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PENDAHULUAN

Dalam era digital yang berkembang pesat, jumlah data yang tersedia semakin melimpah di
berbagai sektor kehidupan (Aulia dkk., 2023). Data berbagai aktivitas manusia, seperti transaksi
ekonomi, kegiatan politik, interaksi sosial, dan administrasi digital, sering kali tidak terstruktur
dan membutuhkan analisis mendalam untuk menghasilkan wawasan yang berguna. Salah satu
teknik utama untuk mengelompokkan data tanpa label adalah klasterisasi, memungkinkan
identifikasi pola atau hubungan dalam kumpulan data besar. Di antara berbagai algoritma yang
ada, K-Means terbukti menjadi salah satu metode efektif dan efisien (Syani & Wahyudi, 2024).
Algoritma ini terkenal karena kesederhanaannya (Han dkk., 2011), kemampuannya untuk
menangani data besar dengan cepat, dan efektivitas menghasilkan klaster homogen. Penggunaan
K-Means yang luas di berbagai sektor, dari pemasaran hingga analisis ilmiah, yang menunjukkan
potensi besar teknik ini untuk mengeksplorasi struktur tersembunyi dalam data yang kompleks
(Andriyani dkk., 2024).

K-Means bekerja dengan membagi data ke sejumlah klaster yang ditentukan sebelumnya.
Prosesnya melibatkan penentuan centroid (titik pusat) untuk masing-masing klaster, kemudian
diperbarui secara iteratif untuk meminimalkan jarak rata-rata antara data dan centroid-nya. Proses
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ini terus berlanjut hingga posisi centroid tidak lagi berubah, atau perubahan yang terjadi sangat
kecil, menandakan konvergensi. Keunggulan utama K-Means terletak pada kemampuannya untuk
mengelompokkan data dengan kecepatan tinggi, serta memberikan hasil mudah diinterpretasikan
(Qibtiyah, 2024). Namun, meskipun algoritma ini memiliki sejumlah kelebihan, terdapat
tantangan penerapannya, terutama dalam konteks data multidimensi dan domain yang beragam.
Salah satu tantangan utama adalah menentukan jumlah klaster yang optimal, yang mempengaruhi
kualitas hasil klasterisasi secara keseluruhan.

Pada ranah penelitian ini, K-Means diterapkan pada lima domain berbeda untuk menguji
kekuatan dan keterbatasan algoritma ini dalam pengelompokan data yang sangat beragam.
Kelima domain tersebut meliputi: 1) klasterisasi jenis kejahatan di Purwokerto, yang bertujuan
untuk mengidentifikasi pola kriminalitas berdasarkan data historis; 2) segmentasi lembaga
administratif berdasarkan digitalisasi, yang menilai sejauh mana lembaga-lembaga pemerintah
bertransformasi secara digital; 3) pola ekspor-impor Indonesia, yang menganalisis fluktuasi
perdagangan antar negara; 4) pengelompokan partai politik berdasarkan performa pemilu, yang
mengelompokkan partai berdasarkan hasil pemilunya; dan 5) segmentasi bulan berdasarkan
indikator ekonomi makro tahun 1980, yang menggambarkan fluktuasi ekonomi pada waktu
tertentu. Setiap studi kasus ini menyediakan tantangan unik memungkinkan penelitian ini
mengeksplorasi fleksibilitas K-Means dalam menangani data dari berbagai jenis dan ukuran.

Pentingnya penelitian ini terletak pada upaya untuk mengevaluasi kinerja K-Means dalam
berbagai konteks melalui penggunaan metrik evaluasi yang dapat diandalkan, seperti Silhouette
Score dan Davies-Bouldin Index. Metrik-metrik ini digunakan untuk menilai seberapa baik
klaster yang dihasilkan terpisah satu sama lain dan sejauh mana data dalam satu klaster saling
mirip. Dengan menganalisis hasil klasterisasi dari berbagai domain, penelitian ini bertujuan
memberikan wawasan baru tentang aplikabilitas K-Means di berbagai bidang dan meningkatkan
pemahaman tentang bagaimana metode ini dapat diadaptasi untuk tantangan analisis multidomain
yang kompleks. Diharapkan, temuan dari penelitian ini dapat membuka jalan bagi penggunaan
metode klasterisasi yang lebih canggih dan spesifik dalam pengelolaan data besar dan analisis
yang lebih mendalam di berbagai sektor.

LANDASAN TEORI

Klasterisasi adalah metode dalam analisis data yang digunakan mengelompokkan objek
atau data berdasarkan kesamaan karakteristik atau atribut tertentu tanpa memerlukan label
(Putriana dkk., 2023). Metode ini yang berfungsi mengidentifikasi struktur tersembunyi dalam
data tidak terstruktur. Dalam klasterisasi, data yang memiliki kesamaan akan dikelompokkan satu
klaster, sementara data yang berbeda dikelompokkan di klaster yang berbeda. Berbagai teknik
klasterisasi telah dikembangkan, tetapi K-Means menjadi salah satu algoritma yang paling
banyak digunakan karena kesederhanaannya, efisiensinya, kemampuannya dalam menangani data
berukuran besar. K-Means bekerja dengan cara membagi data dalam sejumlah klaster yang
ditentukan, kemudian mengoptimalkan posisi centroid setiap klaster hingga proses konvergen.

Dalam penerapan K-Means, ada beberapa konsep yang perlu dipahami. Proses iteratif K-
Means dimulai pemilihan sejumlah centroid secara acak, kemudian setiap data dikelompokkan ke
dalam klaster berdasarkan kedekatannya dengan centroid yang ada. Setelah itu, posisi centroid
dihitung ulang berdasarkan rata-rata data dalam klaster tersebut dan proses ini diulang hingga
posisi centroid stabil. Salah satu tantangan utama dalam penerapan K-Means adalah penentuan
jumlah klaster yang optimal, yang sering kali membutuhkan pendekatan heuristik atau
penggunaan teknik evaluasi seperti Elbow Method, Silhouette Score, atau Davies-Bouldin Index.
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Selain itu, K-Means memiliki keterbatasan dalam hal kepekaan terhadap outlier, yang dapat
memengaruhi hasil klasterisasi jika data yang dianalisis mengandung banyak nilai ekstrim.
Penerapan K-Means pada berbagai domain memiliki relevansi yang tinggi, karena teknik
ini memungkinkan analisis data yang mendalam dalam banyak bidang (Mirna dkk., 2025). Dalam
konteks kriminologi, K-Means digunakan mengelompokkan jenis-jenis kejahatan berdasarkan
karakteristik geografis dan temporal, yang dapat membantu dalam penentuan strategi pencegahan
kejahatan yang lebih efisien. Di bidang ekonomi, K-Means digunakan untuk menganalisis pola
ekspor-impor, sehingga membantu pengambilan keputusan kebijakan perdagangan internasional.
Selain itu, dalam dunia politik, algoritma ini digunakan mengelompokkan partai-partai politik
berdasarkan hasil pemilu, yang berguna dalam merumuskan strategi kampanye atau analisis tren
politik. Penerapan K-Means dalam analisis administratif digital ini dapat memberikan wawasan
tentang kesiapan lembaga pemerintahan dalam mengadopsi teknologi digital, sedangkan dalam
bidang ekonomi makro, K-Means membantu dalam segmentasi data ekonomi untuk memahami
fluktuasi yang mempengaruhi pertumbuhan ekonomi. Dengan demikian, algoritma K-Means
tidak hanya memiliki kegunaan dalam analisis data tradisional, tetapi juga sangat fleksibel.

METODE PENELITIAN

Metodologi penelitian ini terdiri dari tiga tahap utama yang saling berkaitan: pra-
pemrosesan data, klasterisasi menggunakan algoritma K-Means, dan evaluasi hasil klasterisasi.
Tahap pertama, yaitu pra-pemrosesan data, yang bertujuan untuk mempersiapkan data agar dapat
digunakan dalam proses klasterisasi. Mengingat setiap studi kasus menggunakan dataset dengan
karakteristik yang berbeda, tahapan ini yang disesuaikan dengan jenis data yang ada. Untuk fitur
numerik, dilakukan normalisasi menggunakan StandardScaler dari pustaka Scikit-learn,
memastikan bahwa setiap fitur memiliki skala yang sebanding. Untuk data satu dimensi, seperti
jumlah klien pada kasus-kasus kriminalitas, dilakukan klasterisasi langsung tanpa reduksi
dimensi. Namun, pada data berdimensi tinggi, dilakukan reduksi dimensi menggunakan Principal
Component Analysis (PCA) agar data dapat divisualisasikan dalam dua dimensi, yang
memungkinkan mereduksi jumlah fitur menjadi lebih sedikit dengan mempertahankan sebanyak
mungkin informasi yang relevan dari data asli, sehingga data tersebut dapat divisualisasikan
dalam dua dimensi atau lebih, yang pada gilirannya memudahkan proses analisis dan interpretasi
dengan cara yang jelas dan efisien, serta membantu mengidentifikasi pola-pola tersembunyi yang
mungkin sulit untuk ditemukan.

Tahap kedua adalah proses klasterisasi dengan algoritma K-Means. Proses ini yang dimulai
dengan inisialisasi centroid secara acak sebanyak k buah, di mana nilai k ditentukan berdasarkan
analisis atau melalui metode elbow dan Silhouette Score. Setelah centroid terinisialisasi, setiap
data dikelompokkan ke dalam klaster yang paling dekat dengan centroid, berdasarkan jarak
Euclidean. Proses ini diulang secara iteratif hingga posisi centroid tidak mengalami perubahan
signifikan, yang menandakan bahwa algoritma telah mencapai konvergensi. Penerapan algoritma
K-Means dilakukan dengan menggunakan modul KMeans dari pustaka Scikit-learn versi 1.3 ke
atas, yang telah terbukti efektif dalam menangani klasterisasi data besar dan kompleks.

Tahap terakhir adalah evaluasi hasil klasterisasi, di mana kualitas klaster yang dihasilkan
akan dinilai menggunakan tiga metrik evaluasi yang relevan. Pertama, Silhouette Score
digunakan untuk mengukur seberapa baik setiap data berada dalam klasternya sendiri
dibandingkan dengan klaster lain. Nilai Si/houette Score berkisar -1 hingga 1, dengan nilai lebih
tinggi menunjukkan kualitas klaster yang lebih baik. Kedua, Davies-Bouldin Index mengukur
kemiripan antar klaster, di mana nilai yang lebih rendah menunjukkan klaster yang lebih terpisah
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dan berkualitas. Ketiga, Inertia mengukur total jarak kuadrat antara data dan centroid-nya,
dengan nilai yang lebih kecil menunjukkan bahwa titik data lebih dekat dengan centroid,
menandakan klaster yang lebih rapat dan kohesif. Semua tahapan ini dilakukan dengan
menggunakan bahasa pemrograman Python, serta pustaka pendukung seperti pandas, numpy,
matplotlib, seaborn, dan scikit-learn.

HASIL DAN PEMBAHASAN
1. Klasterisasi Partai Politik (PCA) + Tahun

Dataset yang digunakan dalam analisis ini berisi data terkait suara, kursi, dan persentase
partai politik dalam pemilu. Data ini mencakup hasil pemilu yang menggambarkan perolehan
suara dan kursi masing-masing partai, serta proporsi partai dalam struktur politik suatu negara.
Untuk memudahkan analisis dan memastikan data berada pada skala yang sama, dilakukan
standarisasi terhadap variabel dalam dataset, termasuk suara, kursi, dan persentase partai. Setelah
dilakukan standarisasi, algoritma K-Means digunakan untuk mengelompokkan partai-partai
politik ke dalam tiga klaster berdasarkan perolehan suara, kursi, dan persentase mereka dalam
pemilu. Ketiga klaster ini mencerminkan kategori partai, yaitu partai besar, partai sedang, dan
partai kecil, yang dapat memberikan gambaran mengenai dominasi partai dalam peta politik.

Hasil klasterisasi ini divisualisasikan menggunakan teknik reduksi dimensi PCA (Principal
Component Analysis) dalam bentuk plot 2D. Visualisasi ini menampilkan distribusi partai-partai
berdasarkan klaster yang terbentuk, di mana partai besar, sedang, dan kecil dapat dilihat dengan
jelas pada sumbu X dan Y. Dengan menggunakan PCA, informasi dari dimensi yang lebih tinggi
diubah menjadi dua dimensi sehingga distribusi partai-partai di ruang klaster dapat
divisualisasikan dengan mudah. Visualisasi ini memperkuat pembagian klaster yang dilakukan
oleh algoritma K-Means, memberikan gambaran yang jelas mengenai seberapa besar perbedaan
antara klaster-klaster yang terbentuk berdasarkan data pemilu. Dalam evaluasi visual, terlihat
bahwa partai-partai dalam klaster besar memiliki posisi yang lebih terpusat di satu area,
sementara partai-partai kecil tersebar di area yang luas, menunjukkan perbedaan signifikan dalam
jumlah suara dan kursi.

Klasterisasi Partai Politik (PCA) + Tahun

0.4 1 Cluster Partal Demokrasi Indonesia Perjuangan (PDIFRI2019)
® 0
® 1 Partai Dem?tkrasu Indanes[\a l;g?uangan (PDIP) (2014)

gfartai Genindra (20
® 2
fgrtai Hati Nurani Rakyat (Hanura) (2014)g partai Kebangkitan Bangsa (PKB) (2019}
0.2 4 ghatai kebandKitan Bangsa (PKB).(2014)
Partai Persatuan Pembangun®# (PPP) (201

rtai Berkarya (2019 Partai Keadilan Sejahtera (PKS) (2019)
‘rPerindo lLéDym! < artai Nasdem (2019) @ Fartai Golkar (2019)
@Partai Solidaritas Indonesia (PSI) (2019) artai Golkar (2014)
artai Hati Nurani Rakyat (Hanura) (2019) o5 o pemnicat (PO GOR) ] D014
i artai Amanat Nasidfal (pan) (2889)
fgtai Bulan Bintang (P88 (2014) g :
" @i Nasdem (2Qd) Partal Demokrat (PDI (2019)
00 ot R IR
Partai Wdllan dan Persatuan Indonesia (PKPI) (20! % fuan Pembang) asmaflgﬁ\ ?}2614]

Partai Bulan Bintang (PBB) (2019,
.arlaiGaluda(zﬂlmi‘ piang (PP o lltakyauHanura) (2009)

Partaf®eadilan dan Persatuan \ndnﬁ i EEKFI)‘(’ZOTE%OB) Partai Kebangkitan Bangsa (PKB) (2009)
riar Gerindra

Komponen Utama 2

®~partai Persatuan Pembangunan (PPP) (2009)
Partai Keadilan Sejahtera (PKS) (2009)
® ®artai Amanat Nasional (PAN) (2000) g, Partai Demokrasi Indonesia Perjuangan (PDIP) (2008)

—0.4

@partai Golkar (2009)

Partai Demckrat (F%(ZOOS}

—0.6 4

= = 5 i : : ;
Komponen Utama 1

Gambar 1. Data Klasterisasi Setiap Partai Politik Tahun Ke Tahun
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Hasil klasterisasi ini memberikan wawasan mendalam mengenai distribusi dan dominasi
partai-partai dalam pemilu. Klaster partai besar ini menunjukkan dominasi signifikan dalam hal
perolehan suara dan kursi, menggambarkan kekuatan politik yang lebih besar dalam sistem
pemilu. Partai-partai ini cenderung memiliki sumber daya dan dukungan yang lebih luas,
sehingga mampu mempengaruhi arah kebijakan dan pembentukan pemerintahan. Sebaliknya,
partai dalam klaster sedang memiliki posisi yang lebih moderat, dengan perolehan suara dan
kursi yang cukup tetapi tidak dominan. Klaster partai kecil, yang tersebar luas dalam visualisasi,
mencerminkan partai-partai dengan perolehan suara dan kursi yang lebih rendah, yang sering kali
berfungsi sebagai partai alternatif atau dengan pengaruh politik yang terbatas. Evaluasi visual ini
memperkuat pemahaman tentang bagaimana struktur partai di pemilu dipetakan berdasar data
kuantitatif dan memberikan informasi berharga bagi strategi kampanye dan perencanaan politik
di masa depan. Klasterisasi ini juga bisa menjadi alat berguna bagi pemangku kebijakan untuk
menilai keseimbangan kekuatan politik dalam sistem demokrasi dan memahami dinamika politik
yang ada.

2. Klasterisasi Ekonomi (Jan-Jun 1980) dengan K-Means + PCA (Indonesia 1980)

Data yang digunakan dalam analisis ini mencakup data bulanan dari Januari hingga Juni
1980, dengan fitur-fitur yang mencerminkan kondisi ekonomi pada periode tersebut, yaitu inflasi,
pengangguran, pertumbuhan uang beredar (M1B, M2), dan suku bunga. Data ini mencerminkan
indikator-indikator ekonomi penting yang dapat memberikan gambaran mengenai stabilitas
ekonomi suatu negara pada saat itu. Untuk mengidentifikasi pola dan membagi data ke dalam
kelompok yang lebih bermakna, dilakukan klasterisasi menggunakan algoritma K-Means dengan
jumlah klaster (k) yang ditentukan sebesar 3. Tujuan klasterisasi ini adalah untuk
mengelompokkan bulan-bulan dalam dataset dalam tiga kondisi ekonomi yang berbeda, yaitu
kondisi krisis, kondisi stabil, dan kondisi pemulihan, berdasarkan pola yang muncul pada
indikator ekonomi.

Hasil klasterisasi dengan K-Means ini menghasilkan tiga kelompok yang menggambarkan
dinamika ekonomi Indonesia pada paruh pertama tahun 1980. Klaster pertama, yang mewakili
kondisi krisis, menunjukkan bulan-bulan dengan inflasi dan pengangguran yang tinggi, serta suku
bunga yang relatif tinggi dan pertumbuhan uang beredar yang mungkin tertekan atau fluktuatif.
Klaster kedua, yang menggambarkan kondisi stabil, mencakup bulan-bulan dengan angka inflasi
dan pengangguran yang lebih terkendali, serta suku bunga dan pertumbuhan uang beredar yang
seimbang, mencerminkan periode di mana ekonomi berjalan relatif normal dan tidak terpengaruh
guncangan eksternal besar. Klaster ketiga, yang mencerminkan kondisi pemulihan, menunjukkan
bulan-bulan dengan perbaikan pada indikator ekonomi, yang seperti penurunan inflasi, penurunan
pengangguran, dan peningkatan pertumbuhan uang beredar. Evaluasi klasterisasi menunjukkan
pemisahan antar klaster cukup baik, dengan hasil yang jelas dan dapat dipahami. Berdasarkan
hasil evaluasi, klaster-klaster tersebut terpisah dengan baik dan masing-masing mewakili fase-
fase yang berbeda dalam siklus ekonomi. Penggunaan K-Means dengan k=3 berhasil
menciptakan kelompok yang menunjukkan tren berbeda dalam indikator-indikator ekonomi, yang
memberikan wawasan mengenai bagaimana kondisi ekonomi Indonesia saat itu berfluktuasi.
Evaluasi ini memperkuat pendekatan klasterisasi ini efektif mengidentifikasi dan memetakan
perubahan ekonomi.
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Klasterisasi Ekenami (Jan-Jun 1980) dengan K-Means + PCA

o b
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Gambar 2. Data Klasterisasi Inflasi Ekonomi Bulan Januari-Juni 1980

Hasil klasterisasi ini memberikan gambaran lebih jelas mengenai siklus ekonomi Indonesia
pada paruh pertama tahun 1980, dengan membagi bulan-bulan ke dalam tiga kondisi utama:
krisis, stabil, dan pemulihan. Klaster pertama, yang mencerminkan kondisi krisis, menunjukkan
periode yang penuh tekanan ekonomi, dengan indikator-inflasi dan pengangguran yang tinggi,
serta suku bunga yang meningkat. Kondisi ini bisa mencerminkan adanya guncangan ekonomi,
seperti krisis moneter atau krisis internasional yang mempengaruhi stabilitas ekonomi domestik.
Klaster kedua, mewakili kondisi stabil, menggambarkan periode ketika ekonomi Indonesia dapat
mengendalikan inflasi dan pengangguran, dengan tingkat suku bunga yang lebih terkontrol dan
pertumbuhan uang beredar yang moderat. Hal ini mencerminkan keberhasilan kebijakan ekonomi
dalam menjaga stabilitas. Klaster ketiga menunjukkan kondisi pemulihan, yang mencerminkan
perbaikan ekonomi setelah periode krisis. Penurunan inflasi dan pengangguran, serta peningkatan
pertumbuhan uang beredar, mengindikasikan langkah-langkah berhasil dalam mendorong
pemulihan ekonomi.

3. K-Means Klasterisasi Setiap Lembaga, Administrasi Digital (Korea)

Dataset yang digunakan dalam analisis ini berisi fitur-fitur yang berkaitan dengan tingkat
adopsi teknologi dalam lembaga, seperti tingkat pertukaran e-Document dan e-Approval. Kedua
fitur ini mencerminkan sejauh mana lembaga-lembaga tersebut telah mengimplementasikan
sistem elektronik mendukung administrasi dan operasional mereka. e-Document merujuk
penggunaan dokumen digital yang dapat dipertukarkan secara elektronik antara berbagai pihak,
sementara e-Approval mengacu pada persetujuan dokumen atau keputusan secara elektronik,
menggantikan metode manual tradisional. Tujuan dari analisis ini adalah mengelompokkan
lembaga-lembaga tersebut berdasarkan tingkat adopsi teknologi yang mereka terapkan,
menggunakan algoritma K-Means. Dengan menggunakan K-Means, dataset dibagi menjadi dua
klaster utama yang mewakili lembaga dengan tingkat adopsi teknologi yang rendah dan tinggi.

Hasil klasterisasi menunjukkan dua kelompok besar berdasarkan tingkat penggunaan e-
Document dan e-Approval. Klaster pertama mencakup lembaga-lembaga dengan tingkat adopsi
teknologi yang rendah, di mana penggunaan e-Document dan e-Approval masih terbatas atau
baru dimulai. Lembaga dalam klaster ini kemungkinan besar masih bergantung pada metode
manual untuk pengelolaan dokumen dan proses persetujuan, dengan sedikit integrasi teknologi
dalam operasional mereka. Sementara itu, klaster kedua ini mencakup lembaga-lembaga tingkat
adopsi teknologi yang lebih tinggi, di mana sistem e-Document dan e-Approval sudah diterapkan
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secara lebih luas dan menjadi bagian penting dari sistem administrasi dan operasional mereka.
Hasil visualisasi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) dalam dimensi 2D
memperlihatkan pemisahan yang cukup baik antara kedua klaster ini. Visualisasi ini
memungkinkan pemahaman yang lebih mudah tentang bagaimana lembaga-lembaga ini
dikelompokkan berdasarkan tingkat penggunaan teknologi.

Evaluasi terhadap klasterisasi ini menunjukkan hasil yang cukup baik meskipun masih ada
ruang untuk peningkatan. Nilai Silhouette Score sebesar 0.37 menunjukkan bahwa pemisahan
antar klaster sudah cukup jelas, namun masih ada tumpang tindih atau overlapping antar klaster
yang perlu diperbaiki. Sebuah Silhouette Score di atas 0.5 umumnya menunjukkan pemisahan
klaster yang sangat baik, sehingga nilai 0.37 ini menandakan bahwa meskipun klasterisasi
memberikan hasil yang bermakna, ada beberapa lembaga yang mungkin tidak sepenuhnya sesuai
dengan klaster yang mereka masuki. Selain itu, Davies-Bouldin Index sebesar 0.79 juga
menunjukkan kualitas klasterisasi cukup baik, meskipun masih ada peluang untuk meningkatkan
kejelasan pemisahan antar klaster. Semakin kecil nilai Davies-Bouldin Index, semakin baik
pemisahan antara klaster-klaster yang ada. Dengan kata lain, meskipun klasterisasi ini cukup
memadai, ada ruang untuk meningkatkan ketepatan pembagian klaster dengan
mempertimbangkan faktor-faktor lain yang mungkin mempengaruhi tingkat adopsi teknologi
lembaga.

K-Means Clustering of Lembaga (PCA 2D Projection)
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Gambar 3. Dokumen Antar Lembaga

Hasil analisis ini memberikan gambaran mengenai sejauh mana lembaga-lembaga dalam
dataset telah mengadopsi teknologi dalam pengelolaan dokumen dan proses persetujuan mereka.
Klaster pertama yang mewakili lembaga dengan tingkat adopsi teknologi rendah menunjukkan
bahwa masih ada banyak lembaga yang belum sepenuhnya beralih ke sistem digital, yang dapat
menjadi indikasi mereka mungkin menghadapi kendala dalam sumber daya atau infrastruktur
untuk mengimplementasikan teknologi. Klaster kedua ini, menunjukkan lembaga dengan tingkat
adopsi teknologi tinggi, mencerminkan lembaga yang telah berhasil mengintegrasikan teknologi
dalam operasional mereka, yang memungkinkan mereka meningkatkan efisiensi, mengurangi
biaya, dan mempercepat administrasi. Evaluasi yang menunjukkan nilai Silhouette Score 0.37
dan Davies-Bouldin Index 0.79 mengindikasikan bahwa meskipun klasterisasi ini memberikan
pembagian yang cukup baik antara lembaga dengan adopsi teknologi rendah dan tinggi, terdapat
area yang masih bisa diperbaiki. Hal ini menunjukkan faktor lain, seperti kesiapan digital,
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pelatihan sumber daya manusia, atau kebijakan mendukung teknologi, bisa menjadi elemen
penting yang mempengaruhi adopsi teknologi dan perlu dipertimbangkan lebih dalam untuk
mendapatkan pemisahan klaster yang lebih tajam. Pemangku kebijakan dan pengambil keputusan
dapat menggunakan informasi ini untuk merencanakan inisiatif yang efektif dalam mendorong
lembaga yang masih tertinggal dalam adopsi teknologi untuk bertransformasi menuju sistem yang
lebih modern dan efisien.
4. Klasterisasi Pola Perdagangan Ekspor-Impor (Indonesia 1988—-1997)

Data ekspor dan impor Indonesia per tahun digunakan mengidentifikasi pola perdagangan
luar negeri Indonesia dengan mengolah data tersebut menjadi fitur-fitur penting, yaitu ekspor,
impor, dan selisih (neraca perdagangan). Fitur ekspor mencerminkan total nilai barang dan jasa
yang dijual ke luar negeri, sementara impor mencakup total nilai barang dan jasa yang dibeli dari
luar negeri. Selisih antara ekspor dan impor, yang mana merupakan indikator neraca perdagangan,
menggambarkan apakah suatu tahun mengalami surplus atau defisit di perdagangan internasional.
Untuk lebih memahami dinamika ini, digunakan algoritma K-Means untuk membagi tahun-tahun
tersebut ke dalam tiga klaster utama: surplus tinggi, defisit, dan seimbang, berdasarkan nilai
ekspor, impor, dan selisih perdagangan.

Hasil klasterisasi dengan K-Means menunjukkan data perdagangan Indonesia dapat dibagi
menjadi tiga kelompok yang menggambarkan kondisi perdagangan yang berbeda. Klaster
pertama, yang mencerminkan surplus tinggi, berisi tahun-tahun di mana nilai ekspor Indonesia
signifikan lebih tinggi dibandingkan dengan impor, menghasilkan neraca perdagangan yang
sangat positif. Tahun-tahun dalam klaster yang menggambarkan periode ketika Indonesia berhasil
mencatatkan surplus perdagangan yang besar, yang berpotensi memperkuat cadangan devisa dan
mendukung kestabilan ekonomi. Klaster kedua, yang menggambarkan defisit, terdiri dari tahun-
tahun di mana impor melebihi ekspor, menghasilkan defisit perdagangan yang cukup besar.
Tahun-tahun dalam klaster ini yang mencerminkan periode ketika Indonesia mengimpor lebih
banyak barang dan jasa daripada yang diekspor, yang dapat menunjukkan ketergantungan yang
lebih besar terhadap barang dan jasa dari luar negeri, serta potensi risiko terhadap neraca
pembayaran. Klaster ketiga, yang menunjukkan kondisi seimbang, berisi tahun-tahun di mana
ekspor dan impor relatif seimbang, dengan neraca perdagangan yang tidak terlalu jauh dari titik
nol, mencerminkan keseimbangan antara aliran barang dan jasa yang masuk dan keluar dari
Indonesia.

Pola yang ditemukan melalui klasterisasi ini menunjukkan perubahan posisi perdagangan
Indonesia dari surplus ke defisit dalam beberapa tahun terakhir. Pada periode tertentu, Indonesia
mengalami periode surplus perdagangan yang tinggi, yang didorong faktor-faktor seperti harga
komoditas global yang tinggi, peningkatan daya saing produk Indonesia di pasar internasional,
atau kebijakan ekspor yang mendukung. Namun, di beberapa tahun berikutnya, terjadi pergeseran
ke kondisi defisit, disebabkan faktor, termasuk meningkatnya konsumsi domestik,
ketergantungan pada impor barang modal dan konsumsi, serta fluktuasi harga komoditas yang
berdampak pada pendapatan ekspor. Visualisasi hasil klasterisasi ini memberikan gambaran yang
lebih jelas tentang bagaimana neraca perdagangan Indonesia telah berubah selama periode yang
dianalisis, serta membantu untuk mengidentifikasi tren jangka panjang dalam pola ekspor dan
impor.
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Gambar 4. Klasterisasi Pola Perdagangan Indonesia Tahun 1988 Hingga 1997

Hasil klasterisasi ini yang menggambarkan dinamika perubahan perdagangan Indonesia
yang menunjukkan pergeseran dari kondisi surplus perdagangan yang kuat ke kondisi defisit.
Klaster surplus tinggi menggambarkan tahun-tahun di mana Indonesia memiliki kinerja ekspor
yang sangat baik, yang memberikan kontribusi positif terhadap pertumbuhan ekonomi dan
stabilitas neraca pembayaran. Tahun-tahun ini mencerminkan puncak dalam sektor-sektor ekspor
Indonesia, seperti komoditas energi, hasil pertanian, atau produk manufaktur mendapat
permintaan tinggi di pasar global. Namun, klaster defisit menggambarkan periode di mana
ketergantungan Indonesia terhadap impor semakin meningkat, yang bisa menandakan beberapa
tantangan perekonomian, yang seperti pertumbuhan yang lebih cepat dari konsumsi domestik
atau ketergantungan pada barang-barang modal yang penting untuk pembangunan infrastruktur.
Pergeseran dari surplus ke defisit ini juga menunjukkan bahwa Indonesia mungkin perlu lebih
fokus pada upaya diversifikasi ekonomi dan peningkatan daya saing produk ekspor, agar dapat
kembali mencatatkan surplus perdagangan.

5. Klasterisasi Jumlah Klien, Kriminalitas (BAPAS Purwokerto)

Dataset yang digunakan ini mencakup data jumlah klien pemasyarakatan berdasarkan jenis
kejahatan. Setiap baris dalam dataset ini mewakili jenis kejahatan tertentu, dengan fitur utama
yang digunakan dalam analisis adalah jumlah klien, yang merujuk pada jumlah individu yang
terlibat dalam kasus kejahatan tersebut dan menjalani pemasyarakatan. Fitur numerik ini
menggambarkan seberapa banyak individu yang terlibat dalam berbagai jenis kejahatan yang
tercatat dalam sistem pemasyarakatan. Untuk mengidentifikasi pola atau kelompok yang berbeda
dalam data, digunakan algoritma K-Means mengelompokkan jenis-jenis kejahatan dalam tiga
klaster berdasarkan jumlah kliennya, yang dikategorikan sebagai klaster tinggi, sedang, dan
rendah. Klaster ini memberikan gambaran yang lebih jelas tentang distribusi klien
pemasyarakatan berdasarkan jenis kejahatan dan skala keterlibatannya. Hasil klasterisasi dengan
K-Means membagi jenis kejahatan ke dalam tiga klaster utama. Klaster pertama, jenis kejahatan
dengan jumlah klien yang tinggi, berisi kejahatan-kejahatan yang sering terjadi dan melibatkan
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banyak individu, seperti kejahatan terkait narkotika, pencurian, atau kekerasan. Klaster ini
kejahatan yang memiliki dampak besar dalam masyarakat dan cenderung memberikan beban
yang lebih tinggi pada sistem pemasyarakatan. Klaster kedua, yang mewakili jenis kejahatan
dengan jumlah klien sedang, mencakup kejahatan-kejahatan yang terjadi dengan frekuensi
menengah, mungkin melibatkan individu dalam jumlah sedang, seperti penipuan atau
pelanggaran peraturan lalu lintas. Klaster ketiga mencerminkan kejahatan-kejahatan yang relatif
jarang terjadi atau melibatkan sedikit individu, seperti kejahatan korupsi atau kejahatan yang
lebih bersifat khusus dan terisolasi.

Hasil Klasterisasi Jumlah Klien
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Gambar 5. Keadaan Klien Berdasarkan Jenis Kejahatan

Visualisasi hasil klasterisasi yang menggunakan scatter plot, yang menunjukkan distribusi
jenis-jenis kejahatan dalam ruang dua dimensi. Hasil visualisasi ini yang mengungkapkan bahwa
distribusi jenis kejahatan dalam tiga klaster tidak merata, dengan beberapa klaster menunjukkan
konsentrasi yang lebih tinggi di area tertentu, sementara yang lainnya tersebar lebih merata.
Ketidakseimbangan distribusi ini dapat menunjukkan bahwa beberapa jenis kejahatan memiliki
prevalensi yang jauh lebih tinggi dibandingkan yang lainnya, yang bisa menjadi indikasi adanya
faktor-faktor tertentu yang mempengaruhi terjadinya kejahatan dalam masyarakat. Evaluasi
terhadap hasil klasterisasi menggunakan Silhouette Score menghasilkan nilai 0.62, menunjukkan
bahwa pemisahan antar klaster cukup baik.

Hasil klasterisasi ini memberikan wawasan yang berguna mengenai distribusi dan
prevalensi jenis-jenis kejahatan berdasarkan jumlah klien yang terlibat. Klaster pertama, yang
menunjukkan jenis kejahatan dengan jumlah klien tinggi, mencerminkan jenis kejahatan yang
paling sering terjadi dan memberi tekanan besar terhadap sistem pemasyarakatan. Kejahatan
seperti narkotika, pencurian, dan kekerasan memiliki dampak yang luas, baik dalam hal jumlah
kasus maupun jumlah individu yang terlibat, sehingga perlu mendapatkan perhatian dalam
kebijakan penanggulangan dan rehabilitasi. Klaster kedua dengan jumlah klien sedang mungkin
mencakup kejahatan yang sering terjadi, namun tidak sebanyak jenis kejahatan yang ada pada
klaster pertama. Jenis kejahatan ini masih menuntut perhatian, tetapi dengan pendekatan yang
lebih terfokus dan strategis, karena tidak sebanyak kejahatan yang termasuk dalam kategori tinggi.
Klaster ketiga, yang berisi jenis kejahatan dengan jumlah klien rendah, mungkin mencerminkan
jenis kejahatan yang lebih spesifik atau yang melibatkan individu dengan tingkat kejahatan
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tertentu, seperti kejahatan ekonomi atau korupsi. Meskipun jumlah kliennya rendah, jenis
kejahatan ini seringkali memiliki dampak jangka panjang yang besar terhadap masyarakat dan
perekonomian, sehingga tetap penting untuk mendapatkan perhatian pihak berwenang. Evaluasi
Silhouette Score sebesar 0.62 menunjukkan bahwa klasterisasi ini berhasil membedakan
kelompok-kelompok jenis kejahatan dengan cukup baik, meskipun ada sedikit tumpang tindih
yang perlu diperhatikan.

Meskipun K-Means ini menunjukkan performa baik dalam lima studi kasus yang dianalisis,
terdapat beberapa keterbatasan inheren dari algoritma ini. Pertama, K-Means sensitif terhadap
pemilihan centroid awal yang acak, sehingga dapat menghasilkan hasil klasterisasi yang berbeda
pada eksekusi yang berbeda. Kedua, algoritma ini mengasumsikan bentuk klaster yang cenderung
bulat dan berukuran seragam, sehingga kurang efektif untuk data dengan distribusi non-linear
atau klaster dengan ukuran yang sangat berbeda. Ketiga, K-Means mensyaratkan penentuan
jumlah klaster (k) di awal, yang tidak selalu mudah ditentukan secara optimal. Terakhir,
algoritma ini tidak tahan terhadap keberadaan outlier yang dapat menggeser posisi centroid
secara signifikan. Untuk mengatasi keterbatasan, penelitian lanjutan mempertimbangkan
penggunaan algoritma alternatif seperti DBSCAN yang tidak memerlukan nilai k dan lebih tahan
terhadap outlier, atau klasterisasi hierarki yang mampu menangkap struktur data yang kompleks.
Selain itu, pendekatan ensemble atau kombinasi klasterisasi juga dapat dijajaki meningkatkan
stabilitas dan akurasi pengelompokan data multi domain. Penelitian ini membuktikan bahwa
algoritma K-Means mampu digunakan secara efektif dalam proses klasterisasi data pada lima
domain berbeda: kriminalitas, administrasi digital, perdagangan internasional, politik, dan
ekonomi makro. Hasil klasterisasi menunjukkan kemampuan K-Means mengidentifikasi pola-
pola tersembunyi yang relevan dengan karakteristik masing-masing domain, serta memberikan
informasi yang bermanfaat bagi proses pengambilan keputusan berbasis data. Evaluasi
menggunakan metrik Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index mengindikasikan pembagian
klaster memiliki tingkat keterpisahan dan kekompakan yang cukup baik. Hal ini menunjukkan
bahwa K-Means tetap merupakan salah satu algoritma yang andal dalam eksplorasi data multi
domain, terutama dataset dengan struktur linier dan skala homogen. Namun demikian, perlu
dicatat bahwa K-Means memiliki beberapa keterbatasan seperti kepekaan terhadap nilai awal
centroid, kebutuhan menentukan jumlah klaster di awal, dan ketidaksesuaian terhadap bentuk
klaster yang kompleks. Oleh karena itu, untuk penelitian lanjutan yang disarankan untuk
mengeksplorasi algoritma alternatif seperti DBSCAN atau klasterisasi hierarki guna memperluas
perspektif dan meningkatkan kualitas segmentasi data yang lebih kompleks.

KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means dapat diterapkan secara efektif pada
berbagai bidang dengan struktur data dan tujuan analisis yang berbeda. Dari kelima studi kasus
ini, K-Means memiliki fleksibilitas dan efisiensi yang luar biasa dalam menemukan pola
tersembunyi dalam data serta memudahkan proses pengambilan keputusan berbasis data yang
lebih objektif dan sistematis. Evaluasi menggunakan metrik Silhouette Score dan Davies-Bouldin
Index menegaskan hasil klasterisasi yang dihasilkan memiliki kualitas yang cukup baik, dengan
tingkat keterpisahan dan kekompakan klaster yang memadai. K-Means memiliki keterbatasan,
terutama terkait dengan kepekaan terhadap pemilihan centroid awal dan ketergantungan pada
jumlah klaster. Oleh karena itu, K-Means tetap menjadi alat yang relevan dan bermanfaat dalam
eksplorasi data multi domain, namun untuk penelitian selanjutnya, dipertimbangkan penggunaan
algoritma lain seperti DBSCAN atau klasterisasi hierarki untuk membandingkan hasil dan juga
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mengatasi keterbatasan K-Means dalam menangani data dengan struktur non-linear atau klaster

yang lebih kompleks. Penggunaan algoritma alternatif ini diharapkan dapat memperkaya

perspektif dalam proses klasterisasi dan meningkatkan kualitas segmentasi data yang lebih
mendalam dan lebih akurat.
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