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Abstract

Food waste is one of the environmental problems that can have a significant impact on environmental, economic,
and social aspects. The large pile of food waste is caused by inefficient production and consumption patterns, as
well as low public and government understanding of the characteristics of food waste that are complex and
represented by various sectors such as households, retail, and fast food and beverage businesses. To analyze
complex food waste data, an analytical method is needed that is able to simplify complex data into easy-to-
understand information. This study aims to optimize the use of the K-Means Clustering algorithm in the grouping
of food waste data based on the similarity of its characteristics using Jupyter Notebook. The data used for this
study includes several food waste indicators such as food waste per capita, per ton and food waste from various
sectors. Before clustering, the data will go through a pre-processing stage which includes checking the
completeness of the data and standardizing the data using Robust Scaler to equalize the scale of all its attributes.
Then, determine the number of clusters by using the evaluation of the EIbow Method and Silhouette Score models.
After that, the final clustering process is carried out for grouping the attributes with the number of clusters that
have been determined from the results of the second model evaluation from two clusters. After that, the final
clustering results will be evaluated by using the Silhouette Score and Davies-Bouldin Index methods. Based on the
results of the evaluation, the Silhouette Score produced a value of 0.966 and the Davies-Bouldin Score with a
value of 0.231. Last, the results of clustering are expected to be used as a basis for designing targeted educational
programs and as a basis for formulating accurate and efficient waste management policies.
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Abstrak

Limbah makanan merupakan salah satu permasalahan lingkungan yang dapat memberikan dampak signifikan
terhadap aspek lingkungan, ekonomi, serta sosial. Banyaknya timbunan limbah makanan disebabkan oleh pola
produksi dan konsumsi yang tidak efisien, serta rendahnya pemahaman publik dan pemerintah terhadap
karakteristik limbah makanan yang bersifat kompleks dan direpresentasikan oleh berbagai sektor seperti rumah
tangga, ritel, dan bisnis makanan dan minuman cepat saji. Untuk menganalisis data limbah makanan yang
kompleks tersebut, diperlukan metode analitis yang mampu menyederhanakan data kompleks menjadi informasi
yang mudah dipahami. Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan pemanfaatan algoritma K-Means Clustering
dalam pengelompokan data limbah makanan berdasarkan kesamaan karakteristiknya menggunakan Jupyter
Notebook. Data yang digunakan untuk penelitian ini mencakup beberapa indikator limbah makanan, seperti limbah
makanan per kapita, per ton, dan limbah makanan dari berbagai sektor. Sebelum dilakukan klasterisasi, data akan
melalui tahap pra-pemrosesan yang meliputi pengecekan kelengkapan data serta standarisasi data menggunakan
Robust Scaler untuk menyamakan skala semua atributnya. Kemudian, menentukan jumlah klaster menggunakan
evaluasi model Elbow Method dan Silhouette Score. Setelah itu, dilakukan proses klasterisasi akhir yaitu
pengelompokan atribut dengan jumlah klaster yang sudah ditentukan dari hasil kedua evaluasi model yaitu dua
klaster. Setelah itu, hasil klasterisasi akhir akan dievaluasi menggunakan metode Silhouette Score dan Davies-
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Bouldin Index. Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, Silhouette Score menghasilkan nilai 0,966 dan Davies-Bouldin
Score dengan nilai 0,231. Dengan ini, hasil klasterisasi diharapkan mampu digunakan sebagai dasar perancangan
program edukasi yang tepat sasaran dan sebagai dasar perumusan kebijakan pengelolaan sampah yang akurat dan
efisien.

Kata kunci: Klasterisasi, K-Means Clustering, Sampah, Limbah Makanan, Lingkungan
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1. Pendahuluan

Permasalahan limbah makanan telah menjadi isu global karena dampaknya yang signifikan terhadap degradasi
lingkungan, kesejahteraan sosial, serta kerugian ekonomi, termasuk di tingkat nasional. Data menunjukkan bahwa
di Indonesia, sampah makanan menjadi salah satu jenis sampah terbesar yang dihasilkan dari aktivitas rumah
tangga. Sehingga menimbulkan tantangan tersendiri dalam pengelolaan sampah berkelanjutan serta target
Sustainable Development Goals (SDGs) dalam pengurangan food loss dan food waste [1]. Permasalahan limbah
makanan tidak hanya terletak pada besarnya volume yang dihasilkan, tetapi juga pada kompleksitasnya yang
mencakup berbagai jenis limbah makanan dari berbagai sektor yaitu sektor rumah tangga, sektor ritel, serta sektor
bisnis makanan dan minuman cepat saji. Oleh karena itu, dibutuhkan pengetahuan yang mendalam mengenai
karakteristik limbah makanan agar pemerintah maupun pemangku kebijakan terkait dapat memahami
permasalahan secara menyeluruh dan merumuskan kebijakan yang efektif, baik berupa program edukasi untuk
masyarakat maupun dasar penyusunan kebijakan untuk menentukan strategi penanganan limbah makanan.

Dalam pendekatan data mining, klasterisasi merupakan teknik analisis yang berfungsi untuk mengorganisasi data
ke dalam kelompok-kelompok homogen berdasarkan ukuran kedekatan atau kesamaan karakteristik antar data [2].
Dalam teknik klasterisasi terdapat berbagai metode yang dapat diterapkan, salah satunya adalah algoritma K-
Means Clustering [3]. K-Means adalah teknik pengelompokan data yang membagi objek ke dalam klaster-klaster
dengan karakteristik serupa, sehingga pola timbunan sampah yang bersifat multidimensi dapat diinterpretasikan
dalam bentuk kelompok yang lebih sederhana dan informatif.

Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan algoritma K-Means untuk mengelompokkan data yang berkaitan
dengan lingkungan, sehingga menghasilkan pola klaster yang mampu menggambarkan karakteristik dan perbedaan
kondisi lingkungan di setiap kelompok. Pada penelitian yang membahas mengenai penerapan algoritma K-Means
untuk pengelompokan data tingkat pencemaran sampah plastik di seluruh kabupaten di Indonesia menunjukkan
bahwa algoritma ini dapat memetakan daerah-daerah berdasarkan tingkat pencemaran sampah plastik dan
menghasilkan informasi klaster serta visualisasi klaster yang dapat memudahkan masyarakat dalam memahami
perbedaan dan perubahan jumlah limbah plastik pada setiap klaster [4]. Penelitian lain yang membahas mengenai
penerapan algoritma K-Means dalam ranah pengelolaan sampah mampu menghasilkan pola klaster yang optimal
dan mudah diinterpretasikan. Hasil klasterisasi tersebut menunjukkan bahwa data jumlah produksi sampah di
wilayah Jakarta yang, menghasilkan pola klaster yang optimal serta mudah dipahami sehingga dapat dimanfaatkan
untuk membuat strategi pengelolaan produksi sampah di Jakarta dan menjadi landasan penentuan langkah strategis
yang lebih efektif [5]. Penelitian yang menganalisis data jumlah volume sampah organik di Kota Magelang
menghasilkan klaster yang dapat manfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam menangani
permasalahan sampah organik di Kota Magelang [6].

Selain diterapkan dalam pengelolaan sampah, algoritma K-Means dapat diterapkan dalam kajian yang membahas
mengenai polusi udara. Penelitian tersebut telah membuktikan bahwa penerapan algoritma K-Means efektif dalam
mengklasterisasi data pemantauan pencemaran udara sehingga menghasilkan klaster yang dapat dimanfaatkan
untuk membuat dasar kebijakan dalam upaya penanganan pencemaran lingkungan [7].

Berdasarkan hasil penelitian-penelitian di atas, membuktikan bahwa dengan menerapkan algoritma K-Means
dalam proses klasterisasi pada data yang berkaitan dengan lingkungan seperti sampah plastik, sampah organik,
serta data tingkat pencemaran udara dapat menghasilkan pola yang bermakna dan informatif sehingga dapat
dimanfaatkan sebagai perumusan kebijakan yang didukung oleh temuan analitis. Namun, dari penelitian-penelitian
tersebut belum ada penelitian yang membahas mengenai pengelompokan karakteristik limbah makanan. Oleh
karena itu, penelitian ini dilakukan sebagai pendekatan alternatif berbasis data untuk mendukung keberlanjutan
lingkungan yaitu dengan mengelompokkan karakteristik limbah makanan sebagai dasar peningkatan efisiensi
pengelolaan sampabh.
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2. Metode Penelitian

Dalam penelitian ini, metode penelitian disusun secara sistematis, dimana setiap tahapannya saling berkaitan antara
satu sama lain sehingga membentuk alur penelitian yang utuh [8]. Dengan itu, data mentah yang diperoleh dari
proses pengumpulan data dapat diolah sehingga menghasilkan informasi yang bermakna yang dapat digunakan
sebagai dasar pengambilan keputusan. Selain itu, metode penelitian dapat membantu mempermudah dalam

pencapaian tujuan penelitian [9].

Pengumpulan Data

v

Pra-pemrosesan
Data

'

Penerapan metode
K-Means

v

Evaluasi Hasil
Klasterizasi

'

Analisis Hasil
Klaster

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Gambar 1 merupakan gambar alur metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini, yang terdiri dari lima
tahapan, yaitu tahap pengumpulan data, pra-pemrosesan data, penerapan metode K-Means, evaluasi hasil
klasterisasi, serta analisis hasil klaster. Alur metode penelitian tersebut disusun secara sistematis dan saling
berkaitan antara tahapan satu dengan yang lainnya untuk mencapai tujuan penelitian yaitu menghasilkan klaster
yang representatif serta memastikan bahwa hasil klasterisasi karakteristik limbah makanan relevan dalam
mendukung peningkatan efisiensi pengelolaan sampah. Penjelasan mengenai setiap tahapan dalam alur metode
penelitian tersebut dapat diuraikan sebagai berikut:

2.1. Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data adalah tahap awal dari alur penelitian yang berfungsi sebagai dasar untuk seluruh tahapan
analisis, yang bertujuan untuk mengumpulkan data mentah yang berkaitan dengan permasalahan penelitian [10].
Data yang dikumpulkan akan diolah dan dianalisis. Oleh karena itu, data yang dikumpulkan harus lengkap, dapat
merepresentasikan kondisi nyata, serta sesuai dengan kebutuhan analisis agar hasil analisis dapat mencapai tujuan
penelitian secara optimal. Dalam penelitian ini, data yang akan dianalisis adalah data yang berkaitan dengan
karakteristik limbah makanan dalam berbagai sektor, yaitu limbah makanan rumah tangga, ritel, serta bisnis
makanan dan minuman cepat saji yang berjumlah 214. Data diambil dari situs Kaggle yang berisi kumpulan data
limbah makanan dari berbagai laporan dan publikasi, antara lain laporan Food and Agriculture Organization
(FAO), United Nations Environment Programme (UNEP), jurnal ilmiah, dan organisasi riset terkait.

2.2. Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data adalah tahapan yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas data sebelum dilakukan
proses klasterisasi. Data yang diperoleh dari tahap pengumpulan data yang belum melalui tahap pra-pemrosesan
data, memungkinkan memiliki beberapa permasalahan seperti nilai kosong, perbedaan format antar variabel, serta
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perbedaan skala antar variabel yang dapat mempengaruhi keakuratan hasil analisis. Oleh karena itu, pada tahap
ini, data biasanya dibersihkan melalui beberapa proses pra-pemrosesan data.

Dalam penelitian ini, pra-pemrosesan data dimulai dari pemilihan atribut, cek nilai kosong, kemudian standarisasi
data. Setelah data dikumpulkan, dilakukan proses pemilihan atribut yang mencerminkan karakteristik limbah
makanan di suatu negara sebelum melalui proses klasterisasi. Pemilihan atribut merupakan tahapan penting dalam
penelitian karena atribut yang digunakan sangat menentukan kualitas hasil klasterisasi. Atribut yang tidak relevan
dengan topik penelitian akan menghasilkan klaster yang bias, tidak stabil, dan sulit diinterpretasikan. Oleh karena
itu, pemilihan atribut dalam penelitian ini dilakukan secara konseptual dengan mempertimbangkan tujuan
penelitian, ketersediaan data, serta karakteristik algoritma K-Means. Setelah pemilihan atribut, dilakukan
pemeriksaan nilai kosong, kemudian data akan disamakan skala antar variabelnya menggunakan Robust Scaler.
Berikut merupakan rumus Robust Scaler:

X __ X—Median
scaled — IQR

(1)

Keterangan:

. X = nilai data asli
. Median = nilai tengah dari seluruh data di setiap variabel
. IQR = rentang antara kuartil ketiga dan pertama

2.3. Penerapan Metode K-Means

Dalam penelitian ini, setiap tahapan klasterisasi mulai dari tahap pra-pemrosesan data hingga analisis hasil klaster
dilakukan menggunakan Jupyter Notebook dengan bahasa pemrograman Python. Algoritma K-Means merupakan
algoritma yang diterapkan pada penelitian ini untuk menentukan jumlah klaster optimal serta mengelompokkan
data berdasarkan tingkat kemiripan atribut dengan jumlah klaster yang sudah ditentukan [11]. Algoritma K-Means
adalah salah satu metode klasterisasi yang mampu mengelompokkan data dalam jumlah besar. K-Means memiliki
keunggulan dibandingkan algoritma klasterisasi lainnya, antara lain memiliki kecepatan komputasi lebih tinggi
dan efisien untuk mengelola data dalam jumlah besar, lebih sederhana dan mudah dipahami, serta dapat
menghasilkan klaster dengan tingkat kemiripan yang tinggi dalam klaster dan keterpisahan antar klaster yang jelas.
Dalam proses klasterisasi menggunakan algoritma K-Means, jumlah klaster tidak ditentukan secara otomatis oleh
algoritma. Oleh karena itu, dibutuhkan evaluasi model untuk menentukan jumlah klaster yang sesuai dengan
karakteristik data yang dianalisis [12]. Dalam penelitian ini, evaluasi model yang diterapkan untuk menentukan
jumlah klaster adalah Elbow Method dan Silhouette Score. Berikut merupakan rumus Elbow Method:

wss =TI T 1xP = ¢l)? )

Keterangan:

. k = jumlah klaster

. n = jumlah data dalam klaster j

. xl.(f ) = data ke i dalam klaster ]

. ¢j = centroid klaster j

. ||xi(j ) — Gl |? = kuadrat jarak Euclidean antara titik data dan pusat klaster

Selain itu, rumus Silhouette Score ditunjukan sebagai berikut:

N _  b®d-a@®
s@®) = max {a(i),b(i)} 3
Keterangan:
. si = nilai Silhouette Score untuk data ke-i
. i = indeks atau penanda objek data
. a(i) = rata-rata jarak antara data ke-i dengan seluruh data lain dalam klaster yang sama
. b(i) = rata-rata jarak antara data ke-i dengan data pada klaster terdekat yang berbeda
. max{a(i), b(i)} = nilai maksimum antara a(i) dan b(i)

Setelah mendapatkan jumlah klaster optimal, proses selanjutnya adalah melakukan klasterisasi dengan jumlah
klaster yang sudah ditentukan. Umumnya, klasterisasi menggunakan algoritma K-Means dihitung menggunakan
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rumus Euclidean Distance, yaitu rumus untuk menghitung jarak antar data dan titik centroid [13]. Berikut
merupakan rumus Euclidean Distance:

d(x,y) = | 2, (=) @
Keterangan:

. x; = nilai atribut data ke-i

. yi = nilai centroid ke-i

. n = jumlah atribut

2.4. Evaluasi Hasil Klasterisasi

Tahap evaluasi hasil klasterisasi dalam penelitian ini berperan untuk menilai kualitas klaster yang dihasilkan dari
proses klasterisasi [14]. Pada tahap ini, hasil klasterisasi dinilai berdasarkan jarak kerapatan data dalam klaster
serta jarak keterpisahan antar klaster [15]. Hasil klasterisasi yang baik ditunjukkan oleh kerapatan data di dalam
klaster serta tingkat keterpisahan antar klaster yang tinggi. Oleh karena itu, dengan penerapan evaluasi hasil
klasterisasi dapat dipastikan bahwa klaster yang terbentuk memiliki struktur pengelompokan yang optimal
sehingga mampu merepresentasikan perbedaan data secara jelas dan bermakna.

Dalam penelitian ini, evaluasi hasil klasterisasi dilakukan menggunakan metode Silhouette Score dan Davies-
Bouldin Index. Penerapan metode Silhouette Score bertujuan untuk mengukur kualitas penempatan data dalam
klaster dengan membandingkan jarak rata-rata data terhadap klaster asalnya dan jarak klaster terdekat.

Selain Silhouette Score, metode yang digunakan untuk evaluasi hasil klasterisasi dalam penelitian ini adalah
Davies-Bouldin Index. Penerapan metode Davies-Bouldin Index bertujuan untuk menilai kualitas klasterisasi
berdasarkan perbandingan nilai kerapatan klaster terhadap jarak pemisah antar klaster. Berikut merupakan rumus
perhitungan Davies-Bouldin Index:

k
k : JE] M;j
i=1

Keterangan:

. k = jumlah klaster

. Si = rata-rata jarak data dalam klaster ke-i terhadap centroid klaster tersebut
. S; = rata-rata jarak data dalam klaster ke-j terhadap centroid klaster tersebut
. M;; = jarak antara centroid klaster ke-i dan klaster ke-j

2.5. Analisis Hasil Klaster

Tahap analisis hasil klaster merupakan tahap akhir dari tahapan metode penelitian yang berfungsi untuk
mengidentifikasi klaster yang terbentuk dari proses klasterisasi menggunakan metode K-Means. Setelah melalui
tahap evaluasi hasil klasterisasi, setiap klaster yang terbentuk akan diidentifikasi berdasarkan karakteristiknya.
Setiap klaster memiliki karakteristik yang berbeda secara signifikan. Dalam penelitian ini, karakteristik setiap
klaster mencakup jumlah dan tingkat volume limbah makanan yang dihasilkan dari berbagai sektor, yaitu sektor
rumah tangga, ritel, serta bisnis makanan dan minuman cepat saji.

3. Hasil dan Pembahasan

Hasil dan pembahasan dalam penelitian ini adalah bagian yang menjelaskan mengenai pengolahan dan analisis
data yang diperoleh berdasarkan hasil yang didapatkan dari seluruh tahapan metode penelitian. Pada bagian ini,
hasil yang diperoleh dari seluruh tahapan metodologi tidak hanya ditampilkan, tetapi juga dijelaskan secara kritis
untuk menunjukkan kejelasan proses untuk mencapai tujuan penelitian. Penyajian hasil analisis dijelaskan secara
sistematis dan berurutan mengikuti alur analisis dan memahami bagaimana data mentah berkembang menjadi
informasi yang memiliki nilai analitis. Dengan adanya penjelasan mengenai hasil analisis, bagian ini berkontribusi
langsung dalam mendukung efisiensi pengelolaan sampah.

Submitted : 16-04-2026| Reviewed : 25-04-2026 | Accepted : 30-04-2026

128



Imaulidia Rediutami', Achmad Muflig?, Syahri Mu’min®
Jurnal Pustaka Al Vol.6 No. 1(2026) 124 — 133

3.1. Hasil Pengumpulan Data
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Gambar 2. Data Limbah Makanan

Gambar 2 merupakan tampilan data mentah yang akan dianalisis. Data yang akan digunakan adalah data sekunder
yang menggambarkan kondisi limbah makanan di berbagai negara. Data tersebut disajikan dalam berbentuk tabel
numerik yang berisi beberapa variabel, yaitu Country, Combined figures (kg/capita/vear), Household Estimate
(kg/capita/year), Household Estimate (tonnes/vear), Retail Estimate (kg/capita/year), Retail Estimate
(tonnes/year), Food Service Estimate (kg/capita/vear), Food Service Estimate (tonnes/year), Confidence In
Estimate, M49 Code, dan Source.

Data mentah tersebut diperoleh dari situs Kaggle yang bersumber dari Information is Beautiful pada topik food
waste berupa visualisasi data dan infografis, kemudian disusun ulang ke dalam bentuk tabel numerik. Visualisasi
data tersebut bersumber dari berbagai laporan dan publikasi, antara lain laporan Food and Agriculture
Organization (FAO), United Nations Environment Programme (UNEP), jurnal ilmiah, dan organisasi riset terkait.

3.2. Hasil Pra-Pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data dalam penelitian ini dimulai dengan pemilihan atribut, cek nilai kosong, kemudian
standarisasi data. Setelah data dikumpulkan, dilakukan proses pemilihan atribut yang mencerminkan karakteristik
limbah makanan di suatu negara sebelum melalui proses klasterisasi.

e com binet':l figures Household estimate Retail estimate Food service estimate
(kg/capita/year) (tonnes/year) (tonnes/year) (tonnes/year)

0 Afghanistan 126 3109153 594982 1051783

1 Albania 127 238492 45058 79651

2 Algeria 135 3918529 673360 1190335

3 Andorra 123 6497 988 1971

4 Angola 144 3169523 497755 879908
209 Ve”ezue";e(zf’g‘;)' 116 2065461 445994 788407
210 Viet Nam 120 7346717 1508689 2666991
211 Yemen 148 3026946 456099 806270
212 Zambia 122 1391729 279350 493822
213 Zimbabwe 144 1458564 229059 404920

214 rows = 5 columns

Gambar 3. Atribut yang Digunakan dalam Proses Klasterisasi

Gambar 3 menampilkan hasil atribut yang akan dikelompokkan berdasarkan karakteristiknya. Atribut yang
digunakan untuk klasterisasi adalah Combined figures (kg/capita/year), Household Estimate (tonnes/year), Retail
Estimate (tonnes/year), dan Food Service Estimate (tonnes/vear). Keempat atribut tersebut mampu
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menggambarkan limbah makanan dari sisi konsumsi individu maupun dari berbagai sektor ekonomi. Selain itu,
atribut tersebut juga menggambarkan limbah makanan yang terjadi pada tahapan rantai pangan, mulai dari sebelum
pengolahan, proses pengolahan, distribusi, hingga konsumsi akhir.

Selanjutnya, dilakukan pengecekan kelengkapan data dan standarisasi data menggunakan Robust Scaler.
Berdasarkan Gambar 4 yang menampilkan hasil standarisasi data menunjukkan bahwa nilai setiap variabel sudah
tidak sama dengan nilai awal variabel sebelum melalui tahap standarisasi. Nilai antar data limbah makanan dari
sektor rumah tangga, ritel, serta bisnis makanan dan minuman cepat saji dengan satuan kg per kapita per tahun
maupun ton per tahun menjadi tidak terlalu berbeda dibandingkan sebelumnya, sehingga mudah untuk
dibandingkan.

combined figures Household estimate Retail estimate Food service estimate

(kg/capita/year) (tonnes/year) (tonnes/year) (tonnes/year)

0 0.131868 1.267081 1.435732 1419065

1 0.175824 -0.138040 -0.161461 -0.178863

2 0.527473 1.663251 1.663373 1.646807

3 0.000000 -0.251596 -0.289457 -0.306548

4 0.923077 1.296631 1.153347 1.136548
209 -0.307692 0.756218 1.003013 0.986144
210 -0.131868 3.341269 4.089493 4.074039
211 1.098901 1.226842 1.032362 1.015506
212 -0.043956 0.426442 0.519014 0.501924
213 0.923077 0.459156 0.372950 0.355793

214 rows x 4 columns

Gambar 4. Hasil Standarisasi Data
3.3. Penentuan Jumlah Klaster

Elbow Method Silhouette Score

30000
25000 \ 1 09

20000

o
17

15000 \

10000 \ | \

Elbow Method

e

Silhouette Score

1 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7 8 9
Jumiah Klaster (k) Jumiah Klaster (k)

Gambar 5. Evaluasi Model

Gambar 5, menampilkan visualisasi hasil evaluasi model menggunakan metode Elbow Method dan Silhouette
Score. Kedua metode tersebut digunakan untuk mencari jumlah klaster optimal dan memastikan bahwa jumlah
klaster yang dipilih memiliki dasar kuantitatif. Hasil evaluasi menggunakan Elbow Method merupakan evaluasi
model yang bekerja dengan menghitung nilai jumlah total variasi data dalam masing-masing klaster, atau biasa
disebut dengan nilai Within-Cluster Sum of Squares (WCSS). Pada gambar grafik di atas, menunjukkan bahwa
penurunan nilai WCSS terjadi secara signifikan dari K = 1 ke K = 2. Setelah itu nilai WCSS menjadi semakin kecil
dan melandai. Jumlah klaster yang berada pada titik siku menunjukkan bahwa jumlah klaster tersebut merupakan
jumlah klaster yang optimal yaitu tidak terlalu banyak dan tidak terlalu sedikit. Karena penurunan yang melambat
atau tidak signifikan menunjukkan bahwa jumlah klaster sudah tidak memberikan peningkatan pada kualitas
klaster. Berdasarkan grafik di atas, jumlah klaster yang berada pada “titik siku” adalah pada K = 2.

Pada evaluasi model menggunakan Silhouette Score, nilai Silhouette berada pada rentang -1 hingga 1, dimana

jumlah klaster yang memiliki nilai yang mendekati 1 menunjukkan bahwa data dalam suatu klaster memiliki
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tingkat kemiripan yang tinggi dan terpisah dengan baik antar klaster. Pada grafik di atas menunjukkan bahwa
jumlah klaster yang memiliki nilai tertinggi atau yang mendekati 1 adalah K = 2.

Hasil dari evaluasi menggunakan Elbow Method dan Silhouette Score menunjukkan jumlah klaster optimalnya
adalah K=2. Kedua metode tersebut mengindikasikan bahwa karakteristik limbah makanan terbagi menjadi dua
kelompok utama yang memiliki perbandingan signifikan.

3.4. Klasterisasi dengan Jumlah Klaster yang Sudah Ditentukan
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Gambear 6. Visualisasi Hasil Klasterisasi

Gambar 6 menampilkan visualisasi hasil klasterisasi dengan jumlah klaster yang diperoleh dari evaluasi model
menggunakan Elbow Method dan Silhouette Score. Kedua metode tersebut menghasilkan jumlah klaster
optimalnya adalah dua. Data akan dikelompokkan menjadi dua klaster menggunakan algoritma K-Means.
Kemudian, hasil klasterisasi tersebut divisualisasikan menggunakan pairplot untuk melihat pola distribusi dan
hubungan antar variabel dalam masing-masing klaster. Visualisasi tersebut disajikan dalam bentuk Scattleplot
Matrix yang menampilkan hubungan antar variabel utama, yaitu Combined figures (kg/capita/year), Household
Estimate (tonnes/year), Retail Estimate (tonnes/year), dan Food Service Estimate (tonnes/year), dengan warna
yang berbeda pada setiap klaster. Setiap klaster diberi warna yang berbeda untuk mempermudah pembacaan
visualisasi hasil, klaster 0 diberi warna biru sedangkan klaster 1 diberi warna oranye.

Berdasarkan visualisasi tersebut, terlihat bahwa klaster 0 memiliki jumlah data yang lebih banyak dibandingkan
klaster 1. Data pada klaster 0 cenderung berada pada rentang nilai yang lebih rendah hingga menengah, serta
memiliki sebaran titik yang lebih padat. Hal tersebut, memperlihatkan tingkat kemiripan atau keseragaman antar
titik data dalam klaster. Sedangkan, klaster 1 memiliki jumlah data yang lebih sedikit, yang memiliki nilai ekstrem
atau jauh lebih tinggi dibandingkan data lainnya. hal tersebut menunjukkan bahwa klaster 1 merepresentasikan
kelompok dengan karakteristik limbah makanan yang berskala besar.
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3.5. Evaluasi Hasil Klasterisasi

D~
# Silhouette Score

sil evaluasi hasil model = silhouette score(data standarisasi, labels)

# Davies-Bouldin Index

dbi_evaluasi_hasil_model = davies_bouldin_score(data_standarisasi, labels)

sil_ewvaluasi_hasil_model,dbi_evaluasi_hasil_model

~ 00s Python

(©.9664564564849194, ©.23135004415814166)

Gambar 7. Evaluasi Hasil Klasterisasi

Gambar 7 menampilkan kode dan hasil dari penerapan metode Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index untuk
evaluasi hasil klasterisasi menggunakan algoritma K-Means. Evaluasi hasil klasterisasi digunakan untuk menilai
kualitas klasterisasi dengan jumlah klaster sebanyak dua. Evaluasi hasil klasterisasi dilakukan menggunakan dua
metode, yaitu Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index untuk memastikan bahwa klaster yang terbentuk
menghasilkan klaster dengan tingkat kemiripan yang tinggi dalam klaster dan keterpisahan antar klaster yang jelas.

Berdasarkan perhitungan evaluasi hasil klasterisasi menggunakan Silhouette Score menghasilkan nilai sebesar
0,966. Nilai tersebut sangat mendekati 1, menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk memiliki tingkat kemiripan
yang sangat tinggi antar data dalam setiap klaster. Selain itu, nilai yang mendekati 1 juga menunjukkan bahwa
jarak antar klaster jauh dan hampir tidak ada tumpang tindih antar kelompok.

Selain itu, perhitungan menggunakan Davies-Bouldin Index diperoleh nilai sebanyak 0,231. Nilai tersebut
termasuk dalam kategori sangat baik, karena metode ini menganggap nilai yang lebih kecil adalah nilai klaster
yang lebih baik. Indeks pada metode ini berfungsi untuk mengukur rasio antara penyebaran dalam klaster dan jarak
antar pusat klaster.

3.6. Analisis Hasil Klaster

combined figures Household estimate Retail estimate Food service estimate

(kg/capita/year) (tonnes/year) (tonnes/year) (tonnes/year)
Cluster

0 127 1927346 350669 663016

1 110 80203188 21897896 51578281
Cluster
e 212
1 2

Gambar 8. Karakteristik Setiap Klaster yang Terbentuk dari Proses Klasterisasi

Gambar 8 menampilkan karakteristik setiap klaster yang diperoleh dari proses klasterisasi terhadap data
karakteristik limbah makanan menggunakan algoritma K-Means. Berdasarkan hasil klasterisasi tersebut, terbentuk
dua klaster yaitu klaster 0 dan klaster 1. Klaster 0 terdiri atas 212 data, sedangkan klaster 1 terdiri atas 2 data. Pada
klaster 0 limbah makanan yang dihasilkan dari sektor rumah tangga, retail, serta bisnis makanan dan minuman
cepat saji dengan satuan kg per kapita per tahun menunjukkan nilai yang lebih besar daripada klaster 1, yaitu 127
pada klaster 0 dan 110 pada klaster 1. Sedangkan pada limbah makanan yang dihasilkan dari sektor rumah tangga,
retail, serta bisnis makanan dan minuman cepat saji dengan satuan ton per tahun menunjukkan bahwa nilai pada
klaster 1 lebih besar daripada klaster 0. Limbah makanan yang dihasilkan dari sektor rumah tangga dengan satuan
ton per tahun menunjukkan nilai 80.203.188. Limbah makanan yang dihasilkan dari sektor retail dengan satuan
ton per tahun menunjukkan nilai 21.897.896. Sedangkan, limbah makanan yang dihasilkan dari sektor bisnis
makanan dan minuman cepat saji dengan satuan ton per tahun menunjukkan nilai 51.578.281.

Berdasarkan rata-rata nilai masing-masing variabel, terdapat perbedaan yang signifikan antara kedua klaster.
Perbedaan tersebut, khususnya pada variabel produksi tahunan yang menunjukkan bahwa variabel tersebut
memiliki selisih nilai rata-rata lebih besar dibandingkan variabel produksi per kapita, sehingga dapat diartikan
bahwa produksi tahunan memiliki kontribusi yang lebih banyak dibandingkan variabel produksi per kapita dalam
pembentukan klaster.
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4. Kesimpulan

Berdasarkan seluruh tahapan analisis yang telah dilakukan, mulai dari pengumpulan data, pra-pemrosesan data,
penerapan algoritma K-Means, evaluasi hasil klasterisasi, hingga analisis hasil klaster, dapat disimpulkan bahwa
data limbah makanan yang digunakan dalam penelitian, secara alami membentuk dua klaster optimal dengan
perbedaan karakteristik limbah makanan yang signifikan.

Hasil klasterisasi menggunakan algoritma K-Means dengan jumlah klaster optimal, menunjukkan bahwa klaster 0
terdiri atas data yang memiliki karakteristik limbah makanan dengan tingkat produksi tahunan yang relatif lebih
rendah dibandingkan klaster 1. Sementara itu, klaster 1 terdiri atas jumlah data yang jauh lebih sedikit, namun
menunjukkan karakteristik dengan tingkat produksi limbah makanan tahunan yang jauh lebih besar. Perbedaan
karakteristik klaster yang terbentuk menunjukkan bahwa pemisah klaster lebih dipengaruhi total limbah makanan
tahunan dibandingkan per kapita.

Dengan demikian, penelitian ini membuktikan bahwa algoritma K-Means efektif digunakan untuk
mengidentifikasi pola tersembunyi pada data limbah makanan sehingga menghasilkan kelompok yang memiliki
karakteristik limbah makanan yang berbeda secara signifikan. Oleh karena itu, hasil analisis ini dapat dimanfaatkan
sebagai dasar dalam perumusan strategi pengelolaan limbah makanan yang lebih terarah dan tepat sasaran guna
mendukung peningkatan efisiensi pengelolaan sampah.

Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan pada data, variabel dan metode yang digunakan. Data yang digunakan
masih kurang lengkap, ada beberapa negara yang tidak memiliki data karakteristik limbah makanan. Variabel yang
digunakan dalam penelitian ini hanya mencakup jenis limbah makanan dari berbagai sektor yaitu sektor rumah
tangga, ritel dan bisnis makanan dan minuman cepat saji, dimana variabel tersebut belum merepresentasikan
karakteristik limbah makanan secara keseluruhan. Algoritma yang digunakan hanya algoritma K-Means yang
memiliki kekurangan dibandingkan algoritma klasterisasi lainnya. Oleh karena itu, dibutuhkan data yang lebih
banyak, penambahan variabel yang dapat merepresentasikan karakteristik limbah makanan secara lebih luas, serta
melakukan klasterisasi pada data limbah makanan menggunakan algoritma lain seperti DBSAN, Hierarchical
Clustering, atau lainnya kemudian membandingkannya dengan hasil penerapan algoritma pada penelitian ini untuk
mendapatkan hasil klasterisasi yang lebih optimal.
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