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Abstrak 

Penerapan metode elbow pada algoritma K-Means untuk clustering data persediaan barang bertujuan untuk 

mengoptimalkan penentuan jumlah cluster yang optimal, yang sangat penting dalam manajemen persediaan barang. 

Penelitian ini melibatkan analisis data persediaan barang menggunakan algoritma K-Means dan metode elbow untuk 

menentukan jumlah cluster yang tepat. Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup data persediaan barang dari 

sebuah toko retail. Metode penelitian meliputi pengumpulan data, penerapan algoritma K-Means, dan evaluasi hasil 

clustering dengan metode elbow. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan metode elbow dapat memberikan 

gambaran yang jelas tentang jumlah cluster optimal yang dapat digunakan untuk meningkatkan efisiensi manajemen 

persediaan barang. Kesimpulan penelitian ini menunjukkan bahwa metode elbow merupakan alat yang efektif dalam 

menentukan jumlah cluster optimal dalam clustering data persediaan barang.Penelitian ini juga menunjukkan bahwa 

dengan menentukan jumlah cluster yang optimal, toko retail dapat mengelompokkan produk secara lebih tepat, sehingga 

strategi pengelolaan stok dapat disesuaikan dengan karakteristik setiap cluster. Hal ini berkontribusi pada pengurangan 

biaya penyimpanan, peningkatan kecepatan rotasi barang, dan optimalisasi ruang penyimpanan. 

 

Kata kunci: K-Means, metode elbow, clustering, data persediaan barang, manajemen persediaan. 

Pendahuluan 

Clustering merupakan teknik penting dalam analisis data yang digunakan untuk mengelompokkan objek-objek 

berdasarkan kesamaan karakteristik[1]. Dalam konteks manajemen persediaan barang, clustering dapat 

membantu dalam pengelompokan produk-produk berdasarkan pola penjualan atau karakteristik lainnya[2]. 

Algoritma K-Means adalah salah satu metode clustering yang paling populer karena kesederhanaan dan 

efisiensinya[3]. Namun, salah satu tantangan utama dalam K-Means adalah menentukan jumlah cluster yang 

optimal. 

Metode elbow adalah salah satu pendekatan yang sering digunakan untuk menentukan jumlah cluster yang 

optimal dalam K-Means[4]. Metode ini bekerja dengan menghitung jumlah total dalam-cluster variance untuk 

berbagai nilai K dan memilih nilai K di mana penurunan dalam-cluster variance mulai melambat, membentuk 

bentuk siku (elbow) pada grafik[5]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode elbow pada algoritma K-Means dalam clustering data 

persediaan barang. Dengan menentukan jumlah cluster yang optimal, diharapkan dapat meningkatkan efisiensi 

dan efektivitas manajemen persediaan barang. 

Metode 

Metode yang digunakan dalam penelitian ini meliputi beberapa langkah utama. Pertama, data persediaan 

barang dikumpulkan dari sebuah toko retail. Data ini mencakup informasi tentang jumlah barang, kategori 

barang, dan data penjualan historis. Setelah data terkumpul, preprocessing dilakukan untuk membersihkan dan 

memformat data agar siap untuk dianalisis. 

Algoritma K-Means kemudian diterapkan pada data untuk melakukan clustering[6]. K-Means bekerja dengan 

mengelompokkan data ke dalam K cluster berdasarkan jarak Euclidean antara titik data dan pusat cluster[7]. 

Nilai K yang digunakan dalam penelitian ini bervariasi dari 1 hingga 10 untuk menentukan jumlah cluster yang 

optimal[8]. 

Metode elbow digunakan untuk mengevaluasi hasil clustering dengan berbagai nilai K[9]. Grafik jumlah total 

dalam-cluster variance (inertia) terhadap jumlah cluster (K) dibuat, dan titik elbow pada grafik ini digunakan 

untuk menentukan jumlah cluster yang optimal[10]. 
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Perancangan 

Perancangan sistem melibatkan beberapa tahap utama. Analisis sistem dimulai dengan identifikasi 

permasalahan dalam manajemen persediaan barang[11]. Permasalahan utama yang diidentifikasi adalah 

ketidakmampuan untuk mengelompokkan barang-barang secara efisien berdasarkan pola penjualan dan 

karakteristik lainnya[12]. 

Rancangan sistem mencakup perancangan input/output, struktur sistem, dan flowchart sistem. Data persediaan 

barang yang dikumpulkan akan digunakan sebagai input untuk algoritma K-Means. Output dari sistem adalah 

pengelompokan barang-barang ke dalam cluster-cluster yang berbeda. Flowchart sistem menggambarkan alur 

proses mulai dari pengumpulan data hingga penerapan algoritma K-Means dan evaluasi hasil clustering 

menggunakan metode elbow[13], [14], [15]. 

 

1. Permasalahan utama yang dihadapi dalam manajemen persediaan barang adalah: 

a. Tidak adanya pengelompokan barang yang efisien berdasarkan pola penjualan dan karakteristik 

lainnya. 

b. Kesulitan dalam menentukan jumlah cluster yang optimal untuk pengelompokan barang. 

c. Ketidakmampuan untuk melakukan analisis data persediaan secara efektif yang dapat mendukung 

keputusan bisnis. 

2. Perancangan Input/Output 

a. Input : Data persediaan barang 

b. Output: Pengelompokan barang ke dalam cluster-cluster yang berbeda berdasarkan pola penjualan 

dan karakteristik lainnya, Grafik elbow untuk menentukan jumlah cluster optimal. 

3. Struktur Sistem 

a. Pengumpulan Data: Proses pengumpulan data persediaan barang dari database atau sumber data 

lainnya. 

b. Preprocessing Data: Pembersihan dan normalisasi data untuk memastikan kualitas dan konsistensi 

data sebelum analisis. 

c. Clustering dengan K-Means: Mengelompokkan data persediaan barang menggunakan algoritma K-

Means. 

d. Evaluasi Hasil dengan Metode Elbow: Menggunakan metode elbow untuk menentukan jumlah 

cluster optimal. 

e. Visualisasi dan Analisis: Menyajikan hasil clustering dan grafik elbow untuk analisis lebih lanjut. 

 

Berikut ini adalah Tabel 1 data persediaan barang yang digunakan sebagai input dalam sistem 

Tabel 1. Data persediaan barang 

No. ID Barang Nama Barang Kategori Barang Jumlah Barang Data Penjualan Historis 

1 101 Laptop Elektonik 50 1000 

2 102 Kaos Pakaian 200 1500 

3 103 Snack Makanan 300 2000 

4 104 Headphone Elektronik 75 1200 

5 105 Sepatu Pakaian 180 1300 

6 106 Sandal Pakaian 80 1400 

7 107 Sabun Benda 100 1500 

8 108 Sepeda Benda 40 1600 

9 109 Kursi Benda 20 1700 

10 110 Meja Benda 20 1800 

 

 

 

 



  

LINIER vol 1, No 4, (2024), pp 395-403 e-ISSN: 3063-2218 
 

 

 

Andri Rajsya, et. al 397 

 

 

Algoritma K-Means bekerja dengan meminimalkan within-cluster sum of squares (WCSS). Rumus untuk 

menghitung jarak Euclidean antara dua titik data xxx dan yyy adalah sebagai berikut: 

        

     (1) 

 

Dimana: 

d(x, y): Menyatakan jarak antara titik x dan y. 

∑: Simbol sigma, yang menandakan penjumlahan. 

xi, yi: Koordinat ke-i dari titik x dan y masing-masing. 

n: Jumlah dimensi ruang. 

Rumus ini menghitung jarak dengan cara mengkuadratkan selisih setiap koordinat, menjumlahkan semua 

kuadrat tersebut, lalu mengakarkan hasilnya. 

 

Contoh Perhitungan 

Mari kita ambil contoh sederhana di ruang 2 dimensi (bidang datar). Misalkan kita memiliki dua titik: 

Titik A (x): Koordinatnya adalah (2, 3) 

Titik B (y): Koordinatnya adalah (5, 1) 

Untuk menghitung jarak antara titik A dan B, kita akan gunakan rumus di atas: 

Hitung selisih setiap koordinat dan kuadratkan: 

(x1 - y1)² = (2 - 5)² = (-3)² = 9 

(x2 - y2)² = (3 - 1)² = 2² = 4 

Jumlahkan hasil kuadrat: 

9 + 4 = 13 

Akarkan hasil penjumlahan: 

√13 

Jadi, jarak antara titik A dan B adalah √13 satuan. 

 

Total WCSS dihitung dengan menjumlahkan jarak kuadrat dari setiap titik ke centroid cluster terdekatnya: 

 

Dimana: 

K adalah jumlah cluster 

Ck adalah cluster ke-k 

μk adalah centroid cluster ke-k 

Cara Kerja: 

a. Hitung jarak: Untuk setiap titik data dalam suatu cluster, hitung jaraknya ke centroid (pusat) cluster 

tersebut[16]. 

b. Kuadratkan dan jumlahkan: Kuadratkan semua jarak yang telah dihitung, lalu jumlahkan semua 

kuadrat tersebut. 

c. Jumlahkan seluruh cluster: Ulangi langkah di atas untuk semua cluster, kemudian jumlahkan semua 

hasil penjumlahan. 

Langkah-langkah: 

a. Hitung jarak setiap data ke centroid clusternya dan kuadratkan: 

1) Untuk setiap data di Cluster 1, hitung jaraknya ke centroid Cluster 1, lalu kuadratkan. 

2) Ulangi langkah yang sama untuk semua data di Cluster 2. 

b. Jumlahkan semua hasil kuadrat dalam setiap cluster: 

1) Jumlahkan semua hasil kuadrat di Cluster 1. 

2) Jumlahkan semua hasil kuadrat di Cluster 2. 

(2) 
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c. Jumlahkan hasil dari langkah 2: 

Jumlahkan hasil penjumlahan dari Cluster 1 dan Cluster 2. Hasil akhirnya adalah nilai WCSS. 

Setelah menghitung semua jarak kuadrat, kita jumlahkan semua nilai di kolom "Jarak Kuadrat". Hasil 

penjumlahan inilah yang menjadi nilai WCSS. 

Metode elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster optimal dengan memplot WCSS terhadap jumlah 

cluster (K). Grafik ini akan menunjukkan titik elbow di mana penurunan WCSS mulai melambat, menunjukkan 

jumlah cluster yang optimal. 

 

 
Gambar 1.Visualisasi grafik elbow 

Pada Gambar 1 kode python tersebut dirancang untuk melakukan clustering data menggunakan algoritma K-

Means dan kemudian memvisualisasikan hasilnya untuk menentukan jumlah cluster yang optimal. 

 

Dimana :  

1. Import Library: 

a. numpy (sebagai np): Digunakan untuk operasi numerik pada array. 

b. matplotlib.pyplot (sebagai plt): Digunakan untuk visualisasi data. 

c. sklearn.cluster: Mengandung algoritma clustering, termasuk K-Means. 

d. sklearn.datasets: Menyediakan dataset contoh, seperti make_blobs yang digunakan di sini. 

2. Membuat Data Sampel: 

a. make_blobs: Fungsi ini menghasilkan dataset dengan sejumlah titik data (sampel) yang terdistribusi 

dalam beberapa cluster. Parameter yang digunakan: 

b. n_samples: Jumlah sampel data. 

c. centers: Jumlah cluster yang diinginkan. 

d. cluster_std: Standar deviasi dari setiap cluster. 

e. random_state: Untuk memastikan hasil yang sama setiap kali kode dijalankan. 

3. Inisialisasi List untuk WCSS: 

wcss = []: List kosong ini akan digunakan untuk menyimpan nilai Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) 

untuk setiap nilai K (jumlah cluster). 

4. Menentukan Rentang Nilai K: 

K_range = range(1, 11): Membuat list berisi nilai K dari 1 hingga 10. Kita akan mencoba nilai K dari 1 

hingga 10 untuk melihat nilai K mana yang menghasilkan WCSS terendah. 

5. Looping untuk Setiap Nilai K: 

a. for k in K_range: Melakukan iterasi untuk setiap nilai K dalam K_range. 

b. kmeans = KMeans(...): Membuat objek K-Means dengan parameter: 
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c. n_clusters: Jumlah cluster (sama dengan nilai K saat ini). 

d. init: Metode inisialisasi centroid. 

e. max_iter: Jumlah maksimum iterasi. 

f. n_init: Jumlah kali algoritma dijalankan dengan centroid awal yang berbeda. 

g. random_state: Untuk reproduksibilitas. 

h. kmeans.fit(X): Melatih model K-Means pada data X. 

i. wcss.append(kmeans.inertia_): Menambahkan nilai WCSS dari model K-Means ke dalam list 

WCSS. 

6. Visualisasi Hasil: 

a. plt.figure(figsize=(10, 6)): Membuat figure dengan ukuran tertentu. 

b. plt.plot(K_range, wcss, marker='o'): Membuat plot garis antara nilai K dan nilai WCSS, dengan 

marker berupa lingkaran. 

c. plt.title(...), plt.xlabel(...), plt.ylabel(...): Memberikan judul dan label pada sumbu x dan y. 

d. plt.grid(True): Menampilkan grid pada plot. 

e. plt.show(): Menampilkan plot. 

 

Plot yang dihasilkan adalah grafik Elbow. Titik belok (elbow) pada grafik menunjukkan jumlah cluster yang 

optimal. Pada titik ini, penurunan WCSS mulai melambat secara signifikan. Dengan memilih nilai K yang 

sesuai dengan titik belok, kita dapat menentukan jumlah cluster yang paling tepat untuk data kita[17]. 

 

Gambar 2. Grafik Elbow 

Gambar 2 Sumbu X (Jumlah Cluster (K)): Menunjukkan jumlah cluster yang diuji. Semakin ke kanan, 

jumlah cluster semakin banyak. 

Sumbu Y (Within-Cluster Sum of Squares (WCSS)): Menunjukkan total kuadrat jarak antara setiap data point 

dengan centroid (pusat) clusternya. Semakin kecil nilai WCSS, semakin baik kualitas clustering-nya, karena 

data dalam setiap cluster semakin kompak. 

Grafik ini menunjukkan tren penurunan nilai WCSS seiring bertambahnya jumlah cluster. Ini masuk akal 

karena semakin banyak cluster, semakin dekat setiap data point dengan centroidnya. 

Titik Elbow: Perhatikan bahwa penurunan nilai WCSS ini awalnya sangat drastis, lalu mulai melambat dan 

membentuk semacam "siku" atau "elbow". Titik inilah yang disebut sebagai titik elbow. 

Menentukan K Optimal: Titik elbow dianggap sebagai indikasi jumlah cluster yang optimal. Pada titik ini, 

penambahan cluster baru tidak memberikan penurunan nilai WCSS yang signifikan lagi. Artinya, 

menambahkan lebih banyak cluster setelah titik elbow tidak memberikan peningkatan yang berarti dalam 

kualitas clustering. 

 

Gambar  SEQ Gambar \* ARABIC 2. Grafik Elbow 
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Pemodelan 

Pemodelan dalam penelitian ini mencakup penggunaan algoritma K-Means dan metode elbow untuk clustering 

data persediaan barang. Diagram alur proses (flowchart) digunakan untuk menggambarkan tahapan pemodelan, 

mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi hasil clustering. Diagram UML juga digunakan untuk 

menggambarkan struktur dan interaksi dalam sistem yang dirancang. 

 

Gambar 3.  Flowhchart Algoritma K-Means 

Gambar 3 menggambarkan secara visual langkah-langkah yang dilakukan dalam sebuah proses clustering atau 

pengelompokan data persediaan barang menggunakan algoritma K-Means. Algoritma K-Means adalah salah 

satu metode clustering yang populer dan sering digunakan dalam data mining. 

Metode elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster optimal dengan memplot Within-Cluster Sum of 

Squares (WCSS) terhadap jumlah cluster (K). Grafik ini akan menunjukkan titik elbow di mana penurunan 

WCSS mulai melambat, menunjukkan jumlah cluster yang optimal. 

Pada tahap pemodelan ini, dilakukan visualisasi data untuk memahami distribusi dan hubungan antara variabel 

dalam dataset. Salah satu cara yang digunakan adalah dengan membuat plot scatter antara jumlah barang dan 

data penjualan historis. Visualisasi ini berguna untuk mengidentifikasi pola-pola awal yang mungkin ada dalam 

data, yang kemudian dapat dijadikan dasar dalam penerapan algoritma K-Means untuk clustering. Dataset yang 

digunakan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa fitur, di antaranya "Jumlah Barang" dan "Data Penjualan 

Historis". Fitur-fitur ini dipilih karena relevan untuk analisis persediaan barang, di mana "Jumlah Barang" 

mewakili kuantitas produk yang tersedia, sedangkan "Data Penjualan Historis" menggambarkan performa 

penjualan barang tersebut di masa lalu. Untuk memvisualisasikan hubungan antara kedua fitur ini, digunakan 

plot scatter, di mana setiap titik pada plot merepresentasikan satu item barang. Sumbu x pada plot 

menggambarkan jumlah barang yang tersedia, sedangkan sumbu y menggambarkan data penjualan historis. 

Dengan memplot kedua fitur ini, kita dapat melihat apakah ada hubungan linier, Cluster, atau outlier yang 

perlu diperhatikan. 

 

Gambar  SEQ Gambar \* ARABIC 3. Flowchart 

Algoritma K-Means 
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Gambar 4. Kode Python 

Code python tersebut bertujuan untuk : 

1. Membuat DataFrame : 
a. import pandas as pd: Mengimpor library Pandas untuk manipulasi data. 

b. data = pd.DataFrame(...): Membuat sebuah DataFrame (mirip tabel) yang berisi data tentang 

berbagai barang. Kolom-kolom dalam DataFrame ini mencakup ID barang, nama barang, kategori 

barang, jumlah barang, dan data penjualan historis. 

2. Membuat Plot Scatter 

a. import matplotlib.pyplot as plt: Mengimpor library Matplotlib untuk visualisasi data. 

b. plt.figure(figsize=(8, 6)): Membuat figure (kanvas) untuk plot dengan ukuran 8x6 inci. 

c. plt.scatter(...): Membuat scatter plot dengan: 

1) x: Data pada kolom 'Jumlah Barang'. 

2) y: Data pada kolom 'Data Penjualan Historis'. 

3) Setiap titik pada plot merepresentasikan satu jenis barang. Posisi titik ditentukan oleh jumlah 

barang dan data penjualan historisnya. 

d. plt.xlabel(...), plt.ylabel(...), plt.title(...): Memberikan label pada sumbu x, sumbu y, dan judul pada 

plot. 

e. plt.show(): Menampilkan plot yang telah dibuat. 

 
Code Python tersebut memberikan cara yang efektif untuk memvisualisasikan hubungan antara jumlah barang 

dan data penjualan historis. Plot scatter yang dihasilkan dapat memberikan wawasan awal tentang pola dan 

tren dalam data tersebut.  

 
Gambar 5  Plot Scatter jumlah barang vs data  penjualan historis 

Gambar 5 menggambarkan hubungan antara jumlah barang yang tersedia dengan data penjualan historis. 

Setiap titik pada grafik mewakili satu pasangan data, di mana sumbu x menunjukkan jumlah barang dan 

sumbu y menunjukkan data penjualan historis. 

 

Berdasarkan hasil pemodelan menggunakan algoritma K-Means dan metode elbow, grafik elbow berikut ini 

menunjukkan hubungan antara jumlah cluster (K) dan WCSS. 
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Gambar 6 Grafik Elbow Dataset 

Pada Gambar 6 dapat diamati bahwa titik elbow berada pada K = 3, yang menunjukkan bahwa jumlah cluster 

optimal untuk data persediaan barang adalah 3. Pada titik ini, penurunan WCSS mulai melambat, yang 

mengindikasikan bahwa menambah lebih banyak cluster tidak memberikan peningkatan yang signifikan dalam 

variasi yang dijelaskan oleh model. Oleh karena itu, penggunaan 3 cluster dianggap paling efisien untuk 

mengelompokkan data persediaan barang berdasarkan pola penjualan dan karakteristik lainnya. 

Kesimpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan metode elbow pada algoritma K-Means efektif dalam 

menentukan jumlah cluster yang optimal untuk clustering data persediaan barang. Dengan jumlah cluster yang 

optimal, manajemen persediaan barang dapat ditingkatkan efisiensinya, sehingga dapat mengurangi biaya dan 

meningkatkan kepuasan pelanggan. Metode elbow terbukti sebagai alat yang berguna dalam proses clustering 

dan dapat diterapkan pada berbagai jenis data lainnya 
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