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Abstract 

The marketing strategy is very important to follow the culture of visitors or buyers because it is 
closely related to people's income levels. A number of visitor data are a data mining model that 
can extract information to determine the characteristics of each data. The purpose of this 
research is to compare distance measurements using the k-means clustering algorithm to see 
the optimal k value and the required time complexity. Using the K-Means clustering method with 
Euclidean, Manhattan, Minkowsky, Chebyshev, and Canberra distances to calculate the 
characteristic values of each object. Determining the value of k using the Elbow model which is 
formed from the Sum of Square Error (SSE) also considers the Mean of Square Error (MSE) 
value. The results showed that the Euclidean, Manhattan, Minkowsky, and Chebyshev 
distances can provide the right grouping so that they become an alternative to the Euclidean 
distance where the time needed by the Manhattan distance is 1.70 seconds faster than the 
Euclidean distance of 1.78 seconds, Minkowsky distance 1.82 seconds, Chebyshev distance 
2.30 seconds and Canberra distance of 2.48 seconds. In conclusion, Euclidean, Manhattan, 
Minkowsky and Chebyshev distances can be used to measure closeness values between 
objects with good accuracy while Canberra distance cannot provide precise accuracy. The 
research resulted in five groups with different characteristics of income and expenses so that 
they can be used as a standard for developing marketing strategies.  
Keywords: K-means; Euclidean; Manhattan; Minkowsky; Chebyshev; Canberra; Sum of square 
error, Mean of square error. 

 
Abstrak 

Strategi pemasaran sangat penting untuk mengikuti budaya pengunjung ataupun pembeli 
karena erat hubunganya dengan tingkat pendapatan masyarakat. Sejumlah data pengunjung 
merupakan suatu model data mining yang dapat digali informasinya guna mengetahui 
karakteristik dari setiap data. Tujuan penelitian ini adalah untuk membandingkan pengukuran 
jarak pada Algoritme K-means clustering sehingga diperoleh nilai k yang optimal serta 
kompleksitas waktu yang dibutuhkan. Menggunakan Metode K-Means clustering dengan 
Euclidean, Manhattan, Minkowsky, Chebyshev dan Canberra distance untuk menghitung nilai 
karakteristik dari setiap objek. Penentuan nilai k menggunakan kurva Elbow yang dibentuk dari 
Sum of Square Error (SSE) juga mempertimbangkan nilai Mean of Square Error (MSE). Hasil 
penelitian menunjukkan Euclidean, Manattan, Minkowsky, Chebyshev distance dapat 
memberikan pengelompokkan yang tepat sehingga menjadi alternatif pengganti Euclidean 
distance dimana waktu yang dibutuhkan oleh Manhattan distance sebesar 1.70 detik lebih 
cepat dibandingkan Euclidean distance 1.78 detik, Minkowsky distance 1.82 detik, Chebyshev 
distance 2.30 detik dan Canberra distance 2.48 detik. Kesimpulannya, Euclidean, Manhattan, 
Minkowsky dan Chebyshev distance dapat digunakan untuk mengukur nilai kedekatan antara 
objek dengan akurasi yang baik sedangkan Canberra distance tidak dapat memberikan akurasi 
dengan tepat. Penelitian menghasilkan 5 kelompok dengan karakteristik penghasilan dan 
pengeluaran yang berbeda sehingga dapat dijadikan sebagai standar pengembangan strategi 
pemasaran. 

Kata Kunci: K-means; Euclidean; Manhattan; Minkowsky; Chebyshev; Canberra; Sum of 
square error; Mean of square error 
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1. Pendahuluan 
 Analisis cluster merupakan pembelajaran tidak terawasi merupakan teknik multivariant 
untuk mengeksplorasi data dengan menganalisis dan peringkasan data [1] yang lebih sulit dan 
menantang dibandingkan dengan klasifikasi, atau merupakan teknik klasifikasi statistik untuk 
menentukan posisi objek dari populasi kedalam kelompok tertentu dengan perbandingan 
kuantitatif dari beberapa karkateristik [2]. Metode clustering terdiri dari Density-based method, 
Hieararhical  based method, Partitioning method , Grid-based Methods [3] dan Model based 
Clustering [4]. K-means merupakan Partitioning method clustering bersama dengan metode 
lainnya yaitu K-Means, K-Medoids, K-Modes, PAM, CLARANAS, CLARA, FCM, FCMdC, Fanny 
[4], K-Protitype [2] dan K-Means++. Proses pengelompokan data diperoleh dengan 
menerapkan pengukuran jarak pada setiap objek kemudian dengan algoritme tertentu dilakukan 
pengamatan kedekatan antar objek [4].  
 Terdapat beberapa pengukuran jarak yang dapat digunakan diantarnya Euclidean 
distance, Canberra distance, Manhattan distance, Minkowsky distance, Chebyshev distance, 
Bit-vector distance, Hamming distance, Jaccard index, Cosine index, Dice Index [5], [6] dan 
Standard Euclidean distance, Mahalanobis distance, Standard Malahanobis distance [7], Bray 
curtis distance [8]. Selain masalah jarak, masalah penentuan jumlah klaster (K) dan penentuan 
titik awal centroid dari cluster yang menjadi isu yang populer. Penentuan dan optimasi nilai K 
dapat dilakukan dengan menggunakan beberapa cara diantaranya dengan metode Elbow. 
Konsep dasar dari algoritme elbow adalah menggunakan jarak kuadrat dari setiap titik data 
dengan centroid untuk menghasilkan nilai K yang akan dihitung nilai Error dengan SSE, 
semakin kecil nilainya menunjukkan nilai yang konverge [9]. Selain itu penggunaan algoritme 
elbow dapat menggunakan Within-Cluster Sum-of-Square (WCSS)[10].   
 Penggunaan metode clustering dengan melakukan perbandingan jarak Euclidean distance,  
Canberra distance dan Manhattan distance telah dilakukan oleh Faisal dkk [6], dalam penelitian 
tersebut menggunakan Z-Score dan Min-Max Normalisasi dengan menggunakan koefisien 
Silhouette. Hasilnya menunjukkan Canberra memberikan hasil yang lebih baik pada clustering 
data iris. Suwanda [11] dalam penelitianya menunjukkan Manhattan distance memberikan hasil 
yang maksimal dibandingkan dengan Euclidean distance ketika melakukan perbandingan 
berdasarkan variasi jumlah klaster (k) dengan menggunakan sampel data dari repositori UCI 
machine learning.  
 Ardianti, melakukan penelitian dengan metode K-NN dan Color Extraction method yang 
menggunakan Manhattan distance dan Euclidean distance [12]. Sakur [13] melakukan 
perbandingan jarak Euclidean distance, Manhattan distance dan Minkowsky distance dengan 
algoritme K-means untuk proses pengelompokan dan menggunakan metode TOPSIS untuk 
proses perangkingan dengan menggunakan korelasi Pearson dan Spearman. Sakur [14] 
melakukan perbandingan jarak Euclidean, Manhattan dan Minkowsky dengan cara yang 
berbeda yaitu mengitung klaster dan perangkingan setiap jarak yang digunakan.  
 Beberapa penelitian yang berfokus pada optimalisasi pencarian nilai K seperti pada 
literatur review ashabi [15] yang menguraikan berbagai penelitian dalam mengoptimasliasi nilai 
K. Cui yang menggunakan metode Elbow dengan WCSS[10], Ekasetya menggunakan nilai 
Sum of Square Error (SSE) untuk menentukan nilai optimal dari K [16], Pugazhenthi, meneliti 
sejumlah parameter dari Peak signal to Noise ratio, structural content, Means Square Error, 
Stuctural similarity index, Universal Quality Index, Correlation Coefficient dan Image Fidality 
yang dapat meningkatkan optimalisasi penentuan nilai centroid secara acak [17], yuan 
melakukan penelitian untuk penentuan nilai K yang terdiri dari empat algoritme yaitu Elbow 
Method[18], Gap Statistic, Silhoutte Coefficient dan Canopy untuk mengklaster data Iris dengan 
hasil k=2, waktu eksekusi 1.830 s, 9.763ss, 8.648ss, 2.120 s secara berurutan dari Elbow 
Method, Gap Statistic, Silhoutte Coefficient dan Canopy [9]. Untuk validasi klaster dapat 
digunakan Purity dan Deavies-Bouldin Index (DBI)[8], Bayesian information criteria (BIC), 
Akaike information criterian (AIC), Dunn’s index, Silhouette width (SW), Calinski and Harabasz 
index (CH), Gap Static, Generalized Dunn’s index (DNg) dan Modified Dunn’s index [19]. 
Penelitian dari Dista [20] bertujuan untuk melakukan optimasi dengan Particle Swarm 
Optimaztion (PSO) untuk menentukan seberapa baik cluster yang dihasilkan namun waktu yang 
dibutuhkan lebih lama. 
 Dari penelitian terdahulu terlihat bahwa pengukuran jarak dengan proses optimasi nilai K 
memiliki pengaruh terhadap hasil cluster yang dibentuk. Beberapa penelitian hanya 
menitikberatkan pada jarak euclidean, manhattan dan minkowsky [2], [12], [14] akan tetapi 
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penting untuk menyelidikan jarak lainnya seperti jarak Chebyshev ataupun Canberra yang juga 
banyak digunakan pada proses clustering. Selain itu, proses optimalisasi yang telah dilakukan 
oleh peneliti [20] merupakan model optimasi terhadap hasil dari clustering dengan waktu 
eksekusi yang digunakan cukup lama sehingga penting menampilkan waktu eksekusi dari 
penelitian ini untuk menunjukkan hasil cluster yang sama dengan waktu eksekusi yang lebih 
cepat.  
 Tujuan penelitian adalah melakukan perbandingan pengukuran jarak dari Euclidean 
distance, Manhattan distance, Minkowsky distance, Chebyshev distance dan Canberra distance 
dengan menentukan nilai K optimal berdasarkan pada nilai Sum of Square Error (SSE) dengan 
memperhitungkan waktu eksekusi yang dilakukan. 
 
2. Metodologi 
 Clustering digunakan untuk mengelompokkan berdasarkan tingkat kemiripan objek. Dengan 
menggunakan algoritme K-Means akan dilakukan pengujian terhadap dataset yang ada. 

Penelitian ini menggunakan dataset dari Kaggle [23] yaitu Dataset pengunjung mall, yang terdiri 
dari 200 customer dengan kategori Gender, Usia, Annual income dan Spending score dalam 
skala 1 – 100. Lingkungan pengujian dilakukan pada device Laptop dengan spesifikasi Intel 
Core i7 degan memory 16 GB, dengan operating sistem Linux Deepin Versi 20. Untuk 
mempercepat proses iterasi pada cluster maka pengembangan sistem dibuat dengan bahasa 
pemrograman Qt/C++ Framework [24], dengan menggunakan pustaka Aljabar Liniear Armadillo 
C++ [25] menggunakan tipe data Spares Matrix dari Armadillo [26]. Dataset awal berbentuk file 
.CSV yang kemudian diload kedalam program untuk ditamplkan pada tabel, kemudian 
dikonversikan kedalam Spares matrix untuk kategori Annual income dan Spending score (1-
100). Penentuan nilai awal centroid dilakukan secara acak dan manual berdasarkan nilai K 
yang dimulai dari 2,3,4,5,6,7,8,9,10. Masing-masing nilai K akan menjalankan algoritme K-
Means dengan menggunakan lima jarak yang berbeda yaitu Euclidean, Manhattan, Minkowsky, 
Chebyshev dan Canberra. Setiap iterasi yang dilakukan sistem akan menghitung nilai SSE dan 
MSE untuk kemudian disimpan dalam file .TXT yang akan di proses akhir pada aplikasi 
Libreoffice Calc atau juga bisa pada aplikasi Excel. Secara umum algoritme K-Means sebagai 
berikut: 
1. Step 1: Penentuan nilai k yang terdiri dari 2,3,4,5,6,7,8,9,10. 
2. Step 2: menentukan nilai centroid awal sesuai dengan jumlah k, secara acak dan manual, 
3. Step 3: hitung jarak awal setiap titik data dengan jumlah centroid yang digunakan 

menggunakan persamaan, 
 

Euclidean distance [2], [6], [13], [27], [28] , 
 

        (1) 

 

 Manhattan distance (City block) [2], [6], [27], 
 

        (2) 

 
 Minkowsky distance [2],  
 

       (3) 

 
 Nilai p pada penelitian ini diambil 4, agar tidak kembali seperti pada Eculidean, Manhattan 
ataupun Chebysev. 

 
 Chebyshev distance [2],  
 

         (4) 
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Canberra distance [6], [8], 
 

        (5) 

4. Step 4: tentukan nilai terdekat dengan centroid dan tentukan lokasi class dari data. 
5. Step 5: hitung nilai Sum of Square Error (SSE) dari setiap kelas yang terbentuk dengan 

persamaan berikut [29], 
 

       (6)

   
6. Step 6: hitung nilai Mean of Square Error (MSE) dari hasil perhitungan SSE pada Step 5, 

dengan persamaan berikut [30],  
 

       (7) 

 
7. Step 7: periksa apakah masih ada perubahan klaster, jika masih ada perubahan cluster 

maka lakukan Step 2 – Step6. 
8. Step 8: diassumsikan sudah tidak ada perubahan klaster atau iterasi telah konvergen maka 

nilai SSE dan MSE terakhir diambil untuk digunakan pada pembuatan algoritme Elbow. 
9. Step 9: proses selesai. 
  Dalam perhitungan cluster, dilakukan penyimpanan data hasil perhitungan SSE dan 
MSE termasuk waktu yang dibutuhkan untuk menyelesaikan setiap iterasi pada setiap nilai k. 
Perhitungan waktu menggunakan fungsi dari Qt/C++ yaitu header QElapsedTimer. Setelah 
proses perhitungan selesai maka data akan diolah pada aplikasi Excel. Gambar 1, 
menunjukkan proses perhitungan K-means dimana proses tersebut akan dilakukan sejumlah 
pengukuran jarak yang digunakan dengan nilai k dari 2 hingga 10.  

 

 
Gambar 1. Prosedur Klaster 

 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1. Hasil pengujian 
  Dataset diekstrak untuk mengambil kolom yang digunakan. Tabel 1, merupakan hasil 
ekstrasi untuk menyimpan kolom. Kemudian tentukan nilai k secara manual dan dilanjukan 
dengan proses cluster menggunakan Eculidean, Manhattan, Minkowsky, Chebyshev dan 
Canberra distance. Dengan menggunakan model Thread dari Qt/C++ proses clustering 
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dilakukan sehingga tidak mengganggu sistem utama. Hasil perhitungan memberikan nilai SSE 
dan MSE yang membentuk kurva Elbow untuk menentukan nilai k yang optimal. 

 
Tabel 1. Dataset yang sudah diekstrak 

Annual Income 
(k$) 

Spending Score 
(1-100) 

15 39 
15 81 
16 6 
16 77 
17 40 
… … 

196 16 
197 28 
198 74 
199 18 
200 83 

 
Tabel 2, merupakan hasil perhitungan nilai SSE beserta selisih nilai untuk perhitungan kurva 
Elbow dengan Euclidean distance.  
 

Tabel 2. Nilai SSE yang terbentuk 

K SSE Selisih 

2 51348,700 0 
3 30178,800 21170 
4 19715,300 10464 
5 17895,600 1820 
6 7899,060 9997 
7 8402,320 503 
8 5414,330 2988 
9 7902,810 2488 
10 8442,080 539 

 
Gambar 3 (kiri) menunjukkan sebuah perubahan bentuk kurva Elbow namun masih belum 
sempurna, berbeda halnya dengan bentuk Elbow dari Manhattan distance. Gambar 3 (kanan), 
menunjukkan penggabungan dari seluruh nilai SSE untuk seluruh jarak yang digunakan,  
 

 
Gambar 3. Nilai SSE untuk Euclidean distance (kiri) dan Gabungan nilai SSE dari Euclidean, 

Manhattan, Minkowsky, Chebyshev dan Canberra distance (kanan). 
 
  Gambar 3 (posisi kanan), menunjukkan nilai k = 5 sebagai titik optimal untuk cluster. 
Sekalipun pembentukan model Elbow belum mencapai bentuk yang sempurna. Dari kelima 
jarak tersebut bentuk yang mendekati sempurna adalah Manhattan, Chebyshev dan 
Minkowsky distance. Gambar 5 - 7 merupakan hasil cluster dengan k=5 untuk semua jarak 
yang digunakan, dimana setiap jarak membentuk posisi cluster sendiri oleh karena itu perlu 
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diseragamkan agar mudah dianalisis. Gambar 8, posisi cluster yang baru sesuai hasil dari 
Euclidean dan Manhattan distance. Tabel 3 terdiri dari total data dari setiap klaster sesuai 
posisi cluster dari Gambar 8 dan data point sesuai Gambar 5 hingga 7. Gambar 9 (kiri), 
menunjukkan perbedaan jumlah iterasi untuk setiap nilai k dan jarak yang digunakan. 
 

 
Gambar 5. Klaster k=5 dari Eculidean distance (kiri) dan  

Manhattan distance (kanan) 
 

 
Gambar 6. Klaster k=5 dari Minkowsky distance (kiri) dan  

Chebyshev distance (kanan) 
 

 
Gambar 7. Klaster k=5 dari Canberra distance 

 

 
Gambar 8. Pengaturan posisi cluster 
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Tabel 3. Jumlah data dalam cluster 
Jarak Cluster 

1 2 3 4 5 

Euclidean 23 22 81 39 35 
Manhattan 23 22 80 39 36 
Minkowsky 23 22 81 39 35 
Chebyshev 23 22 80 39 35 
Canberra 16 26 88 39 31 

 
Untuk mengukur kompleksitas waktu iterasi,  digunakan fungsi QElapsedTimer dari Framework 
Qt/C++ yang dihitung mulai awal iterasi dimana QThread dijalankan. Gambar 9 (kanan) 
merupakan perbandingan waktu eksekusi yang diambil rata-rata dari k=2 sampai dengan k=10 
pada setiap pengukuran jarak. 
 

 
Gambar 9. Perbandingan Hasil iterasi (kiri) dan Waktu eksekusi program (kanan) 

 
3.2.   Pembahasan 

Dari hasil pengujian yang dilakukan terdapat beberapa bagian penting yang perlu 
dibahas yaitu, 1) Untuk mendapatkan nilai k yang optimal maka perlu dilakukan pengujian 
berulang kali. Dengan 2x pengujian kurva Elbow berdasarkan SSE mendapatkan nilai yang 
cukup jauh berbeda pada posisi k =3, 4 dan 5 untuk Euclidean distance dan Chebyshev 
diatance. Manhattan dan Minkowsky distance secara visual terlihat dengan jelas perubahan 
bentuk pada posisi k=5. Dengan demikian secara keseluruhan k yang optimal berada pada 
posisi 5. Jika dibandingkan dengan penelitian dari [20] nilai Elbow pada jarak euclidean memiliki 
sedikit berbeda namun nilai siku yang tepat berada pada posisi 5 hal ini diperkuat dengan jarak 
manhattan, minkowsky dan canberra (untuk canberra dapat dilihat pada Gambar 10). 2) Cluster 
yang terbentuk secara umum memiliki kesamaan dari seluruh jarak. Cluster yang terbentuk 
secara visual terlihat pda Gambar 5 hingga 7, dimana Canberra distance memiliki cluster yang 
tidak baik (khusus penelitian ini) dimana terdapat objek yang seharusnya masuk sebagai cluster 
1 namun masuk ke cluster 2, demikian pula terdapat objek yang seharusnya masuk dalam 
cluster 4 namun berada pada posisi cluster 3 sehingga dengan pengujian yang minim terlihat 
canberra tidak dapat melakukan pengelompokkan dengan tepat. 
 

 
Gambar 10. Nilai SSE dan k optimal 

 
Dari Tabel 3 dan Gambar 5 hingga 7 terlihat cluster dengan jarak Euclidean distance dan 
Minkowsky distance memberikan hasil clustering yang tepat sama, demikian juga Manhattan 
distance dan Chebyshev distance memberikan hasil yang sama pula sedangkan untuk 
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Canberra perlu diselidiki lebih lanjut untuk ketepatan nilai cluster. Perbedaan cluster dari group 
jarak Eculidean dan Minkowsky dengan Manhattan  dan Chebyshev terlihat pada Gambar 11, 
 

 
Gambar 11. Perbedaan cluster dari Group X (Eculidean, Minkowsky)  

dan Group Y (Mahattan, Chebyshev) 
 
Gambar 11, menunjukkan perbedaan dimana titik pX pada Gambar 11 (A) masuk kedalam 
cluster K3 sedangkan untuk titik pY pada Gambar 11 (B) masuk kedalam cluster K5, sehingga 
dibutuhkan pembanding lain untuk melihat akurasi cluster. Namun dari hasil cluster diatas dapat 
dilihat bahwa keempat pengukuran jarak dapat digunakan secara akurat untuk proses 
pengelompokan data. Dimana hasil dari Euclidean dan Minkowsky memiliki hasil yang sama 
begitu juga untuk Manhattan dan Chebyshev. Sebagai perbandingan maka peneliti 

menggunakan penelitian [20] yang menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk 
mengoptimalkan hasil clustering, seperti terlihat pada Gambar 12, 
 

 
 

Gambar 12. Hasil perbandingan Cluster sebelum dan sesudah optimasi menggunakan Particle 
Swarm Optimization (PSO) berdasarkan penelitian [20] 

 
Gambar 12 merupakan perbedaan cluster dimana (A) sebelum dioptimasi dan (B) sesudah 
dioptimasi dengan Euclidean distance. Jika diambil perbandingan maka cluster yang belum 
dioptimasi memiliki hasil sama dengan cluster menggunakan Manhattan distance dan 
Chebyshev distance, sedangkan cluster yang telah dioptimasi, Gambar 12 (B) sama dengan 
Euclidean distance dan Minkowsky distance. Sehingga keempat jarak tersebut dapat digunakan 
sebagai alternatif dari euclidean distance. 3) jika dilihat dari jumlah iterasi maka Manhattan 
distance memberikan hasil yang baik karena memiliki rata-rata jumlah iterasi sebesar 7.11, 
sedangkan iterasi terbanyak ada pada Canberra distance. 4) dari kompleksitas waktu 
konvergen maka Manhattan distance membutuhkan waktu 1.70 detik, lebih cepat dibandingkan 
dengan Eculidean distance 1,78 detik, Minkowsky distance dengan 1.82 detik, Chebyshev 
distance dengan 2.30 detik dan Canberra distance 2.48 detik. Dari hasil experimen yang 
dilakukan dapat dijelaskan hasil akhir dari dataset pengunjung mall dengan merujuk posisi 
cluster dan hasilnya pada Gambar 8 dan Gambar 5 hingga 7, yaitu: 

1) Kelompok 1: merupakan pengunjung mall yang memiliki penghasilan yang rendah 
berkisar $10 hingga $40 dengan kemampuan pengeluaran yang juga rendah sehingga 
pihak mall tidak harus memfokuskan pada kelompok ini. 

2) Kelompok 2: merupakan kelompok dengan tingkat pengeluaran yang tinggi tapi 
memiliki penghasilan yang rendah diantara $10 hingga $40, kelompok ini cenderung 
atau gemar berbelanja sekalipun penghasilan yang tidak berimbang. 

3) Kelompok 3: merupakan kelompok dengan penghasilan yang sedang dan pengeluaran 
yang sedang juga bisa dikatakan bahwa kelompok ini selalu menyeimbangkan 
kebutuhan dan pendapatannya. 

4) Kelompok 4: merupakan kelompok yang menjadi target dari pengelola mall karena 
memiliki pendapatan yang tertinggi berkisar $70 hingga $140 dengan tingkat 
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pengeluaran yang tinggi. Pengelola mall harus memiliki strategi yang baik untuk 
mempertahankan pangsa pasar ini. 

5) Kelompok 5: merupakan kelompok yang strategis juga karena memiliki penghasilan 
yang sama dengan klaster 4 namun tingkat pengeluaran yang sedikit atau kecil. 
Pengelola mall harus memiliki strategi yang jitu untuk menarik keinginan dari kelompok 
ini agar dapat memliki keinginan untuk berbelanja. 

 
4. Simpulan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Euclidean distance, Manhattan distance, 
Minkowsky distance dan Chebyshev distance memberikan hasil yang akurat untuk cluster yang 
dibentuk dengan perbandingan dari penelitian sebelumnya. Sedangkan untuk Canberra 
distance memiliki cluster yang kurang tepat karena banyak kelompok cluster yang bersilangan 
sehingga perlu diselidiki lebih lanjut lagi. Manhattan distance memiliki waktu eksekusi yang 
lebih kecil dari keempat jarak lainnya sehingga dapat dijadikan alternatif pengganti dari 
euclidean distance. Penelitian menghasilkan 5 kelompok yang akurat dan dapat memberikan 
unjuk kerja yang lebih baik dari penelitian sebelumnya. Pengelompokan yang terbentuk dapat 
menentukan karakteristik dari setiap pelanggan sehingga dapat membantu pihak pengelola 
untuk membuat strategi marketing yang lebih baik lagi. 
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