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Abstract: With a large population and high demand for fertilizers, especially among millennial farmers active
on Shopee, it is important to identify high-quality fertilizer stores with affordable prices. This study aims to identify
the best method for clustering fertilizer stores on Shopee based on ratings, followers, chat performance, and
Jjoining time. The data used is secondary data from 263 fertilizer stores on Shopee, collected on April 27, 2024.
The methodology applied is cluster analysis using the K-Means and K-Medoids methods. A Hopkins statistic of
0.934 indicates that the data is suitable for clustering. The Elbow and Silhouette methods were used to identify
four optimal clusters. K-Means showed better performance as it met all evaluation criteria, namely the Silhouette
coefficient, Dunn index, entropy, Calinski-Harabasz Index (CH Index), and separation index. The clustering
results with K-Means recommend the third cluster because it has more followers, high chat performance, and a
long joining time. Conversely, the second cluster is not recommended because it has fewer followers, low chat
performance, and a short joining time. This study demonstrates that the K-Means method is more effective in
clustering fertilizer stores on Shopee.

Keywords: K-Means, K-Medoids, fertilizer, cluster

Abstrak: Dengan jumlah penduduk yang besar dan tingginya permintaan terhadap pupuk, terutama di kalangan
petani milenial yang aktif di Shopee, penting untuk mengidentifikasi toko-toko pupuk berkualitas dengan harga
terjangkau. Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi metode terbaik untuk mengelompokkan toko pupuk di
Shopee berdasarkan rating, jumlah pengikut, kinerja chat, dan waktu bergabung. Data yang digunakan adalah data
sekunder dari 263 toko pupuk di Shopee, diambil pada 27 April 2024. Metodologi yang diterapkan adalah analisis
klaster dengan metode K-Means dan K-Medoids. Statistik Hopkins sebesar 0,934 menunjukkan bahwa data cocok
untuk klasterisasi. Metode Elbow dan Silhouette digunakan untuk mengidentifikasi empat klaster optimal. K-
Means menunjukkan performa lebih baik karena memenuhi semua kriteria evaluasi, yaitu Silhouette coefficient,
Dunn index, entropy, Calinski-Harabasz Index (CH Index), dan separation index. Hasil klasterisasi dengan K-
Means menunjukkan bahwa klaster ketiga direkomendasikan karena memiliki lebih banyak pengikut, performa
chat yang tinggi, dan waktu bergabung yang lama. Sebaliknya, klaster kedua tidak direkomendasikan karena
memiliki pengikut yang sedikit, performa chat yang rendah, dan waktu bergabung yang singkat. Penelitian ini
menunjukkan bahwa metode K-Means lebih efektif dalam mengelompokkan toko pupuk di Shopee.

Kata kunci: K-Means, K-Medoids, pupuk, cluster

I. PENDAHULUAN

Saat ini, teknologi berkembang dengan pesat dan berhasil mengubah gaya hidup penduduk dunia,
termasuk dalam hal belanja yang kini telah beralih ke belanja online. Pandemi Covid-19 juga
berkontribusi mempercepat perubahan perilaku belanja melalui toko online. [1]. Terdapat beberapa
platform belanja online di Indonesia, salah satunya Shopee. Pada tahun 2023, Shopee menduduki
peringkat pertama dengan total kunjungan mencapai 2,35 miliar. [2]. Jumlah tersebut melampaui
pesaingnya seperti Tokopedia, yang menerima 1,25 miliar kunjungan, dan Lazada dengan 762,4 juta
kunjungan.

Indonesia termasuk penduduk dengan populasi terbesar, yakni posisi keempat dunia. Generasi
muda, terutama generasi milenial dan Gen Z, mendominasi demografi penduduk Indonesia.
Berdasarkan hasil Sensus Penduduk persentase generasi Z dan milenial di Indonesia adalah 52,81%
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atau setara dengan 145,39 juta jiwa dari total populasi berjumlah 270,2 juta jiwa [3]. Platform belanja
daring asal Singapura, Shopee, menjadi pilihan utama 69,9% responden dari kalangan generasi Z dan
64,2% responden generasi milenial, menjadikannya platform e-commerce Shoppe yang paling banyak
dikunjungi oleh kelompok usia ini [4].

Selain itu, Indonesia juga memiliki julukan sebagai Negara Agraris, menandakan pentingnya
sektor pertanian bagi perekonomian nasional. Berdasarkan Renstra Kementerian Pertanian tahun 2020-
2024, pertanian di Indonesia berperan vital dalam menyediakan lapangan kerja dan memenuhi
kebutuhan pangan [5]. Oleh karena itu, sektor ini memerlukan berbagai produk pendukung, termasuk
yang paling krusial seperti pupuk. Pupuk menjadi elemen kunci dalam meningkatkan hasil panen dan
kualitas produk pertanian, yang pada gilirannya berdampak positif pada ketahanan pangan dan stabilitas
ekonomi negara [6].

Berdasarkan Peraturan Menteri Pertanian Nomor 4 Tahun 2019 tentang Pedoman Gerakan
Pembangunan Sumber Daya Manusia Pertanian Menuju Lumbung Pangan Dunia 2045, petani milenial
adalah petani berusia 19 tahun sampai 39 tahun, dan/atau petani yang adaptif terhadap teknologi digital
[7]. Peningkatan jumlah petani milenial juga menunjukkan tren positif di sektor ini. Pada tahun 2023,
Badan Pusat Statistik mencatat terdapat 6,18 juta petani millennial dan 2,6 juta diantaranya
menggunakan teknologi digital seperti alsintan modern, internet, telepon pintar, dan drone [8]. Tidak
hanya petani muda yang adaptif, sebanyak 10,59 juta petani dengan usia lebih dari 39 tahun
menggunakan teknologi digital dalam pekerjaannya [8].

China 54884. China I 57613
India 36839.4 India I 27639.4
US.A 14140.2 U.S.A s 10576.1
Brazil 6990.4 Russia I 104415
Pakistan 6801.1 Iran PN 8436.6
Indonesia W 5530.8 Indonesia [N 7353.4
Kanada 4167.8 Mesir W 6396.7
Iran 3300 Pakistan BN 6328.7
Turki 3200.2 Qatar NN 5824.8
Australia 2892.7 SA Arabia BN 48726
Gambar 1a. Gambar 1b.

Gambar 1. Statistik Pupuk dari 10 Negara Dunia Tahun 2023 (juta ton) : (1a) Konsumsi Pupuk (1b) Produksi Pupuk

Gambaran situasi yang disajikan pada Gambar 1 menggambarkan peran Indonesia yang signifikan
dalam produksi dan konsumsi pupuk di dunia pada tahun 2023. Data menunjukkan bahwa Indonesia
memperoleh peringkat 6 besar dalam hal produksi dan konsumsi pupuk, dengan produksi sebesar 7,3
juta ton dan konsumsi mencapai 5,5 juta ton pada tahun tersebut. Pupuk berperan penting dalam
meningkatkan produktivitas tanaman, menyumbang sekitar 20-40% peningkatan produksi. Lebih jauh,
pupuk dan sistem irigasi merupakan faktor utama yang berpengaruh terhadap hasil produksi padi, salah
satu komoditas pertanian kunci di Indonesia. Dengan demikian, penggunaan dan ketersediaan pupuk
memiliki implikasi yang signifikan terhadap pertumbuhan sektor pertanian dan keamanan pangan di
Indonesia [9].

Dengan jumlah penduduk yang besar dan tingginya permintaan terhadap pupuk, terutama di
kalangan petani milenial yang aktif di platform e-commerce Shopee, penting untuk mengidentifikasi
toko-toko pupuk yang menawarkan produk berkualitas dengan harga terjangkau. Hal ini dikarenakan
pada 2013-2021 terdapat tren positif pada jumlah toko online pada marketplace yang menjual khusus
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produk pertanian, hingga mencapai 300 toko yang tersebar pada berbagai platform e-commerce [10].
Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem pengelompokan yang dapat memudahkan konsumen dalam
menilai mutu masing-masing toko yang menjual pupuk di Shopee.

Clustering adalah teknik untuk mengelompokkan amatan ke dalam beberapa klaster berdasarkan
atribut tertentu. Prinsip dasar dari teknik ini adalah untuk memastikan bahwa objek dalam grup yang
sama memiliki banyak kesamaan, sementara objek di grup yang berbeda memiliki perbedaan yang
signifikan. Hasil clustering yang baik dicapai ketika kesamaan antar objek dalam satu grup tinggi dan
kesamaan antar grup rendah [17]. Dua metode clustering yang sering digunakan untuk data tanpa label
adalah K-Means dan K-Medoids. Kedua metode ini bertujuan untuk membagi kumpulan data menjadi
k klaster. Namun, perbedaannya terletak pada cara menentukan pusat klister. K-Means menggunakan
nilai rata-rata data dalam setiap klaster untuk menetapkan centroid, sedangkan K-Medoids memilih titik
pusat dari data yang ada secara acak [18].

Berdasarkan penelitian sebelumnya, disimpulkan bahwa pengelompokan dengan pendekatan K-
Medoids merupakan metode yang paling unggul [11]. Penelitian serupa dengan amatan yang
diklasterkan berupa toko kaus termurah juga menghasilkan kesimpulan yang sama, yakni metode K-
Means yang lebih baik [12]. Namun, penelitian lain yang menggunakan metode Clustering menyatakan
bahwa K-Means adalah metode terbaik untuk pengelompokan data [13]. Oleh karena itu, dalam kasus
ini perlu dilakukan perbandingan untuk menentukan metode yang lebih efektif dalam mengelompokkan
toko pupuk berdasarkan beberapa karakteristik. Selain itu, pengelompokan toko produk pupuk termurah
di Shopee belum pernah dieksplorasi oleh peneliti sebelumnya.

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi metode yang paling sesuai untuk mengelompokkan
toko pupuk di Shopee berdasarkan rating, jumlah pengikut, kinerja chat, dan waktu bergabung. Dengan
pengelompokan ini, toko-toko pupuk akan terorganisir dalam kelompok yang bervariasi reputasinya
berdasarkan variabel yang ditentukan. Hal ini dapat berfungsi sebagai sumber informasi bagi pelanggan
untuk memilih toko pupuk berkualitas dengan harga terjangkau serta membangun kepercayaan terhadap
penjual. Harapannya studi ini dapat membantu pembeli menemukan toko yang sesuai dengan preferensi
dan kebutuhan mereka, sehingga memberikan manfaat yang signifikan bagi konsumen pupuk.

II. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menerapkan metode klasterisasi dengan prosedur rinci dijelaskan dalam sub bab
berikut.

2.1. Data dan Sumber Data

Penelitian ini memanfaatkan data sekunder berupa dafaset karakteristik pada 263 toko pupuk. Data
yang digunakan bersumber dari e-commerce Shopee yang berhasil diambil pada tanggal 27 April 2024.
Karakteristik toko yang berhasil dikumpulkan mencakup banyak pengikut, rating toko, performa chat,
dan waktu bergabung.

2.2. Preprocessing Data

Terdapat 944 baris data produk dari 278 toko pupuk yang berhasil dikumpulkan. Namun, data ini
masih mengandung missing value dan inkonsistensi. Hal ini dapat menurunkan akurasi hasil yang akan
diperoleh sehingga perlu dilakukan preprocessing. Pada tahap ini dilakukan pengecekan missing value,
outlier, standardisasi, serta pengecekan multikolinieritas pada data. Untuk missing value dilakukan
penghapusan baris data sehingga data yang akan digunakan menjadi 429 baris produk dari 263 toko
pupuk. Selain itu juga dilakukan penghapus kolom data yang tidak dibutuhkan pada penelitian.
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Berdasarkan hasil pengecekan outlier menggunakan boxplot pada Rstudio, dataset tidak mengandung

outlier. Selain itu juga terdapat perbedaan satuan pada variabel waktu bergabung, sehingga seluruh data
disamakan satuannya menjadi tahun. Pada dataset juga terdapat perbedaan satuan antar variabel
sehingga perlu dilakukan standardisasi data. Standardisasi data akan membuat semua variabel berada
pada skala yang sama sehingga perhitungannya menjadi lebih valid. Standardisasi dilakukan mengikuti
Persamaan (1), (2), dan (3).

1 Z
X = N ' Xl']' (1)
i=1
1 N
2
o =m2(xij—x) 2
i=1
. _Xij X
Yy == 3)
Dimana,
N . banyak observasi
Xij : data ke-i pada variabel ke-j dengani = 1,2,...,Ndanj = 1,2,...,n
Xij : rata-rata pada variabel ke-j
Xij . standardisasi data ke-i variabel ke-j
S ]-2 :  varians variabel ke-j
S; : standar deviasi variabel ke-j

2.3. Statistik Hopkins

Statistik Hopkins digunakan untuk menentukan apakah dataset yang digunakan memiliki struktur
yang cocok untuk dianalisis dengan metode klasterisasi [14]. Statistik Hopkins dihitung menggunakan
Persamaan (4) dimana H merupakan nilai statistik Hopkins, y; merupakan jarak tetangga terdekat dari
dataset acak, x; merupakan jarak tetangga terdekat dari dataset asli, dan n adalah jumlah titik sampel
dari dataset. [14].

i=1Yi )
o1 X+ Xis1 Vi

Hipotesis nol menunjukkan bahwa dataset asli yang berdistribusi secara seragam (artinya, tidak
ada klaster yang bermakna). Hipotesis alternatif menunjukkan bahwa dataset tidak didistribusikan

H =

secara seragam atau terdapat klaster yang bermakna. Jika nilai statistik Hopkins mendekati 1, maka
hipotesis nol dapat ditolak dan disimpulkan bahwa terdapat kemampuan klaster (clusterability) yang
signifikan.

2.4. Penentuan Jumlah Klaster Optimum

Pada penelitian ini, penentuan jumlah cluster menggunakan metode e/bow dan silhouette. Elbow
Method merupakan salah satu metode tertua untuk menentukan jumlah cluster yang optimal pada
dataset yang dianalisis [15]. Dasar metode ini adalah dengan mengatur k = 2 sebagai jumlah cluster
optimal awal, kemudian terus menaikkan nilai k hingga mencapai nilai maksimal yang ditetapkan untuk
jumlah cluster optimal potensial yang diestimasi. Silhouette Method adalah metode lain yang terkenal
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dengan kinerja yang baik dalam memperkirakan jumlah cluster optimal potensial. Metode ini

memanfaatkan rata-rata jarak antara satu titik data dengan titik lain dalam cluster yang sama, serta rata-
rata jarak antara cluster yang berbeda untuk menilai hasil pengelompokan.

2.5. Clustering

Clustering merupakan upaya mengumpulkan data serupa menjadi satu grup dan data tersebut tidak
diperbolehkan muncul di grup lain [16]. Biasanya, clustering dapat dibedakan menjadi dua jenis utama,
yaitu pengelompokan hierarki dan pengelompokan partisi. Pengelompokan hirarki membagi pola secara
bertahap menggunakan pendekatan dari bawah ke atas (agglomerative) atau dari atas ke bawah
(divisive). Dalam pengelompokan hierarki, klaster terbentuk dengan membagi pola secara berulang
menggunakan pendekatan dari atas ke bawah atau dari bawah ke atas. Sebaliknya, pengelompokan
partisi berusaha mengklasifikasikan pengamatan data ke dalam k klaster berdasarkan beberapa fungsi
kriteria. Fungsi kriteria yang umum dicoba adalah menemukan jarak minimum antara titik dalam klaster
yang tersedia. Algoritma seperti K-Means, K-Medoids, dan CLARA termasuk dalam kategori ini.
CLARA dirancang untuk menangani data dengan ribuan objek, sehingga tidak digunakan dalam
eksperimen saat ini. Namun, untuk menginvestigasi efektivitas metode pengelompokan serupa pada
kumpulan data besar, penelitian masa depan tetap diperlukan. Meskipun demikian, set data yang
digunakan dalam penelitian ini berukuran kecil hingga sedang, sehingga aplikasi praktis yang
dikembangkan dengan metodologi yang diusulkan akan mengurangi waktu komputasi saat
menghasilkan hasil. Diskusi lebih lanjut pada topik ini difokuskan pada K-Means dan K-Medoids.

2.6. K-Means

K-Means adalah algoritma sederhana yang dikenal karena keefektifannya dalam melakukan
pengelompokan [16]. Tujuan utama dari K-Means adalah untuk mengurangi perbedaan kesalahan error
kuadrat antara pusat klaster dan titik data di dalam klaster tersebut. Untuk beberapa titik data n dimensi
yang ingin dikelompokkan dalam k klaster dengan p,, sebagai rata-rata dari klaster tersebut, maka K-

Means dapat dijelaskan dengan Persamaan (5).
K

> e = el 5)
k=1 x€cy
Dimana x; merupakan set data point dengan i = 1,2,3,...,n yang akan dikelompokkan ke dalam
klaster ck dengan k = 1,2,3,.., k. Untuk mengurangi kesalahan kuadrat, K-Means menempatkan pola
ke dalam klaster k yang awalnya terbagi secara partisi. Langkah-langkah membentuk klaster dengan
metode K-Means [17]. Langkah-langkah membentuk klaster dengan metode K-Means adalah sebagai
berikut [17] :
1. Menentukan jumlah klaster (k) yang akan dibentuk.
2. Menginisiasi centroid secara random.
3. Menghitung jarak tiap observasi terhadap tiap centroid dengan metode euclidean distance.
Rumus euclidean distance dapat dituliskan dengan Persamaan (6).

n 2
day) = lx =yl = (2(951' - J’i)> (6)
i=1
Dimana,

dxy)y - Jarak euclidean antara observasi terhadap centroid
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X; : data observasi ke-i
Vi . centroid pada cluster ke-i

4. Hitung nilai rata-rata masing-masing klaster dan gunakan sebagai centroid yang baru.

5. Hitung kembali jarak tiap observasi terhadap centroid yang baru dan masukkan observasi ke
dalam klaster yang memiliki jarak terdekat.

6. Iterasi akan berhenti ketika hasil yang didapatkan sama dengan iterasi sebelumnya.

2.7. K-Medoids

K-Medoids atau partisi sekitar algoritma medoids adalah variasi dari algoritma K-Means [16].
Berbeda dengan K-Means yang memilih mean sebagai centroid, dalam K-Medoids titik data dipilih
sebagai medoid. Medoid ini dapat dianggap sebagai objek dalam klaster yang memiliki ketidaksamaan
rata-rata minimal dengan objek lain dalam klaster tersebut. Proses algoritma K-Medoids dimulai dengan
menghitung k medoid dan menugaskan setiap objek data ke medoid terdekat menggunakan beberapa
metrik jarak. Setelah itu, K-Medoids menghitung biaya (cost) pertukaran untuk objek pertukaran P; dan
medoid M; dengan rumus dalam Persamaan (7) berikut.

Costyy = 2 2 |P; — M;| 7)

M; piem;
Untuk setiap medoid M, titik data P sedemikian rupa sehingga P # M,
1. Dalam pertukaran antara M dan P, hitung perubahan nilai cost.
2. Jika perubahan cost adalah semakin menurun, maka nilai M ditukar dengan P.
3. Lakukan pertukaran M dan P. Jika, hal ini mengurangi cost lalu ulangi langkah 1 dan 2. Jika
tidak, algoritma akan berhenti

2.8. Metode Evaluasi Klaster
Setelah dilakukan Clustering, hasil yang terbentuk akan dievaluasi dengan metode berikut.
1. Silhouette Index
Banyak metode evaluasi kinerja cluster yang memerlukan set pelatihan, tetapi indeks
Silhouette tidak memerlukan hal tersebut untuk mengevaluasi hasil pengelompokan [18]. Nilai
indeks Silhouette berada di antara -1 dan 1. Jika nilainya negatif berarti a(x;) lebih besar
dibandingkan b(x;) dan within dissimilarity lebih besar dibandingkan between dissimilarity.
Lebar Silhouette s(x;) untuk titik data x; didefinisikan sebagai Persamaan (8) dan (9).
b(x;) —a(x;)

00 = R G, ale) ®
b(x;) = min {d;(x;)} ()]
Dimana,
X; : elemen dalam cluster k
a(x;) : rata-rata jarak x; terhadap elemen lain dalam cluster k (within dissimilarity)
b(x;) . nilai minimum d; (x;) diantara seluruh klaster [ # k
d;(x;) : rata-rata jarak x; terhadap seluruh titik di dalam cluster 1 untuk [ # k (between

dissimilarity)
2. Dunn Index
Indeks Dunn (DU) didefinisikan sebagai rasio antara jarak minimum antar objek data dari
cluster yang berbeda dan yang terbesar di dalamnya jarak cluster [18]. Indeks Dunn memiliki
nilai antara 0 sampai o dan tujuannya adalah untuk menghasilkan nilai Indeks Dunn yang
paling besar. Indeks Dunn dijelaskan sebagai Persamaan (10).
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d...:
pU =22 (10)

Dimana,
dmin : jarak minimum antara dua objek data dari cluster yang berbeda
dmax : jarak maksimum antara dua objek data dari cluster yang sama
3. Classification Entropy
Indeks ini dapat didefinisikan menggunakan fungsi matematis pada Persamaan (11) [7].

c N
1
CE@©) = =3 > ) pyeln () an
i=1 k=1
Dimana,
Uik :  fungsi keanggotaan i
dimax : jumlah titik data dan jumlah cluster

4. Calinski-Harabasz Index (CH Index)

Indeks Calinski-Harabasz (CH Index) adalah salah satu metode evaluasi yang digunakan
untuk mengukur kualitas pengelompokan dalam analisis klaster. Tujuannya adalah untuk
mengevaluasi seberapa baik sebuah pengelompokan memisahkan antara klaster-klaster yang
berbeda dan seberapa padat (compact) setiap klaster tersebut [19]. Untuk n titik data dan k
cluster dapat dituliskan sebagai Persamaan (12) dan (13).

trace (B)]
K-1
[trace(W)]
n—K

K TNk

trace W = EEnkﬂxi—zkHZ (13)
k=1i=1

B . between scatter matrices

(12)

Dimana,

w . within scatter matrices
5. Separation Index
Indeks ini dapat didefinisikan menggunakan fungsi matematis pada Persamaan (14) [7].
Centroid dari cluster i dan j direpresentasikan sebagai v; dan v;. N dan c adalah jumlah titik

data dan jumlah cluster.

[4 2
1 legzl Hiz,k ||xk - 17i||
S(C):NZ: el (14)
R AN LAt

2.9. Tahapan Penelitian
Langkah-langkah penelitian dari awal sampai akhir tergambar pada diagram alir pada Gambar
2.
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Panzambilan Data - - Menentukan jumiah ciuster
% Preprocessing data 3
(scrapping) Shopee x)
& , i) SRETE e Cluszering (K-means dan K-
Interpretasi Evaluasi Model Terbaik
] medoids

Gambar 2. Diagram Alir Penelitian

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dataset yang terkumpul merupakan dataset hasil scraping sehingga membutuhkan tahapan-
tahapan pengolahan. Pengolahan data menggunakan soffware Excel dan RStudio. Di bawah ini
disajikan proses dan hasil serta pembahasan yang telah dilakukan.

3.1. Standardisasi Data

Dataset yang digunakan merupakan data toko pupuk termurah di Shopee yang terdiri dari empat
variabel. Dari keempat variabel, terdapat variabel yang memiliki satuan berbeda, sehingga perlu
dilakukan standardisasi data menggunakan z-score untuk menyamakan satuan. Variabel-variabel
sebelum distandarisasi disajikan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Keterangan Variabel

Nama variabel Keterangan Satuan
rating Rating toko -
bergabung Waktu bergabung Tahun
pengikut Jumlah pengikut toko Akun
chat Performa chat dibalas Persen

3.2. Pemeriksaan Non Multikolinearitas

Pengecekan asumsi ini menggunakan matriks korelasi antar variabel yang disajikan dalam Gambar
3. Berdasarkan hasil yang diperoleh, tidak terdapat indikasi adanya hubungan antara dua variabel yang
disajikan dalam bentuk korelasi pearson. Nilai korelasi tersebut tidak ada yang melebihi 0.8 yang
mengindikasikan bahwa asumsi non multikolinearitas terpenuhi [20]. Oleh karena itu, penghilangan
variabel tidak diperlukan.

Matrix Variable Correlation

S .
<§\‘e v“"ép Qée*

rating

bergabung 0.04

pengikut

|
Gambar 3. Pemeriksaan Asumsi Non Multikolinearitas

3.3. Statistik Hopkins

Langkah awal sebelum melakukan analisis klaster adalah memeriksa Hopkins Statistics. Dengan
menggunakan software R diperoleh nilai Statistik Hopkins sebesar 0,934. Nilai ini bernilai lebih dari
0,5 atau mendekati 1 yang bermakna terdapat kemampuan klaster (clusterability) yang signifikan. Oleh
karena itu, data cenderung terklaster sehingga dapat dilanjutkan dengan analisis klaster.
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3.4. Jumlah Klaster Optimum

Sebelum dilakukan klasterisasi toko pupuk, perlu ditentukan jumlah k optimum dengan
menggunakan metode El/bow dan metode Silhouette. Dalam metode Elbow, Within-cluster Sum of
Squares (WCSS) dihitung untuk berbagai jumlah klaster k. lalu, nilai WCSS ini dipetakan dalam sebuah
grafik terhadap jumlah klaster. Grafik ini menunjukkan penurunan WCSS yang tajam pada awalnya
dan kemudian melandai. Titik dimana penurunan ini mulai melambat secara signifikan dan membentuk
“siku” menandakan jumlah klaster yang optimum. Dari metode tersebut diperoleh hasil seperti pada
Gambar 4a. Penggunaan metode E/bow memiliki kelemahan yakni subjektivitas interpretasi k. Oleh
karena itu, tetap dilakukan metode Silhouette. Metode ini mengukur kualitas dan kecocokan seberapa
baik setiap sampel data cocok dalam klasternya. Dari metode tersebut diperoleh hasil seperti pada
Gambar 4b.

Optimal number of clusters Optimal number of clusters
Elbow method Silhouette method

% 1250 503 . . N
g z / .—_ I
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g 302
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z — $01
3 500 — z
. ‘
—— 004 ¢
1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k Number of clusters k
Gambar 4a. Gambar 4b.

Gambar 4. Jumlah klister optimum dari metode : (4a) Elbow (4b) Silhouette

Berdasarkan grafik pada Gambar 4a, jumlah klaster optimum ini ditandai dengan titik e/bow yang
terlihat jelas menunjukkan penambahan jumlah klaster setelah titik tersebut tidak memberikan
pengurangan WCSS yang signifikan lagi. Dalam hal ini, titik e/bow tercapai ketika k = 4. Sedangkan,
pada Gambar 4b menunjukkan jumlah klaster optimum ditandai dengan nilai average silhouette yang
paling tinggi atau memiliki tingkat kohesi yang baik di dalam klaster dan tingkat pemisahan yang baik
antara klaster. Dalam hal ini, nilai Average Silhouette paling tinggi dicapai ketika k = 4, sama seperti
pada metode Elbow. Maka, klasterisasi data menjadi empat klaster memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan dengan jumlah klaster lainnya.

3.5. Analisis Klaster dengan K-Means dan K-Medoids

Dengan menggunakan metode K-Means dan K-Medoids, data akan dikelompokkan sebanyak
empat klaster. Gambar 5 menampilkan hasil visualisasi dari kedua metode klasterisasi. Hasil ini
memberikan gambaran yang jelas tentang distribusi toko pupuk dalam setiap klaster.
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Gambar 5a. Gambar 5b.

Gambar S. Visualisasi cluster plot dengan metode : (4a) K-Means (4b) K-Medoids

Berdasarkan Gambar 5 terlihat bahwa terdapat perbedaan mencolok antara metode K-Means dan
K-Medoids dalam hal distribusi observasi. Metode K-Means menunjukkan bahwa klaster ketiga
memiliki jumlah observasi terbesar, yakni 97 observasi. Klaster keempat memiliki 70 observasi, klaster
kedua 52 observasi, dan klaster pertama 44 observasi. Sebaliknya, metode K-Medoids menunjukkan
bahwa klaster keempat memiliki jumlah observasi terbanyak dengan 86 observasi, diikuti oleh klaster
kedua dengan 69 observasi, klaster ketiga dengan 63 observasi, dan klaster pertama dengan 45
observasi. Perbedaan distribusi observasi ini disebabkan oleh perbedaan cara penentuan titik centroid
pada masing-masing metode.

3.6. Evaluasi Model Terbaik

Klaster dianggap baik dalam mengelompokkan data ketika variasi dalam klaster rendah, tetapi
variasi antara klaster tinggi. Untuk menentukan metode terbaik di antara kedua metode yang digunakan
sebelumnya, perlu dilakukan evaluasi model. Dalam penelitian ini, ukuran yang digunakan untuk
evaluasi antara lain silhouette coefficient, dunn index, entropy, Calinski-Harabasz Index (CH Index),
dan separation index. Dengan menggunakan sejumlah metrik evaluasi ini, maka dapat dibandingkan
dua metode klasterisasi yaitu K-Means dan K-Medoids sehingga dapat dipilih metode yang paling
optimal dalam memisahkan dan mengelompokkan data dengan presisi yang tinggi. Ukuran evaluasi
dari metode K-Means dan K-Medoids disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Ukuran Evaluasi K-Means dan K-Medoids

Ukuran evaluasi K-Means K-Medoids
Silhoutte 0.253 0.225
Dunn 0.020 0.019
Entropy 1.353 1.358
CH Index 81.830 80.008
Separation Index 0.403 0.359

Berdasarkan hasil yang terdapat dalam Tabel 2, disampaikan komparasi antara metode K-Means
dan K-Medoids dengan menggunakan beberapa ukuran evaluasi. Dari metode evaluasi tersebut, terlihat
bahwa nilai entropy K-Means lebih rendah daripada K-Medoids. Sementara itu, jika dilihat dari nilai
evaluasi lainnya, seperti silhouette coefficient, dunn index, Calinski-Harabasz Index (CH Index), dan
separation index, nilai K-Means lebih tinggi dibandingkan K-Medoids. Jadi, secara umum dapat
disimpulkan, metode K-Means menunjukkan performa yang lebih baik daripada K-Medoids karena
memenuhi semua kriteria dalam ukuran evaluasi yang digunakan. Hal ini mengindikasikan bahwa K-
Means lebih efektif dalam melakukan klasterisasi data yang ada.
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3.7. Analisis Klaster berdasarkan Metode Terbaik

Dari hasil penilaian, metode optimal adalah K-Means dengan jumlah klaster optimal k adalah
empat. Metode ini menunjukkan performa terbaik dibandingkan metode lainnya, yakni K-Medoids.
Deskripsi masing-masing klaster dapat ditemukan dalam Tabel 3.

Tabel 3. Output K-Means Clustering
Klaster Rating Bergabung (Tahun) Pengikut Performa Chat (%)

1 4,4235 2,2398 5984 78,4091
2 4,8859 4,4264 5748 49,9423
3 4,8475 4,2054 25716 88,6186
4 4,8550 6,6114 6853 84,6571

Berdasarkan Tabel 3 di atas, klaster ketiga memiliki rata-rata jumlah pengikut terbanyak dan
performa chat tertinggi dibandingkan dengan klaster pertama, kedua, dan keempat. Namun, klaster
kedua memiliki rata-rata rating tertinggi di antara keempat klaster. Di sisi lain, klaster keempat memiliki
rata-rata waktu bergabung yang paling lama dibandingkan dengan klaster lainnya. Klaster pertama,
meskipun memiliki jumlah pengikut dan performa chat yang lebih rendah, tetap menunjukkan pola
interaksi yang menarik untuk diperhatikan. Setiap klaster menunjukkan karakteristik yang berbeda
dalam hal jumlah pengikut, performa chat, rating, dan waktu bergabung, yang memberikan wawasan
beragam tentang dinamika antara penjual dan pembeli di klaster toko pupuk ini.

Tabel 3 menunjukkan bahwa klaster yang paling memenuhi kriteria adalah klaster ketiga. Klaster
ini memiliki jumlah pengikut terbanyak (25716), performa chat terbaik (88,6186%), dan rating yang
sangat tinggi (4,8475), meskipun bukan yang tertinggi. Rating tertinggi dimiliki oleh klaster kedua,
tetapi nilainya tidak jauh berbeda dengan klaster ketiga, yakni sama-sama di atas 4,8. Ini menunjukkan
bahwa toko-toko dalam klaster ketiga tidak hanya populer tetapi juga sangat responsif dan mendapatkan
penilaian tinggi dari pelanggan. Oleh karena itu, klaster ketiga lebih direkomendasikan untuk membeli
pupuk jika didasarkan pada harga termurah.

Dilihat dari jumlah pengikut, hal ini mencerminkan tingkat kepercayaan pelanggan terhadap toko.
Semakin banyak pengikut yang dimiliki, semakin tinggi pula tingkat kepercayaan yang diberikan
kepada toko tersebut [21]. Waktu bergabung yang lebih lama menunjukkan bahwa toko tersebut lebih
berpengalaman. Gomez et al. (2022) melakukan studi yang menyatakan bahwa waktu masuk pasar
merupakan faktor penting yang memengaruhi kinerja. Semakin lama sebuah perusahaan berada di
pasar, semakin sedikit pelanggan yang mengikutinya, dan kinerjanya cenderung menurun karena harus
bersaing dengan para pelopor [22].

Selain itu, performa chat yang lebih tinggi menandakan layanan yang lebih berkualitas. Studi
terdahulu mengungkapkan bahwa chat berdampak besar pada keputusan pembelian konsumen.
Penelitian ini menemukan bahwa konsumen yang berinteraksi melalui chat lebih cenderung untuk
melakukan pembelian. Peluang ini meningkat ketika penjual merespons pelanggan dengan cepat. [23].

Menurut Tabel 3, klaster yang paling tidak direkomendasikan ialah klaster kedua. Meskipun klaster
kedua memiliki rating tertinggi (4,8859), tetapi klaster ini mempunyai performa chat terendah
(49,9423%) dan jumlah pengikut yang paling sedikit (5748). Performa chat yang rendah bisa menjadi
indikator bahwa toko-toko dalam klaster ini kurang responsif terhadap pertanyaan atau masalah
pelanggan, yang bisa menyebabkan ketidakpuasan.

Hal ini dapat mengindikasikan bahwa klaster kedua terdiri dari toko-toko yang relatif baru dalam
industri ini, mungkin masih dalam tahap awal pengembangan, atau belum berhasil membangun basis
pengikut yang signifikan. Kemungkinan besar, toko-toko dalam klaster ini belum memiliki reputasi
yang mapan atau belum memperoleh pengalaman yang cukup dalam memenuhi kebutuhan pelanggan.
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Dengan waktu bergabung yang relatif singkat dan jumlah pengikut yang masih rendah, klaster kedua
mungkin masih dalam proses membangun kehadiran mereka di pasar pupuk.

Berdasarkan jumlah observasi pada klaster pertama, terdapat jumlah yang terbatas, hanya sebanyak
44 observasi. Hal ini menunjukkan bahwa hanya sedikit toko yang menawarkan pupuk berkualitas
tinggi dengan harga murah. Temuan ini sejalan dengan penelitian Guizzardi et al. (2022), yang
menyimpulkan adanya hubungan positif antara kualitas dan harga. Artinya, produk dengan harga yang
lebih tinggi biasanya menawarkan kualitas yang lebih baik. Sebaliknya, produk dengan harga lebih
rendah cenderung jarang memiliki kualitas yang unggul [24].

IV. KESIMPULAN

Metode K-Means dengan empat klaster terbukti terbaik untuk mengelompokkan 263 toko pupuk
termurah di Shopee, dengan klaster ketiga lebih direkomendasikan karena memiliki pengikut lebih
banyak, performa chat lebih tinggi, dan waktu bergabung lebih lama. Sebaliknya, klaster kedua kurang
direkomendasikan karena pengikut lebih sedikit, performa chat dan rating lebih rendah, serta waktu
bergabung lebih singkat. Klaster pertama memiliki sedikit observasi karena hubungan positif antara
harga dan kualitas. Penelitian selanjutnya disarankan menambahkan variabel terkait pupuk untuk
analisis lebih mendalam dan menerapkan metode klasterisasi lainnya untuk meningkatkan hasil
evaluasi.
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