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ABSTRAK

Pengelolaan data penjualan produk minuman menjadi aspek penting dalam menjaga keseimbangan
persediaan agar sesuai dengan kebutuhan konsumen. Variasi jenis produk dan fluktuasi tingkat permintaan
seringkali menyulitkan pengambilan keputusan terkait pengelolaan stok apabila tidak didukung oleh analisis yang
sistematis. Dengan demikian, tujuan penelitian ini adalah untuk melakukan klasterisasi data penjualan Kedai Cozy
Drink periode April hingga Oktober 2025. Algoritma K-Means Clustering dengan pendekatan Knowledge
Discovery in Database (KDD) digunakan pada penelitian ini. Dataset awal berjumlah 1.315 transaksi dan setelah
proses preprocessing diperoleh 1.309 transaksi yang valid untuk dianalisis. Setelah metode Elbow diterapkan
untuk menentukan jumlah cluster yang optimal, hasil analisis menunjukkan bahwa jumlah cluster terbaik adalah
tiga. Evaluasi melalui perhitungan Silhouette Score sebesar 0,87 menujukkan bahwa kualitas pengelompokan
termasuk dalam kategori sangat baik. Ketiga cluster tersebut merepresentasikan kategori produk best seller, profit
driver, dan slow moving. Hasil klasterisasi selanjutnya divisualisasikan menggunakan Power Bl untuk
mempermudah interpretasi pola penjualan produk sehingga dapat dijadikan dasar dalam pengelolaan stok yang
lebih optimal dan efisien.

Kata kunci: Data Mining, K-Means, Clustering, Power Bl

1. PENDAHULUAN Algoritma K-Means telah digunakan dalam

Kemajuan teknologi informasi mendorong
penggunaan data sebagai landasan utama dalam proses
pengambilan keputusan bisnis [1]. Pada usaha
penjualan produk minuman, data transaksi yang
tersimpan setiap hari mengandung informasi penting
mengenai pola permintaan konsumen [2]. Akan tetapi,
data tersebut kerap kali hanya dimanfaatkan sebagai
arsip administratif semata dan belum diolah lebih
lanjut untuk menunjang strategi pengelolaan stok
secara optimal. Kondisi ini menyebabkan potensi
informasi yang terkandung dalam data historis
penjualan belum dimanfaatkan secara maksimal [3].

Variasi jenis produk serta perbedaan tingkat
penjualan antar produk dapat menyebabkan
ketidakseimbangan persediaan. Produk dengan tingkat
permintaan tinggi berisiko mengalami kekurangan
stok, sedangkan produk dengan tingkat permintaan
rendah berpotensi menumpuk dan menimbulkan
kerugian [4]. Kondisi ini menegaskan pentingnya
penerapan  metode  analisis yang  mampu
mengidentifikasi pola penjualan dan mengelompokan
produk berdasarkan karakteristik performanya sebagai
dasar pengelolaan persediaan yang lebih optimal [5].

Pendekatan  clustering  digunakan  untuk
mengidentifikasi kelompok data berdasarkan tingkat
kemiripan karakteristik antar objek. Salah satu metode
yang umum diterapkan adalah K-Means, yang
mengelompokan data dengan mempertimbangkan
kedekatan nilai atribut tertentu [6]. Penerapan metode
ini pada data  penjualan  memungkinkan
pengelompokkan produk berdasarkan performa
penjualannya, sehingga karakteristik masing-masing
kelompok dapat dianalisis lebih lanjut [7].

beberapa penelitian sebelumnya untuk
mengelompokkan data penjualan. Namun,
kebanyakan penelitian belum mengintegrasikan proses
analisis secara sistematis melalui tahapan Knowledge
Discovery in Database (KDD) serta belum menyajikan
hasil klasterisasi dalam bentuk visualisasi interaktif
yang mendukung interpretasi data secara lebih
komprehensif. Meskipun demikian, KDD sangat
penting untuk memastikan bahwa proses pengolahan
data dilakukan secara terstruktur dan menghasilkan
pola yang valid.

Berdasarkan hal tersebut penelitian ini bertujuan
untuk  memecahkan  masalah  tersebut  dan
mengklasifikasikan data penjualan produk minuman
menggunakan algoritma K-Means melalui pendekatan
KDD serta menyajikan hasilnya dalam bentuk
visualisasi menggunakan Power BIl. Penyelesaian
permasalahan dilakukan melalui proses seleksi dan
pembersihan data transaksi, penerapan algoritma K-
Means untuk membentuk cluster produk, evaluasi
kualitas hasil klasterisasi, serta visualisasi hasil
analisis dalam bentuk yang lebih informatif. Hasil
yang diharapkan akan memberikan gambaran yang
lebih baik tentang cara distribusi penjualan dalam
membantu pengambilan keputusan.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Data Mining

Istilah data mining merujuk pada proses analisis
data untuk menemukan pola tersembunyi dalam
kumpulan data berukuran besar [8]. Proses ini
memanfaatkan berbagai pendekatan seperti teknik
statistik, pengolahan basis data, dan machine learning
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[9]. Melalui data mining, data yang awalnya hanya
berupa kumpulan catatan transaksi dapat diolah
menjadi informasi yang bernilai. Informasi tersebut
kemudian dapat dimanfaatkan untuk memahami
kecenderungan tertentu, mengidentifikasi pola
perilaku, serta mendukung perumusan strategi
berbasis data [10]. Dalam penelitian ini, data mining
digunakan untuk menganalisis data penjualan produk
minuman sehingga dapat diperoleh gambaran pola
performa penjualan secara lebih terstruktur dan
sistematis [11].

2.2. Knowledge Discovery in Database (KDD)

KDD menggambarkan rangkaian tahapan untuk
mengekstraksi informasi bernilai data mentah [12].
Proses ini meliputi data selection, data preprocessing,
data transformation, data mining, dan evaluasi hasil.
Melalui tahapan tersebut, data yang belum terstruktur
dapat diolah menjadi pengetahuan yang relevan untuk
mendukung pengambilan keputusan [13].

2.3. Clustering

Teknik clustering digunakan untuk membagi data
ke dalam beberapa kelompok berdasarkan kedekatan
karakteristik antar objek [14]. Pengelompokan ini
terbentuk secara otomatis dari pola yang muncul
dalam data, sehingga kelompok data akan terdiri dari
data dengan atribut yang sebanding, dan kelompok
data dengan atribut yang berbeda akan terdiri dari
kelompok yang berbeda [15]. Pada penelitian ini,
clustering diterapkan  mengelompokan  produk
minuman berdasarkan tingkat penjualannya [16].

2.4. Algoritma K-Means

Metode K-Means melakukan pengelompokan
data ke dalam beberapa cluster titik pusat cluster
(centroid) [17]. Dimulai dengan menghitung jumlah
cluster (K), selanjutnya hitung jarak antara setiap data
dan centroid. Setelah seluruh data ditempatkan pada
cluster terdekat, posisi centroid akan diperbarui sesuai
rata-rata anggota tiap cluster [18]. K-Means banyak
digunakan karena sederhana, efisien, dan efektif dalam
mengelompokkan data numerik dalam jumlah besar
[19].

2.5. Elbow Method

Metode Elbow membantu dalam menentukan
berapa banyak cluster yang cocok untuk algoritma K-
Means.  Pendekatan ini  dilakukan  dengan
membandingkan nilai Within Cluster Sum of Squares
(WCSS) pada berbagai variasi jumlah cluster [20].
Perubahan nilai WCSS kemudian dianalisis untuk
melihat titik penurunan yang melambat, menunjukkan
jumlah cluster yang paling sesuai [21].

2.6. Visualisasi Data dan Power BI

Visualisasi data merupakan tahap penting dalam
proses analisis karena membantu menyajikan
informasi dalam bentuk yang lebih mudah dipahami
[22]. Melalui visualisasi, pola, tren, dan perbandingan

antar data dapat terlihat dengan lebih jelas
dibandingkan hanya dalam bentuk tabel angka. Dalam
proses analisis data, visualisasi berperan penting untuk
mendukung pengambilan keputusan [23]. Dalam
penelitian ini, hasil Klasterisasi divisualisasikan
menggunakan Microsoft Power BIl. Perangkat lunak
ini memungkinkan penyajian data dalam bentuk
dashboard interaktif. Fitur grafik dinamis dan filter
memungkinkan Pengguna mengeksplorasi hasil
analisis secara lebih efektif, termasuk dalam penyajian
hasil klasterisasi [24].

2.7. Penelitian Terdahulu

Algoritma K-Means telah digunakan sebagai
dasar pengambilan keputusan bisnis dalam beberapa
penelitian sebelumnya untuk menganalisis data
penjualan. Penelitian yang dilakukan oleh Awaljan
dkk. [25] menerapkan metode K-Means untuk
mengelompokan  penjualan  minuman  ringan
berdasarkan jenis produk guna mengidentifikasi pola
kontribusi masing-masing barang. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa K-Means dapat membagi produk
ke dalam berbagai kelompok sesuai tingkat performa
penjualannya.

Selanjutnya, Nugraha dkk. [10]
mengimplementasikan K-Means clustering dalam
analisis penjualan pada sebuah toko ritel. Proses
pengelompokan dilakukan untuk membedakan produk
dengan kinerja penjualan tinggi dan rendah sehingga
dapat menjadi dasar dalam penyusunan strategi
pemasaran Yyang lebih tepat. Temuan penelitian
menunjukkan bahwa teknik klasterisasi efektif dalam
memberikan gambaran distribusi dan karakteristik
penjualan produk.

3. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini, pendekatan Knowledge
Discovery in Database (KDD) digunakan untuk
mengolah dan menganalisis data penjualan. Adapun
tahap interpretasi hasil klasterisasi dan visualisasi
menggunakan Power Bl sebagai bentuk pemanfaatan
hasil analisis untuk mendukung proses pengambilan

keputusan.
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Gambar 1. Tahapan Knowledge Discovery in Database

Berikut adalah tahapan-tahapan yang dilakukan
dalam penelitian ini berdasarkan pendekatan KDD:

3.1. Data Selection

Tahap ini dilakukan dengan mengumpulkan
transaksi penjualan produk minuman yang digunakan
sebagai dataset utama penelitian. Seluruh data
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disimpan dalam format Microsoft Excel (.xlsx).
Sebelum dilakukan analisis lebih lanjut, dataset
terlebih dahulu melalui proses preprocessing untuk
memastikan kualitas dan kesiapan data.

3.2. Data Preprocessing

Data dibersihkan pada tahap preprocessing untuk
memastikan kualitas dataset sebelum dianalisis. Proses
ini  meliputi  perbaikan  kesalahan penulisan,
penghapusan spasi ganda, serta penghapusan transaksi
dengan nilai kosong.

3.3. Data Transformation

Transformasi dilakukan dengan mengubah data
transaksi menjadi bentuk agregat. Menghitung total
penjualan setiap produk akan menghasilkan nilai yang
akan digunakan sebagai variabel dalam proses
klasterisasi.

3.4. Data Mining

Penerapan K-Means dalam penelitian ini
dilakukan setelah data melalui tahap proses
pembersihan dan transformasi. Sebelum proses
klasterisasi dijalankan, metode Elbow digunakan
untuk menghitung jumlah cluster yang ideal dengan
menghitung nilai Within-Cluster of Squares (WCSS).
Hasil analisis tersebut menjadi dasar dalan proses
pengelompokan produk berdasarkan total nilai
penjualan yang dinormalisasi.

3.5. Evaluasi

Silhouette Score digunakan dalam evaluasi hasil
klasterisasi untuk mengevaluasi kualitas pemisahan
antar cluster. Metode ini digunakan untuk mengetahui
seberapa baik suatu objek berada dalam clusternya
dibandingkan dengan cluster lainnya. Semakin tinggi

nilai silhouette yang diperoleh, semakin baik tingkat
kohesi dalam cluster serta semakin jelas pemisahan
antar cluster.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Data Selection

Memilih data transaksi penjualan produk
minuman  periode  April-Oktober 2025 untuk
digunakan dalam analisis. Dataset terdiri dari 1.315
transaksi dengan atribut utama berupa nama produk
dan kuantitas terjual. Data yang digunakan dapat
dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Data penjualan

No | Tanggal Menu Harga | Qty | Total
1 | 20-apr | Matha 13000 | 16 | 208.000
Frappe

2 20-Apr Matcha 10.000 | 15 | 150.000

3 20-Apr | Matcha Latte | 13.000 | 11 | 143.000

4 20-Apr | Matchachoco | 15.000 | 7 | 105.000

5 20-Apr | Original Tea | 5.000 | 12 | 60.000
1311 | 20-Oct | Red Velvet |10.000| 8 | 80.000
1312 | 20-Oct Oreo Milk | 15.000 | 15 | 225.000
1313 | 20-Oct Thai Tea | 10.000 | 10 | 100.000
1314 | 20-Oct | Lemon Tea | 8.000 | 10 | 80.000
1315 | 20-Oct Taro Milk | 10.000 | 15 | 150.000

4.2. Data Preprocessing

Pada tahap preprocessing ditemukan beberapa
inkonsistensi penulisan nama produk yang berpotensi
menyebabkan duplikasi data pada tahap agregasi.
Permasalahan yang ditemukan meliputi kesalahan
ejaan, perbedaan penggunaan huruf kapital, serta
penggunaan spasi ganda pada nama produk seperti
pada Tabel 2 berikut:

Tabel 2. Data preprocessing

No Data Sebelum Data Sesudah Masalah Tindakan
1 Matchaa Matcha Kesalahan ejaan Standarisasi
2 Matcha frappe Matcha Frappe Perbedaan huruf kapital Stansarisasi
3 Matcha Latte Matcha Latte Spasi ganda Standarisasi
4 Matca ricano Matcharicano Kesalahan ejaan Standarisasi
5 Oreoo Milk Oreo Milk Kesalahan ejaan Standarisasi
6 1/1 (kuantitas) - Format numerik tidak valid Dihapus

Proses pembersinan data dilakukan untuk  4.3. Data Transformation

menyeragamkan format penulisan serta memastikan
seluruh atribut numerik berada dalam format yang
valid. Kesalahan penulisan nama menu diperbaiki
melalui standarisasi sehingga data dengan penulisan
berbeda namun merujuk pada produk yang sama dapat
digabungkan pada saat proses agregasi. Selain itu, satu
data dengan format kuantitas tidak valid dihapus
karena tidak dapat dikonversi menjadi nilai numerik.
Setelah tahap preprocessing, dataset yang digunakan
dalam analisis berjumlah 1.309 transaksi yang telah
memenuhi aspek konsistensi dan validitas data.

Setelah tahap preprocessing, data transaksi
diagregasi  berdasarkan nama produk dengan
menghitung total nilai penjualan selama periode
penelitian. Hasil agregasi menunjukkan adanya
perbedaan kontribusi pendapatan antar produk, dengan
nilai tertinggi sebesar Rp 37.365.000 dan terendah Rp
848.000.

Normalisasi dilakukan menggunakan metode
Min-Max Scaling dengan rentang 0-1 untuk
memastikan perbedaan skala tidak memengaruhi
perhitungan jarak pada algoritma K-Means. Hasil
agregasi dan normalisasi tersebut selanjutnya
digunakan sebagai input pada tahap penentuan jumlah
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cluster dan proses Klasterisasi. Rincian hasilnya
ditampilkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Data transformation

No Menu Total Total Scaled
1 | Oreo Milk 37365000.0 1,000000
2 Mango Yakult 37128000.0 0,993510
3 | Brown Sugar 336120000 | 0,897226

Boba
4 | Matcha Frappe 32916000.0 0,878166
5 Matcha 22300000.0 0,587452
6 Matcha Milkshake | 13275000.0 0,340307
7 | Thai Tea 12710000.0 0,324835
g | Matcha Aren 2686000.0 | 0,050333
Brulee
9 | Matcha Es Teler 2652000.0 0,048799

10 | Taro Milk 2630000.0 0,048799
11 | Matchachoco 2190000.0 0,036750
12 | Dark Choco 2070000.0 0,029110
13 | Matcha Latte 1911000.0 0,022373
14 | Matcharicano 1665000.0 0,022373
15 | BsTelerCreamy | 15600000 | 0,020045

Original
24 | Apple Tea 848000.0 0,000000

4.4. Data Mining

Pada tahap pengolahan data, algoritma K-Means
digunakan untuk mengklasterisasikan data yang telah
dinormalisasi  sebelumnya.  Sebelum algoritma
dijalankan, dilakukan pengujian untuk menentukan
berapa banyak cluster yang memiliki karakteristik data
yang paling cocok. Metode Elbow digunakan untuk
menentukan nilai WCSS.

Elbow Method
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Gambar 2. Penentuan jumlah cluster dengan Grafik
Elbow

Hasil grafik EIbow menunjukkan titik siku pada
K=3, sehingga terdapat tiga cluster yang ditetapkan.
Selanjutnya, algoritma K-Means diterapkan untuk
mengelompokkan produk berdasarkan total nilai
penjualan yang dihasilkan dari proses scaling.

4.5. Evaluasi

Untuk mengevaluasi kualitas pembentukan
cluster, Silhouette Score digunakan untuk menilai
hasil klasterisasi. Nilai-nilai yang dihasilkan dari
perhitungan ini disajikan dalam tabel 4 berikut.

Tabel 4. Perbandingan nilai Silhouette Score

Clustering K Silhouette Score
2 0,85
3 0,87
4 0,86

Jumlah cluster yang digunakan adalah tiga
karena nilai K=3 lebih besar. Nilai 0,87 termasuk
dalam kategori sangat baik, yang menunjukkan bahwa
struktur klasterisasi memiliki tingkat pemisah yang
jelas dan minim tumpang tindih antar cluster.

Silhouette Plot of KMeans Clustering for 24 Samples in 3 Centers

== Average Sihovette Score

cluster label

01 00 o1 02 03 04
silhouette coeffici

Gambar 3. Grafik Silhouette Coefficient pada K-
Means dengan K=3

Berdasarkan grafik Silhouette pada K=3, terlihat
bahwa sebagian besar data memiliki nilai koefisien
mendekati angka 1 dan tidak terdapat nilai negatif
yang signifikan. Hal tersebut menunjukkan bahwa
sebagian besar data telah tergolong dengan baik pada
cluster masing-masing sesuai karakteristiknya. Garis
vertikal pada grafik menunjukkan bahwa model
klasterisasi yang digunakan memiliki kualitas pemisah
yang optimal, dengan nilai rata-rata Silhouette sebesar
0,87. Oleh Kkarena itu, hasil evaluasi tersebut
menunjukkan bahwa algoritma K-Means dengan K=3
mampu menghasilkan pengelompokan data penjualan
yang stabil dan representatif.

4.6. Interpretasi

Hasil klasterisasi algoritma K-Means dengan tiga
cluster menunjukkan bahwa produk minuman terbagi
menjadi tiga kategori utama berdasarkan total nilai
penjualan. Produk dalam setiap kategori ini diuraikan
pada tabel-tabel berikut.

Tabel 5. Data cluster 1 dengan kategori best seller

No Menu Total Cluster | Kategori
1 | oreoMilk | 37365000 | c1 Best
Seller
Mango Best
2 Yakult 37128000 1 Seller
Brown Sugar Best
3 Boba 33612000 C1 Seller
4 Matcha | 35916000 | cC1 Best
Frappe Seller

Cluster 1 merupakan kelompok produk dengan
kontribusi penjualan tertinggi (best seller). Produk
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dalam Kkategori ini menjadi penyumbang utama
pendapatan usaha karena dibandingkan dengan cluster
lainnya, tingkat permintaannya paling tinggi.
Tingginya volume penjualan menunjukkan bahwa
produk pada kelompok ini memiliki daya tarik pasar
yang kuat serta tingkat perputaran stok yang cepat.
Oleh karena itu, pengelolaan persediaan pada cluster
ini perlu menjadi prioritas dengan memastikan
ketersediaan bahan baku secara konsisten agar tidak
terjadi kekosongan stok yang berpotensi menyebabkan
kehilangan peluang penjualan dan menurunkan
kepuasan pelanggan.

Tabel 6. Data cluster 2 dengan kategori profit driver

No Menu Total Cluster | Kategori
1 Matcha | 22300000 | C2 Profit
Driver
Matcha Profit
2 Milkshake 13275000 €2 Driver
3 | ThaiTea |12710000| c2 Profit
Driver

Cluster 2 dikategorikan sebagai produk dengan
performa penjualan menengah (profit driver), yaitu
produk yang memiliki tingkat permintaan yang relatif
stabil dan memberikan kontribusi pendapatan yang
konsisten, namun belum setinggi produk pada Cluster
1. Dari sisi pengelolaan persediaan, produk dalam
kelompok ini memerlukan pengendalian stok yang
proporsional, tidak sebanyak produk unggulan tetapi
tetap dijaga ketersediaannya agar tidak terjadi
kekosongan yang dapat menghambat potensi
peningkatan penjualan. Pola permintaan yang
cenderung stabil memungkinkan perencanaan stok
dilakukan berdasarkan rata-rata penjualan historis.
Sehingga risiko kelebihan maupun kekurangan
persediaan dapat diminimalkan. Selain itu, strategi
promosi seperti bundling atau penawaran khusus dapat
diterapkan untuk mendorong peningkatan volume
penjualan tanpa menimbulkan risiko overstock yang
signifikan.

Tabel 7. Data cluster 3 dengan kategori slow moving

No Menu Total | Cluster Kategori
1 | Matcha Aren | 5606000 | €3 | Slow Moving
Brulee
o | MatchaBs 5650000 €3 | Slow Moving
Teler
3 | Taro Milk 2630000 C3 Slow Moving
4 | Matchachoco | 2190000 C3 Slow Moving
5 | Dark Choco | 2070000 C3 Slow Moving
6 | Matcha Latte | 1911000 C3 Slow Moving
7 | Matcharicano | 1665000 C3 Slow Moving
Es Teler
8 | Creamy 1580000 C3 Slow Moving
Original
9 | Red Velvet 1580000 C3 Slow Moving
Es Teler
10 | Creamy 1548000 C3 Slow Moving
Durian
11 | Matchaberry | 1425000 C3 Slow Moving

No Menu Total | Cluster Kategori
Matcha .

12 Coffee 1230000 C3 Slow Moving

13 | Matcha 1170000 | €3 | Slow Moving
Coconut

14 | Lemon Soda | 980000 C3 Slow Moving

15 | Lemon Tea 880000 C3 Slow Moving

16 | Original Tea | 875000 C3 Slow Moving

17 | Apple Tea 848000 C3 Slow Moving

Cluster 3 dikategorikan sebagai kelompok

produk dengan volume penjualan relatif rendah (slow
moving). Produk dalam cluster ini menunjukkan
tingkat permintaan yang lebih rendah sehingga
perputaran stok cenderung lambat. Kondisi tersebut
berpotensi  meningkatkan  risiko  penumpukan
persediaan apabila tidak dikelola dengan baik. Hasil
pengelompokan ini dapat digunakan oleh manajemen
sebagai dasar evaluasi untuk meninjau kembali strategi
terhadap produk tersebut, baik melalui inovasi varian
rasa, penyesuaian harga, peningkatan promosi,
maupun pertimbangan pergantian menu dengan
produk yang lebih sesuai dengan preferensi pasar.

4.7. Visualisasi Hasil Klasterisasi menggunakan

Power BI

Hasil klasterisasi selanjutnya divisualisasikan
menggunakan Power Bl untuk mempermudah analisis
dan interpretasi data. Dashboard menampilkan
ringkasan jumlah produk dan total penjualan secara
keseluruhan, distribusi berdasarkan kategori cluster,
serta perbandingan kuantitas dan nilai penjualan antar
kategori. Penyajian dalam bentuk grafik dan diagram
interaktif ini membantu memahami pola kontribusi
setiap kelompok produk secara lebih jelas sebelum
dilakukan pembahasan lebih lanjut terhadap hasil
visualisasi seperti pada Gambar 4 di bawah ini.

DASHBOARD ANALISIS KLASTERISASI PRODUK MINUMAN

24 Rp2,172M

Total Penjusian

Total Penjualan berdasarkan Kategori Produk

Menu Total Kuantitas Total Penjuslan Kategorl Produk

Kategort

‘. Gambar 4. Dashboard visUéIisasi hasil klasterisasi
produk menggunakan Power Bl

Berdasarkan hasil visualisasi, kategori best seller
menunjukkan kontribusi pendapatan terbesar dengan
total penjualan sebesar Rp 2.172.000 atau sekitar 71%
dari keseluruhan penjualan. Sementara itu, kategori
profit driver menyumbang sekitar 17% dan slow
moving sebesar 12%. Proporsi ini memperlihatkan
bahwa sebagian besar pendapatan usaha terpusat pada
kelompok produk tertentu. Grafik scatter yang
ditampilkan menunjukkan bahwa produk dalam
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kategori best seller memiliki kuantitas dan total
penjualan yang tinggi, sehingga mencerminkan tingkat
permintaan pasar yang kuat. Sebaliknya, produk dalam
kategori slow moving berada pada rentang kuantitas
dan nilai  penjualan yang rendah, yang
mengindikasikan perlunya evaluasi strategi pemasaran
maupun pengendalian persediaan. Fitur filter kategori
yang tersedia juga memungkinkan pengguna
melakukan analisis secara lebih spesifik terhadap
masing-masing kelompok produk. Dengan demikian,
visualisasi menggunakan Power Bl tidak hanya
menyajikan hasil klasterisasi yang informatif, tetapi
juga mendukung proses pengambilan keputusan
berbasis data yang lebih terarah.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian, data penjualan
produk minuman periode April-Oktober 2025 berhasil
dikelompokkan menjadi tiga cluster menggunakan
algoritma K-Means. Evaluasi menggunakan Silhouette
menghasilkan nilai sebesar 0,87 yang menunjukkan
kualitas pemisahan cluster yang sangat baik. Cluster
pertama terdiri dari produk best seller dengan
kontribusi penjualan tertinggi yaitu Oreo Milk, Mango
Yakult, Brown Sugar Boba, dan Matcha Frappe.
Cluster kedua mencakup produk profit driver dengan
tingkat penjualan menengah dan relatif stabil, seperti
Matcha, Matcha Milkshake, dan Thai Tea. Sementara
itu cluster ketiga merupakan kelompok produk slow
moving dengan tingkat penjualan relatif rendah,
diantaranya Matcha Aren Brulee, Matcha Es Teler,
Taro Milk, Matchachoco dan beberapa varian lainnya.
Hasil pengelompokkan ini menunjukkan adanya
perbedaan  Kkarakteristik  kontribusi  penjualan
antarproduk, sehingga hasilnya dapat dimanfaatkan
sebagai dasar dalam penyusunan strategi promosi dan
pengelolaan persediaan secara lebih terarah dan
efektif. Sangat disarankan untuk memasukkan variabel
potensial tambahan ke dalam penelitian yang akan
datang, seperti jJumlah transaksi, frekuensi pembelian
atau  margin  keuntungan,  sehingga  hasil
pengelompokkan dapat memberikan gambaran yang
lebih komprehensif. Selain itu, penelitian berikutnya
dapat membandingkan algoritma K-Means dengan
metode clustering lain untuk mengevaluasi konsistensi
dan kualitas hasil pengelompokkan. Pengembangan
visualisasi interaktif yang lebih mendalam juga dapat
dilakukan guna mendukung analisis yang lebih detail
dalam pengambilan keputusan bisnis berbasis data.
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