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AbstrakPenelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah model prediksi stok barang bangunan berbasis machine 

learning menggunakan pendekatan hybrid yang mengombinasikan K-Means Clustering sebagai metode pengelompokan pola 

penjualan dan Support Vector Machine (SVM) sebagai metode klasifikasi untuk memprediksi tingkat kelarisan barang. 

Penelitian ini dilatarbelakangi oleh permasalahan pengelolaan stok di Toko Usaha Jaya Kota Lubuklinggau yang masih 

dilakukan secara manual, sehingga berpotensi menimbulkan kelebihan stok yang meningkatkan biaya penyimpanan serta 

kekurangan stok yang dapat menyebabkan hilangnya peluang penjualan dan menurunkan kepuasan pelanggan. Data yang 

digunakan mencakup nama barang, jumlah stok awal, jumlah terjual, sisa stok, dan harga jual yang dikumpulkan selama 

periode Januari hingga Desember 2023. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model hybrid mampu mengelompokkan barang 

ke dalam tiga kategori, yaitu sangat laris, cukup laris, dan kurang laris, dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,42 yang 

menunjukkan kualitas clustering yang cukup baik. Selanjutnya, model SVM menghasilkan tingkat akurasi klasifikasi sebesar 

99%, yang mencerminkan peningkatan ketepatan prediksi stok dibandingkan dengan metode pengelolaan manual. Temuan 

ini menunjukkan bahwa penerapan model hibrida K-Means dan SVM dapat meningkatkan efisiensi pengelolaan inventori 

serta mendukung pengambilan keputusan berbasis data secara lebih akurat dan efektif. 

Kata Kunci: Stok Barang; K-Means; SVM; Machine Learning; Clustering; Hybrid Model 

AbstractThis study aims to develop a machine learning-based construction material stock prediction model using a hybrid 

approach that combines K-Means Clustering as a sales pattern grouping method and Support Vector Machine (SVM) as a 

classification method to predict material sales levels. This research was motivated by the problem of stock management at 

Toko Usaha Jaya in Lubuklinggau City, which is still done manually, thus potentially causing excess stock that increases 

storage costs and stock shortages that can lead to lost sales opportunities and decreased customer satisfaction. The data used 

includes material names, initial stock quantities, quantities sold, remaining stock, and selling prices collected during the 

period from January to December 2023. The results show that the hybrid model is capable of grouping materials into three 

categories, namely very popular, fairly popular, and less popular, with a Silhouette Score of 0.42, indicating fairly good 

clustering quality. Furthermore, the SVM model produced a classification accuracy rate of 99%, reflecting an increase in 

stock prediction accuracy compared to manual management methods. These findings indicate that the application of the K-

Means and SVM hybrid model can improve inventory management efficiency and support more accurate and effective data-

driven decision making. 

Keywords: Stock Inventory; K-Means; SVM; Machine Learning; Clusteringl Hybrid Model 

1. PENDAHULUAN 

Dunia usaha adalah dunia yang terus berkembang dari waktu ke waktu. Setiap individu yang menjalankan usaha, 

selalu mencari jalan untuk memperoleh sesuatu yang lebih menguntungkan dari sebelumnya salah satu nya Toko 

Usaha Jaya yang merupakan salah satu usaha yang bergerak dibidang penjualan barang bangunan. 

Perkembangan dunia usaha tersebut menuntut para pelaku usaha untuk mampu beradaptasi dengan perubahan 

pasar dan perilaku konsumen yang semakin dinamis. Sebagai seorang pemilik usaha, tentunya harus memiliki 

strategi dalam mengelola persediaan barang agar tidak mengalami kerugian akibat barang yang menumpuk [1]. 

Di era perkembangan teknologi yang cukup pesat ini membantu manusia dalam memudahkan setiap kegiatan 

diberbagai bidang sehingga menjadi lebih efektif dan efisien. Salah satu teknologi yang dapat digunakan pada 

bidang industri yaitu dalam melakukan persediaan barang [2]. Sistem stok barang merupakan sebuah prosedur 

dan cara pengelolaan dari aktivitas yang saling berkaitan dalam operasional perusahaan untuk penyimpanan 

barang sementara di gudang. Aktivitas penegedalian persediaan barang merupakan salah satu kegiatan utama 

yang dilaksanakan di dalam perusahaan, karena kegagalan dalam aktivitas pengendalian persediaan stok barang 

akan mempunyai pengaruh yang cukup besar terhadap masa depan Perusahaan [3]. 

Permasalahan pengelolaan persediaan tidak hanya terbatas pada pencatatan jumlah barang, tetapi juga 

berkaitan dengan kemampuan perusahaan dalam menganalisis pola data penjualan historis yang terus bertambah. 

Data penjualan dan persediaan yang tidak dianalisis secara optimal berpotensi menyebabkan pengambilan 

keputusan yang kurang tepat. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan analitis berbasis data yang mampu 

mengolah dan mengekstraksi pola dari data penjualan sehingga dapat memberikan gambaran kondisi stok secara 

sistematis dan terstruktur. Pendekatan data mining dan machine learning menjadi solusi yang relevan dalam 

mendukung pengambilan keputusan pengelolaan persediaan berbasis data. 

Clustering dan klasifikasi merupakan dua teknik yang memiliki fungsi berbeda namun saling melengkapi. 

Clustering digunakan untuk mengelompokkan data historis berdasarkan kemiripan karakteristik tanpa label 
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kelas, sedangkan klasifikasi digunakan untuk memprediksi kelas atau kategori dari data baru berdasarkan model 

yang telah dilatih sebelumnya [4], [5]. Agar tidak terjadi kesalahan dalam perkiraan penjualan yang berdampak 

pada hilangnya sejumlah pelanggan, untuk itu diperlukan suatu peramalan yang mendukung pengambilan 

keputusan [6]. Pada penelitian ini, metode K-Means Clustering digunakan untuk melakukan segmentasi data 

penjualan lama ke dalam kelompok tingkat kelarisan barang, sedangkan Support Vector Machine (SVM) 

digunakan sebagai metode klasifikasi untuk memprediksi kategori tingkat kelarisan barang baru berdasarkan 

pola yang telah terbentuk. Dengan demikian, penelitian ini tidak menggunakan pendekatan peramalan berbasis 

deret waktu (time series), melainkan pendekatan prediksi berbasis klasifikasi. 

 Teknik klasifikasi dan pengelompokan data merupakan bagian dari data mining yang banyak 

dimanfaatkan untuk menganalisis pola tersembunyi pada data penjualan. Pendekatan ini memungkinkan pihak 

manajemen untuk memahami karakteristik setiap produk berdasarkan tingkat permintaan konsumen. Melalui 

proses pengelompokan tersebut, barang dapat dibedakan menjadi kategori tertentu sehingga memudahkan dalam 

menentukan kebijakan stok yang lebih efektif dan efisien. 

Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan metode clustering dalam pengelolaan persediaan. 

Penelitian oleh Najia Salsabila menerapkan K-Means Clustering untuk pengelompokan produk berdasarkan data 

penjualan [7]. Penelitian lain oleh Sinaga dkk. memanfaatkan teknik data mining untuk pengelolaan stok barang 

di apotek menggunakan algoritma Apriori [8]. Penelitian serupa juga dilakukan oleh Tri Wahyudi dan Titi Silfia 

yang menerapkan K-Means Clustering untuk mengelompokkan data penjualan produk ke dalam beberapa 

kategori tingkat penjualan Penelitian oleh Roki Hardianto dkk. juga menggunakan metode K-Means untuk 

menentukan kategori stok barang menjadi stok besar, sedang, dan rendah [9]. 

Meskipun K-Means efektif dalam mengelompokkan data historis, metode ini memiliki keterbatasan 

karena tidak dapat secara langsung memprediksi kategori data baru. Kondisi ini menjadi kurang efisien apabila 

digunakan sebagai sistem pendukung keputusan yang bersifat dinamis. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan 

hibrida yang mengombinasikan metode clustering dan klasifikasi untuk menghasilkan sistem yang lebih adaptif 

dan prediktif. Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan model hibrida yang 

mengombinasikan K-Means Clustering dan Support Vector Machine (SVM) dalam pengelolaan stok barang 

bangunan. Urgensi penerapan model hibrida ini terletak pada kebutuhan akan sistem prediksi stok yang tidak 

hanya mampu mengelompokkan data historis, tetapi juga mampu memprediksi kategori stok untuk data baru 

secara otomatis dan akurat. Penerapan model ini diharapkan dapat membantu pelaku usaha dalam meningkatkan 

efisiensi pengelolaan persediaan, mengurangi risiko kelebihan maupun kekurangan stok, serta mendukung 

pengambilan keputusan berbasis data secara lebih optimal dan berkelanjutan. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Pada saat ini toko Usaha jaya Lubuklinggau mencatat semua barang yang masuk hanya menggunakan buku 

catatan secara manual, pada akhir bulan baru dilakukan pengecekan seberapa banyak barang masuk dan barang 

keluar serta melakukan pengecekan terhadap barang apa saja yang terjual, maka analisis data dalam penelitian 

ini menggunakan pendekatan Machine Learning, dengan tujuan untuk menentukan jumlah stok barang pada 

Toko Bangunan Usaha Jaya Kota Lubuklinggau. Tahapan analisis data dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Metode Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam studi ini terdiri dari data penjualan dan persediaan dari Toko Usaha Jaya selama 

periode Januari 2023 hingga Desember 2023. Data tersebut diperoleh dalam format Excel dengan beberapa 

lembar berdasarkan bulan, sehingga diperlukan penggabungan semua lembar untuk membentuk dataset yang 

lengkap. Atribut penting yang digunakan dalam pemodelan meliputi Nama Barang, Persediaan Barang, Jumlah 
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yang Dijual, Barang Tersisa, dan Harga Jual. Contoh data pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Contoh Data Penelitian 

No Nama Barang Stok Barang Terjual Sisa Barang Harga Jual 

1 Anak Kunci Silinder B 670 560 11 3600 

2 Anak Kunci Silinder K 890 750 14 3360 

3 Angkong Plat Merah 510 510 0 3000 

4 Angkong Arco Merah 650 470 18 6200 

5 Angkong Visco PVC 600 450 15 4400 

… … … … … … 

2.2 Preprocessing Data 

Proses ini mencakup pembersihan dan persiapan data agar siap digunakan dengan model pembelajaran mesin. 

Proses ini melibatkan penghapusan data yang tidak relevan, penanganan nilai yang hilang, dan normalisasi data 

menggunakan min-max scaler. Persamaan min-max scaler dapat dilihat pada persamaan (1) [10]. 

  
      

          
         (1) 

2.3 Clustering Menggunakan K-Means 

Algoritma K-Means digunakan untuk menentukan atau mengelompokkan data stok barang. Adapun langkah-

langkah Algoritma K-Means , yaitu [11]: 

a. Tentukan nilai k dalam jumlah total kluster yang akan dibentuk. 

b. Inisialisasi pusat setiap kluster. Hal ini umumnya dilakukan secara acak dengan menetapkan nilai awal untuk 

pusat kluster. 

c. Hitung jarak setiap titik data masukan dan setiap pusat kluster menggunakan rumus jarak Euclidean untuk 

menemukan jarak terdekat antara setiap titik data dan pusat kluster. 

d. Hitung ulang pusat kluster berdasarkan anggota saat ini. Pusat dihitung sebagai rata-rata dari semua objek 

dalam kluster, meskipun ukuran lain seperti median juga dapat diterapkan. 

e. Perbarui penugasan objek menggunakan pusat kluster baru. Ulangi proses hingga pusat kluster tetap tidak 

berubah, yang menandakan bahwa proses pengelompokan telah selesai. 

Nilai k yang digunakan ditentukan menggunakan metode elbow. Metode elbow adalah metode di mana 

pada suatu titik tertentu terjadi penurunan yang signifikan dalam grafik, berbentuk lengkungan yang tajam. 

Nilainya kemudian akan menjadi nilai k atau banyaknya cluster yang baik. Mencari nilai k optimal dapat 

dilakukan dengan membandingkan nilai Sum of Square Error (SEE) yang disajikan dalam bentuk grafik. Tujuan 

dari metode elbow yaitu memilih nilai k yang terkecil dan mempunyai nilai internal yang rendah. Penentuan 

jumlah cluster yang optimal diidentifikasi dengan mempertimbangkan perbandingan perhitungan Sum of Square 

Error (SEE) pada setiap nilai cluster, peningkatan jumlah cluster akan membentuk siku, sehingga semakin besar 

nilai k, nilai SEE akan semakin kecil [12]. Persamaan metode lebow datpat dilihat pada persamaan 2 [13]. 

         
                

        (2) 

 Setelah melakukan pengelompokan menggunakan algoritma K-Means, langkah selanjutnya adalah 

mengevaluasi kualitas kelompok yang terbentuk menggunakan Silhouette Score. Silhouette Score adalah metrik 

yang digunakan untuk mengevaluasi kualitas hasil pengelompokan. Skor Silhouette berkisar antara -1 dan 1, di 

mana: 

a. Nilai mendekati 1: Menunjukkan bahwa objek berada di kluster yang benar. 

b. Nilai mendekati 0: Objek berada di batas antara dua kluster. 

c. Nilai negatif: Objek lebih dekat ke kluster lain daripada kluster yang seharusnya menjadi bagiannya. 

 Silhouette Score dapat dihitung menggunakan persamaan (3) [14]. 

  ( )  
 ( )  ( )

   * ( )  ( )+
         (3) 

2.4 Klasifikai Menggunakan Support Vector Machine (SVM) 

Setelah pengelompokan, label klaster (Sangat Laris, Cukup Laris, Kurang Laris) yang dihasilkan oleh K-Means 

akan digunakan sebagai ground truth (label target) untuk melatih model SVM agar dapat memprediksi kategori 

stok baru secara otomatis.Dalam studi ini, metode Support Vector Machine (SVM) akan digunakan untuk 

mengklasifikasikan jumlah stok. SVM adalah teknik yang digunakan untuk membuat prediksi dalam konteks 

klasifikasi dan regresi [15]. Prinsip dasar SVM adalah bahwa ia bertindak sebagai klasifikasi linier, artinya ia 

dapat memisahkan data yang dapat diklasifikasikan secara linier. Namun, SVM telah mengalami perkembangan 

signifikan, memungkinkan untuk menangani masalah non-linier dengan menerapkan konsep kernel dalam ruang 

dimensi tinggi [16]. Dalam ruang dimensi tinggi ini, algoritma mencari hiperplane yang memaksimalkan margin 
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antara kelas data. Secara keseluruhan, algoritma SVM merupakan salah satu metode penambangan data yang 

efektif untuk menyelesaikan masalah klasifikasi dan regresi, baik data tersebut bersifat linier maupun non-linier 

[17] 

2.5 Evaluasi Model 

Dalam penelitian ini, evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan menggunakan confusion matrix berukuran 

2×2. Meskipun hasil klasifikasi terdiri dari tiga kategori, yaitu sangat laris, cukup laris, dan kurang laris, proses 

evaluasi dilakukan dengan pendekatan One-vs-Rest (OvR). Pada pendekatan ini, setiap kelas dievaluasi secara 

biner dengan membandingkan satu kelas sebagai kelas positif (positive) dan dua kelas lainnya sebagai kelas 

negatif (negative). Confusion matrix 2×2 digunakan untuk menghitung nilai True Positive, True Negative, False 

Positive, dan False Negative pada masing-masing kelas. Pendekatan ini memungkinkan perhitungan metrik 

evaluasi seperti akurasi, presisi, dan recall secara terpisah untuk setiap kategori kelarisan tanpa harus 

menggunakan confusion matrix multi-kelas 3×3. Hasil evaluasi confusion matrix untuk setiap skenario One-vs-

Rest disajikan pada Tabel 1 [18]. 

Tabel 1. Confusion Matriks 

 Predicted Negative Predicted Positive 

Actual Negative True Negative (TN) False positive (FP) 

Actual Positive False Negative (FN) True positive (TP) 

Evaluasi menggunakan confusion matriks menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk 

mengukur kinerja model [19], [20]. 

a. Akurasi : Persentase prediksi yang benar. 

Akurasi = 
(     )

(           )
        (4) 

b. Presisi : Derajat kebenaran prediksi positif 

Presisi = 
(  )

(       ) 
        (5) 

c. Recall: TKemampuan model untuk mendeteksi data positif. 

Recall = 
(  )

(       ) 
        (6) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Preprocessing Data 

Preprocessing data dalam studi ini dilakukan dalam dua tahap utama, yaitu konversi angka dan normalisasi data. 

Tahap pertama adalah konversi angka, di mana data numerik yang awalnya muncul sebagai string dalam format 

lokal (menggunakan titik sebagai pemisah ribuan dan koma sebagai pemisah desimal) dikonversi menjadi tipe 

data float. Langkah ini bertujuan untuk memastikan bahwa data numerik dapat dikenali dengan akurat oleh 

sistem dan diproses lebih lanjut dalam analisis statistik atau pembelajaran mesin. Setelah proses konversi selesai, 

perubahan tersebut diterapkan kembali ke dataset utama (df) sehingga kolom-kolom yang relevan dapat 

digunakan secara konsisten pada tahap visualisasi dan pemodelan. Tahap kedua adalah normalisasi data 

menggunakan metode Min-Max Scaler dari sklearn.preprocessing, yang menskalakan data ke rentang 0 hingga 1 

sehingga setiap fitur berkontribusi secara setara dalam algoritma pembelajaran mesin. Normalisasi ini penting 

karena perbedaan skala antara fitur, seperti „Harga Jual‟ dan „Stok Tersisa‟, dapat memengaruhi kinerja model 

jika tidak diseimbangkan terlebih dahulu. 

3.2 Clustering Menggunakan K-Means 

3.2.1 Metode Elbow 

Penentuan jumlah kluster optimal dalam model K-Means dilakukan menggunakan metode Elbow. Dalam proses 

ini, Sum of Squared Errors (SSE) dihitung untuk berbagai jumlah kluster (k) yang berkisar antara 1 hingga 10. 

Setiap nilai SSE menunjukkan seberapa baik model mengelompokkan data; semakin rendah nilai SSE, semakin 

baik kualitas pengelompokan. Dari perhitungan ini, titik “elbow” diamati pada k = 3, yang menunjukkan jumlah 

kluster optimal karena penurunan nilai SSE mulai melambat setelah titik ini. 

3.2.2 Proses Clustering Menggunakan K-Means 

Hasil proses clustering menggunakan metode K-Means menghasilkan pengelompokan data stok barang 

bangunan berdasarkan tingkat kelarisan barang. Proses ini bertujuan untuk mengelompokkan data penjualan 

historis ke dalam beberapa klaster yang memiliki karakteristik serupa. Setiap data barang dikelompokkan 
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berdasarkan atribut stok awal, jumlah terjual, sisa barang, dan harga jual. Contoh hasil clustering dapat dilihat 

pada Tabel 2. 

Tabel 2. Contoh Hasil Clustering 

No Nama Barang Stok Barang Terjual Sisa Barang Harga Jual Cluster 

1 Anak Kunci Silinder B 670 560 11 3600 0 

2 Anak Kunci Silinder K 890 750 14 3360 0 

3 Angkong Plat Merah 510 510 0 3000 2 

4 Angkong Arco Merah 650 470 18 6200 2 

5 Angkong Visco PVC 600 450 15 4400 2 

… … … … … … … 

Pada Tabel 2, hasil pengelompokan data menggunakan algoritma K-Means dengan jumlah kluster yang 

telah ditentukan sebelumnya, yaitu k=3, ditampilkan. Proses ini menghasilkan pembagian data menjadi tiga 

kelompok yang berbeda berdasarkan karakteristik masing-masing. Label kluster yang diperoleh kemudian 

ditambahkan ke dataset dalam kolom baru bernama “cluster”, sehingga setiap entri data memiliki penanda 

kelompok yang sesuai. Pembagian ini penting karena memungkinkan analisis lebih lanjut terhadap pola-pola 

tertentu yang muncul dari data, seperti pengelompokan berdasarkan tingkat persediaan, penjualan, atau barang 

yang tersisa. 

Gambar tersebut juga menampilkan 10 entri data pertama yang dihasilkan dari proses clustering, yang 

berisi informasi tentang nama produk, stok, penjualan, stok tersisa, harga jual, dan label cluster. Misalnya, 

produk “Anak kunci silinder B” dengan stok 670 dan penjualan 560 ditempatkan dalam kluster 0. Proses 

pengelompokan ini membantu mengelompokkan produk dengan karakteristik serupa, memudahkan analisis lebih 

lanjut di dalam setiap kluster untuk merumuskan strategi yang lebih akurat. Label kluster ini sangat berguna 

untuk analisis mendalam, seperti mengidentifikasi produk dengan kinerja penjualan terbaik, produk dengan stok 

melimpah namun penjualan rendah, dan produk yang mungkin memerlukan perhatian untuk restocking atau 

promosi. 

3.2.3 Evaluasi Silhouette Score  

 

Gambar 1. Silhouette Score 

Setelah melakukan pengelompokan menggunakan algoritma K-Means dengan jumlah kluster k=3, 

langkah selanjutnya adalah mengevaluasi kualitas kluster yang terbentuk menggunakan Skor Silhouette. Skor 

Silhouette merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur tingkat kesesuaian suatu objek terhadap kluster 

tempatnya berada dibandingkan dengan kluster lainnya, dengan nilai berkisar antara −1 hingga 1. Berdasarkan 

Gambar 2, nilai Skor Silhouette yang diperoleh untuk k=3 adalah sebesar 0,42, yang menunjukkan bahwa 

struktur kluster yang terbentuk tergolong lemah. Kondisi tersebut dapat terjadi pada data penjualan barang 

bangunan yang memiliki variasi permintaan yang tinggi dan pola penjualan yang tidak selalu terpisah secara 

jelas. Meskipun demikian, hasil clustering ini tetap digunakan sebagai dasar segmentasi data penjualan sebelum 

dilanjutkan ke tahap klasifikasi menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). 

3.2.4 Analisis Statistik Setiap Cluster 

Analisis statistik dilakukan pada setiap kluster yang terbentuk melalui algoritma K-Means untuk memahami 

karakteristik umum dari setiap kelompok item. Proses ini dilakukan dengan mengelompokkan data berdasarkan 

label kluster dan menghitung nilai rata-rata untuk variabel yang relevan, yaitu persediaan, penjualan, dan harga 

jual. Hasilnya memberikan gambaran yang jelas tentang perbedaan pola di antara ketiga kluster yang dihasilkan. 

Tabel 3. Output Analisis Setiap Cluster 

Cluster Stok Barang Terjual Harga Jual 

0 845.906 667.718 1,00E+09 

1 120.208 90.000 1,63E+13 

2 470.533 355.335 1,22E+03 

Seperti yang ditunjukkan pada Tabel 3, kluster 0 mewakili kelompok barang dengan rata-rata persediaan 

845,91 unit, rata-rata volume penjualan 667,72 unit, dan harga jual rata-rata sekitar Rp1.004.539. Karakteristik 

ini menunjukkan bahwa kluster 0 didominasi oleh barang-barang dengan persediaan besar dan volume penjualan 

tinggi, dengan harga jual yang moderat. Cluster 1, di sisi lain, menunjukkan karakteristik yang sangat berbeda, 

dengan rata-rata stok sebesar 120,21 unit dan rata-rata penjualan sebesar 90 unit, tetapi dengan harga jual yang 

jauh lebih tinggi, yaitu sekitar Rp16.300.000. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun stok dan volume penjualan 

relatif rendah, nilai ekonomi barang-barang dalam cluster ini sangat tinggi. Sementara itu, Cluster 2 berada di 

tengah, dengan rata-rata stok 470,53 unit, rata-rata penjualan 355,34 unit, dan harga jual rata-rata sekitar 
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Rp1.215.168. Karakteristik ini menempatkan Cluster 2 sebagai kelompok dengan stok, penjualan, dan harga jual 

yang moderat dibandingkan dengan dua cluster lainnya. Berdasarkan hasil ini, analisis statistik setiap kluster 

memberikan wawasan penting untuk manajemen persediaan dan strategi penjualan. Barang-barang dalam kluster 

0 harus diprioritaskan untuk menjaga ketersediaan karena perputarannya yang cepat. Barang-barang dalam 

kluster 1, meskipun jumlahnya terbatas, memerlukan strategi pemasaran khusus karena nilai ekonominya yang 

tinggi. Sementara itu, barang-barang dalam kluster 2 memerlukan manajemen yang seimbang untuk menjaga 

stabilitas baik dalam persediaan maupun penjualan 

3.2.5 Visualisasi Cluster 2D dan 3D 

a. Visualisasi Cluster 2D 

 

Gambar 2. Visualisasi Cluster 2D 

Gambar 2 menampilkan hasil visualisasi kluster menggunakan diagram pencar untuk memetakan 

hubungan antara jumlah barang yang terjual (Penjualan) dan persediaan yang tersedia (Persediaan). Setiap 

titik pada grafik mewakili satu barang, dengan sumbu horizontal menunjukkan jumlah unit yang terjual dan 

sumbu vertikal menunjukkan persediaan yang tersedia. 

Cluster yang dibentuk melalui algoritma K-Means ditampilkan dengan palet warna yang berbeda 

sesuai dengan label kluster masing-masing. Misalnya, kluster 0 (hijau) terdiri dari barang dengan persediaan 

tinggi dan volume penjualan tinggi, kluster 1 (biru) berisi barang dengan persediaan rendah tetapi volume 

penjualan sedang, sementara kluster 2 (oranye) mewakili barang dengan persediaan rendah dan volume 

penjualan rendah. 

Visualisasi ini memudahkan untuk mengidentifikasi pola atau hubungan antara persediaan dan 

penjualan. Hasilnya menunjukkan bahwa kluster 0 didominasi oleh barang-barang dengan ketersediaan dan 

penjualan yang lebih tinggi, sedangkan kluster 2 terdiri dari barang-barang dengan tingkat persediaan dan 

penjualan yang relatif rendah. Oleh karena itu, visualisasi ini sangat berguna untuk memahami distribusi 

barang di dalam setiap kluster, serta sebagai dasar untuk merancang strategi manajemen persediaan dan 

promosi yang lebih efektif. 

b. Visualisasi Cluster 3D 

 

Gambar 3. Visualization of 3D Cluster 

Gambar 3 menunjukkan hasil visualisasi kluster dalam ruang tiga dimensi untuk menggambarkan 

hubungan antara tiga variabel penting: jumlah barang yang terjual (Penjualan), persediaan (Persediaan), dan 

harga jual (Harga Jual). Setiap titik pada grafik mewakili satu barang, dengan warna titik menunjukkan label 

kluster yang dihasilkan oleh algoritma K-Means. 

Visualisasi ini menyoroti pola distribusi yang berbeda dari setiap kluster berdasarkan tiga variabel. 

Kluster 0 (merah) terdiri dari barang-barang dengan persediaan yang lebih tinggi dan volume penjualan yang 

lebih tinggi, kluster 1 (abu-abu) berisi barang-barang dengan harga premium dan volume penjualan yang relatif 
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rendah, sementara kluster 2 (oranye) mewakili barang-barang dengan persediaan dan volume penjualan yang 

rendah. Perbedaan harga jual tercermin dalam variasi warna titik-titik, di mana warna yang lebih cerah 

menunjukkan harga yang lebih tinggi dan warna yang lebih gelap menunjukkan harga yang lebih rendah. 

Melalui visualisasi 3D ini, hubungan antar variabel menjadi lebih jelas, dan pola distribusi item di dalam 

setiap kluster dapat diidentifikasi dengan lebih baik. Temuan ini memberikan wawasan berharga untuk 

merancang strategi manajemen persediaan, penetapan harga, dan pendekatan pemasaran yang lebih sesuai 

dengan karakteristik masing-masing kelompok produk. 

3.2.6 Centroid Cluster 

Pada tahap berikutnya, perhitungan pusat massa (centroid) dilakukan untuk memahami karakteristik umum dari 

setiap kluster yang terbentuk. Pusat massa mewakili titik pusat dari suatu kluster, dihitung sebagai nilai rata-rata 

dari atribut-atribut yang dipilih, yaitu stok, penjualan, stok tersisa, dan harga jual, setelah normalisasi data. 

Dengan mengidentifikasi posisi pusat massa, karakteristik dominan dari setiap kluster dapat diinterpretasikan 

dengan lebih jelas. 

Tabel 4. Centroid Cluster 

Cluster Stok Barang Terjual Sisa Harga Jual 

0 0.27 0.32 0.10 0.00 

1 0.04 0.04 0.02 0.65 

2 0.15 0.17 0.06 0.00 

Berdasarkan Tabel 4, hasil perhitungan pusat kluster pada skala yang dinormalisasi menunjukkan 

perbedaan yang signifikan di antara kluster-kluster. Kluster 0 memiliki nilai pusat massa sebesar 0,27 untuk stok, 

0,32 untuk penjualan, 0,10 untuk stok tersisa, dan 0,00 untuk harga. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa kluster 0 

terdiri dari barang-barang dengan stok relatif rendah tetapi penjualan relatif tinggi, serta harga jual yang lebih 

rendah, yang mengindikasikan bahwa produk-produk ini lebih terjangkau dan diminati. Kluster 1, di sisi lain, 

menunjukkan nilai pusat kluster sebesar 0,04 untuk stok, 0,04 untuk penjualan, 0,02 untuk stok tersisa, dan 0,65 

untuk harga. Hal ini menunjukkan bahwa barang-barang dalam kluster 1 memiliki stok dan penjualan yang 

sangat rendah, namun harga yang relatif tinggi, menunjukkan bahwa ini adalah produk premium yang dijual 

dalam jumlah kecil. Sementara itu, Cluster 2 ditandai dengan nilai pusat 0,15 untuk stok, 0,17 untuk penjualan, 

0,06 untuk stok tersisa, dan 0,00 untuk harga. Hal ini menunjukkan bahwa barang-barang dalam Cluster 2 

memiliki tingkat stok dan penjualan yang moderat, dengan harga yang lebih rendah, sehingga menjadi produk 

yang lebih terjangkau dengan permintaan yang moderat. 

Berdasarkan nilai pusat massa (centroid) ini, dapat disimpulkan bahwa kluster 0 mewakili produk-produk 

terjangkau dengan kinerja penjualan yang lebih tinggi, kluster 1 terdiri dari produk-produk dengan harga 

premium dan penjualan yang lebih rendah, sementara kluster 2 mencerminkan produk-produk dengan 

permintaan moderat dan harga yang relatif lebih rendah. Informasi ini memberikan gambaran yang jelas tentang 

karakteristik masing-masing kluster dan berfungsi sebagai landasan penting untuk pengambilan keputusan terkait 

manajemen persediaan, strategi penetapan harga, dan pendekatan pemasaran. 

3.2.7 Pemetaan Label dan Impikasi Bisnis 

Setelah proses pengelompokan dilakukan dan data dibagi menjadi beberapa kluster, langkah selanjutnya adalah 

mengaitkan label ke masing-masing kluster untuk memberikan interpretasi yang lebih mudah dipahami. 

Pengaitan ini bertujuan untuk mengkategorikan setiap kluster berdasarkan tingkat permintaan dan karakteristik 

produk yang terkandung di dalamnya. Misalnya, kluster dengan penjualan tinggi dan persediaan melimpah dapat 

diberi label “Sangat Laris”, sementara kluster dengan penjualan rendah dan persediaan terbatas dapat diberi label 

“Kurang Laris.” 

Tabel 5. Pemetaan Label dan Rekomendasi untuk Setiap Kluster 

No Nama Barang 
Stok 

Barang 
Terjual 

Sisa 

Barang 

Harga 

Jual 
Cluster Label Rekomendasi 

1 
Anak Kunci 

Silinder B 
670 560 11 3600 0 

Kurang 

Laris 

Kurangi Stok untuk 

Efisisensi 

2 
Anak Kunci 

Silinder K 
890 750 14 3360 0 

Kurang 

Laris 

Kurangi Stok untuk 

Efisisensi 

3 
Angkong Plat 

Merah 
510 510 0 3000 2 

Sangat 

Laris 

Tingkatkan Stok 

Barang 

4 
Angkong Arco 

Merah 
650 470 18 6200 2 

Sangat 

Laris 

Tingkatkan Stok 

Barang 

5 
Angkong 

Visco PVC 
600 450 15 4400 2 

Sangat 

Laris 

Tingkatkan Stok 

Barang 
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Pada Tabel 5, ditampilkan hasil pemetaan label dan rekomendasi berdasarkan kategori kluster. Setiap 

kluster yang terbentuk tidak hanya diberi label tetapi juga dilengkapi dengan rekomendasi spesifik terkait 

manajemen persediaan. Misalnya, barang dalam kategori “Kuranf Laris” direkomendasikan untuk “Mengurangi 

persediaan demi efisiensi”, sementara produk dalam kategori “Sangat Laris” direkomendasikan untuk 

“Meningkatkan persediaan” guna memenuhi permintaan yang tinggi. 

Pemetaan ini memiliki implikasi bisnis yang signifikan. Perusahaan dapat mengelola tingkat persediaan 

dengan lebih akurat, menentukan prioritas restocking, dan mengembangkan strategi pemasaran berdasarkan 

kinerja penjualan setiap kelompok produk. Oleh karena itu, hasil pemetaan label dan rekomendasi berfungsi 

sebagai panduan praktis untuk pengambilan keputusan strategis guna meningkatkan efisiensi dan efektivitas 

manajemen persediaan. 

3.3 Klasifikasi Menggunakan Support Vector Machine (SVM) 

Tahap klasifikasi menggunakan Support Vector Machine (SVM) merupakan bagian lanjutan dan terintegrasi dari 

model hibrida yang diusulkan dalam penelitian ini. Setelah proses pengelompokan menggunakan K-Means 

selesai, setiap data produk memperoleh label kluster berdasarkan tingkat kelarisan. Label kluster tersebut 

selanjutnya digunakan sebagai kelas target dalam proses klasifikasi menggunakan SVM. Dengan demikian, 

peran SVM bukan sebagai metode terpisah, melainkan sebagai mekanisme untuk mentransformasikan hasil 

clustering menjadi model prediksi yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan data produk baru tanpa perlu 

melakukan proses clustering ulang. Model klasifikasi ini bertujuan untuk menentukan kategori tingkat kelarisan 

produk berdasarkan karakteristik penjualan dan persediaan, sehingga sistem yang dihasilkan bersifat lebih 

adaptif dan operasional. 

3.3.1 Inisialisasi dan Pelatihan Model 

Model SVM diinisialisasi menggunakan kernel Radial Basis Function (RBF) karena kernel ini efektif dalam 

menangani hubungan non-linear antara fitur data dan label kelas. Penggunaan kernel RBF memungkinkan SVM 

mempelajari batasan non-linear antar kluster yang sebelumnya dibentuk oleh K-Means. Model kemudian dilatih 

menggunakan data pelatihan yang telah memiliki label kluster hasil pengelompokan K-Means, sehingga SVM 

berfungsi untuk mempelajari pola pemisahan antar kluster tersebut. 

3.3.2 Prediksi 

Setelah proses pelatihan selesai, model SVM digunakan untuk memprediksi kategori kluster pada data uji. 

Melalui tahap ini, SVM berperan sebagai komponen prediktif dalam model hibrida yang memungkinkan 

penentuan kategori tingkat kelarisan produk baru secara otomatis tanpa perlu menjalankan ulang proses K-

Means. Hasil prediksi menunjukkan kluster yang paling sesuai untuk setiap produk berdasarkan pola yang telah 

dipelajari. 

3.3.3 Visualisasi Hasil Klasifikasi 

Setelah prediksi, hasil klasifikasi ditampilkan menggunakan diagram pencar untuk menunjukkan hubungan 

antara penjualan (Sold) dan persediaan (Stock on Hand). Visualisasi ini memberikan gambaran yang jelas tentang 

pengelompokan produk berdasarkan prediksi model SVM. 

  

Gambar 4. Visualisasi Klasifikasi Produk Berdasarkan Penjualan dan Stok 

Gambar 4 menunjukkan hasil klasifikasi produk ke dalam tiga kategori tingkat kelarisan, yaitu kurang 

laris, cukup laris, dan sangat laris. Produk dengan label “Kurang Laris” ditampilkan sebagai titik merah yang 

merepresentasikan penjualan rendah dengan persediaan relatif tinggi. Produk dengan label “Cukup Laris” 

ditampilkan sebagai titik hijau yang menunjukkan keseimbangan antara penjualan dan persediaan, sedangkan 

produk dengan label “Sangat Laris” ditampilkan sebagai titik biru yang merepresentasikan penjualan tinggi 
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dengan persediaan lebih rendah. Visualisasi ini menunjukkan bahwa model SVM mampu merepresentasikan 

hasil segmentasi K-Means secara konsisten dan memudahkan interpretasi dalam perumusan strategi pengelolaan 

stok 

3.3.4 Evalusasi Model 

 

Gambar 5. Confusion Matrix 

Berdasarkan Gambar 5, confusion matrix menggambarkan kinerja model dalam mengklasifikasikan 

tingkat penjualan produk ke dalam tiga kategori: sangat laris, sedang laris, dan kurang laris. Untuk kategori 

sangat laris (kelas 0), model berhasil memprediksi dengan benar 355 titik data, meskipun 2 titik data salah 

diklasifikasikan sebagai kategori kurang laris. Untuk kategori penjualan sedang (kelas 1), model mencapai 

prediksi sempurna, dengan semua 12 titik data diklasifikasikan dengan benar tanpa kesalahan klasifikasi. 

Sementara itu, untuk kategori penjualan rendah (kelas 2), model berhasil memprediksi dengan benar 684 titik 

data, dengan hanya 6 titik data yang salah diklasifikasikan sebagai kategori penjualan tinggi. 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall berdasarkan matriks 

kebingungan, dengan hasil akurasi sebesar 99,24%, presisi rata-rata 99,35%, dan recall rata-rata 99,52%. 

Tingginya nilai evaluasi ini perlu dipahami dalam konteks bahwa model SVM dilatih menggunakan label kelas 

yang dihasilkan oleh metode K-Means pada dataset yang sama, sehingga termasuk dalam pendekatan self-

labeling. Oleh karena itu, nilai akurasi yang tinggi tidak secara langsung merepresentasikan kemampuan prediksi 

masa depan, melainkan menunjukkan bahwa SVM berhasil mempelajari dan memetakan batasan non-linear 

antar klaster yang dibentuk oleh K-Means. Penggunaan kernel Radial Basis Function (RBF) memungkinkan 

SVM membangun hyperplane non-linear yang kompleks sehingga mampu merepresentasikan struktur klaster 

secara efektif dan konsisten dalam kerangka model hibrida. 

3.4 Pembahasan  

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, tahapan analisis dimulai dengan proses preprocessing data 

yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas data sebelum dilakukan pemodelan. Preprocessing dilakukan 

melalui konversi data numerik dari format string ke tipe float agar data dapat diproses secara akurat, diikuti 

dengan normalisasi menggunakan metode Min-Max Scaler untuk menyetarakan skala antar fitur sehingga setiap 

variabel memiliki kontribusi yang seimbang dalam proses pembelajaran mesin. Tahap selanjutnya adalah 

pengelompokan data menggunakan algoritma K-Means, di mana penentuan jumlah kluster optimal dilakukan 

melalui metode Elbow dan menunjukkan bahwa nilai k = 3 merupakan jumlah kluster yang paling sesuai 

berdasarkan pola penurunan nilai Sum of Squared Errors (SSE). Hasil clustering membagi data ke dalam tiga 

kelompok dengan karakteristik yang berbeda, yang kemudian dievaluasi menggunakan Silhouette Score dan 

menghasilkan nilai sebesar 0,42, menunjukkan bahwa kualitas kluster yang terbentuk tergolong cukup baik 

meskipun masih terdapat sedikit tumpang tindih antar kluster. Analisis statistik terhadap masing-masing kluster 

menunjukkan perbedaan yang signifikan, di mana kluster pertama didominasi oleh produk dengan tingkat 

persediaan dan volume penjualan yang tinggi serta harga jual yang relatif terjangkau, kluster kedua terdiri dari 

produk dengan harga premium namun memiliki stok dan penjualan yang rendah, sementara kluster ketiga 

menunjukkan karakteristik produk dengan tingkat persediaan, penjualan, dan harga jual yang moderat. Pola ini 

semakin diperjelas melalui visualisasi kluster dalam bentuk dua dimensi dan tiga dimensi yang menggambarkan 

hubungan antara persediaan, penjualan, dan harga jual secara lebih intuitif. Selain itu, analisis centroid kluster 

memperkuat interpretasi karakteristik masing-masing kelompok dan menjadi dasar dalam pemetaan label bisnis 

seperti “Sangat Laris”, “Cukup Laris”, dan “Kurang Laris”, yang selanjutnya digunakan untuk merumuskan 

rekomendasi strategi pengelolaan persediaan. Untuk memvalidasi hasil klasterisasi, dilakukan tahap klasifikasi 

menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan kernel RBF, yang menunjukkan kinerja sangat 

baik berdasarkan hasil evaluasi menggunakan confusion matrix dan metrik akurasi, presisi, serta recall. Model 

klasifikasi mencapai tingkat akurasi sebesar 99,24%, yang menandakan bahwa pendekatan model hybrid yang 
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mengombinasikan K-Means Clustering dan Support Vector Machine mampu memberikan hasil klasifikasi stok 

barang yang akurat dan dapat dijadikan dasar pengambilan keputusan strategis dalam pengelolaan persediaan 

barang bangunan secara lebih efektif dan efisien. 

4. KESIMPULAN 

Model hybrid K-Means dan Support Vector Machine (SVM) berhasil diterapkan sebagai satu kesatuan 

pendekatan untuk segmentasi dan klasifikasi data stok barang bangunan berdasarkan karakteristik penjualan, 

persediaan, dan harga. Algoritma K-Means digunakan untuk membentuk struktur klaster awal yang 

mengelompokkan data ke dalam tiga kategori tingkat kelarisan, yaitu sangat laris, cukup laris, dan kurang laris, 

dengan jumlah klaster optimal pada K = 3. Hasil evaluasi menggunakan Skor Silhouette sebesar 0,42 

menunjukkan bahwa struktur klaster yang terbentuk tergolong lemah dan masih memiliki tumpang tindih antar 

klaster, yang mencerminkan tingginya variasi dan kompleksitas pola penjualan barang bangunan. Selanjutnya, 

SVM digunakan untuk mempelajari batasan non-linear antar klaster yang dibentuk oleh K-Means dan 

menggeneralisasikannya ke dalam model klasifikasi yang dapat digunakan untuk data baru. Akurasi klasifikasi 

yang tinggi menunjukkan bahwa SVM mampu memetakan struktur klaster tersebut secara konsisten dalam 

kerangka pendekatan self-labeling, sehingga hasil ini tidak dimaknai sebagai kemampuan prediksi masa depan 

secara absolut, melainkan sebagai keberhasilan integrasi metode clustering dan klasifikasi dalam satu model 

hybrid yang adaptif. Visualisasi hasil pengelompokan dan klasifikasi dalam bentuk dua dan tiga dimensi 

membantu memberikan pemahaman yang lebih intuitif mengenai distribusi data dan karakteristik setiap kategori 

kelarisan, sehingga dapat dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan manajemen stok. Penelitian ini 

menunjukkan bahwa penerapan pendekatan machine learning berbasis model hybrid dapat diterapkan secara 

praktis pada usaha kecil dan menengah, khususnya dalam mendukung pengelolaan persediaan berbasis data. 

Integrasi K-Means dan SVM memungkinkan sistem tidak hanya melakukan segmentasi data historis, tetapi juga 

menyediakan mekanisme klasifikasi yang dapat digunakan secara operasional tanpa perlu proses pengelompokan 

ulang. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar model dikembangkan dengan menggunakan data eksternal 

seperti tren musiman dan dinamika pasar, serta dilakukan perbandingan dengan pendekatan multi-class atau 

algoritma lain guna memperoleh hasil yang lebih komprehensif dan robust. 
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