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ABSTRAK

Strategi pemasaran yang lebih responsif dan berbasis data sangat penting untuk
sektor perhotelan mengingat persaingan yang semakin ketat. Mizumi Onsen
sebagai hotel onsen yang terletak di Wonosobo, meskipun memiliki banyak
informasi tentang pelanggan, belum berhasil memanfaatkan data tersebut secara
optimal untuk mendapatkan segmentasi pasar yang akurat. Penelitian ini bertujuan
untuk menggunakan algoritma K-Means Clustering yang dikombinasikan dengan
Business Intelligence, tidak hanya untuk mengenali segmen pelanggan, tetapi juga
untuk memperbaiki strategi pemasaran digital agar lebih efisien dan tepat sasaran.
Data dalam penelitian ini mencakup 1.049 transaksi pelanggan dari Januari hingga
Juli 2025 dengan 753 transaksi yang valid setelah proses pembersihan, serta data
eksternal dari Instagram Insight untuk membandingkan profil audiens. Proses
penelitian mencakup pengumpulan data, pembersihan, rekayasa fitur menggunakan
Python, segmentasi dengan K-Means, dan visualisasi hasil melalui Google Looker
Studio. Analisis mengindikasikan adanya empat segmen utama: High Value
(17,4%) yang didominasi oleh perempuan berusia 35-44 tahun dari Jakarta;
Medium-High Value (10,3%) dengan dominasi serupa berasal dari Jakarta dan
Semarang; Medium-Low Value (42,8%) yang merupakan segmen terbesar dengan
sebagian besar perempuan berusia 25-44 tahun dari Jakarta; dan Low Value (29,7%)
yang juga didominasi oleh perempuan berusia 25-34 tahun dari Jakarta. Visualisasi
dasbor Business Intelligence memberikan pemahaman mendalam terkait
demografi, geografi, perilaku, dan nilai pelanggan. Temuan penelitian ini
menekankan bahwa penggabungan K-Means dengan Business Intelligence tidak
hanya meningkatkan ketepatan segmentasi pelanggan, tetapi juga menyediakan
dasar strategis dalam merancang promosi digital yang responsif, efektif, dan
berkelanjutan di dunia perhotelan.

Kata Kunci: Business Intelligence; Segmentasi Pelanggan; K-Means Clustering;
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ABSTRACT

A more responsive and data-driven marketing strategy is crucial for the hospitality
sector given the increasingly fierce competition. Mizumi Onsen, an onsen hotel
located in Wonosobo, despite having a wealth of customer information, has not been
able to optimally utilize this data to obtain accurate market segmentation. This
study aims to use the K-Means Clustering algorithm combined with Business
Intelligence, not only to identify customer segments but also to improve digital
marketing strategies to be more efficient and targeted. The data in this study
includes 1,049 customer transactions from January to July 2025, with 753 valid
transactions after the cleaning process, as well as external data from Instagram
Insight to compare audience profiles. The research process includes data collection,
cleaning, feature engineering using Python, segmentation with K-Means, and
visualization of results through Google Looker Studio. The analysis indicates four
main segments: High Value (17.4%), dominated by women aged 35-44 from
Jakarta; Medium-High Value (10.3%), with a similar dominance from Jakarta and
Semarang; Medium-Low Value (42.8%), which is the largest segment with mostly
women aged 25-44 from Jakarta; and Low Value (29.7%), which is also dominated
by women aged 25-34 from Jakarta. Business Intelligence dashboard visualization
provides an in-depth understanding of customer demographics, geography,
behavior, and value. The findings of this study emphasize that combining K-Means
with Business Intelligence not only improves the accuracy of customer
segmentation, but also provides a strategic basis for designing responsive, effective,
and sustainable digital promotions in the hospitality industry.

Keywords: Business Intelligence; Customer Segmentation; K-Means Clustering;
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BAB I
PENDAHULUAN

A.LATAR BELAKANG

Industri perhotelan menjalani operasional yang sangat kompetitif dan
dinamis, ditandai dengan banyaknya properti baru dan karakteristik konsumen
yang cepat berubah (Hermawan et al. 2025). Adopsi strategi pemasaran yang
adaptif dan inovatif diperlukan oleh pemilik bisnis perhotelan di tengah
persaingannya yang sangat ketat (Faradila 2023). Banyak hotel yang secara rutin
mengumpulkan data pelanggan, termasuk Mizumi Onsen. Salah satu hotel atau
resort bernama Mizumi Onsen yang mengusung konsep onsen berlokasi di
Wonosobo, Jawa Tengah, menawarkan kolam rendam air hangat khas Jepang
dan memberikan pengalaman menginap dengan nuansa yang sejuk dan penuh
dengan pemandangan alam. Sebagai hotel yang ditujukan untuk wisatawan lokal
dan keluarga, Mizumi Onsen rutin mengumpulkan data pelanggan melalui
sistem reservasi. Namun, dalam merencanakan strategi pemasaran masih
menggunakan asumsi dan insting (Klarita and Kaunang 2020; Budiyantara et al.
2021). Metode analisis data yang salah akan menghambat hotel dalam
menentukan secara akurat segmen pelanggan yang paling berpengaruh serta
pada saat membuat promosi yang efektif dan dipersonalisasi , hal ini bisa
menyebabkan hilangnya inefisiensi operasional dan peluang bisnis (Hermawan
et al. 2025; Faradila 2023). Maka dari itu, untuk mempertahankan daya saing
bisnis perlu transisi menggunakan strategi pemasaran yang didasari oleh data.

Peningkatan keefektifan operasional dan memperkuat posisi pasar dengan
memanfaatkan data pelanggan akan menjadi kunci keberhasilan. Pada konteks
ini, Business Intelligence dapat menjadi solusi bagi organisasi untuk
menganalisis data yang mentah menjadi sebuah informasi yang berharga, dan
proses pengambilan keputusan akan menjadi lebih proaktif dan cerdas (Widi
Atmaja et al. 2021). Melalui penerapan business intelligence, akan membantu
hotel dalam mengukur efektivitas pemasaran dengan akurat, menggambarkan

tren pasar, dan menganalisis karakteristik pelanggan. Urgensi pada penelitian ini



adalah kebutuhan yang mendesak di industri akomodasi untuk berganti dari
pemasaran konvensional ke metode yang lebih fokus dan berbasis data. Hal ini
berarti semua upaya promosi akan lebih menghemat sumber daya dan sangat
sesuai dengan yang dibutuhkan dan preferensi spesifik dari berbagai
karakteristik pelanggan (Ardelia and Paramita 2025).

Penelitian terdahulu menyatakan strategi pemasaran menjadi fondasi
penting dengan ditentukannya segementasi pelanggan. Metode data mining,
algoritma K-Means Clustering efektif dalam membuat kelompok-kelompok
pelanggan berdasarkan perilaku, demografis, sampai dengan karakteristik
pelanggan (Juniawatia et al. 2025; Murpratiwi et al. 2021). Algoritma K-Means
digunakan pada penelitian sebelumnya di industri perhotelan untuk membantu
identifikasi segmen konsumen, untuk menentukan rancangan strategi pemasaran
yang lebih akurat dan terarah (Klarita and Kaunang 2020; T. Hidayat and Putro
2020). Perkembangan konsep Business Intelligence terlihat pesat, implementasi
dashboard visual untuk memberikan pengamatan mendalam tentang performa
bisnis dan dapat membantu pengambilan keputusan yang strategis bagi semua
sektor (Akbar and Octaviany 2021; Widi Atmaja et al. 2021).

Meskipun sudah banyak studi tentang segmentasi pelanggan dengan
dashboard Business Intelligence dan K-Means, masih ada celah yang signifikan
dalam literatur, terutama penggabungan kedua bidang ini secara komprehensif.
Studi yang ada membahas K-Means clustering dan Business Intelligence secara
terpisah, atau implementasinya bukan dibidang perhotelan (M. K. Hidayat and
Fitriana 2022). Belum banyak penelitian yang mengaitakan secara spesifik
business intelligence dengan segmentasi pelanggan yang dihasilkan dari
algoritma K-Means untuk khusus optimalisasi strategi pemasaran di industri
perhotelan. Kebaruan pada penelitian ini terletak diupaya mengintegrasikan
hasil analisis K-Means Clustering yang divisualisasikan pada dashboard
Business Intelligence. Hal ini dapat membantu tim marketing mengetahui
informasi profil pelanggan secara spesifik, mengenal segmen pasar bagi Mizumi
Onsen, untuk mengembangkan dan mengevaluasi strategi pemasaran yang lebih

adaptif, fleksibel, dan berbasis bukti.



Berdasarkan latar belakang, urgensi, dan celah yang telah ditemukan,
penelitian ini bertujuan untuk membantu tim marketing dalam mengoptimalkan
strategi pemasaran Mizumi Onsen dengan mengimplementasikan Business
Intelligence dan metode K-Means berdasarkan data untuk menentukan
segmentasi pelanggan. Tujuan khusus dari penelitian ini adalah untuk
mengidentifikasi dan menganalisis karakteristik segmen pelanggan Mizumi
Onsen dengan menggunakan algoritma K-Means, serta untuk merancang dan
mengembangkan dasbor Business Intelligence yang mampu menampilkan hasil
segmentasi pelanggan secara menyeluruh untuk membantu menciptakan dan
mengevaluasi strategi pemasaran yang lebih efisien. Oleh karena itu, penelitian
ini dirumuskan dalam pertanyaan: bagaimana Mizumi Onsen dapat menentukan
segmen pelanggan sekaligus meningkatkan strategi pemasaran berbasis data
dengan menggabungkan Business Intelligence dan algoritma K-Means agar
strategi yang dihasilkan lebih responsif dan akurat?

B. RUMUSAN MASALAH

1. Bagaimana penerapan algoritma K-Means Clustering dapat digunakan untuk
menentukan segmentasi pelanggan di Mizumi Onsen secara akurat?

2. Bagaimana hasil segmentasi pelanggan yang diperoleh dapat
divisualisasikan melalui dashboard Business Intelligence untuk mendukung
pengambilan keputusan pemasaran?

3. Bagaimana integrasi antara K-Means Clustering dan Business Intelligence
dapat membantu Mizumi Onsen merancang strategi pemasaran yang lebih

efektif dan efisien?
C. TUJUAN DAN MANFAAT
1. Tujuan

Penelitian ini bertujuan untuk membuat sistem analisis berbasis
Business Intelligence yang dapat membantu Mizumi Onsen dalam
melakukan segmentasi pelanggan yang lebih akurat. Sistem ini akan

digabungkan dengan metode K-Means Clustering. Dengan menggunakan



metode ini, penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan dashboard
interaktif yang informatif dan visual yang menunjukkan hasil segmentasi
pelanggan. Hasil ini akan digunakan sebagai dasar untuk membangun

strategi pemasaran digital yang berbasis data.
2. Manfaat

a. Manfaat Teoritis
Menerapkan sistem analisis dengan Business Intelligence yang
memungkinkan Mizumi Onsen untuk melakukan segmentasi pelanggan
dengan lebih tepat. Sistem ini akan terintegrasi dengan metode K-Means
Clustering. Melalui penerapan metode ini, penelitian ini diharapkan
dapat menghasilkan dashboard yang interaktif, kaya informasi, dan
visual yang memamerkan hasil segmentasi pelanggan. Temuan ini akan
menjadi landasan untuk merumuskan strategi pemasaran digital yang
didasarkan pada data.

b. Manfaat Praktis
Secara praktis, studi ini berguna untuk manajemen Mizumi Onsen dalam
mengenali  karakteristik  pelanggan serta perilaku konsumen
menggunakan data yang sebenarnya, sehingga strategi pemasaran bisa
lebih terfokus, efektif, dan memberikan pengaruh positif terhadap
peningkatan kesetiaan serta penghasilan pelanggan. Di samping itu,
penelitian ini juga bisa dijadikan pedoman bagi sektor perhotelan lainnya
dalam mengimplementasikan analisis data dan dashboard intelligence

guna mendukung strategi pemasaran digital yang didasarkan pada bukti.
D. RUANG LINGKUP KEGIATAN/TOPIK

Penelitian ini termasuk ke dalam skema tugas akhir non-reguler (skema
publikasi) dengan fokus pada penerapan Business Intelligence dan algoritma K-
Means Clustering untuk memperkuat analisis segmentasi konsumen di Mizumi

Onsen.



Kegiatan penelitian mencakup proses pengumpulan data pelanggan dari
sistem reservasi dan Instagram Insight, pembersihan dan pengolahan data
menggunakan metode feature engineering, serta penggunaan algoritma K-Means
Clustering untuk menciptakan segmentasi konsumen berdasarkan karakteristik
demografis dan pola transaksi. Hasil dari analisis itu lalu dituangkan dalam
bentuk visual pada dashboard Business Intelligence dengan menggunakan
Google Looker Studio sebagai alat untuk menyajikan data secara interaktif.

Penelitian ini dibatas pada rentang waktu data pelanggan dari Januari
sampai Juli 2025, dan hanya menyelidiki analisis segmentasi pelanggan tanpa
mencakup aspek keuangan, pengelolaan sumber daya manusia, atau faktor-

faktor luar lainnya di luar area pemasaran.



BAB II
LANDASAN TEORI

A. KAJIAN TEORI
1. Business Intelligence

Business Intelligence merupakan teknologi yang dapat membantu
mempercepat pengambilan keputusan dengan mengumpulkan, menganalisis,
dan menampilkan secara visual data bisnis (Nugroho and Utama 2025). BI
dapat membantu perusahaan mengolah dan menganalisis data secara real-
time, menjadi dasar pengambilan keputusan yang efektif dan strategis (Fajrian
et al. 2025). Dengan BI, penyusunan strategi bisnis dapat lebih akurat dan
cepat karena organisasi dapat mengaksesnya secara real-time (Ahmad et al.
2024). Bagian penting dari sistem Bl mencakup Data Warehouse sebagai
sumber data yang terintegrasi, Business Analytics untuk pengolahan dan
analisis data, Business Performance Management untuk memantau performa,
serta interface yang menyajikan informasi menggunakan dashboard
visualisasi (Miranda et al. 2021).

Business Intelligence sangat penting untuk mendukung mekanisme
manajerial dan strategis serta memberikan informasi yang akurat dan
bermanfaat bagi pengambilan keputusan (Jabar et al. 2025). Penerapan BI
dapat membantu dalam menentukan atau memahami segmentasi pelanggan
dan merancang strategi pemasaran agar lebih terarah atau tepat sasaran
(Kurniawan et al. 2025). Dengan memahami kebutuhan pasar secara
menyeluruh dan membantu mengembangkan produk atau layanan, business
intelligence juga dapat membantu perusahaan menjadi lebih inovatif dan
kompetitif (Ahmad et al. 2024). Berbagai studi menunjukkan BI dapat
memaksimalkan performa organisasi dengan meningkatkan profitabilitas,

efisiensi operasional, dan produktivitas (Nugroho and Utama 2025).



2. Segmentasi Pelanggan

Segmentasi pelanggan adalah metode dasar dalam merencanakan
strategi pemasaran yang mengaitkan proses segmentasi pasar yang luas dan
beragam menjadi kumpulan pelanggan yang lebih spesifik berdasarkan
karakteristik, perilaku, atau kebutuhan yang serupa (Perdana et al. 2022).
Pengelompokan pelanggan menjadi hal yang sangat penting, karena
menentukan karakteristik pelanggan yang sama dan eksplorasi perilaku
pelanggan dapat membantu perusahaan menyusun strategi pemasaran yang
lebih tepat sasaran untuk meningkatkan revenue bisnis (Mawarni et al. 2023).
Maka dari itu, perancangan strategi yang lebih efisien dan efektif perlu
dilakukan segmentasi untuk mendapatkan informasi mendalam tentang
karakteristik pelanggan (Perdana et al. 2022). Tujuan utama bagi industri ritel
adalah memaksimalkan alokasi sumber daya dan memperbesar keuntungan
(Edy Prayitno et al. 2024). Di samping itu, di tengah persaingan pasar yang
dinamis, segmentasi yang efektif dapat membantu upaya meningkatkan daya
saing bisnis dan memperkuat loyalitas pelanggan (Irawan et al. 2025).

Variabel yang digunakan dalam menentukan segmentasi seperti: faktor
demografis, geografis, psikografis, serta perilaku transaksional (Afifah et al.
2023). Segmentasi pasar yang relevan biasanya dibentuk oleh faktor perilaku
seperti kebiasaan belanja (Fadhillah et al. 2024). Dalam Implementasinya,
identifikasi dan pengelompokan pelanggan berdasarkan karakteristik dapat
dianalisis menggunakan algoritma K-Means Clustering (Mawarni et al. 2023;
Harani et al. 2020). Perusahaan dapat menggunakan K-Means untuk
kategorisasi pelanggan berdasarkan data seperti nilai transaksi dan jumlah
pembelian (Edy Prayitno et al. 2024). Untuk memaksimalkan pengalaman
pelanggan dan meningkatkan pengambilan keputusan yang strategis, sangat

penting untuk menerapkan segmentasi berbasis data (Irawan et al. 2025).

3. Algoritma K-Means

Metode clustering non-hierarki yang dikenal sebagai algoritma K-

Means mengelompokkan data ke dalam berbagai cluster berdasarkan



karakteristik yang sebanding, yang memastikan bahwa data yang serupa
berada dalam satu cluster (Wahyudi et al., n.d.; Murpratiwi et al. 2021).
Tujuannya adalah membagi data menjadi £ kelompok yang sama (Luh Putu
Wiwien Widhyastuti et al. 2022; Edy Prayitno et al. 2024). Proses dimulai
dengan menentukan jumlah cluster (k) dan menginisialisasi centroid dari
dataset secara acak (Mukhtar et al. 2021a; Daniela Aedo and Dedi
Trisnawarman 2025). Setiap titik data kemudian diberikan ke centroid
terdekat, biasanya dengan menggunakan Euclidean Distance (Fadhillah et al.
2024; Daniela Aedo and Dedi Trisnawarman 2025). Menghitung dan
memperbarui posisi rata-rata semua titik data di Centroid (Mukhtar et al.
2021a; Edy Prayitno et al. 2024), dan proses berlanjut sampai pusat data
mencapai kestabilan atau batas iterasi maksimum (Mukhtar et al. 2021a;

Daniela Aedo and Dedi Trisnawarman 2025).

Secara lebih rinci, penerapan algoritma K-Means Clustering dalam
penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan yang sistematis.
Tahapan-tahapan tersebut mencakup proses mulai dari persiapan data hingga

pengelompokan akhir, yang dapat dijabarkan sebagai berikut.

a. Standardisasi Data (Z-Score Normalization)
Sebelum algoritma K-Means dijalankan, data perlu distandardisasi terlebih
dahulu. Hal ini diperlukan karena K-Means menggunakan perhitungan
jarak Euclidean yang sangat sensitif terhadap perbedaan skala antar
variabel. Variabel dengan rentang nilai besar akan mendominasi hasil
clustering dibandingkan variabel dengan rentang kecil, sehingga
menghasilkan pengelompokan yang bias (Mohamad dan Usman 2013,
dalam Kustiyahningsih et al. 2024). Metode standardisasi yang digunakan
adalah Z-Score Normalization, yaitu proses penskalaan data sehingga
setiap variabel memiliki rata-rata (mean) bernilai 0 dan standar deviasi
bernilai 1 (Fadhillah et al. 2024). Rumus Standard Scaler ditunjukkan

sebagai berikut:
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Keterangan:

Z = nilai hasil standardisasi

Xi = nilai asli data ke-i

X =rata-rata (mean) dari variabel tersebut
o = standar deviasi dari variabel tersebut

Setelah standardisasi, setiap variabel numerik memiliki rata-rata 0 dan
standar deviasi 1, sehingga semua variabel berkontribusi secara setara
dalam perhitungan jarak (Fadhillah et al. 2024). Pada implementasinya,
standardisasi ini dilakukan menggunakan StandardScaler dari library

scikit-learn pada Python.

. Penentuan Jumlah Cluster Optimal
Algoritma K-Means memerlukan parameter & (jumlah cluster) sebagai
input yang harus ditentukan sebelum proses clustering dijalankan.
Penentuan nilai k£ yang tepat sangat penting karena nilai £ yang terlalu kecil
akan menggabungkan kelompok yang seharusnya berbeda, sedangkan
nilai k yang terlalu besar akan memecah kelompok yang seharusnya sama
(Maori and Evanita 2023). Dua metode evaluasi yang digunakan untuk
menentukan k optimal dalam penelitian ini adalah:
1) Elbow Method (WCSS / Inertia)
Elbow Method mengevaluasi nilai Within-Cluster Sum of Squares
(WCSS), yaitu total jarak kuadrat antara setiap titik data dengan
centroid dari cluster-nya masing-masing (Prayitno et al. 2024).
Semakin kecil WCSS, semakin rapat data di dalam setiap cluster.
Rumus WCSS:
WeSS =YY |lx— u;||>x € C,i =1..K (2)

Keterangan:

K =jumlah cluster
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Ci = himpunan data dalam cluster ke-i
x = titik data dalam cluster ke-i
w; = centroid dari cluster C;

Pada grafik E/bow, sumbu horizontal menunjukkan jumlah cluster (k)
dan sumbu vertikal menunjukkan nilai WCSS. Titik optimal adalah
posisi di mana penurunan WCSS mulai melambat secara signifikan,

membentuk pola seperti siku tangan (Maori and Evanita 2023).

2) Silhouette Score
Silhouette Score mengukur seberapa baik setiap titik data ditempatkan
di dalam cluster-nya dibandingkan dengan cluster tetangga terdekat
(Hidayati et al. 2021). Nilai Silhouette Score berkisar antara —1 hingga
1, di mana semakin mendekati 1 semakin baik kualitas

pengelompokan. Rumus untuk setiap titik data i:

_ b()-ad)
ST e r) ©)
Keterangan:

s(i) = silhouette score untuk titik data ke-i

a(i) = rata-rata jarak data i ke semua data lain dalam cluster yang sama

(cohesion)

b(i) = rata-rata jarak minimum data i ke semua data di cluster tetangga

terdekat (separation)

Interpretasi nilai rata-rata Silhouette Score menurut Kaufman dan

Rousseeuw 1990 (dalam Hidayati et al. 2021) disajikan pada Tabel 2.1.
Tabel 2. 1 Interpretasi nilai Silhouette Score

Rentang Nilai Interpretasi Struktur

0,71 — 1,00  Strong structure (struktur kuat dan terpisah jelas)
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0,51 -0,70  Reasonable structure (struktur cukup baik)

Weak structure (struktur lemah, batas cluster
0,26 - 0,50
kurang tegas)

0.25 No substantial structure (tidak ditemukan struktur
<
B bermakna)

Dengan menggabungkan hasil Elbow Method dan Silhouette Score,
penentuan jumlah cluster optimal menjadi lebih objektif dan tervalidasi

secara kuantitatif (Maori and Evanita 2023; Hidayati et al. 2021).

c. Inisialisasi Centroid (K-Means++)

Setelah jumlah cluster optimal ditentukan, langkah selanjutnya adalah

menginisialisasi posisi centroid (pusat cluster) awal. Terdapat dua metode

inisialisasi yang umum digunakan:

)

2)

Random initialization: memilih k titik data secara acak dari dataset.
Metode ini sederhana namun memiliki kelemahan karena hasil
clustering sangat bergantung pada posisi awal yang dipilih dan dapat
menghasilkan local optimum yang buruk (N. Nugroho and Adhinata
2022).

K-Means++: metode inisialisasi yang diusulkan oleh Arthur dan
Vassilvitskii 2007 (N. Nugroho and Adhinata 2022). Centroid pertama
dipilih secara acak, kemudian centroid berikutnya dipilih berdasarkan
probabilitas yang proporsional terhadap jarak kuadrat dari centroid
yang sudah terpilih sebelumnya, sehingga mengurangi risiko
konvergensi ke local optimum dan menghasilkan clustering yang lebih

stabil (N. Nugroho and Adhinata 2022).

Pada penelitian ini, metode inisialisasi yang digunakan adalah K-

Means++ karena merupakan default pada library scikit-learn yang

digunakan dalam implementasi Python (N. Nugroho and Adhinata 2022).
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d. Perhitungan Jarak (Euclidean Distance)
Setiap titik data dihitung jaraknya ke semua centroid menggunakan
Euclidean Distance. Rumus Euclidean Distance antara titik data x dan
centroid c dalam ruang n-dimensi didefinisikan sebagai berikut (Fadhillah

et al. 2024; Kustiyahningsih et al. 2024):
d(x,c) = J[X(X; — €)?,i=1,2,..,n 4)

Keterangan:
d(x, c) = jarak Euclidean antara titik data x dan centroid c
x; = nilai atribut ke-i dari titik data x
ci = nilai atribut ke-i dari centroid ¢
n = jumlah atribut (dimensi data)
e. Pengelompokan Data ke Cluster Terdekat
Setiap titik data dimasukkan ke cluster yang centroid-nya memiliki jarak
paling dekat (Mukhtar et al. 2021). Secara formal, titik data x diberikan ke

cluster j apabila jarak ke centroid j lebih kecil atau sama dengan jarak ke

semua centroid lainnya.

f. Setelah semua data ter-assign, posisi centroid baru dihitung sebagai rata-
rata (mean) dari seluruh anggota di masing-masing cluster (Widhyastuti et

al. 2022). Rumus pembaruan centroid:

1
Vl] = (N_l) X Zxkjlk = 0, 1, ""Ni (5)

Keterangan:

vij = rata-rata dari cluster 1 untuk variabel ke-j (centroid baru)
Ni = jumlah data yang menjadi anggota cluster ke-i

1, k = indeks dari suatu cluster

j = indeks dari suatu variabel

xxj = nilai data ke-k pada cluster tersebut untuk variabel ke-j
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g. Proses Iterasi Hingga Stabil
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Tahap 4 sampai 6 diulangi secara iteratif hingga tidak ada lagi perubahan

pada keanggotaan cluster (konvergensi tercapai) atau batas iterasi

maksimum telah dicapai (Nugroho and Utama 2025). Pada saat

konvergensi, posisi centroid sudah stabil dan setiap data telah ditempatkan

pada kelompok yang paling sesuai berdasarkan kedekatannya (Aedo and

Trisnawarman 2025)

Keseluruhan tahapan di atas membentuk satu pipeline yang utuh, mulai

dari standardisasi data, penentuan jumlah cluster optimal, inisialisasi

centroid, hingga pengelompokan iteratif. Setiap tahapan memiliki dasar

teori dan rumus yang menjadi landasan pelaksanaan analisis clustering

dalam penelitian ini.

B. PENELITIAN TERKAIT

Judul

Perancangan
Dashboard
Analitik
untuk
Pemantauan
Segmentasi
Pelanggan
dengan K-
Means
Clustering

Penulis &
Tahun

Daniela Aedo
&

Trisnawarman,
D. (2025)

Tabel 2. 2 Penelitian terkait

Metode

K-Means
Clustering,
LRFM
Model,
Customer
Lifetime
Value
(CLV),
Elbow
Method,
Silhouette
Score,
Dashboard
Interaktif

Variabel

Data transaksi
pelanggan
perusahaan
XYZ: Length
(L), Recency
(R), Frequency
(F), Monetary
(M), dan
Customer
Lifetime Value

(CLV)

Hasil

Kesimpulan &
Saran

Menghasilkan 6 ' Integrasi analisis

cluster optimal
(k=6) dengan
Silhouette
Score 0,356.
Enam segmen
pelanggan
memiliki
karakteristik
unik
berdasarkan
pola perilaku
dan nilai CLV.
Dashboard
interaktif
dirancang
untuk

clustering dengan
dashboard interaktif
berhasil membantu
perusahaan
memahami perilaku
dan nilai pelanggan.
Kombinasi K-Means
Clustering dengan
visualisasi Business
Intelligence
mendukung
pengambilan
keputusan strategis
pemasaran berbasis
data.



Penulis &

N Judul
° udu Tahun

2 Penerapan Hidayat, M.
Sistem K. & Fitriana,
Intelijensia R. (2022)
Bisnis dan K-

Means
Clustering
untuk
Memantau
Produksi
Tanaman
Obat

3 Customer Juniawatia, N.

Segmentation K.,

Metode

Business
Intelligence,
Data
Warehouse
(Star
Schema), K-
Means
Clustering
(k optimal =
3),
Dashboard

K-Means
Clustering,

Variabel

Data produksi
tanaman obat

Provinsi Jawa
Barat: wilayah
produksi, jenis

tanaman, volume
produksi, waktu
panen (3 dimensi
+ 1 tabel fakta)

Data reservasi
Hotel Puri

Hasil

menyajikan
ringkasan
karakteristik
setiap segmen
pelanggan.

Data warehouse
berhasil
diterapkan
menggunakan
model
dimensional
dengan skema
bintang. K-
Means
Clustering
menghasilkan k
optimal = 3
untuk
mengelompokk
an wilayah
produksi:
Cluster 1 (24
wilayah
produksi
rendah), Cluster
2 (produksi
sedang),
Cluster 3
(produksi
tinggi).
Dashboard
pemantauan
berhasil

dibangun.

Menghasilkan 3
cluster optimal
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Kesimpulan &
Saran

Sistem intelijensia
bisnis yang
diintegrasikan
dengan K-Means
Clustering berhasil
diterapkan untuk
memantau dan
mengevaluasi
produksi tanaman
obat. Kombinasi data
warehouse,
clustering, dan
dashboard visualisasi
mendukung
pengambilan
keputusan berbasis
data untuk
peningkatan
produktivitas.

Segmentasi
pelanggan berperan
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No Judul Penulis & Metode Variabel Hasil Kesimpulan &
Tahun Saran
for Sutramiani, N. Elbow Mesari 2018— dengan penting dalam
Optimizing P., & Wibawa, Method, 2024: durasi Silhouette strategi pemasaran
Marketing K. S.(2025)  Silhouette = menginap, tipe Score 0,653. hotel. Rekomendasi
Strategy at Score, 4P kamar, jumlah Cluster 0: strategi 4P Marketing
Hotel Puri Marketing  tamu, negara pelanggan loyal Mix dirancang untuk
Mesari Using Mix asal, channel dengan durasi  setiap cluster:
the K-Means reservasi, lead menginap program loyalitas
Clustering time moderat. untuk Cluster 0,
Method Cluster 1: pemasaran eksklusif
pelanggan untuk Cluster 1, dan
premium penawaran value-
dengan based untuk Cluster
spending tinggi. 2.
Cluster 2:
pelanggan baru
dengan
frekuensi
rendah. Tingkat
retensi
pelanggan
hanya 32,44%.
4 Analisis Klarita, R.I.  K-Means 1.123 data Menghasilkan 3 Algoritma K-Means
Target & Kaunang, F. Clustering  pelanggan Hotel cluster. Cluster  berhasil
Pemasaran J. (2020) (K=3), Sutan Raja 0: Jakarta, pria, mengelompokkan
Menggunakan pengolahan  Soreang: kota OTA, 1 hari. target pemasaran
Algoritma K- data dengan asal pelanggan,  Cluster 1: hotel menjadi 3
Means Weka jenis kelamin, Jakarta, pria, cluster. Hasil
Clustering main segment individual, 3 clustering digunakan
(Studi Kasus: (Government/OT hari. Cluster 2:  untuk menentukan
Hotel Sutan A/individual), Bandung, pria, penempatan tim
Raja Soreang) durasi menginap  individual, 2 pemasaran yang lebih

hari.

efisien dan tepat
sasaran berdasarkan
karakteristik
pelanggan.



No Judul

5 Optimalisasi
Profitabilitas
Ritel melalui
Segmentasi
Pelanggan
dengan K-
Means
Clustering

Penulis &
Tahun

Edy Prayitno,
Perdana, I. J.,
Iskandar, E.,
Winarno, B.
H., &
Subagyo, A.
A. (2024)

Metode

K-Means
Clustering,
Elbow
Method
(WCSS),
Normalisasi
Min-Max

Variabel

Data transaksi
ritel: frekuensi
pembelian
(Frequency),
nilai transaksi
(Monetary),
waktu terakhir
transaksi
(Recency)

Hasil

Menghasilkan 4
segmen
pelanggan
utama.
Pelanggan
dengan
frekuensi
rendah tetapi
nilai transaksi
tinggi
memberikan
kontribusi
terbesar
terhadap
pendapatan dan
margin
keuntungan
perusahaan.
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Kesimpulan &
Saran

K-Means Clustering
efektif untuk
mengoptimalkan
profitabilitas ritel
melalui segmentasi
pelanggan. Kebaruan
penelitian terletak
pada kombinasi K-
Means Clustering
dengan analisis
profitabilitas untuk
mengidentifikasi
segmen pelanggan
yang paling
menguntungkan.



BAB III
METODOLOGI

A.METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan studi kasus dengan metode
kuantitatif, penelitian dilakukan secara sistematis untuk menganalisis data
pelanggan Mizumi Onsen guna menentukan segmentasi pelanggan berdasarkan
data. Metode kuantitatif dipilih karena berfokus pada pengolahan dan analisis
data numerik untuk mendapatkan hasil yang bersifat objektif, terukur, dan bisa
diuji secara statistik.

Metode studi kasus diterapkan untuk menganalisis kondisi aktual dari satu
objek penelitian, yaitu Mizumi Onsen, dengan maksud mendapatkan wawasan
yang mendalam mengenai implementasi algoritma K-Means Clustering yang
digabungkan dengan sistem Business Intelligence Dashboard. Penelitian ini
melibatkan beberapa langkah, yang meliputi identifikasi masalah, pengumpulan
informasi, pembersihan serta pengolahan data (persiapan data dan rekayasa
fitur), penerapan algoritma K-Means, dan juga pengembangan dashboard

interaktif untuk memvisualisasikan hasil segmentasi pelanggan.

17
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Identifikasi Masalah

‘Wawancara Observasi

A 4

Pengumpulan data

Data Internal Data External

A 4

Persiapan dan Pembersihan Data

Analisis Varisbel Selaksi Variabel Menghilangkan Mull Value

Feature Engineering

Fevenus Aversge Daily Rate  WETBEE Length of Total Boaking Range Age

f|¢

Segementasi Pelanggan dengan K-Means

Bentukan jumlah cluster Menghitung K-means

A 4

Pembuatan Dashboard Business Intellgence

Hasil Rekomendasi Strategi Pemasaran

Gambar 3. 1 Tahapan penelitian segmentasi pelanggan

B. TEKNIK PENGUMPULAN DATA

1. Data Internal
Data Internal diperoleh dari database transaksi pelanggan Mizumi Onsen
yang dikelola oleh front office. Data ini mencakup 1.049 catatan transaksi
pelanggan dari bulan Januari sampai Juli 2025, dengan variabel yang
meliputi identitas pelanggan, kota asal, durasi menginap, jenis kamar, dan
tarif kamar. Setelah melalui proses pembersihan data untuk menghapus data
yang tidak valid atau kosong, jumlah data yang digunakan dalam studi ini

berkurang menjadi 753 transaksi valid.
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2. Data Eksternal
Data eksternal diambil dari Instagram Insight akun resmi Mizumi Onsen
dengan rentang waktu Mei sampai Agustus 2025. Data ini dimanfaatkan
sebagai acuan untuk mengidentifikasi demografi audiens digital, mencakup
gender, rentang usia, dan tempat tinggal para pengikut akun. Data eksternal
tidak diaplikasikan secara langsung dalam analisis segmentasi, tetapi
berfungsi sebagai validasi tambahan terhadap profil pelanggan berdasarkan

data internal.
C. TEKNIK ANALISIS DATA

1. Persiapan dan Pembersihan Data
Tahap ini dilakukan untuk memastikan bahwa data tetap konsisten dan
lengkap. Data transaksi pelanggan dievaluasi untuk menemukan nilai yang
kosong dan duplikasi. Catatan yang tidak valid dihapus agar tidak
menyebabkan bias selama analisis berlangsung.
2. Pengolahan Data (Feature Engineering)
Setelah data bersih diperoleh, dilakukan penambahan beberapa variabel
turunan seperti Total Pendapatan (Revenue), Average Daily Rate (ADR),
Average Length of Stay (ALOS), Total Booking, dan Range Age. Variabel
tambahan ini membantu dalam menggambarkan perilaku dan nilai ekonomi
pelanggan secara lebih lengkap.
3. Penerapan Algoritma K-Means Clustering
Tahap ini memanfaatkan algoritma K-Means untuk mengelompokkan
pelanggan berdasarkan kesamaan karakteristik secara sistematis melalui
enam tahapan. Pertama, variabel numerik (ADR, ALOS, Revenue, dan Total
Booking) distandardisasi menggunakan StandardScaler, sedangkan variabel
kategorikal (jenis kelamin, range usia, tipe kamar, dan kota asal) diubah ke
format numerik melalui One-Hot Encoding. Kedua, jumlah cluster optimal
ditentukan menggunakan Elbow Method dan Silhouette Score. Ketiga,
centroid awal diinisialisasi menggunakan metode K-Means++. Keempat,

jarak Euclidean dihitung dari setiap data ke seluruh centroid. Kelima, setiap
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data dikelompokkan ke centroid terdekat dan posisi centroid diperbarui.
Keenam, proses diulang hingga centroid konvergen. Hasil akhir berupa empat
segmen pelanggan: High Value, Medium-High, Medium-Low, dan Low Value.
4. Pembuatan Dashboard Business Intelligence
Dataset yang dihasilkan dari analisis K-Means diexport dan dihubungkan
dengan Google Looker Studio untuk membangun dashboard Business
Intelligence yang menampilkan hasil segmentasi pelanggan secara visual dan
interaktif. Dashboard ini menyajikan informasi mengenai demografi,
perilaku, serta nilai ekonomi pelanggan dengan adanya filter yang dinamis
seperti usia, jenis kelamin, asal kota, dan jenis kamar.
5. Interpretasi dan Rekomendasi Strategis
Hasil analisis segmentasi pelanggan digunakan untuk memberikan
rekomendasi strategi pemasaran berbasis data bagi Mizumi Onsen. Strategi
disusun berdasarkan karakteristik masing-masing segmen pelanggan, seperti
alokasi anggaran promosi, strategi retensi pelanggan bernilai tinggi, serta
optimalisasi kampanye digital untuk segmen pelanggan bernilai rendah

hingga menengah.
D. TARGET TUJUAN JURNAL

Penelitian ini ditargetkan untuk dipublikasikan pada Jurnal Expert (Jurnal
Manajemen Sistem Informasi dan Teknologi)
URL : https://jurnal.ubl.ac.id/index.php/expert
Penerbit : Pusat Studi Teknologi Informasi, Fakultas [lmu Komputer,

Universitas Bandar Lampung

Indeks : SINTA 4

Penelitian ini selaras dengan fokus Jurnal EXPERT karena
mengintegrasikan Business Intelligence, analitik data, dan algoritma K-Means
topik yang menjadi bagian utama dalam bidang sistem informasi dan teknologi

yang dipublikasikan jurnal tersebut.
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Artikel ini juga relevan karena menghadirkan pemanfaatan dashboard,
visualisasi data, dan model pengambilan keputusan berbasis data, yang
merupakan ruang lingkup yang banyak diangkat dalam publikasi EXPERT.

Dengan kontribusi pada pengolahan data, segmentasi pelanggan, dan
penerapan teknologi untuk strategi bisnis, penelitian ini memiliki korelasi
langsung dengan tujuan jurnal EXPERT dalam menyebarkan karya ilmiah yang

berorientasi pada kebutuhan dunia IT dan pengembangan teknologi informasi.



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

A. HASIL PENELITIAN

1. Persiapan dan Pembersihan Data

Melakukan veiritkasi terhadap database internal Mizumi Onsen yang
mencakup 1.049 entri transaksi pelanggan. Hasil dari peninjauan
menunjukkan bahwa masih terdapat nilai yang kosong pada beberapa
variabel, contohnya kota asal yang tidak tercatat. Semua data yang memiliki
nilai kosong akan dihapus untuk mencegah kesalahan dan potensi bias dalam
analisis. Setelah proses pembersihan selesai, jumlah data yang dipakai dalam
penelitian ini menurun menjadi 753 transaksi yang sah.

Setelah tahap pembersihan selesai, untuk meningkatkan serta
menyesuaikan penelitian ini diperlukan penambahan variabel pada dataset.
Variabel tambahan tersebut mencakup usia pelanggan, jenis kelamin, kategori
kamar, dan tarif kamar. Tujuan dari analisis data yang terkait dengan
segmentasi pasar adalah penambahan variabel pada dataset, yang tidak hanya
terdiri dari data administratif tetapi juga dijadikan keperluan untuk analisis
data.

Setelah proses pembersihan dan peningkatan data selesai, enam
variabel utama akan digunakan pada penelitian ini, yaitu usia, jenis kelamin,
kota asal, lama menginap, tipe kamar, dan harga kamar, sehingga penting
untuk menyaring variabel yang tidak relevan. Enam variabel ini ditentukan
karena dinilai sebagai yang paling dianggap karakteristik pelanggan dan
sejalan dengan tujuan segmentasi yang akan dilaksanakan pada langkah
selanjutnya.

Tabel 4. 1 Jumlah Data Sebelum dan Sesudah Pembersihan

Keterangan Jumlah Transaksi
Data mentah awal 1.049

Data tidak valid (null) 296

Data valid setelah cleaning 753

22
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2. Pengolahan Data (Feature Engineering)

Agar mendapatkan informasi yang lebih signifikan dalam analisis
segmentasi pelanggan, dilakukan proses feature engineering untuk
menambah variabel dalam kumpulan data yang dibutuhkan dalam studi ini.
Variabel baru tersebut disusun berdasarkan enam variabel yang telah
ditentukan sebelumnya untuk meningkatkan nilai strategis dalam mengenali
karakteristik pelanggan.

Variabel pertama adalah Total Pendapatan (Revenue), dihitung dengan
mengalikan harga kamar dengan lama menginap:

Revenue = Harga Kamar X Lama Menginap (6)

Variabel ini sangat penting karena menunjukkan seberapa besar setiap
pelanggan dalam berkontribusi terhadap pendapatan Mizumi Onsen.

Kemudian, untuk merepresentasikan rata-rata pendapatan per malam
dibentuklah variabel Average Daily Rate (ADR). Perhitungannya sesuai

dengan rumus berikut:

ADR = Revenue 7

Lama Menginap

Untuk mengetahui nilai performa harga kamar, ADR menjadi indikator
utama dalam industri perhotelan.

Selanjutnya, variabel Average Length of Stay (ALOS) digunakan untuk
menyajikan durasi rata-rata pelanggan menginap. Nilai ALOS dihitung

menggunakan rumus berikut:

Lama Menginap

ALOS = Jumlah Booking

(8)

Karakteristik pelanggan terhadap pemanfaatan layanan akomodasi
disajikan oleh variabel ini.

Selain itu, untuk menentukan total transaksi pelanggan Mizumi Onsen
sesuai dengan jumlah data internal, ditambahkan variabel Total Booking.

Terakhir, dibentuk variabel Range Age, yaitu pengelompokan usia ke
dalam kategori: <17 tahun, 18-24 tahun, 25-34 tahun, 3544 tahun, 45-54

tahun, 55-64 tahun, dan >65 tahun. Tujuan dari kategorisasi ini untuk
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merancang analisis demografi dan strategi pemasaran berbasis data lebih
mudah.

Dengan menerapkan proses feature engineering, dataset final menjadi
lebih informatif karena tidak hanya mencakup data mentah melainkan
mencakup variabel turunan yang dapat membantu analisis clustering. Sebagai
hasilnya, data yang semula bersifat administratif diubah menjadi data analitis
yang bernilai untuk pengambilan keputusan strategis.

. Segmentasi Pelanggan dengan K-Means

Setelah dataset final diperoleh melalui proses feature engineering,
tahap selanjutnya adalah penerapan algoritma K-Means Clustering untuk
menentukan segmentasi pelanggan Mizumi Onsen. Proses ini dilaksanakan
secara sistematis melalui serangkaian tahapan yang mengacu pada alur
algoritma K-Means sebagaimana telah diuraikan pada kajian teori.

a. Standardisasi Data (Z-Score Normalization)

Setelah mendapatkan dataset yang dihasilkan dari proses feature
engineering, tahap selanjutnya adalah implementasi algoritma K-Means
Clustering untuk menentukan segmentasi pelanggan. Proses ini diawali
dengan pra-pemrosesan data, melakukan standarisasi variabel numerik
(ADR, ALOS, Revenue, dan Total Booking) menggunakan StandardScaler,
sedangkan untuk variabel kategorikal (jenis kelamin, range usia, tipe kamar,
kota asal) dimodifikasi dalam bentuk numerik menggunakan One-Hot
Encoding.

b. Penentuan Jumlah Cluster Optimal
Perhitungan jumlah cluster yang optimal menggunakan dua metode,
yaitu Elbow Method dan Silhouette Score. Fungsi objektif K-Means yang
digunakan adalah meminimalkan nilai Within-Cluster Sum of Squares

(WCSS):
WCSS = Yoy Diec, 1% — 1] 9)

Pada rumus tersebut, K menunjukkan jumlah cluster yang dibentuk,

Ck merepresentasikan himpunan anggota cluster ke- k, xi adalah data ke-
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i dalam cluster Ck, dan puk merupakan centroid dari cluster ke-k. Rumus
ini digunakan untuk menghitung seberapa dekat data dalam satu cluster
dengan pusat cluster-nya, sehingga semakin kecil nilai WCSS maka

semakin baik kualitas clustering.

Elbow Method

2100

2000
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Inertia

1800

1700

1600

3.0 35 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0
Jumlah Cluster (k)

Gambar 4. 1 Grafik Elbow Method
Pada Elbow Method, grafik WCSS diplot terhadap nilai k. Jumlah

cluster optimal ditentukan pada titik “siku” (e/bow) di mana penurunan
WCSS mulai melambat.
Selain itu, kualitas cluster dinilai dengan Silhouette Coefficient (S),
yang dapat dihitung dengan formula berikut:
S — b(i)—a(i)
max{a(i),b(i)}

Dalam rumus tersebut, a(i) merupakan rata-rata jarak data i ke semua

(10)

titik dalam cluster yang sama, sedangkan b(i) adalah rata-rata jarak data i ke
titik data pada cluster terdekat yang berbeda. Nilai S berada dalam rentang —
1 hingga + 1, di mana semakin mendekati + 1 berarti pemisahan antar cluster
semakin baik, sedangkan nilai yang mendekati 0 menunjukkan cluster yang
tumpang tindih, dan nilai negatif menandakan bahwa data lebih cocok

dimasukkan ke cluster lain.
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Silhouette Score
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Gambar 4. 2 Grafik Silhouette Score

c. Inisialisasi Centroid dengan K-Means++

Setelah nilai k ditetapkan sebesar 4, proses pengelompokan data
dimulai dengan menentukan empat titik pusat awal (centroid). Pada
penelitian ini  digunakan metode K-Means++ yang merupakan
pengaturan bawaan pada library scikit-learn. Berbeda dengan cara acak
biasa yang memilih titik pusat tanpa pertimbangan jarak, K-Means++
memilih titik pertama secara acak dari data, lalu titik berikutnya
ditentukan dengan mempertimbangkan jaraknya dari titik pusat yang
sudah ada, sehingga posisi awalnya tidak saling berdekatan. Cara ini
membantu hasil pengelompokan menjadi lebih stabil dan mengurangi
kemungkinan hasil yang kurang optimal. Selain itu, parameter
random_state =42 digunakan agar hasil yang diperoleh tetap sama setiap

kali program dijalankan kembali.

d. Perhitungan Jarak Euclidean

Setelah centroid awal diinisialisasi, setiap dari 753 titik data dihitung
jaraknya ke masing-masing dari empat centroid menggunakan Euclidean
Distance sesuai Rumus (4). Perhitungan dilakukan pada ruang berdimensi
tinggi yang mencakup seluruh fitur hasil pra-pemrosesan (empat variabel
numerik terstandarisasi ditambah seluruh kolom hasil One-Hot Encoding
variabel kategorikal). Karena K-Means sensitif terhadap perbedaan skala,
standardisasi Z-Score yang telah dilakukan pada Tahap 1 memastikan

bahwa setiap dimensi memiliki kontribusi yang proporsional terhadap nilai
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jarak. Hasil perhitungan ini adalah sebuah matriks jarak berukuran 753 x
4, di mana setiap baris merepresentasikan satu data pelanggan dan setiap
kolom merepresentasikan jarak ke salah satu dari empat centroid.

e. Pengelompokan Data dan Pembaruan Centroid

Setiap titik data selanjutnya ditetapkan ke cluster yang memiliki
centroid dengan jarak Euclidean terkecil. Setelah seluruh 753 data ter-
assign ke salah satu dari empat cluster, posisi centroid baru dihitung
sebagai rata-rata (mean) dari semua data yang menjadi anggota cluster
tersebut, sesuai Rumus (5). Proses ini menggeser posisi centroid
mendekati pusat distribusi aktual data di dalam cluster masing-masing.
Pembaruan centroid dilakukan secara simultan untuk keempat cluster,
kemudian proses perhitungan jarak dan pengelompokan diulangi kembali
dengan posisi centroid yang baru.

f. Iterasi Hingga Konvergen

Tahap 4 dan 5 diulang secara iteratif hingga tidak ada lagi perubahan
pada keanggotaan cluster dari satu iterasi ke iterasi berikutnya, yang
berarti posisi centroid telah konvergen. Dalam implementasi Python
menggunakan KMeans dari library scikit-learn, kondisi konvergensi ini
dicapai ketika perubahan inertia antar iterasi di bawah ambang batas
toleransi yang ditetapkan (fo/=1Ie-4 secara default). Proses ini diulang
sebanyak 10 kali (n_init=10) dengan titik centroid awal yang berbeda
untuk setiap percobaan, kemudian dari 10 hasil tersebut dipilih konfigurasi
dengan nilai WCSS terkecil sebagai solusi final. Pendekatan ini
memastikan bahwa hasil clustering yang diperoleh bukan merupakan
solusi lokal, melainkan representasi pengelompokan terbaik yang dapat
dicapai oleh algoritma K-Means pada dataset ini.

Berdasarkan kedua metode tersebut, algoritma K-Means
mengklasifikasikan pelanggannya ke dalam empat kategori yang berbeda,
yaitu:

a. Cluster High Value: jumlah pelanggan sedikit, kontribusi pendapatan
yang lebih besar, ADR tinggi, dan durasi menginap yang lebih lama.
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b. Cluster Medium-High: tamu dengan durasi tinggal panjang tetapi ADR
menengah.

c. Cluster Medium-Low: ADR relatif tinggi namun lama menginap
rendah.

d. Cluster Low Value: jumlah pelanggan tertinggi, tetapi kontribusi
pendapatan terkecil.

Hasil clusterisasi ini disimpan dalam format dataset yang dilengkapi
dengan label cluster, selanjutnya akan dimanfaatkan dalam perancangan
dashboard business intelligence pada tahap berikutnya.

4. Pembuatan Dashboard Business Intelligence

Dashboard Business Intelligence yang dihasilkan dari penelitian ini
menyajikan pandangan menyeluruh terkait karakteristik pelanggan Mizumi
Onsen berdasarkan data transaksi internal dan hasil segmentasi menggunakan
K-Means. Dashboard ini menampilkan empat metrik kinerja utama yang
merangkum keseluruhan performa, yaitu total pendapatan, Average Daily
Rate (ADR), total booking, dan Average Length of Stay (ALOS). Keempat
metrik ini berfungsi memberikan gambaran mengenai seberapa baik layanan
akomodasi dimanfaatkan selama jangka waktu penelitian.

Selain KPI utama, dashboard menyediakan empat kategori visualisasi
pelanggan, yang mencakup segmentasi berdasarkan demografi, lokasi
geografis, perilaku, dan nilai. Segmentasi demografi menunjukkan distribusi
booking berdasarkan gender serta kelompok usia pelanggan. Visualisasi ini
merepresentasikan pola demografis umum yang teridentifikasi dari data
transaksi tanpa memberikan analisis lebih mendalam. Di bagian segmentasi
geografis, dashboard menyajikan lima kota dengan jumlah transaksi
terbanyak, dilengkapi dengan informasi mengenai pendapatan dan ADR
masing-masing kota, sehingga memberikan gambaran mengenai asal-usul
pelanggan.

Dashboard juga menyajikan segmentasi perilaku pelanggan melalui
pengelompokan pemesanan berdasarkan kategori kamar serta kontribusi

pendapatan yang diperoleh dari setiap jenis kamar tersebut. Visualisasi ini
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menunjukkan pilihan kamar yang diinginkan oleh pelanggan serta persentase
pendapatan yang dihasilkan per kategori kamar. Dashboard memperlihatkan
hasil segmentasi nilai yang diperoleh lewat algoritma K-Means dalam empat
kelompok utama pelanggan. Grafik ini menunjukkan komposisi setiap
segmen tanpa menjelaskan perilaku atau nilai-nilai mereka secara mendalam.
Secara keseluruhan, dashboard Business Intelligence yang dirancang
berhasil menggabungkan bermacam informasi krusial dalam satu tampilan
yang terintegrasi. Dashboard ini mempermudah pemantauan pola data
dengan cara yang visual dan menjadi landasan untuk analisis lebih lanjut yang
akan dibahas secara mendetail pada bagian selanjutnya.
Berikut untuk link Google Looker Studio
https://lookerstudio.google.com/s/qRqgIGVB-GWs
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Gambar 4. 3 Tampilan Dashboard Business Intelligence

B. PEMBAHASAN

1. Insight Berdasarkan Dashboard BI
Dashboard Business Intelligence menampilkan pola utama pelanggan
Mizumi Onsen melalui empat dimensi, yaitu demografis, geografis, perilaku
pemesanan, dan nilai pelanggan. Gambaran awal yang jelas tentang

karakteristik konsumen diberikan oleh visualisasi ini, yang memudahkan


https://lookerstudio.google.com/s/qRqJGVB-GWs
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analisis lebih mendalam dari masing-masing dimensi. Penjelasan untuk

masing-masing dimensi disajikan di bawah ini.

a. Interpretasi Demografis

Hasil dari visualisasi pada segmentasi demografis menunjukkan
bahwa pelanggan Mizumi Onsen lebih banyak didominasi oleh
perempuan, dengan proporsi mencapai 56,4%, sedangkan laki-laki hanya
43,6%. Dominasi ini menandakan bahwa kelompok perempuan cenderung
lebih aktif ketika melakukan pemesanan layanan penginapan di Mizumi
Onsen. Kecenderungan ini mungkin berhubungan dengan minat
perempuan dalam mencari pengalaman yang menenangkan, kenyamanan,
dan layanan yang memberikan nilai emosional yang lebih tinggi, yang
menjadikan mereka sebagai target utama yang berpotensi untuk strategi
pemasaran yang berfokus pada visual dan gaya hidup.
Dari segi usia, dua kategori yang paling dominan adalah pelanggan

berusia 25 sampai 34 tahun (38,8%) dan 35 sampai 44 tahun (37,8%),
menunjukkan bahwa sebagian besar pelanggan berada dalam kelompok
usia yang aktif secara produktif. Rentang usia ini biasanya ditandai oleh
stabilitas finansial, tingkat mobilitas yang tinggi, serta pola belanja yang
cenderung memilih kegiatan singkat untuk menghilangkan stres. Di sisi
lain, kelompok usia lainnya memiliki persentase yang lebih sedikit,
menunjukkan bahwa sasaran utama Mizumi Onsen saat ini terfokus pada
konsumen yang berusia muda dewasa hingga paruh baya yang sangat

tertarik pada pengalaman wisata yang berfokus pada relaksasi.
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Demographic Segmentation - Ads Targeting
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Gambar 4. 4 Segmentasi Demografis — Pemesanan sesuai Gender dan
pemesanan berdasarkan rentang umur tertentu

b. Interpretasi Geografis

Hasil segmentasi geografis menunjukkan bahwa pelanggan Mizumi
Onsen sebagian besar berasal dari kota-kota besar; Jakarta memiliki
jumlah transaksi terbanyak sebanyak 145 dan pendapatan tertinggi sebesar
Rp357,8 juta. Mizumi Onsen sangat menarik bagi orang-orang yang
tinggal di perkotaan karena mobilitas tinggi dan keinginan untuk liburan
singkat, seperti yang ditunjukkan oleh dominasi Jakarta. Kondisi ini sesuai
dengan preferensi pelanggan yang tinggal di kota metropolitan, yang
biasanya mencari tempat pelarian singkat, atau short escape, ke tempat
yang menawarkan suasana tenang dan akses transportasi yang mudah.
Selain itu, nilai ADR yang cukup stabil di kota-kota besar menunjukkan
bahwa tingkat kesediaan membayar pelanggan perkotaan cukup baik.

Jakarta, Semarang, Tangerang, Bekasi, dan Bandung juga
berkontribusi besar. Dengan 53 transaksi dan total revenue Rp149,1 juta,
Semarang menunjukkan bahwa lokasi geografis mendorong pemesanan.
Tangerang dan Bekasi, yang keduanya termasuk dalam wilayah
Jabodetabek, masing-masing menghasilkan Rp110,6 juta dan Rp52,5 juta,
masing-masing karena pelanggan sering melakukan perjalanan singkat ke
luar kota. Meskipun kota seperti Bandung, Yogyakarta, dan Surabaya

memiliki jumlah penjualan yang lebih sedikit, mereka tetap menunjukkan
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cakupan pasar yang luas dan kemungkinan untuk berkembang ke wilayah
dengan karakteristik wisatawan yang sebanding. Hasilnya menunjukkan
bahwa strategi pemasaran harus difokuskan pada kota-kota dengan potensi
pertumbuhan tinggi sehingga dapat mempertahankan pelanggan dari pusat

kota utama seperti Jakarta dan Semarang.

Geographic Segmentation - Geo Targeting
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Gambar 4. 5 Segementasi Geografis — Top 5 Kota dan Distribusi
Pendapatan per Kota

c. Interpretasi Perilaku

Hasil segmentasi perilaku menunjukkan bahwa tipe kamar Deluxe
adalah yang paling banyak dipilih oleh pelanggan, dengan kontribusi
pemesanan mencapai 52,6%. Honeymoon Cottage dan Family Room
masing-masing menyumbang 25,5% dan 21,9%, masing-masing
menunjukkan bahwa mayoritas pelanggan Mizumi Onsen cenderung
mencari akomodasi yang menggabungkan kenyamanan, fasilitas
memadai, dan harga yang masih terjangkau. Pola ini menunjukkan bahwa
tujuan perjalanan, preferensi kenyamanan, dan nilai yang dirasakan sangat
memengaruhi keputusan pelanggan tentang tipe kamar.

Jika dilihat dari segi pendapatan, Deluxe Room tetap memberikan
kontribusi terbesar, menghasilkan lebih dari Rp600 juta, diikuti oleh
Honeymoon Cottage dengan sekitar Rp500 juta dan Family Room dengan
sekitar Rp400 juta. Hal ini menunjukkan bahwa, selain menjadi pilihan

utama dari segi jumlah pemesanan, Deluxe Room juga berkontribusi
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secara signifikan terhadap seluruh pendapatan Mizumi Onsen. Kombinasi
volume pemesanan dan nilai transaksi ini menegaskan posisi Deluxe
Room sebagai produk yang paling Sebaliknya, Honeymoon Cottage dan
Family Room masih memiliki potensi pendapatan yang besar, dan mereka
dapat berkembang melalui produk khusus yang ditujukan untuk pasangan

dan keluarga.

Behavioral Segmentation - Interests & Creative Ads
Booking by Room Type Revenue by Room Type
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Gambar 4. 6 Segmentasi Perilaku — Distribusi Pemesanan dan
Pendapatan Berdasarkan Tipe Kamar

d. Interpretasi Segmentasi Nilai (Customer Value Segmentation)

Hasil segmentasi nilai menunjukkan bahwa kelompok Medium-Low
merupakan segmen pelanggan terbesar, mencakup 42,6% dari keseluruhan
populasi. Besar ukuran segmen ini menunjukkan bahwa sebagian besar
pelanggan Mizumi Onsen termasuk dalam kelompok dengan nilai
transaksi moderat dan frekuensi pemesanan yang cukup stabil, tetapi tidak
terlalu tinggi. Selain itu, segmen dengan nilai rendah sebesar 29,7%
menunjukkan bahwa hampir sepertiga pelanggan memiliki tingkat
kontribusi pendapatan yang relatif rendah. Karena jumlah pelanggannya
yang besar, kedua kelompok ini sangat penting untuk mempertahankan
volume pemesanan dan dapat menjadi target strategi untuk meningkatkan
konversi dan efisiensi kampanye pemasaran. Namun, daya beli mereka
tidak setinggi segmen lain.

Sebagai perbandingan, segmen dengan nilai tinggi sebesar 17,4
persen dan segmen dengan nilai menengah-tinggi sebesar 10,3 persen

masing-masing memberikan kontribusi yang lebih kecil secara jumlah
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pelanggan tetapi signifikan dari sisi nilai ekonomi. Kedua demografi
pelanggan biasanya memiliki tingkat kesetiaan yang lebih tinggi, frekuensi
menginap yang lebih tinggi, dan preferensi untuk jenis kamar dengan nilai
tambah yang lebih tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa keberadaan mereka
sangat penting untuk menjaga pendapatan Mizumi Onsen, dan sifat
mereka menunjukkan bahwa mereka cenderung menanggapi penawaran
premium, sehingga strategi pemasaran berbasis personalisasi dan layanan
eksklusif mungkin lebih efisien dalam mempertahankan dan

meningkatkan nilai transaksi dari demografi yang sangat berharga ini.

Value Segmentation - Budget Allocation
Customer Value Segments
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Gambar 4. 7 Segmentasi Nilai — Hasil segementasi dari K-Means
Clustering

Secara keseluruhan, keempat dimensi dashboard Bl menunjukkan pola
yang saling menguatkan: dominasi pelanggan perempuan berusia produktif,
konsentrasi geografis di kota-kota besar, preferensi kamar bernilai moderat
hingga premium, dan distribusi nilai pelanggan, yang menghasilkan
segmentasi yang cukup beragam. Sebelum memasuki tahap interpretasi hasil
clustering, pemahaman mendalam terhadap pola-pola ini memberikan dasar
analitis yang kuat. Pada tahap ini, karakteristik tiap segmen pelanggan
dipelajari secara lebih khusus untuk mendukung pembuatan strategi

pemasaran yang lebih tepat sasaran.
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2. Interpretasi Clustering dan Rekomendasi Strategis
Pelanggan Mizumi Onsen dapat dikelompokkan ke dalam empat
segmen utama berdasarkan hasil clustering algoritma K-Means dan
visualisasi melalui dashboard Business Intelligence. Setiap segmen memiliki
karakteristik dan perilaku yang berbeda satu sama lain. Keempat bagian ini
terdiri dari:
a. Segmen High Value

Dengan 17,4 persen dari total pelanggan, segmen High Value
didominasi oleh pelanggan perempuan (63,3%) dan terdiri dari kelompok
usia 3544 tahun (36,7%) dan 25-34 tahun (36,7%). Kedua rentang usia
tersebut adalah dewasa muda hingga paruh baya yang biasanya memiliki
uang yang lebih baik dan cenderung memilih fasilitas rekreasi yang bagus.
Geografisnya, sebagian besar pelanggan berasal dari Jakarta, yang
melakukan 20 transaksi dan menghasilkan Rp87 juta, diikuti oleh daerah
lain seperti Magelang dan Kudus, yang memiliki potensi pertumbuhan
meskipun tidak berada di pusat pasar utama.

Pelanggan segmen ini memiliki preferensi yang kuat terhadap jenis
kamar bernilai premium. Honeymoon Cottage menjadi pilihan utama
dengan proporsi pemesanan sebesar 51,7% dan kontribusi pendapatan
sekitar Rp147,1 juta. Diikuti Family Room dengan proporsi pemesanan
sebesar 48,3% dan kontribusi pendapatan sekitar Rpl21 juta. Jika
digabungkan, segmen High Value menghasilkan total pendapatan sebesar
Rp268,1 juta, yang menjadikannya segmen yang paling banyak membantu
pendapatan Mizumi Onsen. Karakteristik seperti loyalitas tinggi, nilai
transaksi besar, dan durasi menginap yang lebih lama menunjukkan bahwa

strategi pemasaran yang berpusat pada layanan premium, penawaran
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eksklusif, dan personalisasi pengalaman akan sangat cocok untuk

mempertahankan dan meningkatkan nilai pelanggan dalam segmen ini.
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Gambar 4. 8 Segmen High Value

b. Segmen Medium-High Value

Sebagian besar pelanggan (65,5%) adalah perempuan, dan
kelompok dengan daya beli yang cukup tinggi terdiri dari segmen
Medium-High Value, yang mencakup 10,3% dari total pelanggan dan
terdiri dari kelompok usia 3544 tahun (41,4%) dan 25-34 tahun
(32,8%). Kelompok usia produktif ini biasanya lebih suka akomodasi
yang menawarkan kenyamanan lebih tinggi, fasilitas yang bagus, dan
pengalaman menginap yang lebih eksklusif. Secara geografis, Jakarta
adalah rumah bagi pelanggan dengan nilai medium-high, dengan 16
reservasi dengan pendapatan sekitar Rp42,4 juta. Semarang dan Bekasi,
dua kota lain yang menunjukkan potensi pertumbuhan, mengikutinya.

Dilihat dari perilaku konsumsi, segmen ini memiliki preferensi
yang kuat untuk kamar Deluxe; ada tingkat pemesanan seratus persen
dan total pendapatan sebesar Rp159,4 juta. Ini menunjukkan bahwa
pelanggan dengan nilai medium-high memprioritaskan kenyamanan,
kualitas fasilitas, dan layanan pelanggan saat memilih kamar. Meskipun

jumlah booking untuk segmen ini tidak sebanyak segmen lainnya, nilai
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transaksi per pelanggan sangat tinggi. Oleh karena itu, strategi pemasaran
yang paling relevan untuk segmen ini adalah memberikan kamar
premium, paket layanan tambahan, dan promosi yang menampilkan
pengalaman yang lebih eksklusif dan eksklusif untuk menumbuhkan

loyalitas dan meningkatkan nilai transaksi.
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Segmen Medium-Low Value

Dengan jumlah pelanggan terbesar, segmen Medium-Low Value
mencapai 42,8% dari semua pelanggan Mizumi Onsen. Sebagian besar
pelanggan dalam segmen ini berjenis kelamin perempuan (52,7%), dan
kelompok usia terbesar adalah 35-44 tahun (39,9%) dan 25-34 tahun
(39,5%). Kedua rentang usia tersebut menunjukkan bahwa mereka
adalah konsumen dewasa yang produktif yang sangat membutuhkan
layanan relaksasi sambil tetap murah. Secara geografis, Jakarta adalah
asal kota bagi sebagian besar pelanggan; ada 57 reservasi dan kontribusi
pendapatan sebesar Rp126,4 juta, menjadikannya kota asal utama bagi
pelanggan segmen ini dan menunjukkan pasar perkotaan yang kuat.

Dilihat dari perilaku pemesanan, Honeymoon Cottage sangat

disukai oleh pelanggan segmen Medium-Low Value, dengan persentase
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pemesanan sebesar 54,1%, menghasilkan pendapatan Rp377,8 juta.
Family Room juga memberikan kontribusi yang signifikan sebesar
45,9%, menghasilkan pendapatan sebesar 280,4 juta. Jika digabungkan,
segmen ini menghasilkan total pendapatan sebesar Rp658,2 juta, yang
menjadikannya segmen dengan kontribusi pendapatan terbesar di
segmen tersebut. Karakteristik ini menunjukkan bahwa pelanggan
dengan nilai Medium-Low cenderung memberikan kontribusi yang
signifikan melalui volume transaksi yang tinggi. Oleh karena itu,
pendekatan pemasaran yang tepat untuk segmen ini adalah promosi
bundling, diskon musiman, dan program loyalitas seperti poin reward
atau membership premium untuk meningkatkan retensi dan menarik

pelanggan baru.
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Gambar 4. 10 Segmen Medium-Low Value

d. Segmen Low Value
Kontribusi dari segmen Low Value adalah 29,7% dari total
pelanggan, dengan mayoritas perempuan (56,9%). Kelompok usia
terbesar adalah 25-34 tahun (39,5%) dan 35-44 tahun (35,7%),
menunjukkan bahwa segmen ini juga berasal dari kelompok usia

produktif, tetapi memiliki kecenderungan yang lebih sensitif terhadap
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harga daripada segmen lainnya. Pelanggan segmen ini sebagian besar
berasal dari Jakarta, dengan 77 reservasi dan kontribusi pendapatan
sekitar Rp102 juta. Semarang dan Tangerang juga berkontribusi, dengan
masing-masing memberikan kontribusi sekitar Rp1 juta. Penyebaran ini
menunjukkan bahwa segmen Low Value, meskipun memiliki nilai
transaksi yang lebih rendah, memiliki potensi volume pasar yang besar.
Aspek perilaku menunjukkan bahwa Deluxe Room adalah pilihan
yang paling populer di segmen Low Value, dengan tingkat pemesanan
99,7% dan pendapatan total Rp459,2 juta. Jumlah transaksi per
pelanggan yang rendah menunjukkan bahwa segmen ini cenderung
jarang melakukan pemesanan atau melakukannya dalam waktu yang
lebih pendek, meskipun tipe kamar yang dipilih sama dengan segmen
lainnya. Oleh karena itu, untuk segmen Low Value, strategi pemasaran
yang  paling sesuai  adalah  mengoptimalkan = kampanye
awareness berbiaya rendah, seperti iklan digital, flash sale, atau
penawaran jangka pendek yang dapat meningkatkan minat dan konversi.
Diharapkan metode ini dapat mempertahankan pelanggan dalam segmen

ini dan meningkatkan frekuensi pemesanan di masa mendatang.
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Secara keseluruhan, hasil interpretasi keempat segmen menunjukkan
bahwa kontribusi, preferensi, dan perilaku pemesanan masing-masing
kelompok pelanggan berbeda. Oleh karena itu, satu metode pemasaran tidak
dapat digunakan untuk semua kelompok pelanggan. Value Low dan Medium
menawarkan potensi volume pasar yang tinggi meskipun lebih sensitif
terhadap harga, sementara Value High dan Value Medium menawarkan nilai
ekonomi terbesar melalui kecenderungan untuk memilih layanan premium.
Mizumi Onsen memiliki dasar yang kuat untuk membuat strategi pemasaran
yang lebih tepat sasaran setelah memahami perbedaan karakteristik ini. Ini
memastikan bahwa setiap segmen menerima pendekatan yang sesuai
dengan kebutuhan dan nilai ekonominya, dan membantu meningkatkan

retensi pelanggan dan optimalisasi pendapatan secara keseluruhan.
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Pada tahap ini, penulis melakukan proses submission artikel artikel
ilmiah ke Jurnal Expert pada 30 Agustus 2025 melalui sistem online
submission yang tersedia di laman resmi jurnal. Artikel dengan judul

“Business Intelligence Untuk Segmentasi Pelanggan Dengan Metode K-
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Means di Mizumi Onsen” diunggah beserta berkas pendukung seperti
manuscript, cover letter, dan statement of originality.
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Setelah artikel di-submit, tahapan selanjutnya adalah proses review.
Artikel tersebut melalui tahap pertama peer review, yang dimulai dengan
versi review pada 9 September 2025. Penulis mengunggah kembali hasil

revisi pada 21 Sepetember 2025.
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Sinkronisasi antara abstrak dan kesimpulan dilakukan dengan
menyesuaikan narasi hasil dan implikasi penelitian. Abstrak diperbaiki agar
mencerminkan temuan utama, yaitu terbentuknya empat segmen pelanggan
dan pemanfaatannya sebagai dasar perumusan strategi pemasaran berbasis
data. Dengan demikian, abstrak tidak hanya berfungsi sebagai ringkasan
metodologi, tetapi juga sebagai gambaran utuh hasil dan kontribusi

penelitian yang ditegaskan kembali pada bagian kesimpulan.
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Sebagai respons terhadap masukan reviewer, bagian pendahuluan
ditambahkan pengantar singkat mengenai profil Mizumi Onsen sebagai
hotel onsen yang bergerak di sektor perhotelan dan pariwisata, berlokasi di
Wonosobo, Jawa Tengah. Informasi ini mencakup karakteristik layanan,
target pasar, serta konteks operasional perusahaan. Penambahan profil ini
bertujuan memberikan gambaran konteks penelitian yang lebih jelas dan
membantu pembaca memahami relevansi penerapan Business Intelligence

dalam studi kasus yang diteliti.
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Revisi dilakukan dengan memastikan konsistensi istilah, alur logika,
dan fokus pembahasan di seluruh bagian naskah, mulai dari pendahuluan
hingga kesimpulan. Sinkronisasi dilakukan antara tujuan penelitian,
metodologi, hasil analisis, dan rekomendasi strategis agar tidak terjadi
perbedaan makna atau penekanan yang bertentangan. Upaya ini bertujuan

menjaga koherensi ilmiah dan memperkuat validitas argumentasi penelitian.
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Abstrak direvisi dengan menambahkan keterkaitan yang jelas antara
tujuan penggunaan algoritma K-Means, hasil segmentasi yang diperoleh,
serta implikasinya terhadap strategi pemasaran berbasis Business
Intelligence. Revisi ini menegaskan bahwa K-Means tidak hanya digunakan
sebagai alat analisis teknis, tetapi juga sebagai fondasi dalam pengambilan
keputusan strategis yang tercermin dalam kesimpulan penelitian. Dengan

demikian, abstrak menjadi representasi utuh dari keseluruhan isi artikel.
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Menindaklanjuti masukan tersebut, data tambahan dimasukkan secara
eksplisit ke dalam tahapan pengolahan data (feature engineering). Variabel
baru diperlakukan setara dengan variabel lain yang telah digunakan
sebelumnya, mulai dari proses pembersihan, transformasi, hingga analisis
klasterisasi. Dengan penambahan ini, dataset menjadi lebih komprehensif
dan mampu merepresentasikan karakteristik pelanggan secara lebih
menyeluruh, sehingga kualitas segmentasi yang dihasilkan menjadi lebih

akurat dan relevan dengan tujuan penelitian.
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Bagian kesimpulan direvisi dengan menekankan keterkaitan langsung
antara tujuan penelitian, permasalahan awal, dan hasil analisis. Kesimpulan
dirumuskan secara ringkas namun substantif, dengan menegaskan bahwa
penerapan Business Intelligence yang terintegrasi dengan algoritma K-
Means mampu menjawab permasalahan segmentasi pelanggan Mizumi
Onsen yang sebelumnya masih berbasis intuisi. Sinkronisasi dilakukan
dengan abstrak dan pendahuluan melalui pengulangan kata kunci
konseptual seperti segmentasi pelanggan berbasis data, optimalisasi strategi
pemasaran, serta visualisasi dashboard sebagai alat pengambilan keputusan

strategis.

Perbaikan redaksional dilakukan dengan menyusun ulang kalimat
yang sebelumnya kurang efektif akibat pengulangan atau pemilihan kata
yang tidak tepat. Revisi difokuskan pada penyederhanaan struktur kalimat

tanpa mengubah makna ilmiah, sehingga alur penjelasan menjadi lebih
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jelas, lugas, dan sesuai dengan kaidah penulisan karya ilmiah. Langkah ini

bertujuan meningkatkan keterbacaan dan profesionalitas naskah.
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Sebagai tindak lanjut dari hasil penelitian, bagian saran ditambahkan
secara eksplisit untuk memberikan arahan pengembangan penelitian dan
implementasi praktis di masa mendatang.
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Abstract

Strategi pemasaran yang lebih responsif dan berbasis data sangat penting untuk sektor perhotelan mengingat persaingan yang
semakin ketat. Mizumi Onsen sebagai hotel onsen yang terletak di Wonosobo, meskipun memiliki banyak informasi tentang
pelanggan, belum berhasil memanfaatkan data tersebut secara optimal untuk mendapatkan segmentasi pasar yang akurat.
Penelitian ini bertujuan untuk menggunakan algoritma K-Means Clustering yang dikombinasikan dengan Business Intelligence,
tidak hanya untuk mengenali segmen pelanggan, tetapi juga untuk memperbaiki strategi pemasaran digital agar lebih efisien dan
tepat sasaran. Data dalam penelitian ini mencakup 1.049 transaksi pelanggan dari Januari hingga Juli 2025 dengan 753 transaksi
yang valid setelah proses pembersihan, serta data eksternal dari Instagram Insight untuk membandingkan profil audiens. Proses
penelitian mencakup pengumpulan data, pembersihan, rekayasa fitur menggunakan Python, segmentasi dengan K-Means, dan
visualisasi hasil melalui Google Looker Studio. Analisis mengindikasikan adanya empat segmen utama: High Value (17,4%) yang
didominasi oleh perempuan berusia 35-44 tahun dari Jakarta; Medium-High Value (10,3%) dengan dominasi serupa berasal dari
Jakarta dan Semarang; Medium-Low Value (42,8%) yang merupakan segmen terbesar dengan sebagian besar perempuan berusia
25-44 tahun dari Jakarta; dan Low Value (29,7%) yang juga didominasi oleh perempuan berusia 25-34 tahun dari Jakarta.
Visualisasi dasbor Business Intelligence memberikan pemahaman mendalam terkait demografi, geografi, perilaku, dan nilai
pelanggan. Temuan penelitian ini menekankan bahwa penggabungan K-Means dengan Business Intelligence tidak hanya
meningkatkan ketepatan segmentasi pelanggan, tetapi juga menyediakan dasar strategis dalam merancang promosi digital yang
responsif, efektif, dan berkelanjutan di dunia perhotelan.
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BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

A. KESIMPULAN

Penelitian ini mengungkapkan bahwa penerapan Business
Intelligence yang dipadukan dengan algoritma K-Means dapat lebih akurat
dalam mendeteksi segmentasi konsumen Mizumi Onsen dibandingkan
dengan teknik pemasaran sebelumnya yang hanya mengandalkan perkiraan
dan intuisi. Dengan menggunakan data pelanggan secara komprehensif,
penelitian ini berhasil menemukan empat segmen utama, yaitu High Value
(17,4%) yang didominasi oleh perempuan berusia 35—44 tahun dari Jakarta;
Medium-High Value (10,3%) yang juga didominasi oleh perempuan usia
35-44 dengan konsentrasi di Jakarta dan Semarang; Medium-Low Value
(42,8%) sebagai segmen terbesar yang terdiri dari perempuan usia 25-34
dan 35-44 dengan dominasi berasal dari Jakarta; serta Low Value (29,7%)
yang sebagian besar terdiri dari perempuan berusia 25-34 tahun dari
Jakarta.

Hasil dari segmentasi ini ditampilkan dalam bentuk dasbor Business
Intelligence, yang menyajikan pemahaman yang menyeluruh mengenai
penyebaran atribut pelanggan. Visualisasi ini bukan hanya membuat
pengenalan pola lebih sederhana, tetapi juga menjadi landasan dalam
merencanakan strategi pemasaran digital yang lebih tepat, dapat
beradaptasi, dan efektif. Oleh karena itu, penelitian ini menekankan bahwa
pemanfaatan K-Means yang dipadukan dengan Business Intelligence dapat
meningkatkan strategi pemasaran yang didasarkan pada data di Mizumi
Onsen.

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa studi ini tidak hanya
membantu mengenali kelompok pelanggan, tetapi juga menawarkan
kerangka kerja yang praktis untuk penggunaan data dalam mendukung
pengambilan keputusan strategis dalam sektor perhotelan. Penerapan

dashboard interaktif yang telah dikembangkan menampilkan potensi besar
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bagi manajemen dalam merancang promosi yang lebih efisien, memperkuat
daya saing, serta meningkatkan keberlanjutan bisnis di tengah persaingan

yang ketat.

. SARAN

Untuk penelitian yang akan datang, disarankan agar analisis
dikembangkan dengan memasukkan variabel perilaku digital dari
pelanggan, seperti data interaksi di platform media sosial atau pilihan
pemesanan secara online, sehingga segmentasi yang dihasilkan dapat
semakin tepat dan sesuai dengan tren digital masa kini. Di samping itu,
penggunaan algoritma pengelompokan lain juga bisa diperhitungkan
sebagai metode pembanding, untuk mengevaluasi keunggulan K-Means
dibandingkan dengan algoritma lainnya dalam konteks data industri

perhotelan.
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ABSTRACT — A more responsive and data-driven marketing strategy is crucial for the hospitality sector given the
mcreasingly fierce competition. Mezumi Onsen, an onsen hotel located m Wonosobo, despite having a wealth of
customer information, haz not been able to optimally utilize this data to obtain accurate market segmentation. This
study aims to use the K-Means Clustermg algonithm combined with Business Intelligence, not only te identify customer
segments but also to improve digital marketing strategies to be more efficient and targeted. The data in this study
mclodes 1,049 customer transactions from January to July 2023, with 753 vahd transactions after the clearng process,
as well as external data from Instagram Insight to compare audience profiles. The research process includes data
collection, cleaning, feature engineering using Python, segmentz.ﬁonwiﬂ'l K-Means, and visualization of results through
Google Looker Studio. The znalysis indicates four main segments: High Value (1? 4%4), dominated by women aged
35-44 from Jakarta; Medium-High Value (10.3%), with a sirmilar dominance from Jakarta and Semarang; Medium-Low
Value (42.8%), which 1z the largest segment with mostly women aged 23-44 from Jakarta; and Low Value (29.7%),

which 15 also dominated by women aged 23-34 from Jakarta. Business Intelligence dashboard visualization provides
an in-depth understanding of customer demographics, geography, behavior, znd value. The findings of this study
emphasize that combimng K-Means with Business Intellicence not only improves the accuracy of customer
segmentation, but also provides a strategic basis for designing responsive, effective, and sustamable digital promotions

n the hosptahity mdustry.

Eeywords: Business Intelligence; Customer Segmentation; K-Means Clustering;

ABSTRAK — Strategi pemasaran yang lebih responsif dan berbasis data sangat penting untuk sektor perhotelan
mengingat persaingan yang semakin ketat. Mizumi Onsen sebagai hotel onsen yang terletak di Wonosobo, meskipun
memilikn banyak informasi tentang pelangoan, belum berhasil memanfaatkan data tersebut secara optimal untuk
mendapatkan segmentasi pasar yang akurat. Penelitian ini bertujuan untuk mengpunakan algoritma K-Means Clustering
vang dikombinasikan dengan Business Intelligence, tidak hanya untuk mengenali sepmen pelanggan, tetapi juga untuk
memperbaiks strates pemasaran digital agar lebih efisien dan tepat sasaran Data dalam penelitian ini menecalup 1.049
tranzaksi pelanggan dari Januan hingga Juli 2025 dengan 753 transaksi yang vahd setelzh proses pembersihan, zerta
data eksternal dan Instagram Insight vntuk membandinglkan profil audiens. Proses penehtian mencakup pengumpulan
data, pembersihan, rekayasa fitur mengumz.km Python, segmentas: dengan K-Means, dan visuahsas: hasil melahu

Google Locker Studio. Analisis me:

sikan adanya empat segme:

n utama: High Vzl'ue (17,4%5) yang didonmnas:

oleh perempuan berusia 35-44 tahun dan Jakarta; Medium- High Value (10,3%) dengan donunas: serupa berasal dan
Jakarta dan Semarang; Medivm-Low Value (42,8%) vang merupakan segmen terbesar dengan sebagian besar

perempuan berusia 25-44 tahun dar Jakarta; dan Low Value (29,7%

%) yang juga didominasi oleh perempuan berusia

25-34 tahun dan Jakarta. Visuahsasi dasbor Business Intelligence memberikan pemahaman mendalam terkait
demografi, geografi, perilaku, dan nilai pelanggan. Temuan penelitian ini menekankan bahwa penggabungan K-Means
dengan Business Intelligence tidak hanya meningkatkan ketepatan segmentasi pelanggan, tetapi juga menyediakan dasar
strategs dalam merancang promosi digital yang responaif, efektsf, dan berkelanjutan di dunia perhotelan.

EKata Kunci: Business Intelligence; Segmentasi Pelanggan; K-Means Clustering;

1. PENDAHULUAN

Industn perhotelan memalan: operasional vang
sangat kompettf dan  dinams, ditandar  dengan
banyaknya properti bars dan karakteristik konsumen
vang cepat berubah [1]. Adopsi strategi pemasaran yang
adaptif dan inovatif diperdukan oleh pemilik bisnis
perhotelan di tengah persaingannya yang sangat ketat [2].

This work is heensed nadera
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Banyzk hotel vang secara mutn mengumpulkan data
pelanggan, termasuk Mizurm Onsen. Salah satu hotel atau
resort bernama Mizurm Onsen yang mengusung konsep
onsen berdokasi di  Wonosobo, Jawa Tengsh,
menawarkan kolam rendam air hangat khas Jepang dan
membenkan pengalaman mengnap dengan nuansa vang
sejuk dan penuh dengan pemandangan alam. Sebagai
hotel yang ditsjukan untuk wisatawan lokal dan keluarga,
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Mizumi Onsean rutin mengumpulkan data pelanggan
melaloi sistem reservasi Namun, dalem merencanakan
stratepi pemasaran masih menggunakan asumsi dan
insting [3], [4]. hletode znalisis data vang salah akan
menghambat hotel dalem menentunkan secars akurat
segmen pelanggan vang paling berpengaruh serta pada
sast membuat promos: vang efekbf dan dipersonahsasi |
hal ini  bhizsa menyebabkan  hilangaya  inefisiensi
operasional dan peluang bisnis [1], [2]. Maks dari sto,
untuk mempertahankan daya saing bisnis perlu transisi
menggunakan strategi pemazaran vang didasari oleh data.
keefekt:ifan dan
memperkuat posisi pasar dengan memanfaatkan data

Peninglkatan operasional
pelanggan skan menjadi kunc keberhasilan. Pada konteks
irni, Bairiwess Tnfoligewse dapat menjadi sohasi bagi organisasi
uvatok menganaliz: data vang mentah menjadi sebuah
informasi  yang berharga, dan  proses
keputuzan akan menjadi lebih prozktif dan cesdas [3].
Melalwei penerapan Pusimers dnfellipenes, akan membantu
hotel dalam mengukur efektrritas pemasaran dengan
akurat, menggambackan tren pasar, dan menganalizis
karaktenistik pelanggan. Urgens: pada peneliban in sdalah
kebutuhan vang mendesak di induste skomodazi uatuk
berganti dari pemasarsn koavensional ke metode yang
lebih fokus dan berbasis data. Hal ini berarti semuoa upaya
promosi akan lebih menghemat sumber daya dan sangat

pengambilan

seznai dengan vang dibutuhkan dan preferens: spesifik
dari berbaga: karakteristik pelanggan [8].

Fenelitian terdasholu menyatakan strategi pemasaran
menjadi  fondasi penting  dengan  ditentukannya
segementasi pelanggan. Metode dats mining, slgoritma
F-Means Clurfernnp afektif dalam membuat kelompok-
kelompok pelanggan berdasackan peclaku, demografis,
sampai dengan kerakteristik pelanggan [7], [B]. Algoritma
EK-Means digunakan pada penehtisn sebelumnya di
industri perhotelan untuk membanto identifikazi segmen
konsumen, uatuk menentnkssn rancengan  stratem
pemasagan vang lebih akurat dan  terarsh [3], [9].
Perkembangan konsep Basimers Dmtefipence terkihat pesat,
implementas: dashboard wisual uwatuk memberikan
pengamatan mendalsm temtang performa bisnis dan
dapat membantn pengambilan keputuzan yang strategis
bagi semua seltor [3], [10].

Meskipun sudsh banyak stods tentang segmentasi
pelanggan dengan dashboard Baswess Defellipense dan F-
Means, masih ada celah vang signifikan dslam Lterstur,
terutama  penggabungan kedua hideng ind  secara
komprehenzif. Studi yang adaz membszhas K-Means
chusterimy  dan Basewess Imfellipense secara terpisah, atau
implementasinva bukan dibidang pechotelan [11]. Belum
banyvazk penelitan veng mengaitaksn secars spemfik
barimers  iwelliponse dengan cegmentas: pelanggan yang
dihasilkan dari  algogitma K-Mean: untuk khusus
optimahsas: strateg: pemasaran di indosty perhotelan.
penelitian  ini  tedetzk  divpaya
mengintegrasikan hasil anabsiz K-Means Clistering vang
divisualisasikan pads dashboard Busirers Tnteliipencs. Hal ini
dapat membantu tim margetny mengetahui informasi

Eebaruan pada

profil pelanggan secars spesifik, mengens] segmen pasar

bag: MMizum: Onzen, uatuk mengembangkan dan

‘This wrork i3 licensed nnder a
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mengevaluasi strategi pemasaran vang lebih adaptif,
flek=ibel, dan berbasis bukts

Berdazarkan latar belakang, urgensi, dan celah yang
telah ditemukan, penektan ini  bertuyjuan  untek
membantn tim sergefing dalam mengoptimalkan strategi
pemasaran Mizum: Onzen dengan mengimplementasikan
Bristwess Infeligewse dan metode K-Means berdasarkan data
untuk menentukan segmentas: pelanggan. Tujuan khusus
dari penelitian ini adalah untuk mengidentifikssi dan
menganakzis karakteristik segmen pelanggan Mizumd
Onzen dengan menggunakan algoritma K-Mleans, serta
untuk merancang dan mengembangksn dashor Banwers
Intellipence vang mampu menampilkan hasil segmentasi
pelanggan menyvelursh  untuk membanto
menciptakan dan mengevaluasi strategs pemasaran yang
lebch efisien. Oleh karenz itu, penelitian ini diromuskan
dalem pertanyaan: bagaimana Mizsumi Onsen dapat
menentukan segmen pelanggan sekalipus meningkatihan
strategi pemaszaran berbasiz data dengan menggabungkan
Brisiness Intelligence dan slgoritma F-Aleans agsr strategi
vang dihasilkan lebih responsif dan akurat?

Secara

2. DASAR TEORI

A. Business Intelligence

Business Intelbgence merupskan teknolog: yang
dapat membanto mempercepat pengambilan keputosan
dengan mengumpuolkan, menganalisis, dan menampilkan
secara vissal date bismis [12]. BI dapst membante
pemszzhaan mengolah dan menganalisis datzs secara real
fime, merjadi dasar pengambilan keputusan vang efektf
dan strategis [13]. Dengan BIL penvusunan strates basnis
dapat lebih zkurat dan cepat karena organizasi dapat
mengakzesnva secara reslaime [14]. Bagian penting dari
sistemn BI mencakup Dats Warchowse sebagai sumber data
vang terintegrasi, Brimmess Awaddior untuk pengolahan dan
analizsis data, Buswerr Porformawse Mawgeewen: untuk
memantzu performa, sertz ferfics vang menvajikan
informasi menggunekan deshboard visualisasi [13].
Intelligance sangat penting uatok
mendukung mekanisme mansjerial dan strategis sesta
memberikan informasi yang akurat dan bermanfaat bagi
peagambilan  keputusan [16]. Penerapan BI
membanats  dalam atas
segmentas: pelanggan dan merancang strateq pemasaran

Busmness

dapat
menentokan memahzma
agar lebih terarsh atau tepat sasaran [17]. Dengan
memahami kebutnhan pasar secara menyelumh dan
membanty mengembangkan produks ataw lavanan, busiwers
sufeliegense joga dapat membantu perusahssn menjadi lebih
inovatif dan kompetitif [14]. Berbagai studi menunjukkan
Bl dapat memaksimalksn performs organisasi dengan
meningkatkan profitabilitas, efiziensi operasional, dan
produktrritas [12].

B. Segmentasi Pelanggan

Segmentasi pelanggen adalah metode dazar dalam
merencanakan  strategi pemasaran  yang mengaitkan
proses segmentasi pasar vang luas dan bheragam menjadi
kumpulan pelanggan vang lebih spesifik berdzsarkan
karsktenishk, perilsku, atsu kebutuhan vang serupa [18].
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Pengelompokan pelangpan menjadi hal vang sangat
penting, karens menentukan karakteristik pelanggan yang
sama dan eksplores: perlakn pelanggan dapat membanta
pemeshaan menyusun strategi pemasaran yang lebih tepat
saszran untuk meningkatikan revenns bisniz [19]. Maka dadi
itu, perancangan strategi vang lebih efisien dan efektif
perdu  dilakukan  segmentssi  untek  mendapatkan
itiformasi mendslam tentang karaktersstik pelanggan [18].
Tujuan vtama bagl industr ritel adalash memaksimalkan
alokasi sumber dava dan memperbesar keontungan [20].
Dh samping sto, di tengah persaingan pasar yang dinamis,
segmentasi  vang efektif dapat membanta  upaya
meningkatkan dava saing bisnis dan memperkuat loyalitas
pelanggan [21].

WVariahel vang digonakan dalsm  menentukan
segmentasi  sepertic  faktor demografis, geografis,
psikografis, serta perilaku tranzaksional [22]. Segmentasi
pasar vang relevan uasanya dibentuk oleh faktor perlako
seperti kebiazaan belama [23]. Dalam Implementasinya,
identifikasi dan pengelompokan pelanggan herdasarkan
karakteristik dapat dianalisis mengpunakan zlgoritma K-
Means Cluderine  [19], [24]. Perusahaan  dapat
menggunakan K-Means ontuk kategorisasi pelanggan
berdasarkan datz seperti nila: transaksi dan jumlah
pembelian [20]. Untuk memakszimalkan pengalaman
pelanggan dan meningkatkan pengambilan keputosan
vang strategis, sangat penting untuk menerapkan
segmentasi berbasis dats [21].

C. Algoritma K-Means

Metode clustesing non-hieracki vang dikenal sebagai
algontma K-Means mengelompokksn dats ke dalam
berbaga: eluster berdacsarkan karskteristik vang sebanding,
vang memastizan bahwa data vang seropa berada dalam
sate seszer [8], [25]. Tujozanva adalash membag: data
memjadi &£ kelompok vang sama [20], [26]. Proses dimulai
dengan  menentnkan  jemlah chister (k) dan
menginizsialisazi cenfrofd daci dataset secaca acak [27], [28].
Setiap titk dats kemudian diberikan ke cewfrodd terdekat,
biasanva dengsn menggunskan Eeofdeaw Dutawse [23],
[2B8]. MMenghitung dan memperbanu possi  rata-rata
semuz titk data di Cewdroid [20], [27], dan proses becanjot
sampail pusat dats mencapa: kestabilan atau batas iterasi
maksimum [27], [28].

3. METODOLOGI

Bagian i menvajiksn metode penelitan yang
diterapksn secara menveluruh, Ini termasuk desain
penelitian kuantitatif menggonaksn pendekatan studi
kasus, metode pengumpulan dan pengolshan data,
penggunain  algontma  K-Mesns  untok analisis
segmentaz:  pelanggan, dan  pembuatan dazhboard
Business Intelligence.

Penchtisn ini aksn mengimplementasikan b
sfelligense menggunakan  tshapan  tahapan serta
menggunakan metode zlgoritma K-DMeans di Mizumi
Cnszen.

"This work is hicensed under a
Creative Commens Attribution 4.0 International License

57

JURNAL MANAJEMEN SISTEM INFORMASI DAN TEKNOLOGI

-

T

|C

Sagurrrarnias Prla rggan desgas K- fdeam

Murriubeas pusslad dudtar ianghiturg K-swans

Pt bty Drshbesard Bunises | el genos

il | P ool Sarirvigl Perriiari n

I

Gambar L Tahapen penelitian segmentas: pelanggan

A. Identifikasi Masalah

Fenelitien 1n1 Dimulsi dengan melakukan wawancara
dan observasi di Mizumi Onsen, penelitian ini bertojuan
vatuk mengidentifikaz: masalah utama dalam pengelolaan
data pelanggan dan  strategi pemazaran vaag telah
digunakan.

B. Pe‘n.guml:mlan Data

Diata yang digunakan pada penelitian ini terdiri dadi
data internal den eksternal Diata internal didapatkan dan
datzbase Mizom: Onzen. Data internal tersebot memilikd
catatan transzaksi zebanvek 1.04% dalam periode Januas-
Juli 2025, Variabel yang ada di dats internsl mencakup
identitas pelanggan dan detadl seservasy Sementara sto,
data eksternal diperoleh dari insight mstagram pada
periode  MMei-Agustuz 2023, Data  eksternal tidak
digunakan sebagai acuan dalam penelitian ini, melainkan
hanya sebaga: pembeanding.

C. Persiapan dan Pembersihan Data

Untuk memsstikan dan komsistensi dataset vang
digunakan dalam pencktian, perlu dilakukan tahapan
persiapan dan pembersihan. Melakukan pengecekan isi
setizp vagabel dar: 1.049 transaks: vang dikompulkan
dar: database internal Alizum: Onsen untok menemuvkan
data vang kosong atsu mkonsistensi  Agar tidsk
menimbulkan bizs pada proses analisiz, transaksi vang
memiliks nilai kosong pada salah satu variabel akan
dihapus. Seteleh proses iy, data yang memad: dasar
penelitian ini, dan 1.04%9 tranzaksi menjadi 733 transaksi
vang valid.

Tzhap ini tidak hanya membersihlkan, tetapi juga
menambeh wvarabel bam: umur, jenis kelamin, tipe
kamar, dan harga kamar Penambahan varizshel untok
analisis segmentasi dapat memberikan gambaran vang
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lebih lengkap karena nformas: pada dataset lebah
diperkaya. Setelah warizbel ditambahkan, dilakukan
penvatingan untuk  dijadikan vasiabel uwtama dalam
penelittan i, Ada ensm vanabel vtama vang relevan
dengan tujuan penelitian ini yaitn, vsia, jenis kelamin,
kota asal, lama menginap, tipe kamar, dan harga kamar.

D. Pengolahan Data (Feature En.gineering)
Tzhapan pengolzhan data mengguonaksn python

melalui proses feafure emgiwsening. Dhasi enam variabel utama

vang sudah dipilih, ada tambahan vanabel tumnan untek
keperluan anaksiz, diantaranya:

1. Total Pendapatan dihitung dengan
mengalikan harga kamar dengan wakte menginap.

2. Average Daily Rate [ADE): dihitung sebagai
pendapatan rata-rata per malam dengan mengakkan
pendapatan,lama menginag.

5. Average Length of Stay [ALOS): lams menginap
rata-rata untuk setiap reservasi

4. Total Booking: jomlzh transzksi vang dilakokan oleh
setiap pelanggan.

5. Range Age: Umur pelanggan dibagi mengadi
kelompok vang berbeda: 17, 18-24, 25-34, 35-44,
453534, 5564 dan leb:zh dari 65 tehuon.

Drataset vang dihasilkan dari proses i1 terdini dari
varizbel utama dan variabel turunan vang siap digunakan
vatok analisis klastesisasi

[Revenns):

E. Segmentasi Pelanggan dengan K-Means

Dilakukan pra-pemrosesan data sebelum
mengimplementasikan  algoritma K-Means., Variabel
numerk [(ADR, ALOS, Reaewgs, Total Booking)

distandarisas:s menggunskan SiowderdSealer, sementara
Cwe-Hot Encoding mengubah variabel kategori, seperti
jeniz kelamin, kategori usia, tipe kamar, dan kota asal
memnjadi  data numenk  Setelah  pra-pemrosesan,
penerapan metode Elbow dan perhitungan Silhouette
Score untuk mengevaluasi jumlzh klaster vang optimal
dengan melakukan percobaasn nile: k dao 5 hinggs 4.
Menusut hasil evaloasi jumlah kblaster vang ideal sebanyak
4 Eluster. Kemudian algocitma K-Means digunakan uatuk
membuat empat segmen pelanggen, yang secara
konseptual dapat dilabeh sebags: Hegpbh Tabue, Adedrmme-
High, Medigm-Low, dan Low T alve Analizis selanjutnya
dapat menggunakan datazet vang dihasilkan  dar
Elaterisasi dan diekspor dalam format C3V.

F. Pembuatan Dashboard Business Intellizence

Google Locker Stodio dyadikan
membangun dashboard feamerr swfolipowse dan dataset
akhir hasil pengoleshan prython zkan dijadikan zumber
utamanya. Dashboard ini mensmpilksn  vispabisasi
distribusi pelanggan berdazarkan atribut demografis (usia,
jenis kelamin, kota azal), perilakn (lamanya menginap, tipe
kamar), nilai ekonomi (pendapatan, ADR, ALOS), dan
segmentas: pelanggan berdasarkan has:l K-Means. Selain
itu, dashboard dilengkapi dengan filter interaktif yang
dapat membantu dalam eksplozasi datz dengan baik
Filter-filter ini mencakop renteng usia, jenis kelamin, kota
azal, dan tipe kamar

sarana untuk

‘This work is icensed under a
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G. Interpretasi Hasil dan Rekomendasi Strategis

Pada tahap akhir, untuk memahami karakteristik
masing-masing zegmentasi pelanggan pedu dilakukan
gnalisis  vang mendalam dan  ham:l  Kastersam.
Karakteristik ini kemudian diaplikasikan untuk membuoat
rekomendasi strategi pemasaran zesuzi dengan maszing-
masing segmen. Misalnva, segmen pelanggan dengan
kontribusi pendapatan tertinggi dapat dibers priorsitas
uatuk angraran promosi, sedangkan zegmen lain dapat
berkonsentrasi pada strategi engagement atsu kesadaran,
Karaktenstik dan masing-masng segmen vang diperoleh
dari analisis klaster dan dashboard business intelligence
dapat menentukan rekomendaz: steategi pemazaran agar
lebih akurzt dan terarah.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Identifikasi Masalah

Berdasarkan hasil temuan observas: dan wawancara
langzung dengan tim sargevmy hizumi Onsen, asumsi
dan intuisi masih menjadi daszar dalam pelaksanaan
promosi digital dan perancangan strategi pemassran.
Diata pelanggan belum digunakan dengan makeimal, data
tersebut tuliz untuk keperluan pencatatan adminizteatif
saja, belum digunzkan untuk menjadi dasar analisis vang
mendslam_ Adanvs keseryangan dalam kondist i1 antara
kebutuhan informasi strategis yang dibutuhkan wntulk
manajemen dan data vang terzedia belum digunzkan
dengan makszmal

Petlunys  implementasi  buniwess  iwdelligense vang
ditunjukkan dar identifikasi permazalahan vang mampu
mengolah dan menganalisis data secara mendalam, data
vang sudah dianshsis depat menghasilkan mformas: vang
sangat akurat dan lebih bemilai Proszes analisis akan
digabungkan dengan algoritma K-Means, data pelanggan
dikelompokksn ke dalam segmen tertenty sehinggs dapat
membantn perusahaan  dalam  merancang  strategi
pemasaran vang lebih efektif, efisien, tepat sazaran, dan
berbasis data.

Pengumpulan Data

Fenelitian ini menggonakan dua somber dats, vaitu
data internal dan dats eksternal Data internal diperoleh
dari databaze vang dikelola oleh frows offfee di Mizunai
Cnzen. Data terdiri dan 9 varizbel, tercatat data transaks:
dengan total 1.049 padas penode Janoarn-Joli 2025 Data
tersebut mencerminkan identitas dan perlaku pelanggan,
dan menjadi :umber utama uatuk anelisis segmentasi
dalem penelitian i

Selain data internal, penelitian ind jugs menggunakan
datz eksternal diperoleh daci swsiph? instagram gdr vang
difilter pada periode Mei-Agustes 2025 (90 har). Data
dapat memberikan gambaran lebih lnas tentang sudiensi
digital Mizumi Onsen.

Pada Gambar 2, terkhat mayoritas sudiens
instagram Mizumi Onsen adalah perempuan (53,3%),
dibandingkan dengan laki-laki [44.7%). Selanjutaya
teslihat pada Gambar 3, segmen terbesar dari audiens
instagram menunjokken bahwa kelompok wsa 23-34
talun (44.7%) dan 35-44 tahma (37,.7%). Sementara ita,
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Gambar 4 menunyukkan secara geografic dominasi
wilavah berazal dae Jakarta (27,4%), diketi oleh
Semsrang, Bekasi, dan beberspa kota lain di Jaws
Tengah.

Bkar] tarsichir w T8 Med - 25 Agu
Jenis Kelamin
Link Ao
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Gambar 2. Dhstribusi Jenis Kelamin Audiens

Instagram.
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Gambar 3. Rentang Usia Audiens Instagram.
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- BEY
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- 16%
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- 1%
Gambar 4. Lokazi Populer Audiens Instageam.

Berdasarkan represemtasi data vang ada dalam
Gambar 37, terdapat pola vang tampak cukop jelas
dalam perilaku tamu dan penetapan harga kamar
Gambar 5 mengindikssikan bahwsz sebagian besar
peagunjung  menginap selama  satn malam (635
pelanggan), dengan sejumlah keci vang memibh wntok
menginap dus malam (228 pelanggan), dan haaya
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sekelompok keeil vang bertahan lebdh lama. T Gambar
G, disteibusi jeniz kamar menuonjukkan bzhwa Deluxe
Room adalah yang paling banvak dipakh (396 pelanggan),
diikut: oleh Honeymoon Cottage (192 pelanggan) dan
Family Foom (166 pelanggan). Selanjutnya, Gambar 7
menggambarkan variasi harga besdasarkan jenis haszi (hari
kerja dan akhir pekan), di mana tanf wntok skhir pelkan
selalu lshih tingg dibandingkan dengan hari kena,
mencerminkan pemingkatan permintaan saat akhir pekan.
Imnd menunjukksn bahwa pendekatan diferensiasi harga
hiotel telzh selaras dengan pesilaku pasar, di mana ducas:
menginap yang singkat dan palihan jenis kamar tertentu
menjadi faktor vtama begi pelanggan.

Total

Tats

1 635

o 200
Gambar 5. Total Lamaz Meaginap

400 00

Total
HOMEYMGsn CoTage hird
Tipw Kaar. = Family Roam 185
Total
Dedusce Rooem 296
0 o 0 =0 &0 500

Gambar 6. Tipe Kamar Berdasarkan Total Pelanggan

Farmly Room

Hosaymoan Cotmage

Defuce Ao

Harga (AR

Gambar 7. Hargs Kamar Berdaszarkan Jenis Han
Persiapan dan Pembersihan Drata

Melakukan werifikazi datzbase internal Mizumi
Onzen yvang berjumlah 1.040 catatan transaksi pelangzan.
Hamil dari pengecekan menunjukksn masih ads yang
bernilai kozong pada beberapa variabel seperti kota aszl
vang tidak tercatat. Seluroh data yang bermlai kosong
akan dihapus vatuk menghindas kesalahan dan potensi
bias dalam snalisis. Setelah proses pembersihan, jumlah
data vang digunakan dalam penelitian im berkurang
menjadi 733 transaksi vabd.
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Setelsh proses pembersihan, untok memperkaya dan
menvesuaikan penelitian ini diperlukan penambahan
varizbel pada dataset.
meliputi nmur pelanggan jenss kelemin, tipe kamar, dan
harga kamar. Analisis data yang relevan dengen keperluan
segmentazi  pasar menjadi  tojuannvas, pensmbahan
variabel pada datazet tidak hanva berisi data administratif
melainkan dijadikan kebutuhan untuk analizis data,

Variabel tambahan tersebut

Tabel L Juenlah Data Sebelum dan Sesudzh
Pembersihan

Ketarangan Jumlzh Transaksi
Data mentah awal 1.049
Diata tidak valid (noll) 296

Data valid setelah clesning 733

Pengolahan Data (Feature Enginearing)

Agar mendapatkan informasi vang lebih signifikan
dalemn enalisis segmentasi pelanggan, dilskukan proses
fature engiweering untuk menambah variabel pada dataset
vang dipeslukan pada peneltian ini. Pembuatan variabel
bam  ditvrunksn dari  enam  varishel vang sodah
ditentukan sebelumnys untuk menambah nilad strategis
dalam memazham: karakteristik pelanggan,

WVariabel pertama zdslah Total Pendapatan {Fevesse),
dihitong dengen mengalikan harga kamar dengan lama
menginap:

Revenue = Harga Kamar X Lama Menginap

(Bumus 1)

Wariabel ini sangat penting karena menunjukkan
seberaps besar sebisp pelangpan dalam berkontoibusi
terhadap pendapatan Mizumi Onsen

Femudian, wuntuk merepresentasikan rata-rata
pendapatan per malam dibentuklah vaiabel .Avengge Daily
Rafe [ADE).
berilknt:

Perhitungannya sesuai dengan  rumus

ADR = Revenues
" Lama Menginap

(Foomas 2)

Untuk mengetahni nilai performa harga kamar, ADE
menjadi indikator vtama dalam industri perhotelan

Selanjutnya, vanabel . Averape Lemgth of Stgy [ALOSE)
digunakan vntuk menyajikan durasi rata-rata pelanggan
menginap. Niai ALOS dilitung menggunaksn rumuos
benkst:

Lama Menginap
ALOS = ——8MMMM—
Jumlah Booking

(Famus 5)

Kacakteristik pelanggan  techadap pemanfaatan
layanan akomodasi disgjikan cleh varigbel 1.

Zelan ity uwntuk menentukan  totzl  transskss
pelanggan Mizumi Chasen zesuazi dengan jumlah data
internsl, ditambahkan vaciabel Total Booking.
L@E This 1.:-.'\::rI51'1 licensed u:da 2 i . B
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Terakhir, dibentsk wariabel vaitu
pengelompokan wvsia ke dalam kategori: 517 tahun, 18—
24 tzhun, 25-34 tahun, 55—44 tahun, 4534 tahun, 35-64
tahun, dan 265 tzhun. Tujoan dari kategorisasi ini uatsk
merancang analiziz demografi dan strategi pemasasan
berbasis data lebth mudah.

Dengan menerapkan proses fiature sugiseening, dataset
finzl menjadi lebik informatif karenz tidak hanya
menczkup data mentah melainkan mencikup varizbel
turunan vang dapat membantu analisiz shsferirg Sebagai
haszilnva, data vang semula bersifat administratsf dinbah
menjadi data anaktiz vang bernilss uatuk pengaminlan
keputuszan strategis.

Range  Ag,

Segmentasi Pelanggan dengan K-Means

Setelah mendzpatkan datazet vang dihasilkan dar
emprmeereng,  tahap  selanjutnya  sdalah
implementasi  algogitma  E-Meanz Clustersy  untok
menentukan segmentazi pelangpan. Prose: ini diawali
dengan pra-pemrosesan data, melakuksn standarisasi
varizbel numerik [ADR, ATLOS, Rewewws, dan Total
Booking) menggunzkan Stondardlealer, sedangkan uatuk
variabel kategonkal (jenis kelamin, range usia, ipe kamar,

proses feature

kota asal)] dimodifikazi  dalam  bentuk numerik
menggunakan Owe-Hot Ewcoding.

Penentuan Jumlah Cluster

Perhitungan  jumlah  closter vang  optimal

menggunakan dua metode, vaitn Fibow Afefhsd dan
Sifhoueste Srore. Fungsi objektif K-Means vang digunakan
adalah meminimslksn nalai Within-Cluster Som of
Squares [WCES):

K

WESS = ) D Il — el

k=1iecy,
(Ruaus 4)
Padz mumus tersebut, K menunjukkan jumlsh cluster
vang dibentulk, Ck merepresentasikan himpunan anggota
cluster ke- k, x; adalah data ke- § dalam chuster O, dan
uk merspakan centroid dari closter ke-k. Rumus ini
digunakan untuk menghitung seberapa dekat data dalam
sate cluster dengan pusat cluster-nya, sehingga semakin
kecil malai WSS maka semakin baik koabtas chostering.
Pada Elbow Method, grafikk WCSS diplot techadap
nilai k. Jumlah closter optimal ditentukzn pada titik
“siku”  [elbow) di mana penurunan WCSE mulai
melambat.
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Gambar 8. Grafik Elbow Method
Zelain stn, kushtas cluster dinilss dengan Sefbewetse
Cogfficient (2), vang dapat dihitung deagan formula berikut:

B(i) — a(i)
" max {a(i), b(i)}
(Fumus 5)

Keterangan:

Dalam rumus tersebut, allimeropakan rata-rata jarak
data { i ke semua titik dalam cluster vang sama, sedangkan
bii)adalah rata-rata jarak data § ke titik datz pada closter
terdelat vang berbeda. Nilai § berads dalam rentang — 1
hingga + 1, di mane zemakin mendekati + 1 berarti
pemisahan antar closter semalen bak, sedangkan milsi
vang mendekati 0 memunmukkan cluster vang tumpang
tindith, dan nils: negatif menandakan bahwsa data lebih
cocok dimzsukkan ke closter lain.

Sdhauetts Scon

ae EE] 4a i 8 85 [X]
Jermiah Chusbes 021

Gambar 9. Grafik Sdhoustte Score

Berdasarkan kedus metode tersebut, dipesoleh
balrera jumlah cluster optimal adalah 4 (empat closter).

Hasil Segmentasi K-Means
Algoritma K-Means mengklasifikazkan
pelanggannys ke dalam empat kategon vang berbeda,

vait:

a. Cluster High Value: jomlzh pelanggan sedikit,
kontribusi pendapatan vang lebih bezar, ADRE
tingg:, dan durasi menginap yvang lehih lama.

b. Cluster Medium-High: tamu dengan ducasi
tinggal panjang tetaps ADER menengah.

c. Cluster Medium-Low: ADF relatif tinggi
namun lama menginap rendah.

"This work is licensed under a
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d. Cluster Low Value: jumlsh pelanggan
tertinggmi, tetapi kontrbusi pendapatan terkecil

Hasil dusenises u disimpan delam formst dataset
vang dilengkapi dengan label durfer, selamjutnya akan
dimanfaatikan dalam perancangan dashbozed Fusimess
sufeligpense pada tahap benkutnya.

Pembuatan Dashboard Business Intelligence

Tampilan Umum Dashboard

Penelitian ini melakukan pengembangan dashboard
Furiwess imizifigeree vang memiliki indikstor kinera wtama
(T'otal Fevewse, ADE, Total Booking, ATOS), sertz empat
dimensi segmentasi pelanggan. Untuk membuat analisis
leb:h mudah, dashboard ini memilike filter interaktif
bempa rentang usa (age range), jemis kelamin (gender),
kota asal (eity), dan tipe kamar {room type). Link akses ke
dashborad Buriwess  imtellipemee Mizuma Orises:
https: okerstudio.google com /s GVB-GWs

Gambar 10. Tamp:lan Dzshboard Business Intelligence

Segmentasi Demografis (Ads Targetng)

Berdasarkan Gambar 11. Pelanggan Mizum: Onsen
dengan jemiz kelamin Perempuan lebih mendominasi
seleitar 56,4%  dibandingkan 43,6%. Dan sizi uvsia,
kelompok paling besar berasal dar kategor wmus dengan
rentang tahun 25-34 (358,3%%) dan 35-44 tshun (37,8%),
sedangkan vsia lainnva memilik vang lebih sedikit.

Demographic Segmentation - Ads Targeting
Booking by Gender

o

Gambar 11. Segmentasi Demografiz — Booking by
Gender dan Booking by Range Age

Booking by Renge Age

ETE "

T T

W e
s

Segmentasi Geografis (Geo Targeting)

Menuret Gambar 12, Jakarta mendominasi
pelanggan Mizomi Onzen dengan total transaks: 145 yang
menghasilkan total pendapatan Fp 3478 juta, dengan
ADE Ep.1734 quta. Semarang menduduk: pernghat
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kedua dengan catatan 53 transaksi dengan total resemse
Fp.149.1 juta, dan ADE FEp.1.765 juta. Sedangkan
Tangerang berads di orotan ketipa dengan total 41
transsksi dan menghasilkan pendapatan Ep 1106 juta,
dan ADE Ep.1,513 juta.

Kota-kota lain memiliki kontribusz: vang selatif kecil.
hMisalnya, Bekass membenkan 21 tramsaks: semlas 325
juta rupiah, Bandung memberikan 20 transaksi senilai
549 juta, Yogyakarts membernkan 17 transsksi semlsi
38,1 juta, dan Surabava memberikan 15 tranzaksi senilai
43,4 juta rupiah. Data imi menunjukkan bahwa pelanggan
berasal dari berbaga: wilavzh vtama Jawa dan sekitarnya,
meskipun jomlsh transaksi di kota-kotz tersebut lebih
sedikuit.

Geographic Segmentation - Geo Targeting

§ Tap City

188 B ET
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Gambar 12. Segmentas: Geografis — Top 5 City dan
Dristribusi REevenne per Fota

Segmentasi Perilaku (Behavioral Segmentation
— Interest & Creative Ads)

Pada Gambar 13, karakter pelanggan dibagi
berdasarkan tipe kamar vang dipesan dan kontribusinya
terhadap revewse. Dihitung deri jumlah transaks:, Deluxe
Foom dengsn porsi 32.6%, dukuti oleh Homeymoon
Cottage sebesar 25.5%, dan Family Room sebesar 21,995,

Dapat dilihat dan total repesse, kamar dengan tipe
Deluxe Foom memberlan revewse terbesar bagi Mizumi
COnzen sebanyak lebih dari Rp600 jota, diket olsh
Honeymoon Cottage dan Family Room, vang masing-
masing menghasilkan selatar Rp300 juta dan Rpd400 juta.
Hal ini menunjulkan jenis kamar vang dipilih pelanggan
sangat menentukan reeeme Mizumi Onzen.

Beehanvicral Segmentation - Interests & Crestive Ads
Bomiting by Room Trpe Frerraze by Room Trpe

Gambar 13, Segmentas: Perilzku — Disteibusi
Pemesanan dan Pendapatan berdasarkan Tipe Kamar

Segmentasi MNilai (Value
Budget Allocation)

Segmentasi pelanggan vang dihasilkan dari alporitma
K-means dapat dilihat pada Gambar 14, pembagian
kelompok pelanggan berdazarkan nilai ekonomi dibagi
memjadi empat kelompok. Propors: terbesar adalah
Mediam-Low dengan persentase 42,8%, disusul cleh Low
Valwe sebesar 29,7%, High 1Value sehesar 17,4%, serta
Mediame-THigt dengan persentase 10,3%.

Segmentation —

This work is licensed nnder 2
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Eontribusi pendapatan dar kelompok menengah ke
bawah mendominasi segmentas:  pelanggan  Aizumd
COnsen, meskipun kelompok Hiph Talve dan Medivme-Fliph
tetap memililn kontribusi penting karena nilsi transaksi
dan rate-rats pengeluaran yang lebih besar. Informasi ind
memberikan dazar vang koat vatuk mengubah strategi
pemasaran berdasarksn tngkst kontnbus: masing-masing

segmern.

Value Segmentation - Budget Allocation
Customer Value Segments

| 10.3%
X%
Gambar 14, Segmentas: Nile: — Costomer Valoe
Segments hasil K-Means Clustering

B Medum-Low
Low Valug

i High Vake
Mzt High

Interpretasi Hasil dan Rekomendasi Strategis

Pelanggan Mlizumi Onsen dibagi menjadi empat
segmen utama dengsn perlakn yang berbeds, menurot
hasil slisferimg dengan algoritma K-Means dan visuahsasi
melahui dashboard Buwerr Diteliipence.

Segmen High Value

Fontribusi segmen ini sebesar 17.4% dan total
pelanggan. Menvsut Gambar 15, dapat diamati bahewra
sehagian besar pelanggan didominaz: oleh perempuan
(63,3%), dengan rentang usia 35-44 tahun (36,7%1) dan
23-34 tahun (36,7%), fenomena ini dapat dianggap
sebagai hasil dar preferensi konsumen dewasa muds dan
pamb bava vang memiliks dava bek lebih koat dan lebih
suba  lavanan berkualitss tinggi. Secars geografis,
mavoritas pelanggan bertempat di Jzkarta deagan total 20
transaksi yang membernkan pendspatan hingga Rp 37
juta, dikuti kota Magelang dan Kudus yang juga berpecan
sebagai kota potensial, memperlnas cakupan geografis di
lnar kota wtame. Ditinjaw dari sudot pedlake konsumen,
tipe kamar vang paling banyak diminati oleh segmen ini
adalah Homeymoon Cottage (51,7%) dengan total
pendapatan Fp 1471 juta, sedangkan Family Room
(48,3%) dengan total pendapatan Ep.121 juts. Secara
keselorvhan kontdbusi pada segmen ini memiliki totzl
pendapatan mencapa: Bp 268.1 juta. Pelanggan segmen
inni memiliki tingkat lovalitas vang tinggi, nilai belarja yang
bezar, dan durasi menginegp vang cenderung lebih lama.
Oleh karena itu, strateg: pemasaran yang tepat sehamsnya
folmus padas promosi eksklusif dan layanan premimm natuk
mempertahankan  bahksn memnngkatksn  lovalitas
pelanggan dan nilsi transaksi jangka panjang.
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Gambar 15. Segmen High Value

Segmen Medium-High Value

Segmen Mediom-High Value meayombang 10.3%
dari total pelanggan. Pelanggan yang berada disegmen im
mavyoritas berjeniz kelamin perempuan (63,3%:) dengan
dominasi usia 35-44 tahun [41,4%) dan 25-34 (32.8%:).
Pelanggan pada segmen ini sebagian besar berazal dar
kota Jakarta dengan total 16 booking dan menvembang
pendapatan sebesar Fp 42,4 juta, dilkuti Semarang dan
Bekasi yang joga bisa menjadi pibhan selain kota Jakarta.
Dikhat dari pedlaku pelanggan, kamar dengan tipe
Deluze Room digunakan sepenvhnva dengen persentase
mencapai 100%, deagan sevewwe FEp 1594 jota. Secara
keselurshan, pelanggan segmen Medivm-High Value ind
umumnra memiliki  karakteristilk tertentu, sepert

preferens: untuk kamer premiom seperti Deluxe Foom,
vang secara konsisten mencerminkan daya beli tingg dan
harapan aksn fasbtas berkuoabtss tinggm, povasi, dan
lavanan personal, meskipun kvantitas booking tidak
terlals besar. Penswaran eksklusif kamar Deluxe akan
menjadi strategi pemasaran terbaik untuk segmen i
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Gambar 16. Segmen Medium-High Value

Segmen Medium-Low Value

Zegmen Medmm-Low Value i1 memiliki kontribosi
paling besar dari total pelanggan yaitu 42,8%. Mlenurut
Gambar 17, sebagian besar dam segmen i adalah
perempuoan (532,7%) dan mayositas rentang vmur 35-44
tahun (39,9%0) dan 25-34 tahun (539,5%). Pada segmen ini
mavyoritas pelanggan becasal dari kota Jakarta dengan total
57 booking dan menyombang pendapatan mencapai
Rp1264 juta. Ditinjau dari perlaku pelanggan,
Honeymoon Cottage terlihat menjadi pilihan utama di

‘This work is licensed under 2
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segmesn terbesar ini dengan persentase 54,1%, sementara
Family Foom menyosul dengan 45.9%. Secars resesse,
Honeymoon Cottage mempercleh Ep 3778 juta dan
Family Foom menghasilkan Rp230.4 jota, sehingga
kontribusi totalnya mencapai Ep6358.2 juta, vang paling
tinggi dibandingksn segmen lain. Dengsn karaskteristik
seperti ind,, strategi pemasaran yang relevan untuk segmen
ind adalah kampanye promos: bwediins, seperti paket
kamar dengan layanan tamhbahan, dickon musiman uatuk
mempertahankan tamu, stsu program retensi lovalitas
seperti  poin, keanggotsan  preminm,  stan remagrd

pengalaman ekskhosif untuk meningkatkan keterikatan
dan kunjungan besulang,
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Gambar 17. Segmen Medium-Low Value

Segmen Low Value

Segmen Low Value memberikan kontribusi sebesac
29, 7% dari total jumlsh konsumen dan didominas=i cleh
perempuan sebanyak 56,9%, terutama dalam wvsia 253-34
tahun vang mencapai 3%,5% serta kelompok vmur 35—44
tahun dengan jomlsh 33.7%. Sebagian hesar konsumen
berazal dari Jakarta, dengan catatan 77 booking yang
menghasilkan revewsz Epl02 juts, zementars sisanya
berazzl dari Semarang dan Tangerang. Pola perilako
menunjukkan hampir sempa konsumen di segmen ini
memilih Deluze Foom, dengan persentase mencapai
89, 7%, sehingga total pendapatan vang diperoleh
mencepai angks Rpd439.2 juta. Meskipun segmen ini
memiliki jumlah konsumen yang cuknp besar, kontribusi
pendapatannva masih lebih rendah jika dibandingkan
dengan segmen lamnya  Untuk sto,  pendekatan
pemasagan vang paling sesuai adalah melsksanakan
kampanye kesadaran digrtal  vang  hemat  buaya,
menggunakan iklan berbayar di platform media sosial,
dan menawarkan psket promos: jangka pendek guna
meningkatkan tingkat konvers:i.

Gambar 18. Sagmen Low Value
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Insight Berdasarkan Dashboard BI

Demografis: Sebagian besar konsumen berazal daci
rentang umur 23 hingga 44 tashun, dengan perempuan
menjadi kelompok vang paling banvak.

Geografis:  Fota  Jakearta Semarang
mendominasi pelanggan Mizumi Onzen, hal in: dapat
menjadi  acoan  strategi geo-targeting
difokuskan pads kota-kota hesar.

Perilalku: Deluze Foom adalsh tipe kamar dengan
tingkat revowne terbesar sekaligns pemesanan tertngg di
Mizumi Onzen.

Milai: Dikarenskan distribusi pelanggan cenderung
menengah ke bawah, strategi vang berbeda dipedukan

dan

agar dapat

uatok mempertahanksn segmen atss dan meningkatkan
nila: segmen hawah.

Dengan mempertimbangkan hasil dar analisis data
i1, rekomendasi strategi utama adalah mengalokasikan 60
hingga 70 persen anggaran promosi uantuk segmen Fiph
1 aiue, meninglkatkan keterhbatan untuk segmen Adadism-
segoen
Mediser-Low, dan mendorong kampanye pengetahuan
digital untuk segmen Tow Tmle.

High, menggunakan Fawdliing promo uontok

3 EESIMPULAN

Kesimpulan

Penelitian ini mengunghapkan bahwa pensrapan
Business Intellipence vang dipadukan dengan algoritma
K-Means dapat lebih akorat  dslam  mendetels:
segmentazi konsumen MMizum: Onzen dibandingkan
dengan teknik pemasaran sebelumnya yang hanya
mengandalkan Dengan
menggunakan data pelanggan secara komprehensif,
penelitian ini berhasil menemukan empat segmen utama,
vaity High Valuwe (174%) vang didominasi oleh
perempuan berasia 353—44 tahun dan Jakarta; Medinm-
High Value (10,3%) vang jugs didominss: oleh
perempuan usia 3344 dengan konsentrasi di Jakarta dan
Semarang; Medivm-Low Value (42,8%) sebagai segmen

petkirzan  dan  intuisi

terbesar vang terdin dan perempuan usia 2554 dan 35—
44 dengan dominaszi berazal dar Jakarta; zertz Low Value
(29,7%) vang sebagien besar terdiri dari perempuan
bemsia 253-34 tahun dan Jakarta.

Hasil dari segmentasi i ditampilksn dalam bentuk
dachor Bumwers Infelfipense, vang menvapkan pemahaman
atribuat

vang  menveluruh
pelanggan.  Visualisasi 1 buksn  hanya membuat

mengenai penvebacan
pengenalan pola lebik sederhana, tetapi juga menjadi
landasan dalam merencanakan strategi pemasaran dagstal
vang lebih tepat, dapat beradaptasi, dan efektif Oleh
karena itu, penelitian ind meneksnkan bahwa pemanfaatan
K-Means yang dipadukan dengan Business Intelbigence
dapat meningkstkan strateq: pemasaran vang didasarkan
pada data di Mizami Onsen.

Oleh karena itu, dapat dizimpulkan balwra studi ind
tidak hanya membantn mengenali kelompok pelanggan,
tetzpi juga menawarkan kerangka kesja vang praktiz uatuk
pe_‘lgguﬂm
keputuszan steategiz dalam zektor pechotelan. Penerapan
dashboard  intesaktsf

data dalsm mendukung pengambilan

vang telsh  dikembangkan

This work is licensed under a
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menampilkan potensi besar bagi mansemen dalam
merancang promosi vang lebih efisien, memperkuat daya
samnyg, serta meningkatkan keberlanjutan bizsmis di tengah
persaingan vang ketat.

Saran

Usntuk penelitian yang akan datang, disarankan agac
analisis dikembengksn dengan memasokkan veriabel
perilaku digital dari pelanggan, sepert: data :ateraksi di
platform media sosial stau pibhan pemesanan secara
online, sehingga segmentasi yang dihasilkasn dapat
semalun tepat dan sesua: dengan tren digital masza kini. Di
sampng itu, penggunaan algoritma pengelompokan lan
juga bisa dipeshitungkan sebagzi metode pembanding,
uatok mengevaluasi keonggulan K-Lleans dibandingkan
dengan algoritma lainnys dalam kontek: data industr
perhotelan.
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A. Business Intelligence
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perasahman mengoleh dan menganalisis dam secara e
e, menjadi dasar peogmenhibin kepurnsan vang efeluf
dlarn stzmtepds [T, Dengn Bl genvusunan siesieg benis
depar lebih akurer dan cepar karsma copanisasi dapar
musngaksesaya secar Fradimar 114)- |!u:.-;u||| peiing chars
sistiem B iz sewp (late Wamdosre seloggu sussher das
vang reriiegrsl, Bawes Asafibronvdi penpodihan dan
chils, Frsrmacer  (Haosagreses! uibak
memantss perlomma, st Iederfocy vang  mmenyajikan
infarmass mergEunakan dashboard visual=as [15)].
Il ke sangse pen
menclekurg: mikanisme manajesial dan sratpic =
memberikan infommasi vang akumac dan bermanfaar bag
Ftl'lljslﬂll'll.lll In.l'r|ll|l:l?|II |1, Pemerapan Bl dapa
membanns  dalim  menentukan amu memaham
segmennasi pelanggan dan merancang scrneg) pemasaran
amar kbl meraraly as wpan mEaran [17]. Dhenpam
memahami kebomhan pasar secara menyeleub dan
membann: mengembanglan peoduk suu layanan, daocees
g juga dapat membanns perusahaan menjadi khib
inoverif den kompenof [14). Befbagai smdi mesonjokan
Bl |l:..||.|l. memaosirnlkan |.'l|.1|-..|rll:n. oEFanisis] ﬂ_'l'.pp:l
meningkatkan  profimhilias, efisiensi operasional, dan
poodukaivins [13

antzal s Nardaris

Business

H. Sepusnmiasi Poanggran
Segmenmsi pelanggan adalth memde dasar dalam

masne e arzban '.lﬂr.l'yj jeenEEIEn. g o fikars

[rises EIEmITa R pamr Tang lmag dar barragam menjach
kumjpedan pelangee vy khil spicadldk benksarkas
karakserisiik, rH'riI:I-u'._ ara kehuhibom yang s |15].
Pergelompokkan pelanggan menjach hal vang =ngar
pening, karena menigkan karakeeristik pelaoggan vang
sarma dan ik Tf-:lr“i L-l_-nl.-|b,:| rrl_-lqnmn ||arur miznbani
perasthaan meryusun strareg pemasaran yang lebih repar
sasaran untuk meningkatkan saeave hisnis [10). Maka dan
iy, perancangan sitmicgi vang lebih efisien dan efekxf
perka  dilshcken  segmenma uncak  mendapatkan
infarmass mendadam leflidgy karakerssik pelanzzan |13
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Tujuan wrams |::.|I_I induser euel adablih sesraksimalian
akikast sumber dayn G mepeslsar ewseangas 200,
D samping ine, di engah persaingan pasar vang dicamis,
AcpEneilaad vang elchisl IJI'Ml mcmbaniu wjrana
merargkackan dasa sing hisis chin mempe ckuad kB

E'h.'ll'.“l,l.l'l 1£1)-

Varlslwel  yaryr  cdigorakes dalus meneotskan
pTTAwS T Biktor  cermogratis,  pregmabs

:_l-d-:lg::.l’ll.. serla potibiko leasrakeimad |15, Sepivaasi
pasar vanp wlevan biasinya dibeniuk alch fakior peribiko
q,'r-l.—ri kghwmmaan belanja (23], Dalm |r|-||__'|||_-rr\.rr|-:l|ir|-.':I
adentifikas das e gk ko jrloggean leelaaikan
kamakivrierit dapar dianalisie menggunakan akmrima k-
Means  Cbwenng  [19, |24 Perosshsan  dapar
mengpunakan Ko bdesns unnok karegonsasi pelanggan
herdasarkan dana -cl_?rrri nilai tramzaksi sdan jumlah
pembslian [20]. Unnsk memaksimalkan  pengalaiman
pelisggan dan meningkackan penpanshifan Kepunsan
yamg =mrarcgis, sangat  penting  wniuk menerapkan
sepmenias berbesis daea [Z1]

[ pmaribig K-Maans

Slenoale ﬁﬂ:ﬂtﬁ nai-lisrak RE dikenzl :.-cLupu
witma B-Aemns perprekmnpriban dan ke clilben
herhagsd st berdasarkan karakserisek ang nl'qm:i'“
yary iemasikay bda dala yang sengua benah dadien
sriu awnw (8] |[35]. Tuporewya ahibib mbzgn clasa
menjadi & Eelompok yang sama [20, [26], Froses dmuolai
el choics (k] chin
menginsdabras gwirei! dari dasect secam acak |27), 2],
Betiap ttik dar kemudian diherikan ke ewiroid verdekar,
bisanya denpen menggunakan Fealdbaw Dindesee [23),
|25} Menphitang  dan l.-\q,'rnr\.crl'\gﬂli rh'lcilr
semun tiik dem di Caveedd [0, [27], dan proses berlanpn
=empai prasar data mancapai kvstahibie ac batas incras
rmaksimam |27, [28].

mecieniukan umlah

rata-rasa

A METOLEOLAG

]!-q.l:l:.ll BESEETERLE R e tole |:\|.1:|'.‘|Ilnu| Sy
clitergmban  sweeara h.
-__'wm_'h-i:n knantitatit menpasnakan P.-n:ll_'hmm erudi

Ini wrmosuk  ceamin

nyelu

wicke  peiguiigbin chin porgnalahas alata,

Rsevui,
penpgunzom alpomerea K-Meane aniak analisis

mpmerans  pelanggan,  dan
Prasrwes lssclliperc:
Penclinen 1 akan m._'nLrimr\l:ml_'nm-:ilnn P
arefipwe mengguenakan  wahapan whapan  serm
mengpunakan metiwke alporems K-Mome di Mizami

Cinsen

permbuaman dashboard

Tk wwik s Beerad iirakiv a
CrmneCommenn Attribsaikon 40 Incnoiiond Licoas:

Giaenlaas 1. Tefupan pameliian aegriase psolasgras
A& Idensifikasi Masakh

Peneliian ird Dirmnlai disgs
dan cheervasi di Mimumi Onsen, penelitan ini berujuan
unoak mecgidenifikasi mazalal utama dalam peogelolaan
dara ru_h ngee dan oo pETmasATAN yang relab
digunakun.

mﬂ-_m.mp-hnum

Diees yang digurakan pads penditan ini eodin dar
tlars el den chsrernal. Data incernal didsgradkan dan
tlat abwase Mrenms Ohnsen. Dt issernal desaebut memilila
cansan cransakes sebaoyak 1049 dalam perisde |anuas
Juli 2023, Wartaled v
i{ll'nlmr:wﬂ don demil resreas, Semisviam iha,
dars chatenal diperakl Jdan nsidar inse i pida
AMei-fgretus 225 Dhta ckstemal jalak
dignnakan srhagai aenan dalam Tu.—l.-liri:n imi, mehinkar

haryyw sebagai pernbanding

lakizkam wawarc s

1 ache o dhana dnieenal weveskugp

peerasl

2. Persiapon don Pembersiban Dora

Unmk memastikan den koossens dasser vang
digunakan <dalam Tll:n"li'rim_ r\-l_'r'h dilalmakan |.1h:rf|r|
perdapan dan pembersiban, Mdakokan pergecdian isi
sentap vartabel dan L0349 mensaksi yacg dhunapuliksn
dlast database micrsal Miosnl Onecn unluk saicnsksn
dere vang kosoong sau mkonsisensi. Apar odak
il kan bes EIJI..IH SR TIER B ES pmshal pang
memilibkd ik keeemg pouda salah sarn vanalad skan
dihapus. Serdah proses i, dara yvang menjpdi dasas

jrenelilzan s, it 1040 gk intesnjak TR lesakel

v vahicd,

T|:-|.|[| ik Forma memberaihkan, I|'I:|Fi T
memambab variabel bars amor, jeme kelanan, Gpe
kamar, dan hargn kemar. Perambahan veribel uomk
analizs spmaeniasi rl1[|:|'| membenkan gimbaran vang
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€XPERT

bl levgrkeap karera o fmard |:u|]:. dhaaser bebih
Seiclab Lrakdean,  dikikukan
penyacingan uondk dipdikan vanabel guna  dalam
pencleian su Ak enai vatabel uiima pang eelevan
cknagn mapan pdditan ini yadn, asa .
frea ssal, e menginap, dpe kamear, dan barga kanmr

chiperkarva. vartabel o

), Pergnalshan Data (Featn: Engimeering)
Tahapan perobhan dam mengganakan python

mwlahe proeacs frateer ooy, Lk enaom sarmbal oranma

yareg ssclah d‘r\: K+, ada tambahan varabe] nruran umiuk
n.-.'rndl:a.n amaleis, damnearany
Tiwal Mo —l:|:|r||l:\n (Revenue);  slihimng  dirgzan
mengalikan h?.‘!.l k.1mr. dengan wak menginap.

2 Awerage Dady Rae (ADR): dibioong  sebapai
r\q,'r.-'.1T|:-:r| ram-rat g mafam dengan memgalian
pendapaan/lema menginap.

A Averpe Length of Suy (ALOS:
rard-ram unnak seriap resereasi

4. Toul Booking: eenlih transaks yeog dlakokan oleh

pelanpzan.

5 Ranpge Aps: Usor jelagpes clibag s
kebompok vang berbeeda: =17, 18-24, 2554, 3544,
4554, 55048 oas klals il 05 ad
Diaimser vang chboilkan

lama merginap

s liag

dari pvwes i wercling dam

G, Imerpretasi Hasil dan Bebomendasd Soraegls

Pads o akhir, karakicreiik
masing-masing sepmentsd pelingpan perks dilakskan
agliss vy aechilan Jdan haed Khsceisas,
Karaksirisitk ini kemslzm diapikacdkan unibak masihoat

unisk siduarre

pehmerasi Blrilop paiicedlany seeus |.'L'|:+l,u:| HIEC 1
nuing sepsen. Meabne, agneen pelanpgees cdergran
kaneribezsi penclapatan rerting clapar diberi pricrias
n bk chajai
bazrkipemirasi peecla srrieg engprmmenit seas kesadaran,
Karnkrerisnk dan masing-masEng segmon T -_‘li]lfrl'\ll_'h
ilart wrmbies klastcr dlan clazhicn

untbuk, anggmiran prosnoas, :-|.-..|J|||:L:.|-. e

Lassdics s miclln=n
dapat memmiikan rekoenimslasi sirateg pemasaran agar
lebai akurar dar rerarah,

4,  HASIL DAN PEMEAHASAMN

Idendfikas] Masalah

Berdazarkan hasil cenvoan obserma dan waeancoara
lanpsung dengan tim ssckrngg Mizami Onsen, asensi
s masils mengell dsar  akain jredaksanaan
privmesi dipitl dan permeangan stowoE pemmasarman,
lhlt}u'u}l]gm'!h:lumdr_.g_"ul\.u: I!I.'Il.l!ﬂ'l:'ll.l]n.ﬁlll'_‘dl,-\.lilﬂ
[IHE

Iz

lis wmizd kiperluas pencataian slreuseand
g

Aclurys kesevgaingan dalen kombis ins antara

saja, helumn dipunakan uevuk menjachi dasar anali
Tl

virkabed utsena dan varkalel

vaig slap I. gLl

satfuk smulisie khisierici.,

E.  Segmentasi Pelanggan dengan K-Means
Drilakukan pra-peTmEEEan clama arbadiem
mengimplemenmasikan  algodimma K-Means, Yariabel
mumesik  (ADR, ALCE, Revenue, Torad Booking
dissarcdandisad menpnamakan Treadomefer, semenrara
Dasdior Fandipg mengubsh variabel knregen, seperd
enis kelaming, karepe wia ipe kamarn, das ko asal,
:|l.'|:|a:|| Seichh  pra-pemeossan,
penerapan mecd: Elbow dan perhmungzn Silhoseime
Scove unill menpeyduas jumbih klisice yang aptisel
dengan melikukan peroobann nilk k dan 3 hingge &
Senurur hasil evalussa |u|:l'||:||'| kluster :I.l'l_r:ll].l.'l] Sd.lul:r_\.:il\.
4 khuster. Foemudize aprorsma k-Bean
memhuat  cmypar

ek,

lpurmkan ussuk
wegmen  pelang@En,  yanp woan
heeepiual 'I-"i”': dilabscli :-L":u|-_:.| ”.:q.‘- v, M-
Flipt, Mebvoe-l o, ol Loow adve Ssalise sclaspatinya
rhr.vul mengurakan  dataser  yang

Elximizass clan dekgne by i e £33,

dihaslkan dam

F. Pembuatan Dashhoard Basiness Intelligence
Croogle  Looker Soodio dijadiban serea ook
membangun dashboard  dwvasr iy dan daraset
akhir hasil pengolahan pydwon akan djsdkan sumber
ul MErania. Dashboand i ||:ﬂ.'l'_‘¢'ll|:|"\.l.l'l wisizalbvasi
disxribusi pelanggan berdisarkan acibur demografis fusia,
wenils kelaman, koaa asal), pelaku (lananya menginap, ope
kamnadl, nikl choncies (porakipaas, AR, ALUES), chi
segmennies pelanggan berdasarkan basil K bleans. Sdain
Xu, dashl=oard |].I|r|'|..-;...i||l |Ju'||;.||l fiher ipneraknf ang
chipal mwemlzmia dalay cksplors G cemggm hade,

= ini 11|..'r|r.||..l|T| reneargr usia, i kilmin, kas

awal, <l U beangnai.

m Thks wiik is Boersed irder o
Crmne Conmenn Attribsiion 80 Inenoiiomd Liooan:

kebeatuhan infirmesi siranepis yomg cdibuinkbian uesuk
manmajemnen dan datm yvang sermechia Belum diganakan
dengan maksbina.

Perkimes g
dimsrpskan dari identifikasi permasalahan yang mampo
mengolah dan mesganalisis dar secara mendabam, dara
vang sudaby dianaksis d,-.r\gr maenghasilkan sformas yang
sargg alurar dan | bercalai. Proszs wnalisis akan
digabonghan dengan alpneitma BK-Means, rui:lnmn
dikedompokkan ke dalim segrmen rerrenmn s dapar
membann:  pensahean dadam memocang  sasegi
[ESEEETET TN kelely edekid, ciltien, I ol saaiany dan
berbasis dara.

Joepxere

imple mentasi A

FLIIEIITI.I]:I:I Liaia

nehitian ini mengrunakan dm sember data, yaim
lats el e clata chstermal, Dot el dipesdeh
dari datsdose yargr d@kekibe oleh fmot effie il Bizami
Crrvsen. D rerdici dani @ varabd, rercmat data ransaksi
dengan tegal LAY fuls okl Jasamduli 2025, Daia
trrae ks memcerminkan idenoms dan ruril:kll F'-'I"'"J-'JI'F'".
dan merdadi sumber utama unmk analisis segmentasi
tlalam |'\|'|||'|ni|r| ini

Selain dara svierral, penelitinn ind juga menpganakan
dere eksreraal Epervleh dan vagds instagram golr vang,
difileer F:Ilﬂ r\-'ri-'ull' M- Agemus 005 () harr), Daim
dapar memberikan gambarar lebih lugs renmang audiens
digral Mizums Crnsen,

Pada Gambar 2, weeldon nul-\:ull:n awliens
inscagzam Mipemi Oesen adalah 'pﬂunpl.mn 53,50,
dibandingkan dengan hkild (44,7%). Selinjonya
teekbon prach Gimmibar 5, sepmesn tevhesse dast amliens
instagram menunjukan babwe kelompok usia 25 34
Laudi {44, 7 ) dlae 5544 1zl [

). Seieiilaia i,
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:.l;|:|.1llu|-1- dieninasd
wdizh

st
2
Semarang, Belasy, dan beberapa kom hin di Jewa
Tengak

Laitlii 4 menusguken

vzl chird [k

clidknd |

wrlavah

i braai FLLTE R 15
JEniE DTN

Lh-laid

—_— Lo s
Freemen

C [TEEe

Gambar 2, Derritvasi jenis keliman audiens Insragram.

e E T TR
Farteng usis
—i L e ]

i

eEy]
[F
- ATE
L]
—_— dar
o1
—_— ar,
awi
— A
ol
- LI,
&
L 1.2%

Gambaor 3 Recrang usiz audiens [nsragram.

wr 0 i - S g
L oohcard P

[ —
SN
— i
R
- an
Mrea
- i
Flar g, e Trrgga
- L1
lorgam
- 1T

Gamboar 4. Lokasi populer sudens Insagram.

Persiapan dan Pembersihan Dhata
Melabubar  venfikas
Chnsen pamyg herjumlah 1040 -

claalsase  mueenad Misanu

it trarsaksi pebinggean,
Heasil dan pedneieaan masanjuban masd b P
lat kers
yargg bdak rorvaimt, Sdurnh doia yargr hermlai kesong
akan dihapus urenk menghindan kesalahan dan porensi
his clalam analisis, Sctchh poses pembershan, jumlah

'.'.-1 (D] Thais wrwk s Bewnsedd niraker @

e Conmene Atk 80 Inienaiiond Lioas:

il

bt s lelurapa varabel, sejrri ke

dars i dagE |l||lu||;|vu|'. chikiimn |H.1'J.'I|||.IJ'I Hil |:|:|Ll.'|::'|_.-:
nenjad ThE fmmeaka valsd

Sevelah proses pembse rsihan, vk memperkaya dan
muempesushen pemelinen -c||||\'.'|||||-.:.|. |l\:|'_'u.'|||:na-||:.|_

variabel  pada claraser. Varbhel  eimbohan terchot

ek pull amue pekifigmi, jenk ko lagesn, Ofss Wi, elasy
hazpa kanur, Sembes chils yang rdevas denpan koperluans
jumnmen,  pernambahan

sepmreneasi - pasar  mergncdi

varialel paks datioet tklak v beria clata ackmdids sl
whiinkam dlijulikan kelastuhan uniuk amaliss da

Serelab dam diberahkn dan |:'r||_rh:n|'.|lr_ cnam

vartale]l uiasn shean cdliggeukas pach pr=divin i, paiie
i . tipe karrar,

ugia_jeniz kelaming kosa weal, lism mengd
dar barga knmar, schinggn perho dilikukan ffrasi varia bel
vang odek diperhokan Keenam varabel dipibh karena
||i:r;|~;5r- T"Ii"H mimcermminkan kamkire=nk r\.fl: IR
dam sesusl dengea rujuan segmentes yang dkan dilakukan
di l;l|u.;" 1'.h.|'||4||| Vi,
Tabel 1. Jumdah D Sebelam dan Sesadah
Pernbersdan

ke erangan Juenlah Transaksi
Dam meneah waral ERIE L
Dara odak valid {null} I

Dara valid serelah cheaning 731

Pengulahan Data (Feature Enginearing)

Agar mendapatkan infommas vang kehib signifikan
dalam analisia sepmenmeE Ftl'l.lﬂj_lmﬂ_ dilakian roscs
JSavwes axpivesay unmak menambah varisbel pada damser
vang dipedukan pada penditian ini. Pembugnan varkabel
lsasu chigl winiales] sudlaly
dirennakan sehebamnya unodk memarmbakbe nilai =raregis
dalam mennahani karskeerisik pelioggan.

Watkild et iaina adalabs Totald Penidigiagan { R,
dihirung dengan mengalikan harpe kamar dengan lama
IR PR RTES

Reverue = Harge Kamar x Loma Menginap

dinsnuskan =N fydagr

{Ramus 1}

Varnbel e smwgmt penting karena wenunjukkas
scherapa hoar serap pelinggan dalam herkanimibms
rerhadip pendaparan Mimami Onsem

Kemlian,  wniuk
r\c_'n:l;rh.]r.]n per malam dibennsklah vanabel gy Dl

us berdut

.-|||r|—||n|.':-\.|'||l:|;h..'-\'.: n  raia-raia

Baer (AL¥R). Perhilesyranys sesaan dengs

Revenie

ADR = Lama Mengiérap

fHam X

Lontuk menpetahm nila pericesna haspa kasore, ALYR
minja® mchikaior wiamra dalam indusin r\-l'rh'ln'|'|-|

Selanpomya, vanabel Avesgr Leagtd of s (ALDS)
’ Tpajikan durel mf-rea pelingnon
menginap Mila ALDS Feurg mengrunakan rumas
herkuc

akammuniuk
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MANAJEMEN

_ Lama Menginap

0of = — oo
ALOS Jumlak Booking
{Rumws 5)

Katabtensak  poangzn  wedechp  ponunbatan

Srraman akamoechis disapkan cleh variabel ini

Schin wu, wnuk mewomkan ronl ransaksi
pehimgran Mizsni Onsen wesuai dengn jumbh e
memal, dinmbahkan vadabel Torl Boaoking

Terakhir, dibeomk vambd Roy {57, vamu
penpcloenpakan wsia ke dalam karegori: ST tahum, 18-
24 tahun, 25- 34 uhun, 3544 tzbun, 4534 tahun, 55-64
tahua dan =65 b, ‘L ujuee dan kavegporisast it umk
merancang aaliss demogmfi din strateg pamasaran
berbasis dam lebdy mudah,

Dengan enencrsphan proses fratvere copleerivg, datiset
fical menjadi lebih  infoemanf karena odak  hanva
ococakup daa menmb mekinkan mencakup vansbel
turunas vy dagan wmduniu anslss dhaerey Sdapal
fasilnys, dera vang semula bersifar administrand diubah
meofadi i soalins vang beredse vk pesgambdan
ke puticn sindogs.

Segmentasi Pelangan dengan K-Means

Setebh mendpatkan dataser yang dibasalkan doni

proscs  anre werez, mhap  shinpenva  adalh
mnplemencas mmn K Means Chubriez  untuk
merenmakan spmaontasi pehingean, Proscs ok diseali
dengan poa pemrusesan dam, melwskan  sandarisas
vieubel numenk (ADR, ALOS, Revwse, dan ol
Booking) menggunakan Stavaimdizely sedangkan wonk
varnbel katreponkal Genis kelamin, range vsia, upe kamas,

e asal)  dimodifkas dahim bewuk someck
merggunakan Qe fHa Favodbay

Penentuan al Clusice

Perberungan jumish  cluster gung optizml

acegpunshan Jdus metode, o Bler Mebsd un
ity Sooor. Fungst olfeit K-Moany yang diganskan
vhabh  mere nimalkan Within-Closrer  Som of
Sz (WOSSe

X
WESS = ) ) ln =l
*=1 (5T,
(Rumus 4)
Pachi rumus temchut, K menunjukkan jumbils chodor
vacy, dibemuk, Cv merepresentashan himpusan wgpon
chaster ke K, xy shalibs dan ke § dalas duster Cy, dan
My merupedan commond adzn dusecr be-k Rumsss i
dyucakan unrak menghitung seberapa dekar dats dalam
sate clusier dengan posar Juster-oy s, sehinggs serakin
kel mlas WOESS maks semaken baik kusdieas clusteng,
Pacha Elbow .\l:shua;u'lk WSS diplon rethadap
ake k. Juebib clusier opeenal dicosdsn pads ek
“siku" penurunan WOSS  enulai

felhan) il mam

melamhbat

| BRTRR ST ST PO R
Creac Conmmn Anrsation 40 lncnationd Licane

NSISTEM

{Roa Meoc

u 13 ‘.' ‘A, )A) '.'X .z
T
Gambae 5. Gealik FEow Methaxl

Scham i, kualites dusser dinile dergon Silloanty
Cogiane (81, vang dapat dihiteng dengan farmula berdue

- ) = ali)
— max [a(l), (0}
{Ruamus 3)

Rewenagan:

Dadam ramus lch:hul.ﬁilu»;:u;ukm taLa-rats farak
slaea £ K semus cink cilen chater vang ssim, sochungkan
IDadadah rata-rata jarsk daca DR ticik oo pachs chuster
terdehat yasy, berbeds Niki S berada datim sencang, - 1
hingza + |, i mana semakin mendekat ¢ | beram
pemisaban aonar duster seomakin badk, sedanghan nik
wang mendekan 0 mepunjokkan cluster yang tampang
tindth, dan nikw nepanf mepandakan bahon daa Jebeh
oocok dinsasukkan ke chaster ..
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Gambar 6, Grafik Sibsoucte Soore

Berdasarkan kedma metode  terschor,  diperaleh
babvwa umbah cluster opeimal adahah 4 fempar cluster),

Hasil Segmentasi K- s

Alporinm K-Means oenghlisifibasikan
pelingznnya ke dadan cmpst kageuel vang berbeds
ity

. Cluster High Value: jumlbh pelogon sadkie,
kontribesi pendapatan vang lewh besar, ADR
sy, chan duresd mengexap yany lehib laesa,

b, Claster Medinm-High: mme dengan dimae
anggal paciang tetapi ADR menengaly

¢, Claster Medium-lLow: ADR  adans
marvn e menginap rendah,

s
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d. Cluster Low Value: jumlds  pelangpan
rertingzs, sezapi kontribusi pendaparan serkecil,

Hanl dotorises i cbompon cbaen Somman ddaaser
yang dikrgkapi dengan hibel dontr, selainjuto akan
dimanfaatkan dalam  perancangan dashboard  dwvswenr
atvdligooer poacla sabap berlbemya,

Pembuatan Dashboard Business Intelligence

Tampilan Umum Dashboard
Penclinge i mdabuan peagemtungia dashboard
verr 2y yang lihe sadibator brwcrpr usasn
[Total Revenue, ADR, Tatal Hooking AL, sorm
cinpal denens swopmentas pelnyggun. Untk membuat
analsis Ichih mudah, dobbaosd e memilikl e
snerakrit berupa rentang wsin (age range), jenis kclamin
ender) | koes aal (ciiy ), chan tipe kamar froom bpel
Link akss ke dvéboead dvovers iy Mizami Oosen:
S oakersadio guogle comy repe MaeT 40

Wie2-4200-HGE- TR0k 5ela

e

Gambar 7. Tampdan Dashboard Business latelipence

Segmentasi Demogratls (Ady Langenng)
Berdasarkan Cambar 3, Pekogen Mizam: Onsen

dengan jenis kchimen Perempuan lebih menvdoeinas
shkmar 56,4% dibandingkan 436%. Dan sisi uss,
kekimpak quling besr borseal dan kiregiel umus dengan
rentang mbon 25-34 GRE) dan 35-44 mhon (37 8%),
seeclasrken usta lainnea memilki vy kb sk

CAreagoaphsc Segmureanas - A2 Twrguing
L L
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Gambar 8. Sepmeanse Deamografes - Booking, by
Genader dan Buoking by Range Ape

Segmentasi Geografis (Geo Targering)

Menurat Gambar & Jakars mendominas pelinggan
A onsen  dergn ranaka 145 yang
mecghasikan soral pendapatan Rp3475 jum, dengan

roel

~
() O

H Tocwvnk s bovesasl uedker 2
Cresac Commmrn Attribation 4 lucnaniond Licane

THENOLOGH

DAN

ADR Rp.1734 jua. Semanmng mendudubs peanghu
hevhan chemgmen catan 55 cmmsakw dengan totd revenue
Rp 140l jura, dan ADR Rpl765 s Sedangken
Tageemp berads i urusen keugn desgan wonad 31
tranmky chan menghasilian pemdgpacan Rp 106 jurs,
dacy ADR Rpo1 8135 juia

Kata-koen ke ek kootribasi vang nelot kectl,
Mialnya, Bekae memberikan 21 traneksi senile 52,5
uts rupeaby, Bandung membeoban 20 vagaks sauke
549 jus, Yogmkara memberitan 17 tranaksi senie
38,1 juma, dan Surabava memberkan 13 mnsaks sendim
454 puts supesh, Diata sl sneounjukkan ulwa pelagpan
berasal dari berbaga wibiyah utama liwa dan sckimrmys,
meskpun jumish transksi di kotakoea rerschut kebih
sedilix.

ez

Coogfephc Segrrmnriabion

wpeting
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Gambar 9. Segments: Geografis - Top 5 Caoy dan

Dawribun Revenue per Kot

Sepnwenusl Pedlaku (Beluvioeal Segmentation
= Inscrest & Crestive Ads)

Pada  Gambar 10, barskter  pelaggun dibags
Lerdusaehzen upe kmmar yang dipoan dan konsbueag 2
terhadap movwe Dititung dan jumbah trassaksi, Do
Rooen dengan porsi 326%, diikuti oleh Hooormuon
Coctige sebesar 25,55, dan Family Room sebesar 21,9%

Dapar dilihat dari rool seevas, Tamar dengan tipe
Dedaxe Room memberikan rewee terbesar bag Mizoom
Ovsen sehaovak khib dan Rp600 jura, diskun cleb
Honevmoon Comge dan Family Room, yang masing
masing menghasilkan sckizar RpS00 jura dan Rp#00 jura
Hal ind meaunjukkan jenes kamar yasy, dipilih pelanggan
sangw menentakan resaee Mizuma Onsen,

Bobov oy Lagmertstor - roerwes 3 Oreerve Ae
Bt 4 0 B Ve Sy o0 Y

Gambar 10, Segmennas Pealasu - Distnbus

Pemesanan dan Pendapamn berdasirkan Tipe Kamar

Sepgnwentasi  Nlak  (Value Segmenttion -
Budget Allocation)

Sepmentast pdanggan vang dihasikan algarema
Komeans dapat dithar pads Gamber 11, panbapian
kelvenpok pebmgzan benduarkan mlai deanons diag
menjud empat kelcenpok. Proporsi terbesse sdalahy

MedaoLow dagran pescntase 428% dowsal oick Do
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Floder schiesae 297%, Hab afar scbesar 17 4%, sema
Mediwo-Hagh denpran porvemites HL T4

Koathusi peadapatan dan kdompok meneagah
Lebawals mendominead sopmenasd pelanggran Mizami
Omnsen, meskopean keloenpok Hagh | ade dan Aedive-Had
tetap memili bonnbost penung harena ada trasaks
chin sata-rats pevpekaran wang kb bear, Informani inl
membenkan dar yang koat nncuk meyubab o
pretnasat e bosisarkan tnphs konteibust neoing-cnasivy
“'L""ITI

Value Segmentation - Budget Allocation
Customer Value Segments

G

@ Moy
© Low e
0§ N
5 Vern s rigy

Gambar ll.Sqapnmuu Nihi - Castomer Valoe
Sapments basil K-Mesos Clusicong

Interprerasi Hasil dan Rekomendasi Seranegis

Pekmgrn Mecuny Onsen dibagl menjuli cmpat
wopmen utama dengan periliku yaog borbata, memina
hasil aertnsy dengan alporsma K- Means dan vissabsasi
mwlaka chohboard Hanweo Infeligroee,

Segmen High Value

Roantbuse sepmon i whbesar 174% dug wl
pehisggan. Meaurat Gambar 12, dapat diaman bahwa
schagpan besar wan dadominas olds perempean
03,3, d.‘lwlm s 5544 mban (36,795) dan
2538 mhun (36,7), foomena ini dapat dmngep
selagrad busil died prefererss konsuren dewssa ks dan
parah haya yang eeoekki daya bed lehih kuat dee lebib
wika  layasan  berkuabeas  singn,  Secara poogratis
aryoritas pelaggean bertemprn & Jakeros degpn v 20
mamsakod yang mwmberikan pendipatan hinggs Rpi7
s, divkuti kata Magelang dan Kadus yang agn berperan
schbagnat hota potsal, memperhias cakupas geograls di
baar kot wrama, Ditingau dari sadve periliku kansumen,
tipe kamar yang pabiog banyak dminma oieh segmen ini
whbh Honeymoon Cotage  (31,7™9) dengm ol
pendapaman Rp 147,] juma, sedangkan Family Reom
(88,3 desgan rowal pendspatan Mp a2l jum. Secars
kescluruban korenbesi pads sogemen it memulibs weal
pendapamn mencapai Rp 268,11 jum, Pelaoggan segmen
wu memiliki tinghat lovaicas vang unggg. nilai belanja vang
besse, i Jurast wengzap vaye conderuny kebih bene
Oleh karena i, strateg) pemasaran vang tepat scharasnya
fodus pada proanos chshlusif dan biyvanan premium usk
mermperadunkar bubhas mauagkatkan lovakee

pelacgyan dan ada measaks jangks paaany.

Tk ek i bevesd urder 2
Cremav Commme Attrisation 40 lotenmiiond Licone

Gambar 12, Sogmen High Valoe

Seprxen Medium-High Value

Segmen Medium Hgh Vale menyumbang 10,37
daa woral pdanggan. Pelangpan vang berada dsegmen xu
iy oo et kelasen perampaan {63,575 dengran
doounag usa 35 M rahwa (414%) dan 25 31 32890
Pelargpaa pada sepmen we scbagan besar berssal dan
kot Jabartan dergran ol 16 booking dan menvumbang
pendapatan schesir RpAZ4 jum, dakesi Semasaeyg dan
Bebast vang jugea b s pedi pililcen scain kons Jabar
ilihat can peribike pdangge, enar dayom sipe
Dedaxe Room digamksn sepemuhnya derygan penencase
mencapa 100G dengan mvane Rp I5%3 juii. Secsex
kesebarahan, pelinggan sogmen Matiom-High Value e
umamnya  memiliki  karakrerssk  rerenna,  sepem

prefenenss unrak kaenar premium seperti Dvkare Room,
sang secarn bomsisen mencerminkan daya beli Grggn dan
harapan akan fasilitas berkvabias oagg, privag, din
hyanan persanal, meskpan ksantits bookseys ndak
techiln besar. Penawaran ekskusif kamar Dedase akan
menjud strateg peonasanan terbak vatuk segrenim
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Gambar 13, Scgmen Modium-Hegh Vakae

Segmen Medium-Low Value

Segmen Medium Low Vadoe mi memilikz koneabos
palicg, beser danl wedd pelsogpan vait 42,8%. Menurur
Gambar 4, schagan besar dari segmen ini acalab
perempuan (32,7 dan mayornits renmang amur 35 M
thun (390 daa 250 rahue (39,55 Pada wpmen 2o
mayorits pelanggan berasal dar koea Jakarta dengan roml
57 bocking den meyvumbucg pendapatan mencipe
Rp 1204 s, Dienpau dael perilaku pdangoe,

Himaymooes Cottage teribat menjud pilitun stma &
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sepmen terbesss ol degan persentase 54,1, sementata
Fanily Rocen menyusel dengan 45900 Scaam nevan,
Hansymoon Coctge memperoleh Rpd77 8 juza dan
Fantly Rowen mengusidkas Rp280d jui, sehingn
koentribusi sotalma mencupal Rp658.2 pta, yang quling
ug) dibeendinghan sepmea Llun, Desgan barakeerisuk
x'ptﬂum, siralan s :.-.nu:ulnan usstuk wemen
i adalb kampanye proenasi bandling, sepenti paket
ooy denyran By enbatun, Bk musinsan untuk
memperahankan cimes, asn program reeensi loyalices
wpeti pain,  keanggotan promium,  wan reward
peryrablenan chaklused uemuk mcrsegrkatkan keterdatan
can kunjurgan berabing
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Gambar 14, Scpmen Modiam-Low Value

Segmen Low Value

Segmicn Low Vidue mombenkan kooenbust sebesis
2070 chant rotl jumbih kosssmen dan dadominass oleh
perempuan sehamak 560%0 semcama dalam wsin 25-3
tbun vang moncagal 39,55 et helompaob uier 5544
tahun dengm jumldh 53576 Sclugian boar konsamen
bermal dan Jakarn, dengan canmn 77 backing yang
menghasikan evawe RplI2 jum, semenmm ssanya
berpal darl Semararg chin Tangenng, Pola perilake
mecunmkkan bamper semaa koasumen di segmen ini
memith Deluxe Room, dengan perseonise mencapii
MW, schingm wal pendapacan yaog  diperolch
mencapai angka Rp139.2 jum. Meskipun segmen ini
memdiki bl konsumen yaog, cukup besse, komribus
pendapamanaya masih Jebih rendab jika dibandingsan
denpan sepmen loama. Uncok e, pendekatan
ponasarsen yaay, juling sesan sdaah mdsbsanskan
smnpanve  kesadaran  digid  vang  hemat  biaya,
mengpunakan dan berbavar di plsform media sosiad,
cin mecowsrhan paket proencst pngks pendck gan

FLHANDLOGE

Insight Berdasarkan Dashboard Bl

Demogralis: Sclhoggan besar koesasmen beraal s
reatang umue 25 hingga 44 whun, denpan perempuan
mcrad kelompok yang palicg banvak.

Geografin: Kot Jakarta  den Semarng
mendoaenis: pelicgpan Mizunu Onsen, tal i dapa
mnl]ui wuay Mraleg  peo-bepctng et d'-qul
ditokisskan pada keta-koea bevar,

Perllaku: Doduse Roam sdalah dpe kamar dergras:
tingkas revenue tethwesar sckaligi pemesinan fertinggs &
Mizzmi Onsen

Nilai: Dikanakan déstribuost pebapgen cenderuny
menengah ke bawah, stratog wng berboda diperiukon
unrok mempermahankan scgmen ats dan memingkatkan
nilas segmea bawah

Dengan mempertimbangkan hasd dan anakeds data
ini, rckomendsass serarey utaena adalah mengalokasikan &0
lingza W) pessen anggaran promoss uatel sepmen Hipd
Vialas, meningkatkan kererkbatan mnotuk segmen Madow
Hegd mengguoakin bundhing proenn unuk segowen
Medwoe-Lav, div mendoevey kampanve pengetahusn
digral uoruk segmen Law [

5 KESIMPULAN

Stk ol omeosmpabian labws mengrenkoans
Husiness  Inbdlggrer bersama dengan algoriteme K-
Means dapee membarey mengidentifikasi scgmentas
pebingzn Misam Onsen. Dengaen mensanfasekan daisx
pelinggan socara mimyekaruh, siotgl parmasasan yang
retp berpanming pada asumes dan innsss dapat menganas
masalih umona sebelumoys Penditan ini dapar
menghasdkan empar kategori pdanggan yang herbeda
berdasacknn  kambsenstiknys, mulu dan pelanggan
bemitn fingg  hingu p:lmnn bermalai  rendabs,
menggurmakan dara mansaks ineernal dan informas
wenbahan dan dan ekstenal,

Dengan  mengpunsdan  besedl  sepmenux  dan
dashboard Business Inreligence, Anda dapar melhar
peolll pelisppan secara menydureh bendasadan ade
chomanmi, darsopraty, peoprall, dun pestlibu, Visusdiast =u
tdak hanva membanns Ands memahami diseobesi dao
hassboernubk pel L tetape g metupakan dasar
untak membeat sieatael ponssacan digitd vang ldsh
tepat sassean, fleksibel, dan efelil Judi, tojuin peoclnian
uttbuk cenbaniu s markcing mengoptismllosn e
pemasaran berhass data tebib treapa

Jadi, penclinan ini memumjukkan betapa pentingnya
mengelols data pebingzon & industri pertbotelan uneak
memboat keputesan srotegs. Algaritma K-Means, yang
ituspadban oleh dashiboan! Beamos lndlipawe, welals

Gambar 15, Scpmen Low Vi

Thi sk i bowesd nedker o
Crexae Conmmn At 40 ltsnotoead Dioaee

me i mn knﬂumpmn vk mrmrrrivb». rnh
periakn pelanggan vang sebelumaya tersembuny,

Unnk penelman yarg akan dancy, disamnkan agar
waliss diembangkan  dengan memastikkan varmbel
periaku dignad dan pelinggrn, seperti dam ionerakst &
pluform meda sosnl atw pdiban pemesaain secan
online, whingg scgmenmsi sang  dibasilkan  dapar
seonakin repes dan sesaa deagan ren digeal masa ks, Dy
samplig sy, peogpransan dpeelia peopelompokan lun
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rpa bsa dipeduranghan selupze maade pembuandoy,
wstuk mengevaduss keunggudon KMo cibandingkan
denpan agonuma hinoys dalim konreks daws sdusea
pethowlen
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Pemulis menvampwkan rass syukor dan renma kasih
yaing mendalam kepada Allah SWT ams rabonar dan
kamimia-Nun penclitian ini dapee tevoloadan
dengan batk. Tcapan renma kash jugn peowls sampeskan
Repada kedus orany tus yang sensamisa membernkan doa,

kangin, dan semangat tiada heoni dalim senap proses.
ecoma  kasih  swhesarbesarmyn kepads dosen
pembenbiny yiep wdih memberian banbingan, aaban,
scrla masekan g et beehiasin dalans patyusunan
aruikel ini, bemerima Kasdh Repads Ghima
Adibah Madrrae Vel seldy menbesihas sevanpse din
mecemani schma proses pencdican beclangaurg, Tak
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DeankT (Al Toge) yang s mencman peoscs
penveloaiim artibel s Mususne pach malam han,
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Untuk penelitian vang akan datang, disarankzn agar
analisis dikembangkan dengan memssukkan wvariabel
perilaky digitsl dar pelanggan, seperti dsta interaksi di
platform media sosial atau pibhan pemesanzn zecara
online, sehingga segmentasi yang dihazlkan dapat

3. EESIMPULAN

Studi it menumjukkan bahwa menggunakan Busmerr
Iwtelifpense bersama dengan slgoritms E-Means dapat
membanty mengidentifikasi segmentasi pelanggan
Mizumi Onszen. Dengan memanfastkan data pelanggan
secara menyeloruh, tetap
bergantung pada asumsi dan intuisi dapat mengatasi
masalah uwtama sebelumnya Penelitian ini dapat
menghasilkan empsat kategos: pelanggan yang besbeda
berdasarkan karakteristiknya, mulai dan  pelanggan
bernilai tingg: hingga pelanggan bemnila:  rendah,
menggunakan data transaks: internal dan informasi
tambahan dari data eksternal

Dengan menggunakan hasil segmentasi  dari
dashboard Business Iatelligence, Andz dapat melihat
profil pelanggan secira menyeloroh berdasackan nilai
ekonomi, demografi, eagrafi, dan perilalns. Visualizasiind
tidak hanva membantu Anda memzhami disteibusi dan
karaktesistik pelanggan, tetapi juga mermpakan dasar
uatuk membuat strategi pemasaran digital vang lebih
tepat csasarsn, fleksibel, dan  efektf Jadi, mjuan
peneliian  uatuk  membantn  Hm  markefing
mengoptimalkan strategi pemasaran berbasis data telah
tercapai.

Jadi, penelitian ini menunjukkan betapa
peatingnya mengelols data pelanggan di  industn
pethotelan  untuk  membuat  keputusan  stratemis.
Algoritma K-MMeans, yang ditunjulkkan oleh dashboasd
Business Intelligence, telah menunjukkan kemampuan
untok memperelas pola penlaku pelanggan yang
sebelumnya tersembunyi.

strategi pemasaran vaang

!

A Reviewer -
Buat poin 3.2 Saran
21 September 2025, 16.4%

L

A Reviewer

Sebaiknya dibuat dengan kalimat yang lebih
efektif dan menjadwa tujuan dan permasalahan
penelitian cek kembali tujuan pada bagian
pendahuluan dan abstrak — singkronisasi

Ada 2 kata jadi sebaiknya dibuat dengan kalimat
yang lebih relevan
21 September 2025, 1655




Setelzsh datz dibersihkan dan diperbanyak, enam
varizbel utama akan digunzkan pada penelitian ini, vaito
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usia, jenis kelamin, kota asal, lama menginap, tipe kamar,
dan harga kamar, sehingga perlu dilakukan filtrasi variabel
vang tidsk diperlukan Keenam variabel dipilih karena
dianggap paling mencerminkan karakteristik pelanggan
dan sesuai dengan tujuan segmentasi vang akan dilzkukan
di tahap selanjutnya.

Iv_—| ]

A Reviewer

Tambahkan data ini pada pengolahan data seperti
3 variabel lainnya yang sudah ada

21 Septernber 2025, 17.02

o - T P .-

Berdasarkan latar helakang, urgensi, dan celsh yang  sama den cksploss peslas pelanggen dapat membants

telah  diidentifik ini b watsk  peruszhaan menyusun strategi pemasaran yang lebik tepat
membanty tim mnbmg dalam meﬁgﬂphmz]kaﬂ stulag: sasaran untuk meningkatian revenws bisais [19]. Maka dad
pemasaran Mizumi Onsen dengan its, p strategi yang lebih efisien dan efektif
Business lnla]]agense den metode K-Means berdasackan  pedo dilkulan  segmentasi uatuk  mendapatian
data untuk pel Tujsan  informasimendslam tentang karaktesistik pelanggan [18].
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p-IS:

khusus dari penelitian ini adalah untuk mengidentifikasi
dan menganalisiz karakteristik segmen pelanggan Mizumi
Onsen dengan menggunakan zlgontmaz K-Means; serta
untuk merancang dan mengembangkan dasbor Buwsimers
Infelligence yang mampu menampilkan hasil segmentasi
pelanggan menyveloruh  untuk membanto
menciptakan dan mengevaluasi strategi pemasaran yang
lebih efisien.

secarz

=

i
A Reviewer

Pada abstrak tujuannya untuk memanfaatkan
algoritma K-Means Clustering dalam
mengidentifikasi segmen pelanggan — hanya
sebatas implentasi namun disini fokus pada
optimasilasi korelasinya nanti dengan hasil
penelitian dan kesimpulan sikhakn di
singkronisasi

21 September 2025, 16.53

!

algogitma K-Means?

A Reviewer

Konsistensi dan singkronisasi
21 Septemnber 2025, 16.58

1. PENDAHULUAN pelanggan, termasuk Mizumi Onsen, dats pelanggan
dikumpulkan  ssat proses reenas, tetepi  dalsm

Industa pechotal Lni op 1 yang p bilsn keputussn uatok mersnceng  strategs
sangat kompetiif dan dinamis, ditandsi dengan  pemasacan masih menggunakan asumsi dan intuisi [3], [4]
banakaya propest: bars dan kasaktesistik komsumen  Mstode analisis dats yang salih skan menghambat hotel
yang cepat bersbah [1]. Adops: strateg: p yang  dalem kan secars skusat segmen pelanggen yang
sdsptif dan movstif dipedukan oleh pemilk bisais  paling bespengersh sects pada ssst membuat promosi
peshotalia di tengah 72 yang sangat ketst [2J].  yang efektif dan dipersonalisasi , hal ini bisa menyebablan
Banyak hotsl yeng secsrs ot Lean datz kil

gy operasional den pelusag bisnis [1],

ABSTRAK — Strategi pemasazen yang lebih adaptif den berndaskan dsta sangat dipecukan di sektor pechotelan
iabat perssingsn yang atens. Meskipun memiliki banysk dats teatang pelanggan, analisis Mizumi Onsen belum
mempesoleh segmentesi pasas vang idecl. Penclition ini bestojuan untuk memanfeatken algositma K-Mezas Clustesing
dalam tifikasi segmen pelanggen yang dapat memper) vang lebih efisien. Data
Fang di dalam ksp 1.049 transaksi pelanggan daci bulan Januad sampai Joli 2025, dengan 753
isansak yang vild setelah proses pemmbersiban, sests data bstecnal melali: Lnstageam !.ns:glﬂ sebagsi scuan profil
sudiens. Proses pencl data, pembessik b kan Prthon,
v (e [N, b e ochl cord ot ‘e Derato S, Has:l dm analisic menuajukkan
terbentuknya empat segmen utama: High Vale (17,4%) yang didominasi olsh perempuan bemsia 35—44 tahun dengan
sebagian besar berasal daxi Jakarts, Medinm-High Value (10.3%) yang juge didominas: perempuan usia 35—44 tahun
dengan konsentrasi pelinggan da Jakarts dan Semassng, Medivm-Low Value (42,6%) sebagei segmen terbesar yang
mzyoritas terdici daci perempuan usia 3544 tahun dan 25-54 tahun, kebenyakan daci Jakasts, sertz Low Value (29,7%)
dengan dominasi perempuan berusia 23-34 tabun dan ssbagian besat juga becasal dari Jakacts. Vissalisasi dashbozrd
Busizess lateligence memberikan wewssan yang Somprehensif mengensi demogeafi. geografi, peclals, serta ails

Etian ini i babws algoritma K-Means dapat diintegrasikan dengan Business Intelligence
secasa efisien guna + F 1 dan juga sebagai dasas steategis dalem merencanakan
promosi digital di sektor pelhnlelsn

Eata Kunci: Business Intelli s i Pel

K-Means Clustering:

=

=

r
A Reviewer
Sebaiknya pada pendahual di buatkan pengantar
Mizumi Onsen bergerak dibidag apa atau
informasikan profile perusahaan.
21 Septembeer 2025, 17.04
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Singkronisasikan dengan kesimpulan
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Business Intelligence untuk Segmentasi Pelanggan dengan Metode K-Means di
Mizumi Onsen

M. Kemal Aditya Hananta, Eko Budi Susanto, Devi Sugianti
Abstract

Strategi pemasaran yang lebih responsif dan berbasis data sangat penting untuk sektor perhotelan mengingat persaingan yang
semakin ketat. Mizumi Onsen sebagai hotel onsen yang terletak di Wonosobo, meskipun memiliki banyak informasi tentang
pelanggan, belum berhasil memanfaatkan data tersebut secara optimal untuk mendapatkan segmentasi pasar yang akurat.
Penelitian ini bertujuan untuk menggunakan algoritma K-Means Clustering yang dikombinasikan dengan Business Intelligence,
tidak hanya untuk mengenali segmen pelanggan, tetapi juga untuk memperbaiki strategi pemasaran digital agar lebih efisien dan
tepat sasaran. Data dalam penelitian ini mencakup 1.049 transaksi pelanggan dari Januari hingga Juli 2025 dengan 753 transaksi
yang valid setelah proses pembersihan, serta data eksternal dari Instagram Insight untuk membandingkan profil audiens. Proses
penelitian mencakup pengumpulan data, pembersihan, rekayasa fitur menggunakan Python, segmentasi dengan K-Means, dan
visualisasi hasil melalui Google Looker Studio. Analisis mengindikasikan adanya empat segmen utama: High Value (17,4%) yang
didominasi oleh perempuan berusia 35-44 tahun dari Jakarta; Medium-High Value (10,3%) dengan dominasi serupa berasal dari
Jakarta dan Semarang; Medium-Low Value (42,8%) yang merupakan segmen terbesar dengan sebagian besar perempuan berusia
25-44 tahun dari Jakarta; dan Low Value (29,7%) yang juga didominasi oleh perempuan berusia 25-34 tahun dari Jakarta.
Visualisasi dasbor Business Intelligence memberikan pemahaman mendalam terkait demografi, geografi, perilaku, dan nilai
pelanggan. Temuan penelitian ini menekankan bahwa penggabungan K-Means dengan Business Intelligence tidak hanya
meningkatkan ketepatan segmentasi pelanggan, tetapi juga menyediakan dasar strategis dalam merancang promosi digital yang
responsif, efektif, dan berkelanjutan di dunia perhotelan.
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