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Abstrak 
Pengelolaan persediaan sayuran segar memerlukan keputusan yang tepat karena memiliki masa 

simpan terbatas serta variasi harga satuan dan jumlah penjualan. Penelitian ini bertujuan melakukan 

segmentasi transaksi penjualan sayuran pada supplier sayur D2 Vegetables menggunakan K-Means 

Clustering berdasarkan variabel harga satuan dan jumlah penjualan, mengevaluasi kualitas klaster, 

serta menghasilkan rekomendasi operasional berdasarkan karakteristik setiap segmen. Data penelitian 

terdiri atas 1.016 transaksi penjualan sayuran periode 25 Juni 2024–23 Juni 2025. Tahapan analisis 

meliputi prapemrosesan data, standardisasi, penentuan jumlah klaster menggunakan Elbow Method, 

evaluasi menggunakan Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index, penerapan K-Means, serta 

perbandingan dengan Agglomerative Hierarchical Clustering. Evaluasi internal menunjukkan bahwa 

K=2 memperoleh nilai Silhouette tertinggi sebesar 0,6114 dan Davies-Bouldin Index terendah sebesar 

0,5156. Namun, K=3 dipilih dengan mempertimbangkan pola Elbow, kualitas struktur klaster, dan 

interpretabilitas hasil menjadi tiga segmen transaksi. Pada K=3, K-Means memperoleh Silhouette 

Coefficient sebesar 0,5719 dan Davies-Bouldin Index sebesar 0,6029, lebih baik dibandingkan 

Agglomerative Clustering yang memperoleh 0,5031 dan 0,6595. Hasil segmentasi membentuk 

segmen Standar sebanyak 682 transaksi (67,13%), Massal sebanyak 235 transaksi (23,13%), dan 

Premium sebanyak 99 transaksi (9,74%). Segmen Massal memiliki total jumlah penjualan tertinggi, 

segmen Standar memiliki jumlah transaksi dan keragaman jenis sayur terbesar, sedangkan segmen 

Premium memiliki rata-rata harga satuan tertinggi dan jumlah penjualan relatif rendah. Hasil 

segmentasi dapat digunakan sebagai dasar pendukung keputusan pengadaan, pengelolaan stok, 

penataan penyimpanan, dan strategi promosi sesuai karakteristik masing-masing segmen transaksi. 

Kata kunci: K-Means Clustering, segmentasi transaksi, sayuran segar, persediaan, evaluasi klister 

 

Abstract 
Managing fresh vegetable inventory requires accurate decision-making because of its limited shelf 

life and variations in unit prices and sales volumes. This study aims to segment vegetable sales 

transactions at D2 Vegetables, a vegetable supplier, using K-Means Clustering based on unit price 

and sales volume; evaluate cluster quality; and develop operational recommendations based on the 

characteristics of each segment. The dataset consists of 1,016 vegetable sales transactions recorded 

from June 25, 2024, to June 23, 2025. The analytical procedures included data preprocessing, 

standardization, determination of the optimal number of clusters using the Elbow Method, evaluation 

using the Silhouette Coefficient and Davies-Bouldin Index, K-Means clustering, and comparison with 

Agglomerative Hierarchical Clustering. Internal evaluation indicated that K = 2 achieved the highest 

Silhouette Coefficient (0.6114) and the lowest Davies-Bouldin Index (0.5156). However, K = 3 was 

selected by considering the Elbow pattern, cluster structure quality, and interpretability of the 

resulting three transaction segments. At K = 3, K-Means achieved a Silhouette Coefficient of 0.5719 

and a Davies-Bouldin Index of 0.6029, outperforming Agglomerative Clustering, which achieved 
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scores of 0.5031 and 0.6595, respectively. The resulting segmentation comprised 682 Standard 

transactions (67.13%), 235 Bulk transactions (23.13%), and 99 Premium transactions (9.74%). The 

Bulk segment had the highest total sales volume, the Standard segment had the largest number of 

transactions and the greatest diversity of vegetable types, while the Premium segment had the highest 

average unit price and relatively low sales volume. The segmentation results can serve as a decision-

support basis for procurement planning, inventory management, storage allocation, and segment-

specific promotional strategies, enabling operational decisions to be aligned with the characteristics 

of each transaction segment. 

Keywords: K-Means Clustering, transaction segmentation, fresh vegetables, inventory, cluster 

evaluation 

 

1. Pendahuluan 

Pengelolaan persediaan sayuran segar memerlukan ketepatan karena memiliki masa simpan 

terbatas, mudah mengalami penurunan kualitas, serta dipengaruhi oleh ketidakpastian permintaan dan 

kondisi penyimpanan. Persediaan berlebih dapat meningkatkan risiko kerusakan dan pemborosan, 

sedangkan kekurangan persediaan dapat menyebabkan kehilangan penjualan. Kondisi tersebut 

menunjukkan pentingnya pemanfaatan data dalam mendukung pengelolaan persediaan bahan pangan 

mudah rusak[1]. 

Data transaksi dapat dimanfaatkan untuk mengidentifikasi pola penjualan melalui pendekatan 

clustering. K-Means merupakan salah satu metode yang banyak digunakan karena relatif sederhana 

dan efisien dalam mengelompokkan data berdasarkan kemiripan karakteristik [2]. Namun, hasil 

clustering perlu dievaluasi karena kualitas pembentukan klaster dipengaruhi oleh jumlah klaster dan 

kondisi centroid awal. Penggunaan Elbow Method dan Silhouette Coefficient dapat membantu 

menentukan konfigurasi klaster yang layak dianalisis [3], sedangkan kajian segmentasi menunjukkan 

bahwa evaluasi menggunakan lebih dari satu metrik diperlukan untuk memperoleh hasil yang lebih 

kuat [4]. K-Means juga memiliki keterbatasan berupa sensitivitas terhadap centroid awal, 

kemungkinan konvergensi pada solusi lokal, dan kebutuhan menentukan jumlah klaster sebelum 

proses pengelompokan [5]. Oleh karena itu, interpretasi hasil perlu mempertimbangkan kualitas teknis 

sekaligus kegunaannya dalam konteks pengambilan keputusan [6]. 

Permasalahan tersebut relevan dengan supplier sayur D2 Vegetables, karena transaksi penjualan 

memiliki variasi harga satuan dan jumlah penjualan yang berbeda. Sebagian transaksi memiliki harga 

satuan tinggi dengan jumlah penjualan rendah, sebagian memiliki jumlah penjualan tinggi dengan 

harga satuan relatif rendah, sedangkan transaksi lainnya berada pada karakteristik menengah. 

Perbedaan tersebut menyebabkan penerapan kebijakan pengadaan, pengelolaan stok, penataan 

penyimpanan, dan promosi yang sama terhadap seluruh transaksi berpotensi kurang efisien. 

Penelitian terdahulu telah menerapkan K-Means pada data pertanian, penjualan, dan persediaan, 

tetapi sebagian besar masih berfokus pada pembentukan kelompok produktivitas, pola penjualan, atau 

tingkat persediaan. Analisis yang secara bersamaan mengevaluasi kualitas klaster, menjelaskan 

jumlah dan proporsi anggota, mengidentifikasi jenis sayur dominan, serta menghubungkan 

karakteristik setiap segmen dengan kebutuhan operasional transaksi penjualan sayuran segar masih 

terbatas. Berdasarkan kesenjangan tersebut, pembaruan penelitian ini terletak pada integrasi K-Means 

dengan Elbow Method, Silhouette Coefficient, dan Davies-Bouldin Index serta analisis karakteristik 

setiap klaster untuk menghasilkan rekomendasi operasional. 

Berdasarkan permasalahan dan kesenjangan penelitian tersebut, penelitian ini diarahkan untuk 

menjawab tiga permasalahan utama, yaitu bagaimana K-Means Clustering diterapkan pada transaksi 

penjualan sayuran berdasarkan variabel harga satuan dan jumlah penjualan, bagaimana hasil 

pengelompokan tersebut membentuk segmen transaksi Premium, Massal, dan Standar serta memiliki 

kualitas klaster yang dapat dipertanggungjawabkan, dan bagaimana karakteristik setiap segmen dapat 

dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam pengadaan, pengelolaan stok, penataan 

penyimpanan, dan strategi promosi. 

Penelitian menggunakan 1.016 transaksi penjualan sayuran periode 25 Juni 2024 sampai 23 Juni 

2025. Harga satuan digunakan untuk merepresentasikan nilai ekonomi transaksi, sedangkan jumlah 

penjualan menggambarkan tingkat permintaan dalam setiap transaksi. Penelitian bertujuan 

membentuk dan mengevaluasi segmen transaksi Premium, Massal, dan Standar serta menghasilkan 
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rekomendasi bagi pengadaan, pengelolaan stok, penataan penyimpanan, dan strategi promosi pada D2 

Vegetables. 

 

2. Tinjauan Literatur 

Penerapan K-Means pada bidang pertanian dan penjualan menunjukkan bahwa clustering dapat 

digunakan untuk mengelompokkan data dengan karakteristik yang beragam. Pada sektor pertanian, K-

Means telah diterapkan untuk mengelompokkan sayuran unggulan [7]. Dalam konteks transaksi, 

metode yang sama digunakan untuk menentukan pola penjualan serta mengubah data historis menjadi 

kelompok penjualan yang lebih terstruktur [8], [9]. Penggunaan serupa pada pemetaan produktivitas 

sayuran menunjukkan bahwa K-Means tidak terbatas pada transaksi, tetapi juga dapat digunakan 

untuk mengidentifikasi perbedaan karakteristik data pertanian berdasarkan wilayah [10].  

Pada konteks pangan dan pertanian, K-Means juga digunakan untuk membedakan tingkat 

perputaran penjualan frozen food [11], sedangkan pengelompokan penjualan sembako digunakan 

untuk mengidentifikasi kemiripan pola berdasarkan perilaku pembeli [12]. Penelitian lain 

menunjukkan bahwa K-Means dapat digunakan untuk membaca pola penjualan secara lebih 

terstruktur [13]. Pada bidang pertanian, metode yang sama juga diterapkan untuk mengelompokkan 

produksi bawang merah serta produktivitas padi [14], [15]. Temuan tersebut menunjukkan bahwa K-

Means dapat diterapkan pada berbagai karakteristik data, tetapi sebagian penerapannya masih 

berorientasi pada pembentukan kelompok dan pemetaan kondisi data. 

Pemanfaatan K-Means juga berkembang ke arah pengelolaan persediaan dan kegiatan 

operasional. Hasil clustering telah digunakan untuk menentukan prioritas persediaan barang [16], 

sedangkan pengelompokan data penjualan ritel dapat dimanfaatkan untuk mendukung pengelolaan 

stok berdasarkan karakteristik penjualan[17]. Pendekatan serupa digunakan dalam penentuan 

persediaan stok barang dan segmentasi penjualan minimarket[18], [19]. Pada bidang lain, K-Means 

digunakan dalam analisis pola penjualan obat [20], pengelompokan penjualan kue menggunakan 

kerangka CRISP-DM [21]. K-Means juga telah diintegrasikan ke dalam sistem berbasis web untuk 

menganalisis data penjualan toko pakaian[22]. Penelitian-penelitian tersebut menunjukkan bahwa 

clustering tidak hanya dapat digunakan untuk membaca pola data, tetapi juga dapat memberikan 

informasi bagi pengelolaan operasional. 

Berdasarkan sintesis penelitian terdahulu, penerapan K-Means umumnya mencakup tiga konteks, 

yaitu pengelompokan data pertanian, identifikasi pola penjualan, dan dukungan terhadap pengelolaan 

persediaan. Namun, analisis yang menggabungkan evaluasi kualitas klaster, jumlah dan proporsi 

anggota, karakteristik harga satuan dan jumlah penjualan, serta jenis sayur dominan belum banyak 

dilakukan secara bersamaan pada transaksi penjualan sayuran segar. Penelitian ini mengisi 

kesenjangan tersebut dengan mengevaluasi hasil K-Means menggunakan Elbow Method, Silhouette 

Coefficient, dan Davies-Bouldin Index, kemudian menganalisis karakteristik setiap klaster dan 

menginterpretasikannya menjadi segmen transaksi Premium, Massal, dan Standar sebagai dasar 

rekomendasi operasional. 

 

3. Metode Penelitian 

 
Gambar 1 Tahapan penelitian 
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Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian yang digunakan untuk melakukan segmentasi 

transaksi penjualan sayuran. Penelitian diawali dengan pengumpulan data transaksi dari supplier sayur 

D2 Vegetables, kemudian dilanjutkan dengan prapemrosesan yang mencakup pemeriksaan kualitas 

data, pemilihan variabel, dan standardisasi harga satuan serta jumlah penjualan agar memiliki skala 

yang sebanding. Penentuan jumlah klaster dilakukan menggunakan Elbow Method dan dievaluasi 

menggunakan Silhouette Coefficient serta Davies-Bouldin Index. Setelah jumlah klaster ditetapkan, 

K-Means Clustering diterapkan dan hasilnya dibandingkan dengan Agglomerative Hierarchical 

Clustering untuk menilai kualitas pengelompokan. Klaster yang terbentuk selanjutnya divisualisasikan 

dan dianalisis berdasarkan karakteristik transaksinya, kemudian diinterpretasikan menjadi segmen 

Premium, Massal, dan Standar sebagai dasar penyusunan rekomendasi operasional. 

Data penelitian berasal dari data transaksi internal penjualan supplier sayur D2 Vegetables 

selama periode 25 Juni 2024 sampai 23 Juni 2025. Dataset yang digunakan dalam proses analisis 

terdiri atas 1.016 transaksi penjualan sayuran dengan atribut NO, TANGGAL, NAMA PEMBELI, 

NAMA SAYUR, JUMLAH, dan HARGA. Data transaksi digunakan karena merepresentasikan 

aktivitas penjualan aktual selama periode penelitian sehingga dapat digunakan untuk mengidentifikasi 

perbedaan karakteristik transaksi berdasarkan harga satuan dan jumlah penjualan. 

Tabel 1 Atribut data transaksi penjualan sayuran 

Atribut  Jenis Data  Peran  Keterangan  

NO 

TANGGAL 

NAMA 

PEMBELI 

NAMA 

SAYUR 

JUMLAH 

HARGA 

Integer/numerik 

 

Tanggal 

  

String / kategorikal 

  

String / kategorikal 

  

 

Integer/numerik 

 

Integer/numerik 

 

Indentitas Data 

 

Informasi Waktu 

  

Informasi Pendukung 

 

Identifikasi Objek 

  

 

 Variable Utama 

 

Variable Utama  

Menunjukkan nomor urut  

transaksi 

Menunjukkan waktu terjadinya 

transaksi 

Menunjukkan nama pelanggan yang 

melakukan pembelian 

Menunjukkan jenis sayur yang dibeli; 

digunakan pada tahap interpretasi 

 

Menunjukkan jumlah penjualan; 

digunakan untuk pembentukan klaster 

Menunjukkan harga satuan; digunakan 

untuk pembentukan klaster 

 

 

Tabel 1 menunjukkan bahwa data penelitian terdiri atas atribut identitas, waktu, informasi 

pendukung, dan variabel analisis. Variabel harga satuan dan jumlah penjualan digunakan sebagai 

variabel pembentuk klaster karena merepresentasikan dua dimensi utama transaksi. Harga satuan 

menggambarkan nilai ekonomi transaksi, sedangkan jumlah penjualan menggambarkan tingkat 

permintaan dalam setiap transaksi. Kombinasi kedua variabel memungkinkan identifikasi transaksi 

dengan karakteristik harga satuan tinggi dan jumlah penjualan rendah, jumlah penjualan tinggi dan 

harga satuan relatif rendah, serta karakteristik yang berada di antara keduanya. Sementara itu, atribut 

NAMA SAYUR tidak digunakan dalam perhitungan jarak, tetapi tetap dipertahankan untuk 

mengidentifikasi jenis sayur yang dominan pada setiap segmen setelah proses clustering selesai. 

Tahap prapemrosesan dilakukan untuk memastikan data sesuai dengan kebutuhan analisis. Proses 

ini meliputi pemeriksaan nilai kosong, penyeragaman tipe data numerik, pemeriksaan nilai yang tidak 

sesuai, serta pemilihan variabel yang digunakan dalam pembentukan klaster. Transaksi dengan jumlah 

penjualan sebesar nol dikeluarkan karena tidak merepresentasikan penjualan aktual. Setelah tahap 

prapemrosesan, data yang digunakan dalam analisis berjumlah 1.016 transaksi penjualan sayuran. 

Penggunaan harga satuan dan jumlah penjualan memberikan segmentasi yang mudah 

diinterpretasikan sesuai tujuan penelitian, tetapi belum merepresentasikan seluruh faktor yang dapat 

memengaruhi pola transaksi. Penelitian ini belum memasukkan variabel seperti frekuensi transaksi, 

waktu penjualan, margin keuntungan, karakteristik pelanggan, dan pola musiman. Oleh karena itu, 

hasil segmentasi diinterpretasikan secara khusus berdasarkan hubungan antara harga satuan dan 
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jumlah penjualan, sedangkan faktor lain tersebut menjadi keterbatasan dan peluang pengembangan 

pada penelitian selanjutnya. 

Proses standardisasi dilakukan menggunakan z-score untuk menyetarakan skala variabel harga 

satuan dan jumlah penjualan. Standardisasi diperlukan karena K-Means merupakan metode berbasis 

jarak, sehingga perbedaan rentang nilai antarvariabel dapat menyebabkan variabel dengan skala lebih 

besar memberikan pengaruh yang lebih dominan terhadap pembentukan klaster. Proses standardisasi 

dinyatakan pada Rumus (1). 

 

𝑍 =
𝑥−𝜇

𝜎
          (1) 

- 𝑥 = nilai data awal 

- μ = rata-rata atribut 

- σ = simpangan baku atribut 

- z = nilai hasil standardisasi 

Penentuan dengan x merupakan nilai data awal, μ merupakan rata-rata variabel, σ merupakan 

simpangan baku, dan z merupakan nilai hasil standardisasi. Melalui proses ini, harga satuan dan 

jumlah penjualan berada pada skala yang sebanding sehingga memberikan kontribusi yang lebih 

proporsional terhadap perhitungan jarak. Pemilihan dan karakteristik variabel perlu diperhatikan 

dalam penerapan K-Means karena dapat memengaruhi struktur klaster yang terbentuk [4]. 

Penentuan jumlah klaster dilakukan menggunakan Elbow Method dan diperkuat dengan 

Silhouette Coefficient serta Davies-Bouldin Index. Penggunaan beberapa pendekatan dilakukan 

karena penentuan jumlah klaster merupakan salah satu aspek penting dalam partitional clustering dan 

tidak selalu dapat ditentukan secara akurat hanya melalui satu indikator [5].Pada Elbow Method, nilai 

Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) dihitung untuk nilai K=1 sampai K=10. WCSS menunjukkan 

jumlah kuadrat jarak setiap data terhadap centroid klasternya dinyatakan pada Rumus (2). 

𝑊𝐶𝑆𝑆 = ∑𝑘
𝑗=1  ∑𝑥𝑖∈𝐶𝑗 ∥ 𝑥𝑖 − 𝜇𝑗 ∥2

      (2) 

- 𝑘 = jumlah klaster 

- 𝑥𝑖= data ke-𝑖 
- 𝐶𝑗= himpunan data pada klaster ke-𝑗 

- 𝜇𝑗= centroid pada klaster ke-𝑗 

Nilai WCSS semakin menurun ketika jumlah klaster bertambah. Kandidat jumlah klaster 

ditentukan berdasarkan titik ketika penurunan WCSS mulai melandai atau membentuk pola siku 

(elbow point).  

Evaluasi selanjutnya dilakukan menggunakan Silhouette Coefficient pada beberapa alternatif 

jumlah klaster. Silhouette mengukur kesesuaian suatu data terhadap klasternya sendiri dibandingkan 

dengan klaster terdekat dan dinyatakan pada Rumus (3). 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

max {𝑎(𝑖),𝑏(𝑖)}
         (3) 

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

- 𝑏(𝑖) = rata-rata jarak minimum data ke- terhadap klaster lain; 

- 𝑠(𝑖) = nilai Silhouette data ke-𝑖. 

Nilai Silhouette berada pada rentang -1 sampai 1. Nilai yang semakin mendekati 1 menunjukkan 

bahwa data memiliki kesesuaian yang lebih baik terhadap klasternya dan memiliki pemisahan yang 

lebih jelas dari klaster lainnya. 

Evaluasi selanjutnya menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI). DBI menilai kualitas klaster 

berdasarkan tingkat kekompakan anggota dalam klaster dan tingkat pemisahan antarklaster. Davies-
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Bouldin dan Silhouette termasuk metrik internal yang dapat digunakan untuk mengevaluasi kualitas 

clustering[5]. Davies-Bouldin Index dinyatakan melalui Rumus (4). 

 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝐾
∑ max 

𝑗≠𝑖
(

𝑆𝑖+𝑆𝑗

𝑀𝑖𝑗
)𝐾

𝑖=1          (4) 

- 𝐾 = jumlah klaster, 

- 𝑆𝑖 = rata-rata jarak anggota klaster 𝑖 terhadap centroidnya, 

- 𝑆𝑗 = rata-rata jarak anggota klaster 𝑗 terhadap centroidnya, 

- 𝑀𝑖𝑗 = jarak antara centroid klaster 𝑖 dan 𝑗. 

Berbeda dengan Silhouette Coefficient, nilai DBI yang lebih kecil menunjukkan kualitas klaster 

yang lebih baik, karena menunjukkan bahwa klaster memiliki kekompakan internal tinggi dan 

pemisahan yang lebih jelas. 

Dalam penelitian ini, Elbow Method digunakan untuk mengidentifikasi kandidat jumlah klaster 

berdasarkan perubahan WCSS, sedangkan Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index 

digunakan untuk mengevaluasi kualitas struktur klaster. Penetapan K=3 tidak hanya 

mempertimbangkan hasil metrik internal, tetapi juga pola Elbow dan interpretabilitas hasil sesuai 

konteks transaksi penjualan sayuran. Nilai masing-masing metrik dan dasar pemilihan tiga klaster 

disajikan pada bagian Hasil dan Pembahasan.  

Setelah jumlah klaster ditetapkan, algoritma K-Means diterapkan pada data yang telah 

distandardisasi. K-Means merupakan metode partitional clustering yang menempatkan setiap data ke 

dalam satu klaster berdasarkan kedekatannya dengan centroid. Metode ini banyak digunakan karena 

memiliki proses yang relatif sederhana dan efisien pada berbagai ukuran data[5]. Jarak antara 

transaksi dan centroid dihitung menggunakan Euclidean Distance, sebagaimana dinyatakan pada 

Rumus (5). 

 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝜇𝑘) = √∑ (𝑥𝑖𝑗 − 𝜇𝑘𝑗)2𝑝
𝑗=1          (5) 

- 𝑑(𝑥𝑖 , 𝜇𝑘) = jarak data ke- 𝑖 ke centroid ke-𝑘 

- 𝑝 = jumlah variabel 

- 𝑥𝑖𝑗= nilai data ke-𝑖 pada variabel ke-𝑗 

- 𝜇𝑘𝑙 = nilai centroid ke-𝑘 pada variabel ke-𝑗 

Setiap transaksi ditempatkan pada centroid terdekat. Setelah seluruh transaksi memperoleh 

keanggotaan klaster, centroid diperbarui berdasarkan rata-rata seluruh anggota pada klaster tersebut 

menggunakan Rumus (6). 

𝜇𝑘 =
1

𝑛𝑘
∑ 𝑥𝑖𝑥𝑖𝜖𝐶𝑘

         (6) 

- 𝜇𝐾= centroid klaster ke- 𝑘, 

- 𝑛𝑘= jumlah anggota klaster ke- 𝑘, 

- 𝑥𝑖= anggota pada klaster ke-𝑘. 

 

Parameter K-Means yang digunakan terdiri atas tiga klaster, inisialisasi k-means++, 10 kali 

proses inisialisasi, dan seed acak 42 untuk menjaga reproduktibilitas hasil. Inisialisasi k-means++ 

digunakan untuk memperoleh centroid awal yang lebih representatif karena pemilihan centroid awal 

dapat memengaruhi kestabilan hasil K-Means [2]. Untuk memperkuat dasar pemilihan metode, hasil 

K-Means dibandingkan dengan Agglomerative Hierarchical Clustering menggunakan Ward linkage 

pada jumlah klaster yang sama, yaitu K = 3. Kedua metode menggunakan data hasil standardisasi 

yang sama sehingga perbandingan dilakukan dalam kondisi yang setara. Kualitas pengelompokan 
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dibandingkan menggunakan Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index, dengan nilai Silhouette 

yang lebih tinggi dan Davies-Bouldin yang lebih rendah menunjukkan struktur klaster yang lebih 

baik. 

Visualisasi hasil K-Means dilakukan menggunakan scatter plot untuk menggambarkan 

persebaran transaksi berdasarkan keanggotaan klaster. Variabel jumlah penjualan ditempatkan pada 

sumbu horizontal dan harga satuan pada sumbu vertikal, sedangkan centroid digunakan sebagai 

representasi pusat masing-masing klaster. Visualisasi digunakan untuk membantu mengamati pola 

persebaran dan perbedaan karakteristik antarklaster, sementara penilaian kualitas klaster tetap 

didasarkan pada Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index. 

Setelah proses clustering selesai, karakteristik setiap klaster dianalisis secara deskriptif 

berdasarkan jumlah transaksi, proporsi anggota terhadap keseluruhan 1.016 transaksi, rata-rata, 

minimum, dan maksimum harga satuan, serta rata-rata, minimum, maksimum, dan total jumlah 

penjualan. Analisis juga mencakup jumlah jenis sayur dan lima jenis sayur yang paling dominan 

berdasarkan frekuensi transaksi pada setiap segmen. Proporsi anggota klaster dihitung menggunakan 

Rumus (7). 

𝑃𝑘 =
𝑛𝑘

𝑁
× 100%          (7) 

- 𝑃𝑘= proporsi klaster ke- 𝑘, 

- 𝑛𝑘= jumlah transaksi pada klaster ke 𝑘, 

- 𝑁= jumlah keseluruhan transaksi. 

 

Analisis karakteristik dilakukan agar hasil clustering tidak hanya menunjukkan persebaran 

transaksi secara visual, tetapi juga memberikan informasi kuantitatif mengenai ukuran, pola harga 

satuan, jumlah penjualan, dan keragaman jenis sayur pada setiap klaster. Pendekatan tersebut 

memungkinkan perbedaan antarklaster diinterpretasikan dalam konteks pengelolaan transaksi 

penjualan sayuran. 

Label numerik yang dihasilkan K-Means tidak secara langsung memiliki makna operasional. 

Oleh karena itu, penamaan segmen dilakukan setelah karakteristik setiap klaster dianalisis. Klaster 

dengan rata-rata harga satuan tertinggi diinterpretasikan sebagai segmen Premium, klaster dengan 

rata-rata jumlah penjualan tertinggi sebagai segmen Massal, sedangkan klaster dengan karakteristik di 

antara keduanya sebagai segmen Standar. Label tersebut merepresentasikan karakteristik transaksi, 

bukan klasifikasi permanen terhadap jenis sayur. Interpretasi juga mempertimbangkan proporsi 

anggota, rentang nilai, total jumlah penjualan, jumlah jenis sayur, dan jenis sayur dominan karena 

hasil segmentasi perlu dinilai tidak hanya dari kualitas teknis, tetapi juga dari kegunaannya bagi 

pengambilan keputusan [6]. 

 

4. Hasil dan Pembahasan 

Tahap pengumpulan data menghasilkan data transaksi penjualan sayuran yang berasal dari 

supplier sayur D2 Vegetables selama periode 25 Juni 2024 sampai 23 Juni 2025. Data yang digunakan 

merupakan data transaksi internal dan mencakup atribut nomor transaksi, tanggal transaksi, nama 

pembeli, nama sayur, jumlah penjualan, dan harga satuan. Dari atribut tersebut, harga satuan dan 

jumlah penjualan dipilih sebagai variabel pembentuk klaster karena merepresentasikan dua 

karakteristik utama transaksi, yaitu nilai ekonomi dan tingkat permintaan dalam setiap transaksi. 

Sementara itu, nama sayur tidak digunakan dalam perhitungan jarak K-Means, tetapi tetap 

dipertahankan sebagai informasi pendukung untuk mengidentifikasi jenis sayur dominan pada setiap 

segmen transaksi. 

Tahap prapemrosesan dilakukan untuk memastikan data yang digunakan telah sesuai dengan 

kebutuhan analisis clustering. Proses ini meliputi pemeriksaan kelengkapan data, kesesuaian tipe data, 

nilai yang tidak sesuai, serta transaksi dengan jumlah penjualan nol. Setelah proses tersebut, diperoleh 

1.016 transaksi penjualan sayuran yang digunakan dalam analisis. Variabel harga satuan dan jumlah 

penjualan selanjutnya distandardisasi menggunakan z-score agar memiliki skala yang sebanding 

sehingga tidak ada variabel yang mendominasi perhitungan jarak pada K-Means. Data hasil 
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prapemrosesan dan standardisasi kemudian digunakan pada tahap penentuan jumlah klaster melalui 

Elbow Method, Silhouette Coefficient, dan Davies-Bouldin Index sebelum dilakukan pembentukan 

segmentasi transaksi menggunakan K-Means Clustering. 

 
 

Gambar 3 Grafik metode elbow 

Penentuan jumlah klaster dilakukan menggunakan Elbow Method dengan menguji K=1 sampai 

K=10. Gambar 3 menunjukkan penurunan nilai WCSS yang relatif besar hingga sekitar K=3, 

kemudian penurunannya mulai melandai. Pola tersebut menunjukkan bahwa K=3 merupakan salah 

satu kandidat jumlah klaster yang layak dipertimbangkan. Namun, karena penentuan titik siku dapat 

melibatkan interpretasi visual, evaluasi tidak hanya didasarkan pada Elbow Method, tetapi juga 

diperkuat menggunakan Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index [3]. Evaluasi Silhouette 

Coefficient dan Davies-Bouldin Index dilakukan pada K=2 sampai K=6. Nilai Silhouette digunakan 

untuk menilai kekompakan dan pemisahan klaster, dengan nilai yang lebih tinggi menunjukkan 

struktur klaster yang lebih baik, sedangkan Davies-Bouldin Index menggunakan kriteria sebaliknya, 

yaitu nilai yang lebih rendah menunjukkan kualitas klaster yang lebih baik. 

 

Tabel 2 Evaluasi jumlah klaster 

K  WCSS Silhouette 

Coefficient 

Davies-Bouldin 

Index  

2 

3 

4 

5 

6 

1.232,4032 

627,5646 

443,1694 

333,4192 

264,3891 

0,6114 

0,5719 

0,5185 

0,4791 

0,4887 

 

0,5156 

0,6029 

0,6527 

0,6581 

0,6597 
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Gambar 4 Evaluasi jumlah klaster menggunakan silhouette coefficient dan davies-bouldin 

index 
 

Berdasarkan Tabel 2 dan Gambar 4, nilai Silhouette tertinggi diperoleh pada K=2, yaitu 0,6114, 

sedangkan nilai Davies-Bouldin terendah juga diperoleh pada K=2, yaitu 0,5156. Dengan demikian, 

apabila keputusan hanya didasarkan pada kedua metrik internal tersebut, dua klaster menghasilkan 

pemisahan yang lebih kuat. Namun, pada K=3, nilai Silhouette sebesar 0,5719 tetap positif dengan 

Davies-Bouldin sebesar 0,6029 dan WCSS menurun cukup besar menjadi 627,5646. Selain itu, grafik 

Elbow menunjukkan perubahan penurunan WCSS di sekitar K=3. Oleh karena itu, penelitian ini tidak 

menyatakan bahwa seluruh metrik menunjukkan K=3 sebagai konfigurasi terbaik, melainkan memilih 

K=3 sebagai kompromi antara kualitas struktur internal, pola Elbow, dan kebutuhan interpretasi 

transaksi ke dalam tiga karakteristik yang berbeda. Penentuan jumlah klaster memang merupakan 
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salah satu tantangan pada partitional clustering sehingga evaluasi perlu mempertimbangkan lebih dari 

satu indikator [5]. 

Pemilihan tiga klaster juga mempertimbangkan kegunaan hasil segmentasi dalam konteks 

pengelolaan transaksi penjualan sayuran. Dua klaster akan menghasilkan pembagian yang lebih 

sederhana, tetapi tidak dapat memisahkan secara khusus kelompok transaksi dengan karakteristik 

menengah dari dua pola yang lebih ekstrem. Pada K=3, transaksi dapat dibedakan menjadi kelompok 

dengan harga satuan tinggi dan jumlah penjualan rendah, kelompok dengan jumlah penjualan tinggi 

dan harga satuan relatif rendah, serta kelompok dengan karakteristik di antara keduanya. 

Pertimbangan konteks tersebut penting karena evaluasi segmentasi tidak hanya berkaitan dengan nilai 

metrik, tetapi juga dengan kemampuan hasil pengelompokan untuk memberikan informasi yang dapat 

digunakan dalam pengambilan keputusan [6]. 

Untuk memperkuat alasan pemilihan K-Means, hasil pengelompokan pada K=3 dibandingkan 

dengan Agglomerative Hierarchical Clustering menggunakan Ward linkage. Kedua metode 

menggunakan data hasil standardisasi dan jumlah klaster yang sama.  

 

Tabel 3 Perbandingan kualitas klaster K-Means dan agglomerative clustering 

Metode K Silhouette 

Coefficient 

Davies-Bouldin Index  

K-Means 

 

Agglomerative 

(Ward) 

3 

 

3 

0,5719 

 

0,5031 

0,6029 

 

0,6595 

Tabel 3 menunjukkan bahwa pada konfigurasi K=3, K-Means menghasilkan kualitas klaster yang 

lebih baik dibandingkan Agglomerative Clustering. K-Means memperoleh Silhouette Coefficient 

sebesar 0,5719, lebih tinggi daripada Agglomerative sebesar 0,5031, serta Davies-Bouldin Index 

sebesar 0,6029, lebih rendah daripada 0,6595. Hasil tersebut menunjukkan bahwa K-Means 

membentuk struktur tiga klaster yang lebih kompak dan memiliki pemisahan yang lebih baik, 

sehingga digunakan sebagai metode utama dalam segmentasi transaksi penjualan sayuran. 

Hasil K-Means pada K=3 divisualisasikan pada Gambar 5 berdasarkan jumlah penjualan pada 

sumbu horizontal dan harga satuan pada sumbu vertikal. Visualisasi menunjukkan tiga pola transaksi 

yang berbeda, yaitu segmen Standar yang terkonsentrasi pada harga satuan dan jumlah penjualan 

rendah hingga menengah, segmen Massal yang memiliki jumlah penjualan relatif tinggi dengan harga 

satuan lebih rendah, serta segmen Premium yang memiliki harga satuan tinggi dengan jumlah 

penjualan relatif rendah. Pola tersebut menunjukkan bahwa kombinasi harga satuan dan jumlah 

penjualan mampu membedakan karakteristik transaksi secara lebih terstruktur.  
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Gambar 5 Visualisasi hasil K-Means Clustering K=3 

 

Gambar 5 digunakan sebagai pendukung interpretasi dan bukan sebagai satu-satunya dasar 

penilaian kualitas klaster, karena evaluasi telah diperkuat melalui Silhouette Coefficient dan Davies-

Bouldin Index. Setelah pola persebaran transaksi teridentifikasi, setiap klaster dianalisis lebih lanjut 

berdasarkan jumlah dan proporsi transaksi, rata-rata serta rentang harga satuan, rata-rata dan total 

jumlah penjualan, serta jumlah jenis sayur. Analisis ini digunakan untuk menjelaskan karakteristik 

masing-masing segmen secara kuantitatif dan menjadi dasar penyusunan rekomendasi operasional. 

 

Tabel 4 Karakteristik segmen transaksi 

Segmen Transaksi, 

Proporsi 

(%) 

Jumlah 

Penjualan, 

Rata-rata 

(Min–Maks) 

Total 

Jumlah 

Penjualan 

Harga Satuan (Rp), Rata-

rata (Min–Maks)  

Jumlah 

Jenis 

Sayur 

Standar 

Massal 

Premium 

 

682(67,13) 

235(23,13) 

99(9,74) 

 

5,28(1-15) 

22,29(13-83) 

2,06(1-8) 

 

3.601 

5.237 

204 

17.123,90 (3.000–40.000) 

10.408,51 (2.000–35.000) 

63.232,32 (45.000–120.000) 

32 

15 

5 

 

Tabel 4 menunjukkan bahwa segmen Standar merupakan kelompok terbesar dengan 682 

transaksi atau 67,13% dari keseluruhan data, memiliki rata-rata jumlah penjualan 5,28, rata-rata harga 

satuan Rp17.123,90, serta mencakup 32 jenis sayur. Karakteristik tersebut menunjukkan bahwa 

segmen Standar merepresentasikan pola transaksi yang paling umum dan memiliki keragaman jenis 

sayur paling tinggi pada D2 Vegetables. Rentang jumlah penjualan 1–15 juga memperlihatkan bahwa 

transaksi pada segmen ini cenderung berada pada tingkat rendah hingga menengah. Kondisi tersebut 

mengindikasikan bahwa segmen Standar memerlukan pengelolaan stok secara rutin dan relatif stabil 

karena mencakup sebagian besar transaksi sekaligus variasi jenis sayur yang paling luas. 

Segmen Massal terdiri atas 235 transaksi atau 23,13% dari keseluruhan data, tetapi menghasilkan 

total jumlah penjualan tertinggi sebesar 5.237 dengan rata-rata 22,29 per transaksi dan rata-rata harga 

satuan Rp10.408,51. Kondisi ini menunjukkan bahwa proporsi transaksi yang lebih kecil tidak selalu 

menghasilkan total jumlah penjualan yang lebih rendah karena setiap transaksi pada segmen Massal 

cenderung melibatkan jumlah penjualan yang lebih besar. Dibandingkan dengan segmen Standar yang 

memiliki jumlah transaksi jauh lebih banyak tetapi total jumlah penjualan sebesar 3.601, segmen 

Massal memperlihatkan pola transaksi dengan intensitas pembelian yang lebih tinggi. Pola tersebut 
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sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa clustering dapat membedakan 

kelompok berdasarkan tingkat perputaran penjualan [11]. 

Implikasi operasional segmen Massal adalah perlunya perhatian lebih terhadap ketersediaan stok 

dan frekuensi pengisian kembali. Tingginya jumlah penjualan per transaksi meningkatkan 

konsekuensi apabila persediaan tidak mencukupi ketika permintaan terjadi. Oleh karena itu, transaksi 

pada segmen Massal dapat menjadi indikator bagi pengelola untuk memprioritaskan ketersediaan 

jenis sayur yang sering muncul pada segmen tersebut. Temuan ini sejalan dengan penggunaan K-

Means dalam pengelolaan persediaan yang menunjukkan bahwa karakteristik kelompok penjualan 

dapat digunakan sebagai dasar menentukan prioritas pengadaan [16].  

Segmen Premium merupakan kelompok terkecil dengan 99 transaksi atau 9,74%, memiliki rata-

rata harga satuan tertinggi sebesar Rp63.232,32, rata-rata jumlah penjualan hanya 2,06, dan total 

jumlah penjualan sebesar 204. Karakteristik harga satuan tinggi dan jumlah penjualan rendah 

menunjukkan bahwa transaksi pada segmen Premium memiliki pola yang berbeda secara jelas 

dibandingkan segmen Standar dan Massal. Dalam konteks pengelolaan sayuran segar, kondisi tersebut 

mengindikasikan perlunya pengadaan yang lebih terkendali agar persediaan tidak melebihi kebutuhan 

transaksi, terutama karena sayuran segar memiliki masa simpan terbatas. Temuan tersebut 

memperluas penggunaan clustering untuk pengelolaan stok ritel yang sebelumnya memanfaatkan 

karakteristik penjualan sebagai dasar penyusunan kebijakan persediaan[17].  

Secara keseluruhan, perbedaan ketiga segmen menunjukkan bahwa kebijakan pengelolaan tidak 

sebaiknya diterapkan secara seragam pada seluruh transaksi. Segmen Standar lebih relevan untuk 

pengelolaan stok rutin karena memiliki frekuensi transaksi dan keragaman jenis sayur tertinggi, 

segmen Massal lebih membutuhkan perhatian terhadap ketersediaan stok karena memiliki jumlah 

penjualan per transaksi dan total jumlah penjualan tertinggi, sedangkan segmen Premium memerlukan 

pengadaan yang lebih selektif karena memiliki harga satuan tinggi dengan jumlah penjualan relatif 

rendah. Pada penelitian ini, interpretasi tidak hanya didasarkan pada tinggi atau rendahnya jumlah 

penjualan, tetapi juga mempertimbangkan proporsi transaksi, harga satuan, total jumlah penjualan, 

rentang nilai, dan keragaman jenis sayur sehingga setiap segmen dapat memberikan dasar 

rekomendasi operasional yang lebih spesifik. 

 

Tabel 5 Lima jenis sayur dominan pada setiap segmen 

Segmen Peringkat Jenis Sayur Jumlah 

Transaksi 

Proporsi dalam 

Segmen (%) 

Premium 

Premium 

Premium 

Premium 

Premium 

Massal 

Massal 

Massal 

Massal 

Massal 

Standar 

Standar 

Standar 

Standar 

Standar 

1 

2 

3 

4 

5 

1 

2 

3 

4 

5 

1 

2 

3 

4 

5 

Basil 

Thyme 

Ketumbar 

Selada Merah 

Parsley 

Lotus 

Spinach 

Lobak 

Zukini 

Selada Merah 

Kucai 

Ketumbar 

Spinach 

Pasley 

Rosemari 

40 

25 

23 

6 

5 

74 

51 

40 

17 

14 

83 

72 

72 

56 

52 

40,40 

25,25 

23,23 

6,06 

5,05 

31,49 

21,70 

17,02 

7,23 

5,96 

12,17 

10,56 

10,56 

8,21 

7,62 

 

Tabel 5 menunjukkan perbedaan konsentrasi jenis sayur pada setiap segmen. Seluruh 99 

transaksi segmen Premium berasal dari lima jenis sayur, dengan Basil sebagai jenis yang paling 

dominan sebesar 40,40%, sedangkan segmen Standar memiliki 32 jenis sayur dengan lima jenis 

teratas mencakup sekitar 49% transaksi. Hal ini menunjukkan bahwa segmen Premium lebih 



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi                                     ISSN:2302-8149 

Volume 15, Nomor 8, 2026: 3046-3060                         e-ISSN:2540-9719 

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id 
 
 

3058 

 

terkonsentrasi pada jenis sayur tertentu, sedangkan segmen Standar memiliki keragaman yang lebih 

tinggi. Pada segmen Massal, Lotus menjadi jenis sayur paling dominan sebesar 31,49%, diikuti 

Spinach 21,70% dan Lobak 17,02%. Lima jenis sayur teratas mencakup lebih dari 80% transaksi, 

sehingga ketersediaannya perlu mendapat perhatian lebih dalam pengelolaan stok. Pemanfaatan 

clustering untuk mendukung keputusan persediaan juga telah diterapkan pada penelitian sebelumnya 

[18]. 

Label Premium, Massal, dan Standar pada penelitian ini merepresentasikan karakteristik 

transaksi penjualan, bukan klasifikasi permanen terhadap jenis sayur. Hal ini terlihat dari beberapa 

jenis sayur yang muncul pada lebih dari satu segmen karena setiap transaksi dikelompokkan 

berdasarkan kombinasi harga satuan dan jumlah penjualan. Dengan demikian, jenis sayur dominan 

pada suatu segmen menunjukkan frekuensi kemunculannya dalam transaksi dengan karakteristik 

tertentu, bukan menunjukkan bahwa jenis sayur tersebut secara tetap termasuk dalam kategori 

Premium, Massal, atau Standar. 

Secara operasional, ketiga segmen memerlukan pendekatan pengelolaan yang berbeda. Segmen 

Massal dapat menjadi prioritas ketersediaan stok karena memiliki rata-rata dan total jumlah penjualan 

tertinggi. Segmen Standar memerlukan pengelolaan stok rutin karena mencakup sebagian besar 

transaksi dan memiliki keragaman jenis sayur paling tinggi. Sementara itu, segmen Premium 

memerlukan pengadaan yang lebih terkendali karena memiliki jumlah penjualan relatif rendah dengan 

harga satuan tinggi. Pemanfaatan hasil clustering sebagai pendukung pengelolaan persediaan juga 

ditemukan pada penelitian sebelumnya [20], sedangkan penelitian ini menambahkan evaluasi kualitas 

klaster dan analisis karakteristik transaksi sayuran segar secara lebih rinci.Hasil penelitian ini tidak 

hanya membentuk tiga klaster, tetapi juga menunjukkan bahwa evaluasi kualitas klaster, karakteristik 

kuantitatif, jenis sayur dominan, dan interpretasi operasional dapat digunakan secara bersama untuk 

menghasilkan segmentasi transaksi yang lebih informatif. 

 

5. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menerapkan K-Means Clustering pada 1.016 transaksi penjualan sayuran 

di supplier sayur D2 Vegetables berdasarkan variabel harga satuan dan jumlah penjualan. Penentuan 

jumlah klaster menggunakan Elbow Method, Silhouette Coefficient, dan Davies-Bouldin Index 

menunjukkan bahwa K=2 memiliki nilai evaluasi internal terbaik, tetapi K=3 dipilih dengan 

mempertimbangkan pola Elbow dan interpretabilitas hasil dalam konteks operasional. Pada K=3, K-

Means memperoleh Silhouette Coefficient sebesar 0,5719 dan Davies-Bouldin Index sebesar 0,6029, 

lebih baik dibandingkan Agglomerative Hierarchical Clustering yang memperoleh 0,5031 dan 0,6595, 

sehingga K-Means lebih sesuai untuk membentuk tiga klaster pada data penelitian ini. 

Hasil segmentasi membentuk tiga segmen transaksi, yaitu Standar sebanyak 682 transaksi 

(67,13%), Massal sebanyak 235 transaksi (23,13%), dan Premium sebanyak 99 transaksi (9,74%). 

Segmen Standar memiliki jumlah transaksi dan keragaman jenis sayur tertinggi, segmen Massal 

memiliki rata-rata dan total jumlah penjualan tertinggi, sedangkan segmen Premium memiliki rata-

rata harga satuan tertinggi dengan jumlah penjualan relatif rendah. Secara operasional, segmen Massal 

dapat diprioritaskan dalam menjaga ketersediaan stok, segmen Standar memerlukan pengelolaan stok 

rutin, sedangkan segmen Premium memerlukan pengadaan yang lebih terkendali. Dengan demikian, 

kontribusi penelitian ini terletak pada penggabungan evaluasi kualitas klaster, analisis karakteristik 

transaksi, identifikasi jenis sayur dominan, dan penerjemahan hasil segmentasi menjadi rekomendasi 

operasional. 

Penelitian ini masih terbatas pada dua variabel, yaitu harga satuan dan jumlah penjualan, serta 

menggunakan data dari satu supplier dalam satu periode penelitian. Faktor seperti pola musiman, 

frekuensi transaksi, lead time pengadaan, margin keuntungan, dan perilaku pelanggan belum 

dianalisis. Penelitian selanjutnya dapat memperluas variabel, periode, dan sumber data serta 

membandingkan metode clustering lain untuk menghasilkan segmentasi transaksi yang lebih 

komprehensif. 
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