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ABSTRAK

Toko Frozen Food XYZ menghadapi permasalahan dalam pengelolaan stok akibat banyaknya
variasi produk dan perbedaan pola penjualan antarproduk, yang berpotensi menyebabkan
penumpukan stok dan meningkatnya risiko kedaluwarsa. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja algoritma K-Means dan K-Medoids dalam melakukan klasterisasi data
penjualan guna membantu pengelolaan persediaan secara lebih efektif. Data yang digunakan
merupakan data transaksi penjualan periode Januari hingga Maret 2025 sebanyak 16.447 transaksi,
yang kemudian diproses melalui tahapan preprocessing meliputi restrukturisasi, agregasi, dan
normalisasi data. Variabel yang digunakan dalam klasterisasi adalah Jumlah Terjual dan Frekuensi
Penjualan. Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan menggunakan Elbow Method dan
menghasilkan nilai K =5 pada kedua algoritma. Kualitas hasil clustering dievaluasi menggunakan
Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index (DBI). Hasil penelitian menunjukkan bahwa
kedua algoritma menghasilkan pola klasterisasi yang konsisten, dengan dominasi produk
berpenjualan rendah pada cluster terbesar dan hanya sedikit produk yang memiliki performa
penjualan tinggi. Nilai Silhouette Coefficient sebesar 0,669 untuk K-Means dan 0,668 untuk K-
Medoids menunjukkan kualitas cluster yang hampir sama, sedangkan nilai DBI sebesar 0,477 pada
K-Means dan 0,480 pada K-Medoids menunjukkan bahwa K-Means sedikit lebih unggul dalam
pemisahan cluster. Dengan demikian, kedua metode dinilai relevan untuk Klasterisasi data
penjualan, namun K-Means direkomendasikan sebagai metode yang lebih optimal untuk
membantu pengambilan keputusan pengelolaan stok pada Toko Frozen Food XYZ.

Kata kunci: K-Means, K-Medoids, Klasterisasi, Data penjualan, Frozen Food

1 PENDAHULUAN

Industri frozen food di Indonesia terus menunjukkan peningkatan signifikan. Menurut
Asosiasi Produsen Makanan Beku Indonesia (APMBI), permintaan terhadap produk makanan
beku meningkat sekitar 35% dalam dua tahun terakhir, sebagaimana diberitakan oleh Kombi.id.
Kenaikan ini dipengaruhi oleh perubahan gaya hidup masyarakat yang semakin mengutamakan
makanan praktis serta perluasan distribusi melalui e-commerce dan armada frozen truck yang
memperluas jangkauan pemasaran (Redaksi, 2025). Pertumbuhan permintaan tersebut tercermin
pula dari ukuran pasar secara keseluruhan, Laporan dari Ken Research turut memperkuat
gambaran pertumbuhan tersebut, dengan menyebutkan bahwa ukuran pasar frozen food di
Indonesia telah mencapai sekitar USD 2 miliar. Faktor pendorongnya meliputi meningkatnya
preferensi terhadap makanan siap saji dan berkembangnya infrastruktur cold chain yang
mempermudah distribusi produk beku dengan kualitas terjaga(Sanjna, 2024).

Perubahan perilaku konsumen juga mendukung pertumbuhan pasar ini. Survei GoodStats
tahun 2024 menunjukkan bahwa 86% responden memilih frozen food karena praktis, 72% karena
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mudah disimpan, dan 65% karena memiliki masa simpan yang panjang. Temuan ini
memperlihatkan bahwa frozen food semakin menjadi bagian dari gaya hidup konsumsi masyarakat
modern di Indonesia (Wafa, 2025). Studi pada UMKM “Amalia Frozen Food” juga menemukan bahwa
risiko operasional, termasuk kerusakan produk karena suhu, stok kadaluarsa, dan pencatatan persediaan,
merupakan salah satu kategori risiko signifikan, selain risiko keuangan, pasar, dan pemasaran (Shalihah et
al.,, 2024). Kondisi ini menyebabkan ketimpangan penjualan antarproduk, yang berdampak pada
pengelolaan stok dan efektivitas strategi pemasaran. Permasalahan serupa juga dialami oleh Toko
Frozen Food XYZ, di mana ketimpangan penjualan antarproduk dan risiko operasional seperti
kerusakan produk serta stok kadaluarsa turut memengaruhi akurasi pengelolaan persediaan dan
efektivitas strategi pemasaran toko.

Dalam konteks pengelolaan data, penggunaan metode klasterisasi terbukti efektif untuk
mengelompokkan data berdasarkan pola tertentu. Penelitian oleh (Rohman & Wibowo,
2024)membandingkan algoritma K-Means dan K-Medoids dalam analisis segmentasi pelanggan
di sebuah mall. Hasil penelitian menunjukkan bahwa K-Means menghasilkan klaster yang lebih
representatif dibanding K-Medoids, dengan nilai Silhouette Coefficient 0,553 untuk K-Means dan
0,485 untuk K-Medoids, sehingga algoritma K-Means dianggap lebih optimal.

Temuan ini relevan bagi Toko Frozen Food XY Z karena metode klasterisasi dapat digunakan
untuk mengelompokkan produk berdasarkan pola penjualannya, sehingga pemilik toko dapat
memahami kategori produk yang memiliki pola penjualan serupa dan merencanakan strategi
restock, promosi, serta pengendalian stok yang lebih sesuai. Dengan kondisi tersebut, penerapan
klasterisasi data penjualan menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoids menjadi salah satu
solusi yang tepat. Hasil klasterisasi dapat membantu pemilik Toko Frozen Food XYZ dalam
merencanakan strategi restock, promosi, dan pengendalian stok secara lebih efisien, sekaligus
membandingkan kinerja kedua algoritma untuk menemukan metode yang paling representatif.

2 METODE
2.1  Metode Penelitian

Dalam melaksanakan suatu penelitian, memerlukan metode penelitian sebagai kerangka
konseptual yang sistematis. Metode ini berfungsi untuk mengarahkan setiap tahap penelitian agar
dilaksanakan secara terstruktur dan konsisten, sehingga proses penelitian menjadi lebih efisien.
Dengan demikian, penelitian diharapkan dapat menghasilkan data dan temuan yang valid, relevan,
serta tepat waktu (Malik et al., 2018). Tahap awal dari penelitian ini meliputi Analisis Masalah,
Pengumpulan Data, Pra-pemrosesan Data, Proses Pengelompokan menggunakan algoritma K-
Means dan K-Medoids, serta Pengujian Akurasi menggunakan metrik kinerja DBI dan Silhoutte
Coeficient. Beriku merupakan alur tahapannya:
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1.1 Penentuan Topik Penelitian

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah menentukan fokus dan topik penelitian yang akan
dilakukan. Topik penelitian ini dipilih karena diketahui bahwa industri frozen food di Indonesia
mengalami pertumbuhan signifikan, didorong oleh permintaan akan makanan praktis dan ekspansi
infrastruktur cold chain. Namun, di tengah pertumbuhan ini, pengelolaan data penjualan dan
persediaan yang efisien menjadi krusial untuk menjaga kualitas produk dan profitabilitas. Oleh
karena itu, topik penelitian yang dipilih adalah Penerapan Algoritma Klasterisasi K-Means dan K-
Medoids untuk Analisis Pola Penjualan Guna Optimalisasi Manajemen Persediaan pada Sektor
UMKM Frozen Food.

2.1.2 Analisis Masalah

Pada tahap ini dilakukan proses analisis awal terhadap permasalahan yang berkaitan dengan
pengelolaan stok produk pada Toko Frozen Food XYZ. Analisis difokuskan pada upaya
mengidentifikasi aspek-aspek yang berpotensi memengaruhi keseimbangan persediaan produk.
Dalam tahap ini, data penjualan dianalisis untuk menemukan pola dan karakteristik penjualan tiap
produk, yang selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam proses pengelompokan (klasterisasi).
Proses klasterisasi ini dirancang untuk memperoleh informasi yang dapat mendukung penyusunan
strategi pengelolaan stok yang lebih efektif sesuai kebutuhan penelitian.

2.1.3 Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan melalui wawancara dengan pemilik
Toko Frozen Food XYZ untuk memperoleh informasi mengenai sumber dan bentuk data transaksi
yang digunakan dalam penelitian. Melalui wawancara tersebut, peneliti mendapatkan penjelasan
mengenai struktur data penjualan yang tersimpan dalam sistem internal toko, termasuk jenis atribut
yang dicatat dalam setiap transaksi. Informasi hasil wawancara kemudian digunakan sebagai dasar
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untuk melakukan proses ekstraksi data dari sistem penjualan toko. Data yang telah diperoleh
selanjutnya dipersiapkan untuk proses analisis, khususnya pada tahap klasterisasi, dengan
menyesuaikan format dan atribut data agar sesuai dengan kebutuhan metode yang digunakan.

2.1.4 Preprocessing Data

Tahap preprocessing data dilakukan untuk menyiapkan data penjualan agar sesuai untuk
proses klasterisasi. Proses ini mencakup restrukturisasi data agar lebih terorganisasi, pemilihan
atribut yang relevan, serta agregasi data untuk membentuk variabel yang diperlukan dalam
analisis. Selain itu, dilakukan pembersihan data guna mengatasi duplikasi atau ketidakkonsistenan,
serta normalisasi pada variabel numerik agar memiliki skala yang seimbang saat digunakan dalam
algoritma klasterisasi. Seluruh langkah ini diterapkan untuk memastikan data siap diproses pada
tahap pemodelan.

2.1.5 Proses Clustering Data

Pada penelitian ini proses clustering data dilakukan dengan menggunakan algoritma K-
Means dan K-Medoids. Clustering merupakan salah satu teknik dalam data mining yang
digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam beberapa kelompok (cluster) berdasarkan
kesamaan karakteristik yang dimiliki(Kiwasi et al., 2024) Clustering membantu dalam
mengidentifikasi pola atau struktur tersembunyi, menyederhanakan analisis data, dan mendukung
pengambilan keputusan dengan memberikan wawasan tentang hubungan antar objek dalam dataset
(Wibawa et al., 2024)

Algoritma K-Means merupakan metode clustering yang digunakan untuk
mengelompokkan data ke dalam K cluster berdasarkan tingkat kesamaan antar titik data, dan
populer dalam analisis data eksploratif karena kesederhanaannya serta kemampuannya menangani
dataset besar (Maulani et al., 2024) Adapun langkah-langkah melakukan clustering dengan
metode K-Means dimulai dengan (Rahmah Aulia, 2020):

1. Menentukan jumlah cluster k yang akan dibentuk.

2. Dilakukan inisialisasi k pusat cluster, yang umumnya dilakukan secara acak (random), di
mana setiap pusat diberikan nilai awal random.

3. Setiap data atau objek dialokasikan ke cluster terdekat berdasarkan jarak ke pusat cluster.
Kedekatan ini dihitung antara tiap titik data dan pusat cluster, dan jarak antar titik data
biasanya dihitung menggunakan Euclidean distance (Rahmah Aulia, 2020), yang
dirumuskan sebagai:

D(i,j) = \/(Xu = X))+ (o= Xo)) 4 (X — Xig)’

Dimana:
D (i, j) = Jarak data ke i ke pusat cluster j
X ki = Data ke i pada atribut data ke k
X kj = Titik pusat ke j pada atribut ke k

4. Setelah semua data ditempatkan pada cluster terdekat, dilakukan perhitungan ulang pusat
cluster berdasarkan anggota cluster saat ini. Pusat cluster biasanya dihitung dengan
mengambil rata-rata (mean) dari semua data dalam cluster, namun dapat juga
menggunakan median sebagai alternatif.
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5. Proses pengelompokan data dan perhitungan ulang pusat cluster ini diulang sampai pusat
cluster tidak berubah lagi, Jika pusat cluster berubah lagi maka proses kembali ke nomor
3. Proses ini dilakukan sampai pusat cluster tidak berubah lagi dan menandakan bahwa
algoritma K-Means telah selesai.

Algoritma K-Medoids merupakan teknik clustering berbasis partisi yang digunakan untuk
mengelompokkan sejumlah n objek ke dalam beberapa cluster. Dalam algoritma ini, proses partisi
dilakukan dengan memilih titik acuan (medoid) yang paling mewakili setiap cluster dan
meminimalkan tingkat ketidaksamaan antara setiap objek dengan medoid tersebut (Kaligis &
Yulianto, 2022). Adapun langkah-langkah melakukan clustering dengan metode K-Medoids
dimulai dengan (Marlina et al., 2018):

1. Inisialisasi pusat cluster sebanyak k (jumlah cluster).

2. Alokasikan setiap data (objek) ke cluster terdekat menggunakan persamaan ukuran jarak
Euclidian Distance

3. Pilih secara acak objek pada masing-masing cluster sebagai kandidat medoids baru.

4. Hitung jarak setiap objek yang berada pada masing-masing cluster dengan kandidat
medoids baru.

5. Hitung total simpangan (S) dengan menghitung nilai total distance baru — total distance
lama. Jika S< 0, maka tukar objek dengan data cluster untuk membentuk sekumpulan k
objek baru sebagai medoid.

6. Ulangi langkah 3 sampai 5 hingga tidak terjadi perubahan medoids, sehingga didapatkan
cluster beserta anggota clustermasing-masing.

2.1.6 Evaluasi Performa

Setelah proses pengelompokan menggunakan K-Means dan K-Medoids, hasil
pengelompokan di evaluasi performanya menggunakan metode Silhoutte Coeficient dan DBI
(Davies Bouldin Index). Silhouette Coefficient merupakan salah satu metrik evaluasi yang
digunakan untuk menilai kualitas klasterisasi. Metrik ini mengukur sejauh mana suatu titik data
sesuai dengan klaster tempat ia berada sekaligus terpisah dengan baik dari klaster lain (Hartono et
al., 2023). Metode ini bekerja dengan membandingkan tingkat kesesuaian setiap titik data terhadap
klasternya sendiri dengan kedekatannya terhadap klaster lain. Semakin tinggi nilai Silhouette,
semakin baik kualitas pengelompokan yang dihasilkan (Kiwasi et al., 2024). Selanjutnya, Evaluasi
performa juga dilakukan dengan menggunakan metode DBI (Davies Bouldin Index), Davies-
Bouldin Index (DBI) merupakan metode evaluasi klaster yang pertama kali diperkenalkan oleh
David L. Davies dan Donald W. Bouldin. Metode ini digunakan untuk mengukur kualitas
pemisahan antar klaster dengan menghitung rata-rata rasio antara komponen kohesi (kedekatan
data dengan pusat klasternya) dan separasi (jarak antar pusat klaster) (Mughnyanti et al., 2020).
Nilai DBI yang rendah menunjukkan bahwa klaster terpisah dengan baik dan tidak saling tumpang
tindih, sedangkan nilai DBI yang tinggi mengindikasikan adanya overlap antar klaster (Kiwasi et
al., 2024).

2.1.7 Hasil

Setelah seluruh tahapan penelitian dilaksanakan, mulai dari pengumpulan data,
preprocessing, hingga proses klasterisasi menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoids,
penelitian ini akan menghasilkan keluaran berupa pembentukan klaster produk frozen food
berdasarkan pola penjualannya. Klaster yang terbentuk akan mengelompokkan produk ke dalam
kategori dengan tingkat penjualan yang berbeda, seperti penjualan tinggi, sedang, dan rendah.
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Selain itu, hasil penelitian ini juga akan menampilkan perbandingan performa kedua algoritma
melalui pengujian metrik validitas Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index (DBI). Dari
pengujian tersebut, akan ditentukan algoritma mana yang menghasilkan kualitas klasterisasi lebih
optimal, sehingga dapat memberikan rekomendasi metode terbaik untuk analisis pola penjualan
dan optimalisasi manajemen persediaan pada Toko Frozen Food XYZ.

3 HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Analisis Masalah

Pada tahap analisis masalah yang dilakukan terhadap Toko Frozen Food XYZ, ditemukan
bahwa toko menghadapi permasalahan utama dalam pengelolaan stok akibat banyaknya variasi
produk yang dijual. Berdasarkan hasil pengamatan dan analisis data, beberapa produk mengalami
penumpukan stok yang cukup signifikan, sementara produk lainnya memiliki pergerakan yang
lebih cepat. Ketimpangan ini mengakibatkan risiko meningkatnya jumlah produk yang mendekati
tanggal kedaluwarsa, terutama karena pola penjualan sebelumnya belum dianalisis secara
sistematis. Untuk memahami karakteristik penjualan setiap produk dan mendukung pengambilan
keputusan terkait pengelolaan persediaan, data penjualan kemudian dikelompokkan menggunakan
metode klasterisasi. Proses klasterisasi ini memberikan gambaran mengenai pola penjualan yang
berbeda antar produk sehingga dapat digunakan sebagai dasar strategi pengelolaan stok yang lebih
baik.

3.2 Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data dalam studi ini dilakukan melalui wawancara dengan pemilik toko.
Data yang digunakan melibatkan data transaksi penjualan Toko Frozen Food XY Z selama periode
Januari 2025 hingga Maret 2025. Data ini diperoleh langsung dari sistem internal toko dan
menghasilkan dataset besar sebanyak 16.447 entri transaksi. Setiap entri mencakup 18 atribut rinci,
termasuk No Transaksi, Tanggal, Nama Item, Kode Item, Jumlah (Jml), Harga, Potongan, dan
Total Akhir, yang sangat penting untuk menganalisis pola pembelian. Proses pengumpulan
dilakukan dengan ekstraksi data digital dari basis data transaksi toko, yang kemudian akan
dipersiapkan untuk proses klasterisasi guna mengidentifikasi produk yang memiliki pola penjualan
serupa.

3.3 Preprocessing Data

Tahap preprocessing ini dimulai dengan restrukturisasi data (data restructuring), di mana
58.933 transaksi yang awalnya berbentuk nested diubah menjadi format flat sebanyak 161.304
baris, memisahkan setiap item pembelian ke baris tersendiri. Selanjutnya, dilakukan pemilihan
data (data selection) untuk membuang atribut yang tidak relevan, dilanjutkan dengan agregasi data
(data aggregation) yang merangkum data penjualan per produk untuk menghasilkan dua variabel
klasterisasi utama: Jumlah Terjual dan Frekuensi Terjual. Setelah pembersihan data, variabel
numerik hasil agregasi kemudian menjalani normalisasi (data normalization). Normalisasi ini
penting untuk memastikan bahwa kedua variabel memiliki kontribusi yang seimbang dalam
perhitungan jarak klaster, sehingga data siap dimanfaatkan secara optimal pada tahap pemodelan
menggunakan K-Means dan K-Medoids.

3.4 Clustering Data
3.4.1 Clustering menggunakan Algoritma K-Means
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Sebelum melakukan clustering data, dilakukan pencarian nilai K optimal untuk mengetahui
berapa jumlah cluster yang paling optimal. Pencarian nilai K ini dilakukan dengan menggunakan
Elbow Method dengan menguji 2 hingga 11 cluster. Jumlah cluster terbaik dipilih berdasarkan
besarnya nilai sudut perbandingan setiap cluster. Pada gambar 2 menunjukkan hasil evaluasi
klasterisasi menggunakan methode elbow pada algoritma K-Means.

Elbow Method - Menentukan K Optimal
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Gambar 2. Hasil Elbow Method K-Means
Kemudian dapat dilihat nilai mana yang terus berkurang atau bertambah, dan seterusnya.

Terlihat pada Gambar 2, nilai antara cluster 4 dan cluster 5 tampak stabil. Data rinci dari Gambar
6 di bawah ini disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Nilai Elbow Algoritma K-Means

Cluster Nilai Selisih

2 470.770844 0.000000
3 241.190387 229.580457
4 151.093164 90.097223
5 93.172882 57.920283
6 56.177029 36.995852
7 40.696771 15.480258
8 31.356921 9.339850
9 25.941626 5.415295
10 21.025062 4.916564

Berdasarkan Tabel 1, nilai total cost menurun tajam hingga K = 5, tetapi setelah itu
penurunannya semakin kecil dan stabil. Hal ini menunjukkan titik “elbow” berada pada K = 5,
sehingga jumlah cluster optimal untuk K-Means adalah 5 cluster.

K-Means (K=5)

n

Gambar 3. Hdsil K-Means
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Berdasarkan hasil clustering menggunakan K-Means dengan K =5, distribusi jumlah produk
pada setiap cluster menunjukkan perbedaan yang cukup signifikan. Cluster 0 hanya memiliki 1
produk, Cluster 1 terdiri dari 12 produk, Cluster 2 mencakup 35 produk, Cluster 3 berjumlah 111
produk, dan Cluster 4 merupakan cluster terbesar dengan 409 produk. Hasil ini memberikan
gambaran awal mengenai sebaran produk berdasarkan pola penjualan sebelum dilakukan analisis
lebih lanjut terkait karakteristik masing-masing cluster.

3.4.2 Clustering menggunakan Algoritma K-Medoids

Hal yang sama dilakukan pada algoritma K-Medoids, yaitu menentukan jumlah cluster
optimal menggunakan Elbow Method. Titik “elbow” ditentukan saat penurunan total cost mulai
melambat, sehingga jumlah cluster terbaik dapat dipilih untuk menghasilkan pembagian data yang
representatif. Hasil evaluasi klasterisasi K-Medoids ditampilkan pada Gambar 4.

Elbow Method - K-Medoids Stabil

Rata-rata Total Cost
w . w -
=] =1 =z =
a =1 S a

[
=
1=

-—

2 3 4 5 6 7 a 9 10
Jumlah Cluster (K}

Gambar 4. Hasil Elbow Method K-Medoids

Selanjutnya, dapat diamati perubahan nilai total cost antar cluster. Pada Gambar 6 terlihat
bahwa nilai mulai stabil pada peralihan dari cluster 4 ke cluster 5. Data rinci yang mendukung hal
tersebut disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Nilai EIbow Algoritma K-Medoids

Cluster Nilai Selisih

2 288.461365 0.000000
3 229.229631 59.231734
4 199.275321 29.954310
5 141.088850 58.186471
6 121.940632 19.148217
7 98.624345 23.316287
8 85.272190 13.352156
9 78.585946 6.686243
10 67.003002 11.582944

Berdasarkan Elbow Method, nilai grafik mengalami penurunan yang besar hingga K = 5,
tetapi setelah itu penurunannya semakin kecil dan cenderung stabil. Hal ini menunjukkan bahwa
penambahan cluster setelah K =5 tidak memberikan peningkatan signifikan. Oleh karena itu, K =
5 dipilih sebagai nilai K terbaik untuk K-Medoids.
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K-Medoids (K=5)

Jumlah_Terjual

Gambar 5. Hasil K-Medoids

Hasil pengelompokan data produk dengan metode K-Medoids pada lima cluster
menunjukkan adanya perbedaan jumlah anggota di setiap cluster. Cluster 0 hanya mencakup 1
produk, Cluster 1 berisi 11 produk, Cluster 2 terdiri dari 36 produk, Cluster 3 memiliki 111 produk,
dan Cluster 4 menjadi cluster terbesar dengan total 409 produk. Temuan ini memberikan gambaran
awal mengenai sebaran produk berdasarkan pola penjualan sebelum dilakukan analisis lebih lanjut
terhadap karakteristik masing-masing cluster.

3.5 Evaluasi Performa

Kualitas hasil clustering menggunakan metode K-Means dan K-Medoids dievaluasi
berdasarkan nilai Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index (DBI). Hasil pengujian
menunjukkan adanya perbedaan kualitas pengelompokan antara kedua metode tersebut.
Selanjutnya, perbandingan hasil evaluasi K-Means dan K-Medoids disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan Hasil Evaluasi Metode K-Means dan K-Medoids

Metode K-Means K-Medoids
Silhouette Coefficient 0.669 0.668
Davies-Bouldin Index (DBI 0.477 0.480

Berdasarkan Tabel 3, diperoleh nilai Silhouette Coefficient pada metode K-Means sebesar
0,669 dan pada metode K-Medoids sebesar 0,668 menunjukkan bahwa perbedaan kualitas
clustering antara kedua metode sangat kecil. Hal ini menandakan bahwa baik K-Means maupun
K-Medoids sama-sama mampu membentuk cluster dengan struktur yang baik dan hasil yang relatif
setara. Pada nilai Davies-Bouldin Index (DBI), metode K-Means menghasilkan nilai 0,477
sedangkan metode K-Medoids sebesar 0,480. Perbedaan ini juga tergolong kecil, namun nilai DBI
yang lebih rendah pada K-Means menunjukkan bahwa metode ini sedikit lebih baik dalam
pemisahan antar cluster. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa kedua metode masih relevan
digunakan dalam penelitian ini, namun secara keseluruhan metode K-Means dinilai lebih unggul
meskipun selisihnya sangat tipis.

3.6 Analisis dan Hasil
3.6.1 Hasil Clustering K-Means

Berdasarkan hasil pengolahan data menggunakan metode K-Means, produk berhasil
dikelompokkan ke dalam lima cluster (Cluster O sampai Cluster 4) berdasarkan variabel Jumlah
Terjual dan Frekuensi Penjualan. Cluster O merepresentasikan produk dengan jumlah terjual dan
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frekuensi penjualan paling tinggi sehingga dapat dikategorikan sebagai produk dengan performa
terbaik. Cluster 1 berisi produk dengan tingkat penjualan yang masih tinggi, namun berada sedikit
di bawah Cluster 0. Cluster 2 menunjukkan kelompok produk dengan tingkat penjualan dan
frekuensi pada kategori menengah. Cluster 3 merepresentasikan produk dengan jumlah penjualan
rendah dan frekuensi yang kecil. Sementara itu, Cluster 4 terdiri dari produk dengan tingkat
penjualan dan frekuensi terendah, sehingga dapat dikategorikan sebagai produk dengan pergerakan
paling lambat. Contoh hasil cluster dengan menggunakan K-Means pada beberapa produk dapat
dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Hasil Clustering K-Means

Nama Item Jumlah Terjual Frekuensi  Cluster
SEMAR KULIT PANGSIT (PCS) 29700 1185 0
DANDY / SEMAR / DLL KULIT LUMPIA 14350 882 1
SALAM SOSIS MERAH PENDEK 500GR 6140 600 1
CEDEA DUMPLING AYAM 500GR 5630 414 2
DEL EXTRAHOT 200GR 2520 248 2
DAGING SLICE MIX FAT GRADE A 500GR 2450 196 3
TUSUK PENTOL BANYAK 780 73 3
MC LEWIS MAYONAIS SWEET 1KG 840 48 4
BERNARDI BAKSO GOLD SAPI ISI 4 10 1 4

Pada K-Means clustering terdapat hanya 1 produk pada Cluster 0,12 produk pada Cluster 1,
35 produk pada Cluster 2, 111 produk pada Cluster 3 dan Cluster 4 merupakan cluster dengan
produk terbanyak yaitu 409 produk

3.6.2 Hasil Clustering K-Medoids

Pada metode K-Medoids, hasil clustering menunjukkan pola yang hampir sama. Cluster 0
tetap menggambarkan produk dengan jumlah terjual dan frekuensi tertinggi. Cluster 1
mencerminkan produk dengan performa penjualan tinggi, Cluster 2 berada pada tingkat penjualan
menengah, Cluster 3 menunjukkan produk dengan penjualan rendah, dan Cluster 4 berisi produk
dengan tingkat penjualan serta frekuensi paling rendah. Hasil Clustering dengan menggunakan
metode K-Medoids untuk beberapa produk dapat dilihat pada table 5

Tabel 5. Hasil Clustering K-Medoids

Nama Item Jumlah Terjual  Frekuensi  Cluster
SEMAR KULIT PANGSIT (PCS) 29700 1185 0
DANDY / SEMAR / DLL KULIT LUMPIA 14350 882 1
SALAM SOSIS MERAH PENDEK 500GR 6140 600 1
PANDAWA CIRENG SALJU BIRU / ORANGE 6650 493 2
DEL EXTRAHOT 200GR 2520 248 2
DAGING SLICE MIX FAT GRADE A 500GR 2450 196 3
MC LEWIS MAYONAIS ORI 500GR 740 74 3
INDOMINA BOLA UDANG 870 65 4
BERNARDI BAKSO GOLD SAPI ISI 4 10 1 4
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Pada K-Medoids clustering terdapat hanya 1 produk pada Cluster 0, 11 produk pada Cluster
1, 36 produk pada Cluster 2, 111 produk pada Cluster 3 dan Cluster 4 merupakan cluster dengan
produk terbanyak yaitu 409 produk

4 KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian mengenai Perbandingan Algoritma K-Means dan K-Medoids
dalam Klasterisasi Data Penjualan pada Toko Frozen Food XY Z, dapat disimpulkan bahwa kedua
metode mampu mengelompokkan data produk secara efektif berdasarkan variabel Jumlah Terjual
dan Frekuensi Penjualan. Hasil penentuan jumlah cluster menggunakan Elbow Method
menunjukkan bahwa baik algoritma K-Means maupun K-Medoids menghasilkan nilai K optimal
yang sama, yaitu K =5, sehingga struktur pengelompokan pada kedua metode dapat dibandingkan
secara adil. Pola hasil clustering menunjukkan konsistensi, dimana cluster dengan jumlah produk
paling sedikit merepresentasikan produk dengan performa penjualan tertinggi, sedangkan cluster
dengan jumlah anggota terbanyak didominasi oleh produk dengan tingkat penjualan terendah. Hal
ini menegaskan adanya ketimpangan kontribusi produk terhadap total penjualan, dimana hanya
sebagian kecil produk memberikan pengaruh besar terhadap omzet, sementara sebagian besar
lainnya memiliki pergerakan stok yang lambat.

Berdasarkan hasil Evaluasi Performa, nilai Silhouette Coefficient pada metode K-Means
sebesar 0,669 dan K-Medoids sebesar 0,668 menunjukkan bahwa kualitas pembentukan cluster
pada kedua metode berada pada kategori baik dengan perbedaan yang sangat tipis. Hal serupa juga
ditunjukkan oleh nilai Davies-Bouldin Index (DBI), dimana K-Means memperoleh nilai 0,477 dan
K-Medoids sebesar 0,480. Meskipun selisih nilai evaluasi tergolong sangat kecil, namun K-Means
memiliki nilai DBI yang lebih rendah dan Silhouette yang sedikit lebih tinggi, yang
mengindikasikan bahwa pemisahan cluster yang dihasilkan K-Means secara keseluruhan sedikit
lebih baik dibandingkan K-Medoids.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa kedua metode sama-sama relevan dan layak
digunakan untuk klasterisasi data penjualan, namun algoritma K-Means dinilai lebih unggul secara
kinerja meskipun perbedaannya sangat tipis. Hasil clustering ini diharapkan dapat membantu pihak
Toko Frozen Food XYZ dalam menentukan strategi pengelolaan stok, mengidentifikasi produk
unggulan, serta mengevaluasi produk dengan perputaran rendah sehingga keputusan bisnis dapat
diambil secara lebih tepat dan berbasis data.
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