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  Usaha mikro,kecil, dan menengah (UMKM) merupakan pilar penting dalam 
perekonomian Indonesia, namun distribusi dan karakteristik UMKM di berbagai wilayah DKI 
Jakarta masih belum terpetakan secara optimal. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan 
segmentasi wilayah berdasarkan jumlah dan jenis UMKM dengan menerapkan algoritma K-Means 
Clustering menggunakan Python. Proses analisis dimulai dari integrasi data UMKM, praproses 
(penghapusan kolom tidak relevan, penanganan missing value), transformasi data menjadi pivot 
table, hingga stan’darisasi fitur numerik. Penentuan jumlah klaster optimal dilakukan dengan 
metode Elbow, sementara kualitas klasterisasi dievaluasi menggunakan Silhouette Score dan 
Davies-Bouldin Index. Hasil klasterisasi menunjukkan adanya tiga segmen utama wilayah: rendah, 
sedang, dan tinggi berdasarkan jumlah UMKM. Visualisasi menggunakan diagram lingkaran dan 
Principal Component Analysis (PCA) memperjelas distribusi dan pemisahan antar klaster. Nilai 
Silhouette Score sebesar 0,867 dan Davies-Bouldin Score sebesar 0,366 menandakan kualitas 
klasterisasi yang sangat baik. Temuan ini diharapkan dapat menjadi dasar bagi pemerintah dan 
pemangku kepentingan dalam merumuskan kebijakan pengembangan UMKM yang lebih tepat 
sasaran dan berbasis data. 
Kata Kunci : UMKM, K-Means Clustering, DKI Jakarta 

 
 

A. PENDAHULUAN 
Ini Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) memegang peranan penting dalam 

perekonomian Indonesia, baik sebagai penyerap tenaga kerja maupun sebagai penggerak 
ekonomi daerah. Namun, dinamika pertumbuhan UMKM di berbagai wilayah sering kali tidak 
merata, dipengaruhi oleh faktor geografis, jenis usaha, serta akses terhadap sumber daya[1]. 
Untuk memahami pola persebaran dan karakteristik UMKM di suatu wilayah, diperlukan 
analisis data yang komprehensif dan berbasis teknologi. Salah satu pendekatan yang semakin 
banyak digunakan adalah analisis klaster berbasis algoritma K-Means dengan dukungan bahasa 
pemrograman Python, yang menawarkan kemudahan dalam pengolahan data, visualisasi, serta 
interpretasi hasil secara sistematis. Urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan pemerintah 
daerah dan pemangku kepentingan untuk memperoleh gambaran segmentasi wilayah 
berdasarkan potensi UMKM, sehingga intervensi kebijakan dapat dilakukan secara lebih 
terarah dan efektif[2]. 

Permasalahan utama yang dihadapi adalah belum optimalnya pemetaan dan 
pengelompokan wilayah berdasarkan karakteristik dan jumlah UMKM per jenis usaha. Data 
yang tersedia sering kali belum diolah secara maksimal, sehingga potensi wilayah tertentu tidak 
teridentifikasi dengan baik. Selain itu, masih terdapat kendala dalam penanganan data yang 
tidak lengkap (missing value) dan kebutuhan akan validasi hasil segmentasi yang akurat[3]. 

Rumusan masalah yang diangkat dalam penelitian ini adalah bagaimana proses analisis 
klaster menggunakan algoritma K-Means berbasis Python dapat mengelompokkan wilayah 
berdasarkan jenis  jumlah UMKM, serta bagaimana validasi dan visualisasi hasil klasterisasi 
dapat memberikan gambaran yang jelas bagi pengambilan keputusan[4] 

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan analisis klaster K-Means pada data 
UMKM menggunakan Python, mulai dari tahap praproses data, transformasi, penanganan 
missing value, hingga evaluasi dan visualisasi hasil klasterisasi. Dengan demikian, diharapkan 
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dapat diperoleh segmentasi wilayah yang lebih informatif dan mendukung perumusan 
kebijakan pengembangan UMKM yang berbasis data[5].  

Hasil riset ini diharapkan memberikan kontribusi nyata berupa metode analisis data 
UMKM yang terstruktur dan dapat direplikasi, sekaligus menyediakan visualisasi segmentasi 
wilayah yang mudah dipahami. Penelitian ini juga dapat menjadi referensi bagi akademisi, 
pemerintah, maupun pelaku usaha dalam melakukan pemetaan potensi wilayah dan 
perencanaan strategi pengembangan UMKM yang lebih efektif[6]. 

Kerangka berpikir riset dimulai dengan tahap import dan integrasi data UMKM dari 
Google Drive ke Google Colab, dilanjutkan dengan praproses data seperti penghapusan kolom 
tidak relevan dan penanganan missing value menggunakan median. Data kemudian 
ditransformasikan ke dalam bentuk pivot table untuk agregasi jumlah usaha per jenis di setiap 
wilayah. Selanjutnya, dilakukan standarisasi data dan penentuan jumlah klaster optimal 
menggunakan metode elbow, diikuti dengan penerapan algoritma K-Means untuk segmentasi 
wilayah[7]. Hasil klasterisasi divalidasi menggunakan silhouette score dan davies-bouldin 
score, serta divisualisasikan dengan teknik PCA untuk memudahkan interpretasi. Seluruh 
proses ini diharapkan menghasilkan segmentasi wilayah UMKM yang valid, informatif, dan 
aplikatif dalam mendukung pengambilan keputusan berbasis data[8]. 
Tinjauan Pustaka 

B. LANDASAN TEORI 
1. Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) 
UMKM merupakan sektor usaha yang berperan penting dalam mendorong pertumbuhan ekonomi, 
menciptakan lapangan kerja, dan mengurangi tingkat kemiskinan di Indonesia. Perkembangan UMKM 
yang merata dinilai dapat memperkuat struktur perekonomian nasional secara berkelanjutan. UMKM 
dinilai produktif karena sifatnya yang fleksibel dan menjangkau berbagai lapisan masyarakat. Oleh 
karena itu, perhatian terhadap pola penyebaran dan jumlah UMKM di tiap wilayah sangat penting untuk 
perencanaan pembangunan ekonomi daerah[4]. 
2. K-Means Clustering 
K-Means Clustering adalah salah satu metode unsupervised learning yang digunakan untuk 
mengelompokkan data ke dalam beberapa klaster berdasarkan kemiripan karakteristik. Proses ini 
dilakukan dengan menentukan pusat klaster (centroid), lalu mengelompokkan data berdasarkan jarak 
terdekat ke centroid tersebut. Proses ini berlangsung secara iteratif hingga pusat klaster stabil atau tidak 
berubah lagi. 
Metode ini banyak digunakan dalam analisis segmentasi karena kesederhanaannya, kemampuannya 
menangani data numerik, serta efisiensinya dalam mengelola dataset berskala besar. 
3. Proses Knowledge Discovery in Database (KDD) 
Implementasi K-Means dalam penelitian ini mengikuti tahapan metodologi KDD, yang meliputi: 

1. Data Selection: Pemilihan data yang relevan, misalnya jumlah UMKM per wilayah. 
2. Preprocessing: Pembersihan data dari noise, duplikasi, dan atribut yang tidak diperlukan 

untuk memastikan data siap dianalisis. 
3. Transformation: Mengubah format data agar sesuai dengan kebutuhan model, seperti 

membuat pivot table dan agregasi jumlah usaha. 
4. Data Mining: Penerapan algoritma K-Means untuk membentuk klaster. 
5. Evaluation: Menilai kualitas klaster menggunakan metrik seperti Silhouette Coefficient dan 

Davies-Bouldin Index. Nilai Silhouette Coefficient yang tinggi (mendekati 1) dan nilai DBI 
yang rendah menunjukkan klaster yang baik. 

4. Evaluasi Kualitas Klaster 
Evaluasi hasil klasterisasi sangat penting untuk memastikan bahwa segmentasi yang terbentuk memiliki 
struktur yang baik: 

1. Silhouette Coefficient: Mengukur konsistensi internal dalam klaster. Nilai antara 0,71 hingga 
1 menunjukkan struktur yang kuat. 
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2. Davies-Bouldin Index (DBI): Mengukur tingkat pemisahan antar klaster. Nilai semakin 
mendekati nol menandakan pemisahan klaster yang semakin optimal. 
 

5. Visualisasi Klaster 
Visualisasi seperti Elbow Method untuk menentukan jumlah klaster optimal, serta scatter plot dari hasil 
Principal Component Analysis (PCA), digunakan untuk memudahkan interpretasi dan validasi hasil 
segmentasi secara visual. Pie chart atau diagram lingkaran juga bermanfaat untuk menampilkan 
proporsi wilayah dalam tiap klaste 
 

C.  METODE PENELITIAN 
 K-Means Clustering adalah salah satu algoritma pengelompokan data non-hirarki yang bertujuan 
untuk membagi data ke dalam sejumlah kelompok (cluster) berdasarkan kemiripan karakteristik antar 
data[9]. Algoritma ini bekerja dengan meminimalkan jarak antar data dalam satu cluster dan 
memaksimalkan jarak antar cluster yang berbeda. Setiap cluster direpresentasikan oleh sebuah titik 
pusat (centroid), yang merupakan rata-rata dari seluruh data anggota cluster tersebut. Setiap tahapan 
digambarkan dalam sebuah alur metodologi penelitian seperti berikut[10]: 
 
Gambar 1. Diagram Alur Metodologi  

 
 

1. Import dan Integrasi Data  
Tahap ini merupakan langkah awal dalam proses segmentasi wilayah UMKM di DKI Jakarta 

menggunakan algoritma K-Means. Pada tahap ini, data UMKM diimpor dari Google Drive ke Google 
Colab, sehingga memungkinkan proses analisis dilakukan secara online dan efisien dengan dukungan 
Python. 
 

2. Preprocesing 
Preprocessing adalah proses pembersihan dan penyederhanaan teks. Dalam proses pengambilan 

data, data yang didapatkan pasti berupa unstructed data, yang di mana isi dalam data tersebut masih 
terdapat noise. Maka dari itu, tujuan dari preprocessing ini untuk menghilangkan noise yang ada. 
Selain itu, proses pembersihan data lainnya diantaranya menghilangkan duplikasi data, mengoreksi 
kesalahan pada data, dan meninjau data yang inkonsisten[11]. 
 

3. Transformation 
Tahap transformasi adalah proses pengembangan dataset sesuai dengan kebutuhan padatahap 

modeling atau tahap data mining, karena sebagian metode dalam data mining membutuhkan ketentuan 
khusus sebelum diolah dalam data mining. 
 

4. Data Mining 
Tahap data mining merupakan proses di mana pengolahan data, proses mencari pola atau informasi 

berdasarkan metode ataupun teknik yang akan digunakan. Pada pemilihan metode yang sesuai 
digunakan sangat bergantung kepada tujuan dan proses KDD keseluruhan[12] 

a) Diagram Elbow 
Metode Elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster optimal dengan cara memplot 
nilai Within Cluster Sum of Squares (WCSS) terhadap jumlah cluster. 
Titik "elbow" pada grafik menunjukkan jumlah cluster yang memberikan penurunan 
signifikan pada WCSS dan merupakan pilihan terbaik untuk kk[13] 

b) Diagram Lingkaran (pie cart) 
Diagram lingkaran digunakan untuk memvisualisasikan proporsi atau distribusi data dalam 
setiap klaster hasil segmentasi wilayah UMKM. Dalam konteks penelitian ini, diagram 
lingkaran menampilkan persentase wilayah yang masuk ke masing-masing kategori klaster, 
yaitu "rendah", "sedang", dan "tinggi" berdasarkan jumlah UMKM di setiap wilayah. 

c) Diagram PCA 
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Diagram PCA adalah scatter plot yang menampilkan hasil reduksi dimensi data menggunakan 
teknik Principal Component Analysis. PCA memproyeksikan data berdimensi banyak ke 
dalam dua dimensi utama, sehingga memudahkan visualisasi hasil klasterisasi[14]. 

5. Evaluasi Clustering 
Evaluasi hasil clustering dapat dilakukan dengan metrik seperti: 
1. Silhouette Score: Mengukur seberapa mirip data dalam cluster dengan data di cluster lain. 
2. Davies-Bouldin Index: Mengukur rasio jarak intra-cluster dan inter-cluster. 

Visualisasi hasil clustering juga membantu dalam evaluasi, misalnya dengan diagram 
lingkaran untuk proporsi cluster dan plot PCA untuk melihat distribusi cluster dalam ruang 
dua dimensi[15] 

 
 

D. HASIL DAN PEMBAHASAN 
1. Import dan Integrasi Data 
Proses analisis dimulai dengan mengimpor library utama seperti pandas dan numpy untuk 
manipulasi data, serta matplotlib dan seaborn untuk visualisasi. Data UMKM diimpor dari 
Google Drive ke Google Colab, memastikan akses dataset yang efisien dan terintegrasi 
 
 

Gambar 2. hasil load data 
 

 

 
2. Preprocesing 

Tahap praproses dilakukan dengan menghapus kolom yang tidak relevan, seperti 
"nilai_pendapatan" dan "triwulan", untuk menyederhanakan data. Informasi tipe data dan 
jumlahnilai non-null diperiksa menggunakan df2.info(), memastikan struktur data siap untuk 
analisis lebih lanjut.  
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Gambar 3. Hasil preprocesing 

 
 
Pemeriksaan nilai kosong dilakukan untuk memastikan tidak ada missing value yang tersisa 

setelah praproses, sehingga data siap digunakan untuk proses klasterisasi. 
 

Gambar 4. hasil pengecekan missing value 

 
gambar ini menunjukkan hasil pemeriksaan missing value pada data utama:yakni semua kolom 
(periode_data, wilayah, jenis_usaha, jumlah_usaha) memiliki nilai 0, artinya tidak ada missing 
value di seluruh kolom. 
Data sudah bersih dan siap untuk proses analisis lebih lanjut. Tidak adanya missing value 
memastikan hasil klasterisasi lebih akurat dan tidak bias akibat data yang tidak lengkap. 
 
3. Transformasi  
Data diubah ke format pivot table, di mana setiap jenis usaha (Kuliner, Fashion, Craft, Lainnya) 
menjadi kolom, dan indeksnya adalah wilayah. Selanjutnya, dibuat kolom baru 'jumlah_total' 
sebagai agregasi jumlah usaha per wilayah, dan urutan wilayah diselaraskan dengan data asli. 

 
Gambar 5. hasil transformation 

 

 
 



  P- ISSN: 2355-6684, E-ISSN: 2776-6640 
  https://ojs.unpkediri.ac.id/index.php/noe  

 

Jurnal Nusantara Of Engineering  
Vol. 8 No. 2 Oktober 2026 

302 

4. Data Mining 
a) Penentuan Jumlah Klaster menggunakan Diagram Elbow 
Penentuan jumlah klaster optimal dilakukan menggunakan metode Elbow, dengan menghitung 
nilai Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) untuk berbagai nilai k. Grafik Elbow 
menunjukkan titik optimal (elbow point) yang menandakan jumlah klaster terbaik untuk 
segmentasi wilayah UMKM. 
 

Gambar 6. diagram elbow 
 

 
 
Sumbu X menunjukkan jumlah klaster, sedangkan sumbu Y menunjukkan nilai WCSS 
(Within-Cluster Sum of Squares). Pada grafik, terlihat penurunan tajam WCSS dari k=1 ke k=2 
dan dari k=2 ke k=3, lalu penurunan mulai melandai setelah k=3. Titik siku (“elbow”) yang 
terbentuk pada k=3 menandakan bahwa jumlah klaster optimal adalah 3. Menambah klaster 
lebih dari 3 tidak lagi memberikan pengurangan WCSS yang signifikan, sehingga secara 
statistik 3 klaster sudah cukup untuk segmentasi data UMKM. 
 
b) Klasterisasi K-Means 
Algoritma K-Means diterapkan pada data yang telah distandarisasi. Hasil klasterisasi disimpan 
dalam kolom 'Klaster', dan setiap klaster diberi label kategori deskriptif seperti "rendah", 
"sedang", dan "tinggi" sesuai dengan karakteristik jumlah UMKM di setiap wilayah. 

 
Gambar 7. hasil klastering 
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Gambar ini menampilkan hasil klasterisasi untuk setiap wilayah di Jakarta berdasarkan kategori 
jumlah UMKM. Setiap wilayah dikelompokkan ke dalam klaster dengan label numerik (0, 1, 
2) dan diberikan kategori deskriptif (“rendah”, “sedang”, “tinggi”). 
hasil: 
• Kab. Adm. Kep. Seribu, Jakarta Pusat, dan Jakarta Utara masuk klaster 0 (rendah) 
• Jakarta Barat dan Jakarta Selatan masuk klaster 1 (sedang) 
• Jakarta Timur masuk klaster 2 (tinggi) 
Ini menunjukkan bahwa wilayah-wilayah di Jakarta dapat dipetakan berdasarkan potensi dan 
jumlah UMKM-nya, sehingga strategi pengembangan dapat lebih spesifik sesuai segmen. 
 
c) Visualisasi Hasil Klasterisasi 
Proporsi masing-masing klaster divisualisasikan menggunakan diagram lingkaran, 
memberikan gambaran distribusi wilayah dalam setiap segmen. Selain itu, Principal 
Component Analysis (PCA) digunakan untuk mereduksi dimensi data menjadi dua komponen 
utama. Scatter plot hasil PCA menunjukkan pemisahan klaster yang cukup jelas, meskipun 
terdapat sedikit tumpang tindih antar segmen, sehingga memudahkan interpretasi visual. 
 

 
Gambar 8. diagram pie cart 

 
Diagram lingkaran ini menunjukkan distribusi proporsi wilayah pada masing-masing klaster: 
1. Klaster 0 (rendah): 50% wilayah 
2. Klaster 1 (sedang): 33,3% wilayah 
3. Klaster 2 (tinggi): 16,7% wilayah 
Artinya, separuh wilayah di Jakarta tergolong dalam kategori UMKM rendah, sepertiga 
sedang, dan sisanya tinggi. Visualisasi ini memudahkan pengambil keputusan untuk 
mengetahui sebaran segmentasi wilayah secara cepat dan intuitif. 
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Gambar 9. diagram PCA 

 
Penjelasan: 
Scatter plot hasil PCA memproyeksikan data ke dalam dua dimensi utama, sehingga 
memudahkan visualisasi pemisahan klaster. Setiap titik mewakili satu wilayah, dan warna 
menunjukkan klaster hasil K-Means: 
1. Klaster 0, 1, dan 2 tampak terpisah dengan baik, meskipun ada sedikit tumpang tindih. 
2. Visualisasi ini menegaskan bahwa segmentasi klaster yang dihasilkan cukup baik dan 

dapat diinterpretasikan secara visual, sehingga pengelompokan wilayah berdasarkan 
karakteristik UMKM menjadi lebih jelas. 

 
 
d) Evaluasi Klasterisasi 
Evaluasi kualitas klasterisasi dilakukan dengan menghitung Silhouette Score dan Davies-
Bouldin Index. Silhouette Score yang tinggi menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk 
memiliki jarak antar klaster yang baik dan kompak, sedangkan Davies-Bouldin Index yang 
rendah mengindikasikan klaster yang terpisah dengan baik. 

 
Gambar 10. hasil sihoutte score 

 
Silhouette Score = 0.867 

Nilai ini sangat tinggi (mendekati 1), menandakan bahwa objek dalam satu klaster sangat mirip 
satu sama lain dan sangat berbeda dengan objek di klaster lain. Artinya, hasil klasterisasi sangat 
baik dan pemisahan antar klaster sangat jelas. 
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Davies-Bouldin Score = 0.366 
Nilai ini sangat rendah (semakin kecil semakin baik), menunjukkan bahwa klaster yang 
terbentuk saling terpisah dengan baik dan memiliki dispersi internal yang kecil. Ini menegaskan 
bahwa kualitas klasterisasi sangat baik. 
 
e) Interpretasi dan Implikasi Hasil 
Hasil segmentasi wilayah UMKM yang diperoleh dapat digunakan untuk merumuskan 
strategi pengembangan wilayah secara lebih spesifik. Wilayah dengan kategori UMKM 
"tinggi" dapat menjadi prioritas pengembangan atau intervensi, sedangkan wilayah dengan 
kategori "rendah" dapat difokuskan pada program pemberdayaan. Visualisasi dan evaluasi 
klasterisasi memberikan dasar yang kuat untuk pengambilan keputusan berbasis data. 

 
E. Kesimpulan dan Saran 

  Penelitian ini berhasil mengimplementasikan analisis klaster menggunakan algoritma K-Means 
berbasis Python untuk segmentasi wilayah UMKM di DKI Jakarta. Melalui tahapan praproses data, 
transformasi, penentuan jumlah klaster optimal dengan metode Elbow, serta evaluasi menggunakan 
Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index, diperoleh segmentasi wilayah menjadi tiga klaster utama: 
rendah, sedang, dan tinggi berdasarkan jumlah dan jenis UMKM. Hasil evaluasi menunjukkan kualitas 
klasterisasi yang sangat baik, dengan Silhouette Score sebesar 0,867 dan Davies-Bouldin Score sebesar 
0,366. Visualisasi menggunakan diagram lingkaran dan PCA memperjelas distribusi serta pemisahan 
antar klaster. Segmentasi ini memberikan gambaran yang jelas mengenai potensi dan persebaran 
UMKM di tiap wilayah, sehingga dapat menjadi dasar yang kuat bagi pengambilan keputusan dan 
perumusan kebijakan pengembangan UMKM yang lebih terarah dan berbasis data. 

  Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperkaya data dengan menambahkan variabel lain 
yang relevan, seperti akses pembiayaan, tingkat digitalisasi, atau faktor sosial ekonomi, agar segmentasi 
wilayah UMKM menjadi lebih komprehensif 
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