksi pada produk yang dijual di kota
Phoenix dan Dallas.

3.4. Pemilihan Model Terbaik
Penelitian ini dilakukan dengan dua metode cluster yaitu

K-Means dan Fuzzy C-Means, untuk mengevaluasi kualitas hasil
clustering dengan kedua metode ini yaitu menggunakan Davies-
Bouldin Index (DBI), (Within Sum of Squares) SSW, dan Between Sum
of Squares (SSB). Algoritma K-Means dan Fuzzy C-Means mempu-
nyai nilai validitas cluster yang hampir sama, seperti yang ditun-
jukkan pada Tabel 10.

Tabel 10. Evaluasi hasil K-Means dan Fuzzy C-Means

Clustering DBI SSW SSB
K-Means 0,98 8645,738 29942,26
Fuzzy C-Means 0,983 8678,486 28476,79

Nilai DBI dengan kedua metode ini masih cukup tinggi, ni-
lai DBI yang lebih kecil menunjukkan bahwa klaster kompak dan
terpisah dengan baik. Algoritma K-Means memiliki nilai DBI sedi-
kit lebih rendah dibandingan Fuzzy C-Means, Ini berarti klaster-
klaster yang dihasilkan oleh K-Means cenderung lebih kompak di
dalamnya dan lebih terpisah dengan baik dari klaster lain. Sela-
in itu, K-Means memiliki nilai SSW yang lebih rendah (8645,738)
dibandingkan FCM (8678,486). Nilai SSW yang lebih rendah me-
nunjukkan bahwa titik-titik data di dalam setiap klaster lebih de-
kat ke pusat klaster, yang menunjukkan bahwa klaster yang di-
hasilkan oleh K-Means memiliki homogenitas internal yang lebih
tinggi. Berdasarkan nilai SSD, K-Means juga memiliki nilai yang
lebi tinggi (29942,26) dibandingkan FCM (28476,79). SSB yang
lebih tinggi menunjukkan bahwa klaster-klaster ini memiliki per-
bedaan karakteristik yang jelas antara satu sama lain, yang mem-
buatnya lebih mudah untuk kategori segmen yang berbeda. Al-
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goritma K-Means memiliki runtime yang lebih cepat karena algori-
tmanya yang lebih sederhana cenderung membutuhkan lebih se-
dikit iterasi dibandingkan dengan FCM. Sehingga, K-Means lebih
efisien secara komputasi. Hasil ini juga sejalan dengan penelitian
sebelumnya [6, 17]. Berdasarkan hasil evaluasi serta pertimbang-
an komputasi, algoritma K-Means dianggap lebih optimal untuk
penelitian ini. Namun, perlu dicatat bahwa Fuzzy C-Means juga
memberikan hasil yang sangat baik dan menawarkan fleksibilitas
dalam memahami keanggotaan klaster yang tidak mutlak, yang
dapat menjadi pertimbangan penting dalam konteks lain.

4. Kesimpulan
Dari hasil kedua metode cluster K-Means dan Fuzzy C-

Means, didapatkan kedua metode cluster yang terbentuk masuk
dalam kategori baik, dan hasil pengclusteran memiliki karakte-
ristik yang kurang lebih sama. Tetapi dari hasil perbandingan
dengan DBI, SSW, dan SSB didapatkan metode yang paling ba-
ik adalah clustering dengan K-Means. Maka dapat disimpulkan,
pada cluster 1 dimana seluruh variabel berada pada urutan ke-
tiga yang berarti stabil tetapi tidak unggul, sehingga beberapa
hal yang harus dilakukan untuk kota yang termasuk cluster 1 ada-
lah mendorong pertumbuhan penjualan dengan melalui promosi
dan bisa dilakukan efisiensi dalam biaya distribusi atau logistik,
sehingga dapat meningkatkan margin. Pada cluster 2 seluruh pen-
jualan, pendapatan, dan total penjualan berada di posisi perta-
ma tetapi margin keuntungan berada di posisi kedua, maka kota
yang termasuk segmentasi ini diperlukan untuk melakukan efisi-
ensi biaya, agar bisa menekan angka total penjualan yang dikelu-
arkan dan menaikkan margin keuntungan, dan bisa dilakukan up
selling untuk produk yang memiliki harga yang tinggi, agar mar-
gin naik secara optimal. Cluster 3, didapatkan penjualan terendah
tetapi margin tertinggi, maka untuk segmentasi kota ini diperluk-
an strategi seperti, perkuat sebagai brand premium, memperluas
jangkauan dari produk, dan meminimalkan biaya promosi karena
customer yang berada di kota yang termasuk cluster 3 sudah lo-
yal terhadap brand. Pada cluster 4 memiliki penjualan yang tinggi
tetapi margin yang sangat rendah, maka diperlukan optimasi de-
ngan mengecek kembali harga dan diskon pada produk, evaluasi
biaya apakah biaya operasional yang dikeluarkan sangat besar,
dan difokuskan untuk melakukan optimasi margin dengan mela-
kukan upselling, bundling atau pengurangan diskon.
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