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Abstrak

Indonesia memiliki potensi besar pada sektor perkebunan dengan tingkat produksi yang bervariasi di
setiap provinsi. Perbedaan tersebut dipengaruhi oleh kondisi geografis, luas lahan, dan komoditas
unggulan masing-masing wilayah. Tujuan studi ini adalah mengidentifikasi pola produksi tanaman
perkebunan di Indonesia menggunakan metode K-Means Clustering serta memvisualisasikan hasil
pengelompokan dengan Principal Component Analysis (PCA). Publikasi resmi BPS tahun 2024 yang
memuat data produksi kelapa sawit, kelapa, karet, kopi, kakao, teh, dan tebu pada 38 provinsi di
preprocessing penanganan pencilan (outlier) menggunakan metode pembatasan nilai (capping)
berbasis Interquartile Range (IQR), transformasi logaritmik, normalisasi menggunakan
StandardScaler, reduksi dimensi menggunakan PCA, dan proses clustering menggunakan algoritma
K-Means. Penetapan jumlah cluster optimal dilakukan menggunakan Elbow Method, Silhouette Score,
dan Davies-Bouldin Index (DBI). Temuan studi menunjukkan bahwa jumlah cluster terbaik adalah K
= 5 dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,5883 dan DBI sebesar 0,4744. Hasil pengelompokan
membagi provinsi di Indonesia kedalam lima kategori, yaitu sangat tinggi, tinggi, sedang, rendah, dan
sangat rendah. Provinsi di Sumatera dan Kalimantan mendominasi kategori sangat tinggi dan tinggi,
beberapa provinsi berada pada kategori sedang, sedangkan sebagian besar wilayah di Indonesia
bagian timur berada pada kategori rendah dan sangat rendah. Selain itu, kombinasi K-Means
Clustering dan PCA terbukti efektif untuk mengkategorikan data serta mengidentifikasi pola produksi
tanaman perkebunan antarprovinsi di Indonesia. Hasil penelitian ini dapat menjadi bahan pendukung
bagi pemerintah dan pemangku kepentingan dalam penyusunan kebijakan pengembangan sektor
perkebunan dan penentuan prioritas wilayah berdasarkan karakteristik produksi masing-masing
provinsi.

Kata kunci: data mining, K-Means Clustering, pengelompokan provinsi, principal component
analysis (PCA), produksi tanaman perkebunan, visualisasi cluster.

Abstract
Indonesia has substantial potential in the plantation sector, with production levels varying
considerably across provinces. These differences are influenced by geographical conditions, land
availability, and the leading commodities of each region. This study aims to identify production
patterns of plantation crops in Indonesia using K-Means Clustering and to visualize the resulting
clusters using Principal Component Analysis (PCA). Official 2024 BPS data covering the production
of oil palm, coconut, rubber, coffee, cocoa, tea, and sugarcane across 38 provinces were analyzed.
The preprocessing procedure included outlier treatment using Interquartile Range (IQR)-based
capping, logarithmic transformation, normalization using StandardScaler, dimensionality reduction
using PCA, and clustering using the K-Means algorithm. The optimal number of clusters was
determined using the Elbow Method, Silhouette Score, and Davies-Bouldin Index (DBI). The results
indicate that K = 5 was the optimal clustering solution, achieving a Silhouette Score of 0.5883 and a
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DBI of 0.4744. The clustering results classified Indonesian provinces into five production categories:
very high, high, moderate, low, and very low. Provinces in Sumatra and Kalimantan dominated the
very-high and high production categories, while several provinces fell into the moderate category. In
contrast, most provinces in eastern Indonesia were classified into the low and very-low production
categories. Furthermore, the combination of K-Means Clustering and PCA proved effective for
categorizing provincial production data and identifying spatial patterns in plantation crop production
across Indonesia. The findings can support government agencies and other stakeholders in
formulating plantation-sector development policies and establishing regional priorities based on the
production characteristics of individual provinces.

Keywords: data mining, K-Means clustering, principal component analysis (PCA), plantation crop
production, provincial clustering.

1 Pendahuluan

Indonesia adalah negara agraris dengan potensi yang sangat besar untuk industri Perkebunan [1].
Berbagai komoditas perkebunan seperti kelapa sawit, kelapa, karet, kopi, kakao, teh, dan tebu menjadi
sumber utama pendapatan daerah serta berkontribusi terhadap pertumbuhan ekonomi nasional [2].
Produksi tanaman perkebunan pada setiap provinsi memiliki karakteristik yang berbeda-beda karena
dipengaruhi oleh kondisi geografis, iklim, luas lahan, serta tingkat produktivitas komoditas [3].
Perbedaan tersebut menyebabkan terjadinya ketimpangan tingkat produksi antarwilayah sehingga
diperlukan suatu analisis untuk mengetahui pola persebaran produksi perkebunan di Indonesia [4].

Perkembangan teknologi informasi, khususnya pada bidang data mining dan machine learning,
memungkinkan proses analisis data dengan efektif dan efisien [5]. Saat mengkategorikan data, metode
pengelompokan K-Means sering digunakan [6]. Dengan menggabungkan data dengan fitur yang
sebanding, teknik ini menciptakan sejumlah cluster, yang masing-masing mencerminkan tingkat
kesamaan tertentu antara item yang sedang dipelajari [7]. K-Means memiliki keunggulan dalam
proses komputasi yang relatif cepat, mudah diimplementasikan, serta mampu menghasilkan cluster
yang baik pada data numerik [8]. Metode K-Means digunakan dalam penelitian ini untuk
mengklasifikasikan provinsi berdasarkan tingkat hasil tanaman perkebunan guna menemukan daerah
dengan tingkat produksi tinggi dan rendah [9].

Pendekatan K-Means telah digunakan di sektor pertanian dan perkebunan dalam sejumlah
penelitian sebelumnya untuk mengkategorikan wilayah berdasarkan kesamaan hasil produksi [10],
[11]. Namun, kedua penelitian tersebut hanya menerapkan algoritma K-Means dan belum
mengintegrasikan Principal Component Analysis (PCA) sebagai teknik reduksi dimensi untuk
mendukung visualisasi hasil cluster, sehingga interpretasi hubungan antarobjek masih terbatas [12].

Untuk memperoleh hasil analisis yang lebih informatif, penelitian ini mengintegrasikan K-Means
Clustering dengan Principal Component Analysis (PCA). Penerapan PCA bertujuan mengurangi
kompleksitas data melalui reduksi dimensi sehingga data dapat divisualisasikan tanpa mengurangi
informasi utama yang terkandung di dalamnya [12], [13]. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan
menganalisis Kkarakteristik produksi tanaman perkebunan pada berbagai provinsi di Indonesia
menggunakan K-Means Clustering serta memvisualisasikan hasil pengelompokan dengan PCA.

Data pada studi ini merupakan data produksi tanaman perkebunan pada 38 provinsi di Indonesia

tahun 2024 yang meliputi produksi kelapa sawit, kelapa, karet, kopi, kakao, teh, dan tebu [2].
Penelitian ini menerapkan tahapan preprocessing, reduksi dimensi menggunakan Principal
Component Analysis (PCA), serta pengelompokan menggunakan algoritma K-Means. Jumlah cluster
optimal ditentukan menggunakan Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies—Bouldin Index (DBI)
[14], [15].
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan informasi mengenai pola distribusi produksi tanaman
perkebunan di Indonesia sehingga dapat menjadi bahan pendukung dalam penyusunan kebijakan
pengembangan sektor perkebunan berbasis data serta menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya
yang berkaitan dengan analisis dan pengelompokan data produksi pertanian maupun perkebunan.

2 Tinjauan Literatur
Indonesia adalah negara agraris yang industri perkebunannya memainkan peran penting dalam
perekonomian negara [16]. Komoditas perkebunan menjadi sumber pendapatan daerah serta memiliki
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peranan dalam kegiatan ekspor nasional. Perbedaan kondisi geografis, luas lahan, tingkat
produktivitas, dan karakteristik wilayah menyebabkan setiap provinsi memiliki tingkat produksi
perkebunan yang berbeda-beda [17]. Untuk meningkatkan pengambilan keputusan di sektor
perkebunan, keadaan ini menuntut penerapan teknik analisis data yang dapat mengenali pola
kesamaan produksi di berbagai Lokasi [18].

Perkembangan teknologi informasi dan data mining memungkinkan proses analisis data
dilakukan secara lebih efektif, khususnya dalam pengelompokan data berskala besar. Pendekatan
pengelompokan data populer yang disebut K-Means Clustering menciptakan cluster berdasarkan
seberapa mirip properti suatu objek satu sama lain, sehingga memudahkan untuk menemukan pola
dalam data [19]. Metode ini memiliki proses komputasi yang relatif cepat, mudah diimplementasikan,
dan efektif digunakan pada data numerik. Penelitian Rochmawati membuktikan algoritma K-Means
dapat memberikan pengelompokan data penjualan terbaik dengan metode Knowledge Discovery in
Database (KDD). Berdasarkan hasil penelitian, penerapan K-Means terbukti mampu menghasilkan
pengelompokan data yang representatif sesuai dengan kesamaan atribut atau karakteristik tertentu
yang dimiliki oleh setiap data.

Penerapan metode K-Means juga telah digunakan pada berbagai bidang penelitian lain, seperti
pengelompokan data kesehatan, pendidikan, hingga sektor pertanian [20]. Penelitian sebelumnya
menerapkan metode K-Means dan Hierarchical Clustering untuk menyatukan data pengangguran
sesuai dengan wilayah [21]. Temuan studi membuktilkan jika metode clustering mampu membantu
proses identifikasi kelompok data yang memiliki kemiripan tertentu sehingga mempermudah proses
analisis data regional [22]. Selain itu, penelitian Dewi dan Pakereng menerapkan kombinasi PCA dan
K-Means pada data tingkat pendidikan penduduk [23], [24]. Temuan penelitian membuktikan jika
metode PCA efektif dalam mereduksi dimensi data sehingga proses visualisasi cluster menjadi lebih
mudah dipahami, tanpa mengurangi informasi esensial yang merepresentasikan data [25].

Untuk mempermudah proses analisis, penelitian ini memanfaatkan PCA sebagai teknik
penyederhanaan data dengan merangkum berbagai variabel ke dalam sejumlah komponen utama yang
tetap dan merepresentasikan karakteristik penting data [26]. Penelitian Rosyada dan Utari
menunjukkan bahwa PCA mampu meningkatkan efisiensi proses clustering dengan mengurangi
jumlah variabel tanpa menghilangkan karakteristik utama data. Penggunaan PCA juga membantu
visualisasi hasil clustering sehingga pola persebaran data dapat diamati dengan lebih jelas. Metode
yang efisien untuk menganalisis data numerik dengan banyak variabel adalah dengan menggabungkan
PCA dengan K-Means [27].

Beberapa penelitian sebelumnya pada sektor pertanian dan perkebunan umumnya hanya berfokus
pada proses clustering tanpa melakukan visualisasi pola persebaran data secara optimal. Selain itu,
sebagian penelitian belum menerapkan preprocessing data secara menyeluruh, seperti penanganan
outlier, transformasi logaritmik, dan normalisasi data sebelum proses clustering dilakukan [28].
Padahal, distribusi data produksi perkebunan cenderung memiliki rentang nilai yang besar sehingga
berpotensi memengaruhi kualitas hasil clustering apabila tidak dilakukan preprocessing yang tepat
[29].

Berdasarkan analisis literatur tersebut, penelitian ini mengombinasikan metode K-Means
Clustering dan PCA untuk menganalisis serta mengelompokkan produksi tanaman perkebunan di
Indonesia berdasarkan data produksi pada 38 provinsi [30]. Penelitian ini tidak hanya melakukan
proses clustering, tetapi juga menerapkan preprocessing data berupa penanganan missing value,
capping outlier berbasis Interquartile Range (IQR), transformasi logaritmik, dan normalisasi data
menggunakan StandardScaler sebelum proses clustering dilakukan. Selain itu, penelitian ini
memanfaatkan PCA untuk membantu visualisasi persebaran cluster dalam bentuk scatter plot
sehingga pola kemiripan produksi antarprovinsi dapat diinterpretasikan secara lebih informatif. Oleh
karena itu, dibandingkan studi terdahulu, diharapkan penelitian ini dapat memberikan temuan
pengelompokan yang lebih ideal dan informasi yang lebih mudah dipahami [31].

3 Metode Penelitian
Penelitian ini menganalisis dan mengkategorikan hasil produksi tanaman perkebunan di
Indonesia menggunakan metodologi kuantitatif dan metode K-Means Clustering dan Principal
Component Analysis (PCA) [14]. Sumber utama untuk analisis tren produksi tanaman perkebunan di
Indonesia pada tahun 2024 dalam studi ini adalah data sekunder dari publikasi resmi BPS. Variabel
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yang digunakan meliputi produksi kelapa sawit, kelapa, karet, kopi, kakao, teh, dan tebu. Data terdiri
atas 38 provinsi dengan tujuh variabel numerik yang merepresentasikan jumlah produksi masing-
masing komoditas [32].

3.1 Tahapan Penelitian

Tahapan pada penyelidikan ini yaitu pengumpulan data, preprocessing data, transformasi data,
reduksi dimensi menggunakan PCA, clustering menggunakan K-Means, evaluasi cluster, dan
visualisasi hasil penelitian (Gambar 1) [14].

Pengumpulan Data Preprocessing Data N - .
BP'S Produksi » Missing Value dan » Transformasi Data » hg‘)t;nr:ggf;glcglae:a }PCA Rea;ﬁ' Dimensi
Perkebunan Capping Outlier
k4
Analisis Hasil " Visualisasi Cluster | dEHMF?:nn;e%gnsptzEnkgn " Penentuan Cluster
Produksi Provinsi | Scatter Plot PCA | Data N Elbow & Silhoutie

Gambar 1 Alur tahapan penelitian
3.2 Pengumpulan Data

Studi ini memakai data sekunder dari publikasi Badan Pusat Statistik (BPS)
https://www.bps.go.id/id/statistics-table/2/MjU2NiMy/produksi-tanaman-perkebunan-menurut-
provinsi-dan-jenis-tanaman--ribu-ton-.html  Laporan ini mencakup informasi tentang produksi
tanaman perkebunan di Indonesia berdasarkan provinsi dan jenis tanaman pada tahun 2024. Data
tersebut diakses dan dikumpulkan pada tanggal 5 April 2026. Berikut Tabel 1 menunjukkan variabel
pada studi ini.

Tabel 1 Variabel yang digunakan

Variabel Keterangan
Kelapa Sawit Produksi Kelapa Sawit
Kelapa Produksi Kelapa
Karet Produksi Karet
Kopi Produksi Kopi
Kakao Produksi Kakao
Teh Produksi Teh
Tebu Produksi Tebu

3.3 Preprocessing Data

Langkah-langkah preprocessing dilakasanakan guna memastikan kualitas data sebelum proses
pengelompokan. Langkah-langkah ini yaitu penanganan nilai yang missing value, outlier,
transformasi data, dan normalisasi data [33].

a. Penanganan Missing value

Nilai kosong pada data diisi menggunakan nilai rata-rata (mean) dari masing-masing variabel
numerik agar tidak memengaruhi proses analisis cluster.

b. Penanganan Outlier

Data produksi perkebunan memiliki rentang nilai yang cukup besar sehingga diperlukan
penanganan outlier menggunakan metode capping berbasis Interquartile Range (IQR)[12].
Membatasi nilai-nilai yang berada di luar batas bawah dan atas distribusi data adalah cara pendekatan
ini diimplementasikan.

Rumus IQR yang digunakan ditunjukkan pada Persamaan (1).

IQR = Q3 — (4 1)
Batas bawah dan batas atas ditetapkan menggunakan Persamaan (2) dan Persamaan (3).
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Lower Bound = Q; — 1.5(IQR) 2
Upper Bound = Q3 + 1.5(IQR) 3

Nilai yang berada di luar batas tersebut akan disesuaikan ke nilai batas minimum atau maksimum
tanpa menghapus data asli.

c. Transformasi Data

Karena distribusi data produksi memiliki skala yang tidak merata, dilakukan transformasi
logaritmik menggunakan fungsi log10 untuk mengurangi skewness pada data[33].
Transformasi logaritmik dilakukan menggunakan Persamaan (4).

X' =log,(X +1) 4)

d. Normalisasi Data

Untuk mencegah variabel tertentu mendominasi proses pengelompokan, data kemudian
dinormalisasi dengan StandardScaler sehingga setiap variabel memiliki skala yang konsisten[32].
Persamaan normalisasi ditunjukkan pada Persamaan (5).

_X—H (5)

g

Z

Keterangan:
X=nilai data
u= rata-rata data
o= standar deviasi

3.4 Principal Component Analysis (PCA)

Principal Component Analysis (PCA) berfungsi untuk membagi dimensi data menjadi dua
komponen utama tanpa mengorbankan informasi penting[14]. Penggunaan PCA bertujuan untuk
mempermudah visualisasi cluster dan meningkatkan efisiensi proses analisis. Pada penelitian ini, PCA
direduksi menjadi dua dimensi utama, yakni Principal Component 1 (PC1) dan Principal Component
2 (PC2).

Secara umum, PCA dapat dinyatakan menggunakan Persamaan (6).

Zi = a1X1 + a2X2 + -+ aan (6)
Keterangan:
Z;= principal component
a,,= bobot eigenvector
X,,= variabel data

3.5 K-Means Clustering

Pengelompokan K-Means adalah teknik utama yang digunakan dalam penelitian ini[14].
Pendekatan ini menggunakan jarak terdekat ke centroid cluster untuk mengelompokkan data. Elbow
Method dan penilaian Silhouette Score digunakan untuk mengidentifikasi jumlah cluster [34].
Berdasarkan hasil evaluasi, total cluster terbaik dipilih untuk memperoleh hasil maksimal.

Tahapan algoritma K-Means terdiri atas [35]:
1. Hitung jumlah cluster (k).

Pilih centroid awal secara acak.
Tentukan seberapa jauh setiap titik data dari centroid.
Urutkan data berdasarkan centroid terdekat.
Revisi centroid.
6. Lanjutkan proses ini hingga centroid stabil.
Perhitungan jarak menggunakan Euclidean Distance yang dibuktikan pada Persamaan (7) [36]:
http.//sistemasi.ftik.unisi.ac.id
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()

dCcy) = Jz;(xi -2

Fungsi objektif K-Means untuk meminimalkan WCSS ditunjukkan pada Persamaan (8) [37]:

k
WCSS = Z lxj — ¢ |12
i=1 XjECi

(8)

Keterangan:
C;= cluster ke-i
¢;= centroid cluster
x;= data ke-j

3.6 Evaluasi Cluster

Untuk mengukur tingkat kualitas pengelompokan data, penelitian ini menggunakan indikator
Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index (DBI).[38]. Dengan memeriksa kedekatan antar anggota
dalam cluster yang sama dan jarak antara mereka dengan cluster lain, nilai Silhouette Score
digunakan untuk menilai kualitas pengelompokan data.[39]. Semakin tinggi nilai Silhouette Score,
maka kualitas cluster semakin baik[40].

Persamaan Silhouette Score ditunjukkan pada Persamaan (9).

~_  b®—a@®) )
SO = % (@@, b(D)

Keterangan:
a(i)= rata-rata jarak data dalam cluster yang sama
b(i)= rata-rata jarak data ke cluster terdekat

4  Hasil dan Pembahasan
4.1 Hasil Preprocessing Data

Sebelum menggunakan metode pengelompokan (clustering), langkah pertama dalam penelitian
ini adalah mempersiapkan data untuk meningkatkan kualitasnya.

Tabel 2 Tahapan dan hasil preprocessing data

Keterangan Hasil
Jumlah Provinsi 38
Jumlah Variabel 7
Missing value Ditangani dengan Mean
Outlier Ditangani dengan Metode Capping IQR
Transformasi Data Logaritmik
Normalisasi StandardScaler

Berdasarkan hasil preprocessing (Tabel 2), seluruh data berhasil diproses tanpa menghapus
observasi sehingga jumlah data tetap sebanyak 38 baris dan tujuh variabel numerik. Penanganan
missing value dilakukan menggunakan rata-rata (mean) masing-masing variabel numerik.
Selanjutnya, outlier ditangani memakai metode capping berbasis Interquartile Range (IQR) agar nilai
ekstrem tidak mendominasi proses clustering. Setelah itu, data ditransformasikan menggunakan
logaritma basis 10 untuk mengurangi skewness dan dilanjutkan dengan normalisasi menggunakan
StandardScaler sehingga seluruh variabel berada pada skala yang seimbang.
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4.2 Hasil Reduksi Dimensi Menggunakan PCA

PCA digunakan untuk mereduksi dimensi data dengan mengubah variabel asli menjadi
beberapa komponen utama yang memiliki informasi terbesar. Berdasarkan hasil analisis PCA,
diperoleh tujuh komponen utama dari tujuh variabel produksi tanaman perkebunan yang digunakan
dalam penelitian. Namun, hanya tiga komponen utama pertama yaitu PC1, PC2, dan PC3 yang dipilih
karena mampu mempertahankan sebagian besar informasi data sebesar 80,97%, sedangkan PC1 dan
PC2 digunakan untuk kebutuhan visualisasi dua dimensi. Penggunaan PCA bertujuan untuk
menyederhanakan data multidimensi sehingga lebih mudah divisualisasikan dan dianalisis. Proses
reduksi dimensi dilakukan dengan mentransformasikan variabel asli ke dalam komponen utama
menggunakan kombinasi linier dari setiap variabel sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (6).

Zi = a1 X1 + a X, + -+ apy Xy, (6)

Keterangan:
Z;= principal component
a,= bobot eigenvector
X,,= variabel data

Tabel 3 Hasil explained variance principal component analysis (PCA)

Komponen Explained Variance (%) Cumulative Explained Variance (%)
PC1 41,54 41,54
PC2 24,51 66,06
PC3 14,91 80,97

Berdasarkan hasil analisis Principal Component Analysis (PCA) (Tabel 3), diperoleh tujuh
komponen utama berdasarkan tujuh variabel produksi tanaman perkebunan yang digunakan.
Komponen utama pertama (PC1) mampu menjelaskan variasi data sebesar 41,54%, sedangkan
komponen utama kedua (PC2) menjelaskan sebesar 24,51%. Secara kumulatif, kedua komponen
tersebut mampu mempertahankan informasi data sebesar 66,06%. Namun, berdasarkan threshold
cumulative explained variance sebesar 80%, dipilih tiga komponen utama, yaitu PC1, PC2, dan PC3,
karena ketiganya mampu menjelaskan 80,97% variasi data asli variasi data asli. Oleh karena itu,
ketiga komponen utama tersebut dianggap mampu merepresentasikan sebagian besar informasi
penting dari data produksi tanaman perkebunan. Meskipun pemilihan komponen utama didasarkan
pada Threshold Cumulative Explained Variance sebesar >80% sehingga dipilih tiga komponen utama
(PC1, PC2, dan PC3), visualisasi hasil clustering tetap menggunakan PC1 dan PC2 karena visualisasi
scatter plot PCA direpresentasikan dalam dua dimensi, sedangkan kedua komponen tersebut memiliki
kontribusi variasi terbesar. Visualisasi hasil clustering menggunakan PC1 dan PC2 sehingga
pola persebaran data dan pemisahan antarcluster dapat diamati secara lebih jelas melalui
scatter plot dua dimensi.

4.3 Penentuan Jumlah Cluster

Penetapan total cluster dilakukan menggunakan Elbow Method dan evaluasi Silhouette Score.
Elbow Method digunakan untuk melihat perubahan nilai WCSS terhadap jumlah cluster. Dari grafik
Elbow Method, terjadi penurunan nilai WCSS yang cukup signifikan pada beberapa jumlah cluster
awal, kemudian mulai melandai setelah mencapai jumlah cluster tertentu. Kondisi ini menunjukkan
bahwa jumlah cluster ideal berada pada titik siku, yang menandakan kompromi optimal antara jumah
cluster dan varians data cluster.

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

3006



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 15, Nomor 8, 2026: 3000-3013 e-ISSN:2540-9719

Elbow Method

35

30

25

20 A

WCSS

15 A

10 A

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Jumlah Cluster (k)

Gambar 2 Elbow method penentuan jumlah cluster

Nilai K =5 dipilih sebagai jumlah cluster ideal dalam penelitian ini karena grafik pada Gambar 2
menunjukkan bahwa penurunan nilai WCSS mulai mengalami perlambatan setelah jumlah cluster
mencapai lima kelompok.

Tabel 4 Hasil evaluasi jumlah cluster

Jumlah Cluster Silhouette Score Davies-Bouldin Index
2 0.4290 1.0241
3 0.5251 0.6153
4 0.5521 0.5642
5 0.5883 0.4744
6 0.5612 0.5076
7 0.5628 0.4962
8 0.5578 0.5281
9 0.5692 0.4972

Selain Elbow Method, evaluasi menggunakan Silhouette Score dan Davies—Bouldin Index (DBI)
(Tabel 4) menunjukkan bahwa konfigurasi K = 5 memberikan hasil terbaik dengan nilai Silhouette
Score sebesar 0,5883 dan DBI sebesar 0,4744. Oleh karena itu, jumlah cluster yang digunakan pada
tahap clustering adalah lima.

4.4 Hasil Clustering K-Means

Setelah diperoleh jumlah cluster optimal sebanyak lima (K=5) berdasarkan hasil evaluasi
pada Subbab 4.3, proses clustering menggunakan algoritma K-Means menghasilkan pengelompokan
38 provinsi ke dalam lima kategori berdasarkan karakteristik produksi tanaman perkebunan.
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Tabel 5 Representasi provinsi pada masing-masing kategori cluster

Provinsi Kategori
Riau Sangat Tinggi
Aceh Tinggi

Lampung Sedang
Bali Rendah
DKI Jakarta Sangat Rendah

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 5, jumlah cluster sebanyak lima dipilih sebagai
konfigurasi optimal karena menghasilkan nilai Silhouette Score tertinggi, yaitu 0,5883, serta nilai DBI
sebesar 0,4744. Hasil tersebut menunjukkan bahwa konfigurasi cluster memiliki kualitas
pengelompokan yang baik dengan tingkat homogenitas dalam cluster dan pemisahan antarkelompok
yang memadai. Nilai DBI sebesar 0,4744 yang mendekati nol semakin memperkuat bahwa kualitas
cluster yang dihasilkan tergolong baik. Hasil clustering mengelompokkan 38 provinsi ke dalam lima
kategori, yaitu sangat tinggi, tinggi, sedang, rendah, dan sangat rendah, sebagaimana ditunjukkan
pada Tabel 5. Karakteristik masing-masing cluster selanjutnya dianalisis berdasarkan rata-rata
produksi setiap komoditas yang disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6 Rata-rata produksi tiap cluster

Kategori Kelapa Kelapa Karet Kopi Kakao Teh Tebu  Total Produksi
Sangat Tinggi 423‘;25 88.62 109.16 1.03 0.74  0.00 0.00 4795.09
Tinggi 2500.48 71.84 218.18 7993 19.11 4.08 23.15 2916.78
Sedang 156.62 128.71 24.69 43.64 4440 15.70 370.85 784.61
Rendah 50.75 95.89 0.08 591 21.89 0.02 10.15 184.69
Sangat Rendah 141.29 9.03 1.92 0.67 1.28  0.00 0.00 154.18

Hasil rata-rata produksi pada setiap cluster menunjukkan bahwa label cluster tidak hanya
menggambarkan tinggi rendahnya total produksi, tetapi juga mencerminkan kemiripan pola produksi
beberapa komoditas perkebunan secara bersamaan. Cluster sangat tinggi didominasi oleh provinsi
dengan produksi kelapa sawit yang besar dan kontribusi perkebunan yang dominan secara nasional,
seperti Riau, Kepulauan Bangka Belitung, Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan
Selatan, dan Kalimantan Timur.

Hasil pengelompokan menunjukkan bahwa Aceh, Sumatera Utara, Sumatera Barat, Jambi,
Sumatera Selatan, dan Bengkulu berada pada kategori cluster tinggi. Kelompok ini memiliki
kesamaan berupa tingginya kontribusi beberapa komoditas perkebunan utama, terutama kelapa sawit,
kopi, dan karet.

Sementara itu, Lampung, Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur, Sulawesi Tengah, dan Sulawesi
Selatan termasuk dalam kategori cluster sedang dengan tingkat produksi yang cukup stabil. Walaupun
memberikan kontribusi yang signifikan terhadap sektor perkebunan, tingkat produksinya masih lebih
rendah dibandingkan wilayah utama di Sumatera dan Kalimantan.

Di sisi lain, cluster rendah dan sangat rendah didominasi oleh daerah perkotaan serta provinsi
dengan keterbatasan lahan produktif untuk perkebunan. Kondisi tersebut menyebabkan produksi
komoditas perkebunan di wilayah seperti DKI Jakarta, Banten, Papua Barat, Papua Tengah, Papua
Selatan, dan Papua Pegunungan relatif lebih kecil dibandingkan daerah yang menjadi pusat produksi
perkebunan nasional.

Secara umum, hasil pengelompokan menunjukkan bahwa sebagian besar provinsi di Pulau
Sumatera dan Kalimantan berada pada kategori produksi tinggi hingga sangat tinggi. Kondisi ini
menunjukkan bahwa Sumatera dan Kalimantan masih menjadi pusat utama produksi tanaman
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perkebunan di Indonesia. Sebaliknya, beberapa wilayah di Indonesia bagian timur cenderung berada
pada kategori rendah hingga sangat rendah karena luas area produksi dan infrastruktur perkebunan
yang masih terbatas.
4.5 Visualisasi Cluster PCA
Visualisasi cluster melalui scatter plot PCA dua dimensi (Gambar 3) memperlihatkan adanya

Visualisasi Cluster (PCA 2D)
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Gambar 3 Visualisasi cluster menggunakan PCA 2D

perbedaan pola persebaran pada setiap kelompok data. Meskipun berdasarkan Cumulative Explained
Variance tiga komponen utama (PC1, PC2, dan PC3) dipilih untuk mempertahankan informasi
sebesar 80,97%, visualisasi dilakukan menggunakan PC1 dan PC2 karena kedua komponen tersebut
memiliki kontribusi variasi terbesar. Kombinasi PC1 dan PC2 menghasilkan representasi visual
sebesar 66,06% dari total variasi data, sehingga cukup memberikan gambaran awal mengenai pola
hubungan antarcluster yang terbentuk. Visualisasi dua dimensi tersebut tidak menggambarkan seluruh
informasi data, namun mampu memberikan gambaran umum mengenai pola kedekatan dan perbedaan
karakteristik antarcluster berdasarkan dua komponen utama dengan kontribusi terbesar.

Terutama pada cluster dengan tingkat produksi sangat tinggi dan sangat rendah, terlihat adanya
kecenderungan pemisahan yang lebih jelas dibandingkan dengan kelompok cluster lainnya. Hal ini
menunjukkan bahwa provinsi dengan karakteristik produksi yang berbeda memiliki posisi yang
berbeda dalam ruang PCA. Kondisi tersebut mengindikasikan bahwa penerapan PCA membantu hasil
clustering menjadi lebih mudah dipahami melalui visualisasi data.

4.6 Distribusi Produksi Perkebunan

Hasil visualisasi distribusi data menggunakan boxplot (Gambar 4) menunjukkan bahwa
variabel kelapa sawit memiliki rentang produksi paling besar dibandingkan variabel lainnya. Hal ini
mengindikasikan bahwa kelapa sawit merupakan komoditas perkebunan dominan di Indonesia. Selain
itu, beberapa variabel lain seperti karet dan tebu juga memiliki outlier dengan nilai produksi cukup
tinggi pada beberapa provinsi tertentu.
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Gambar 4 Distribusi produksi tanaman perkebunan

Distribusi data yang tidak merata menjadi salah satu alasan penting dilakukannya transformasi
logaritmik dan normalisasi sebelum proses clustering dilakukan. Dengan preprocessing tersebut, hasil
clustering menjadi lebih stabil dan mampu menggambarkan pola data secara lebih baik.

4.7 Insight Hasil Penelitian
Dari hasil clustering dan visualisasi data, penelitian ini menghasilkan beberapa insight

penting, yaitu:

1. Provinsi di Pulau Sumatera dan Kalimantan mendominasi kategori produksi perkebunan
tinggi hingga sangat tinggi, terutama pada komoditas kelapa sawit dan karet.

2. Wilayah Indonesia bagian timur cenderung berada pada kategori produksi rendah karena
keterbatasan luas lahan perkebunan dan tingkat produksi komoditas yang lebih kecil.

3. Penggunaan PCA berhasil membantu visualisasi pola kemiripan produksi antarprovinsi
sehingga hubungan antarcluster dapat diamati dengan lebih jelas.

4. Penerapan K-Means Clustering berhasil mengidentifikasi kelompok provinsi yang memiliki
karakteristik produksi perkebunan serupa, sehingga hasil pengelompokan dapat dimanfaatkan
sebagai bahan pendukung dalam perumusan kebijakan pada sektor perkebunan nasional.

5. PCA mampu mengurangi kompleksitas data dengan mempertahankan 80,97% informasi asli
melalui tiga komponen utama, sehingga proses interpretasi pola cluster menjadi lebih mudah
dilakukan.

Secara keseluruhan, kombinasi metode K-Means Clustering dan PCA mampu menghasilkan
pengelompokan data yang baik serta memberikan gambaran mengenai pola produksi tanaman
perkebunan di Indonesia berdasarkan karakteristik masing-masing provinsi.

5 Kesimpulan

Penelitian ini menerapkan metode K-Means Clustering dan Principal Component Analysis (PCA)
untuk menganalisis dan mengelompokkan produksi tanaman perkebunan pada 38 provinsi di
Indonesia tahun 2024. Hasil evaluasi membuktikan jika konfigurasi terbaik didapat pada lima cluster
(K = 5), dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,5883 dan nilai DBI 0,4744. Temuan ini membuktikan
jika model pengelompokan memiliki tingkat kesamaan data yang tinggi di setiap kelompok dan dapat
memberikan pemisahan cluster yang cukup baik. Temuan penelitian menunjukkan bahwa hasil
pengelompokan membagi 38 provinsi di Indonesia ke dalam lima kategori, yaitu kategori produksi
sangat tinggi, tinggi, sedang, rendah, dan sangat rendah. Sebagian besar provinsi di Pulau Sumatera
dan Kalimantan berada pada kategori produksi tinggi dan sangat tinggi, sedangkan sebagian besar
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wilayah Indonesia bagian timur berada pada kategori rendah dan sangat rendah. Pengelompokan
tersebut mampu memberikan gambaran mengenai pola kemiripan produksi tanaman perkebunan
antarprovinsi di Indonesia. Pemanfaatan metode PCA mempermudah visualisasi hasil pengelompokan
melalui grafik scatter plot. Berdasarkan hasil analisis PCA, tiga komponen utama (PC1, PC2, dan
PC3) mampu mempertahankan 80,97% informasi data, sedangkan PC1 dan PC2 digunakan sebagai
representasi visual dua dimensi karena secara kumulatif menjelaskan 66,06% variasi data. Secara
keseluruhan, kombinasi metode K-Means Clustering dan PCA mampu menghasilkan pengelompokan
provinsi berdasarkan karakteristik produksi tanaman perkebunan serta memberikan gambaran
mengenai pola distribusi produksi perkebunan di Indonesia. Temuan penelitian ini dapat menjadi
bahan pertimbangan bagi pemerintah dan pemangku kepentingan dalam penyusunan kebijakan
pengembangan sektor perkebunan, khususnya untuk penentuan wilayah sentra produksi dan
pemerataan pengembangan komoditas perkebunan antarprovinsi. Penelitian ini masih memiliki
keterbatasan karena hanya menggunakan data produksi tanaman perkebunan tahun 2024 yang
bersumber dari data sekunder Badan Pusat Statistik (BPS). Selain itu, penelitian ini hanya
memanfaatkan tujuh variabel produksi tanpa mempertimbangkan faktor lain, seperti luas lahan,
produktivitas, kondisi iklim, dan aspek sosial ekonomi yang juga dapat memengaruhi karakteristik
produksi tanaman perkebunan di setiap provinsi. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan data
produksi tanaman perkebunan dalam rentang waktu beberapa tahun sehingga dapat dianalisis
perubahan pola produksi secara temporal. Selain itu, penelitian berikutnya dapat membandingkan
performa K-Means dengan metode clustering lain seperti Agglomerative Clustering, DBSCAN, atau
Fuzzy C-Means, serta mengintegrasikan variabel pendukung seperti luas lahan, curah hujan,
produktivitas, dan kondisi iklim agar hasil pengelompokan menjadi lebih komprehensif.
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