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Abstract

The uneven adoption of digital technology among Micro, Small, and Medium Enterprises (MSMEs) presents a
challenge in achieving inclusive and targeted digital transformation. This gap often weakens the effectiveness of
MSME development policies due to the absence of data-driven segmentation. This study aims to build a model that
can automatically and accurately map and predict the level of digitalization among MSMEs. A hybrid approach
is employed, integrating the Gaussian Mixture Model (GMM) for segmentation and XGBoost as the main
classification algorithm. GMM effectively groups MSMEs into four segments: (1) Traditional, (2) Early Semi-
Digital, (3) Advanced Semi-Digital, and (4) Fully Digital. The model achieved optimal clustering performance
with a Silhouette Score of 0.3712, Davies-Bouldin Index of 0.9120, and Calinski-Harabasz Index of 129.75.. For
classification, XGBoost outperformed other models with an accuracy of 98.63%, precision of 0.99, recall of 0.98,
and Fl-score of 0.99. The model accurately predicts the digital segment of new MSMEs based on input features
such as revenue, profit, and digitalization score. The proposed hybrid model is effective for data-driven
segmentation and prediction, supporting the development of more precise and adaptive MSME digitalization
policie

Keywords: MSMEs, Digitalization, Data-Driven, Gaussian Mixture Model, XGBoost, Segmentation,
Classification, Machine Learning, Prediction, Digital Transformation

Abstrak

Tingkat adopsi teknologi digital yang belum merata di kalangan Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM)
menjadi tantangan dalam mewujudkan transformasi digital yang inklusif dan terarah. Kesenjangan ini sering kali
melemahkan efektivitas kebijakan pengembangan UMKM akibat belum adanya segmentasi berbasis data.
Penelitian ini bertujuan untuk membangun model yang mampu memetakan dan memprediksi tingkat digitalisasi
UMKM secara otomatis dan akurat. Pendekatan hybrid digunakan dengan mengintegrasikan Gaussian Mixture
Model (GMM) untuk segmentasi dan XGBoost sebagai algoritma klasifikasi utama. GMM berhasil
mengelompokkan UMKM ke dalam empat segmen, yaitu: (1) Tradisional, (2) Semi-Digital Awal, (3) Semi-Digital
Lanjut, dan (4) Digital Penuh. Hasil evaluasi menunjukkan performa optimal dengan Silhouette Score sebesar
0,3712, Davies-Bouldin Index 0,9120, dan Calinski-Harabasz Index 129,75. Pada tahap klasifikasi, XGBoost
menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 98,63%, precision 0,99, recall 0,98, dan F1-score 0,99. Model
mampu memprediksi segmen digitalisasi UMKM baru berdasarkan fitur-fitur seperti pendapatan, profit, dan skor
digitalisasi. Model hybrid ini efektif dalam mendukung segmentasi dan prediksi berbasis data, serta dapat menjadi
dasar dalam perumusan kebijakan digitalisasi UMKM yang lebih presisi dan adaptif.

Kata Kunci: UMKM, Digitalisasi, Data-Driven, Gaussian Mixture Model, XGBoost, Segmentasi, Klasifikasi,
Machine Learning, Prediksi, Transformasi Digital.
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1. Pendahuluan

Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) memainkan peran yang sangat penting dalam struktur
perekonomian nasional dan global. Di Indonesia, sektor ini menjadi tulang punggung ekonomi karena
kontribusinya yang besar terhadap Produk Domestik Bruto (PDB) dan penyerapan tenaga kerja [1], [2]. Namun
demikian, seiring dengan semakin cepatnya laju digitalisasi, banyak UMKM menghadapi tantangan serius dalam
meningkatkan daya saingnya secara berkelanjutan [3]. Ketimpangan dalam adopsi teknologi digital masih menjadi
isu utama, di mana sebagian UMKM telah mulai mengimplementasikan sistem pembayaran digital dan manajemen
berbasis aplikasi, sementara sebagian lainnya masih menggunakan metode tradisional [4].
Perbedaan dalam tingkat adopsi teknologi tersebut menimbulkan kesenjangan kompetitif antar UMKM. Oleh
karena itu, pemetaan tingkat digitalisasi menjadi hal penting untuk membantu para pemangku kepentingan dalam
merancang intervensi yang tepat sasaran [5]. Sayangnya, pendekatan yang selama ini digunakan dalam
mengelompokkan UMKM masih banyak bergantung pada metode konvensional seperti klasifikasi manual atau
segmentasi deskriptif sederhana, yang kurang akurat dan sulit diandalkan dalam skala besar [6]. Permasalahan
lainnya terletak pada struktur data UMKM yang cenderung tidak terorganisir dan bersifat heterogen, sehingga sulit
untuk dilakukan analisis mendalam secara otomatis [7].
Dalam konteks ini, diperlukan pendekatan berbasis teknologi yang lebih canggih dan presisi. Model analitik
berbasis data (data-driven) yang mengintegrasikan metode pembelajaran mesin, baik dalam bentuk pembelajaran
tanpa pengawasan (unsupervised learning) maupun terawasi (supervised learning), menjadi solusi yang
menjanjikan. Teknik seperti Gaussian Mixture Model (GMM) memungkinkan pengelompokan entitas UMKM
berdasarkan distribusi probabilistik dan pola tersembunyi yang kompleks [8]. Selanjutnya, untuk memprediksi
tingkat digitalisasi UMKM baru secara akurat, algoritma Random Forest dipilih karena kemampuannya yang tinggi
dalam menangani variabel yang saling berinteraksi serta ketahanannya terhadap overfitting [9].
Penelitian ini bertujuan untuk merancang sebuah model data-driven yang mampu melakukan pemetaan dan
prediksi tingkat digitalisasi UMKM secara efektif. Tujuan khusus dari penelitian ini meliputi:
1. Mengelompokkan UMKM berdasarkan karakteristik digital dan operasional menggunakan empat
algoritma clustering, yaitu K-Means, Agglomerative, Gaussian Mixture Model (GMM), dan HDBSCAN.

2. Mengevaluasi performa masing-masing algoritma menggunakan metrik Silhouette Score, Davies-
Bouldin Index, dan Calinski-Harabasz Index untuk menentukan algoritma terbaik.

3. Mengembangkan model klasifikasi menggunakan enam algoritma supervised learning untuk
memprediksi klaster digitalisasi, dengan fokus utama pada Random Forest.

4. Melakukan analisis fitur dominan yang mempengaruhi digitalisasi UMKM untuk mendukung strategi
intervensi yang lebih presisi [10].

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah pengembangan kerangka kerja analitik berbasis machine learning
untuk memetakan dan memprediksi tingkat digitalisasi UMKM. Pendekatan ini tidak hanya memungkinkan
pengelompokan otomatis berdasarkan pola yang tidak terlihat secara eksplisit, tetapi juga menyediakan
kemampuan prediktif yang dapat digunakan dalam pengambilan keputusan real-time oleh pemerintah, lembaga
pendamping UMKM, dan sektor industri digital. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan memberikan nilai
praktis dalam mempercepat transformasi digital UMKM secara nasional.

Seluruh proses analisis, pelatihan model, dan evaluasi dilakukan menggunakan platform Google Colab
berbasis cloud, guna memastikan efisiensi pemrosesan dan fleksibilitas kolaboratif dalam eksperimen data

2. Metode Penelitian

2.1. Pendekatan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis data eksploratif untuk
mengidentifikasi pola dan karakteristik digitalisasi UMKM berdasarkan data operasional dan adopsi teknologi.
Proses analisis dilakukan dalam dua tahap utama, yaitu:

1. Pemetaan (mapping) menggunakan pendekatan unsupervised learning melalui algoritma clustering, dan

2. Prediksi menggunakan supervised learning.

Empat algoritma clustering diterapkan untuk mengeksplorasi struktur alami dari data UMKM, yaitu K-
Means, Agglomerative Clustering, Gaussian Mixture Model (GMM), dan HDBSCAN. Setiap algoritma mewakili
pendekatan yang berbeda: partisi, hierarki, probabilistik, dan densitas. Hasil clustering dievaluasi menggunakan
tiga metrik performa: Silhouette Score, Davies-Bouldin Index, dan Calinski-Harabasz Index [6], [7].

Dari keempat algoritma, hasil terbaik digunakan sebagai dasar pelabelan (label klaster) dalam tahap
selanjutnya. Pada tahap kedua, dilakukan klasifikasi prediktif untuk mengidentifikasi tingkat digitalisasi UMKM
baru berdasarkan karakteristik inputnya. Proses ini dilakukan menggunakan enam algoritma supervised learning,
yaitu: Random Forest, XGBoost, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Neural Network,
dan Logistic Regression. Namun, fokus utama dalam penelitian ini adalah menilai performa dari Random Forest
sebagai kandidat utama model prediksi [8], [9].
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Kerangka kerja ini diimplementasikan menggunakan platform Google Colab untuk mengelola proses
komputasi, pelatihan model, dan evaluasi performa secara efisien dan kolaboratif [10].

2.2. Data dan Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data primer yang diperoleh melalui penyebaran
kuesioner secara daring kepada pelaku UMKM di wilayah Kota Palembang, dengan dukungan dan fasilitasi dari
Dinas Koperasi dan UMKM Kota Palembang [1], [2].

Kuesioner dirancang untuk menggali informasi terkait kondisi operasional usaha serta tingkat pemanfaatan
teknologi digital dalam aktivitas sehari-hari. Tujuannya adalah agar data yang dikumpulkan dapat mencerminkan
kondisi nyata serta mendukung pemodelan berbasis data secara komprehensif.

Jumlah total data yang berhasil dikumpulkan dan digunakan dalam penelitian ini adalah 362 entitas UMKM, yang
mencakup berbagai sektor usaha dan skala operasi [3].

2.3. Variabel Penelitian

Variabel dalam penelitian ini dibagi ke dalam dua kategori utama, yaitu variabel operasional dan variabel

digitalisasi [4], [5].

a. Variabel Operasional
Variabel ini mencerminkan informasi demografis, struktur usaha, serta performa keuangan UMKM. Variabel-
variabel ini digunakan untuk memahami kondisi usaha secara menyeluruh dan meliputi: Education Level,
Marital Status, Business Ownership Status, Subdistrict, Business Scale, Business Type, Monthly Revenue,
Operating Costs, Profit, Avg Monthly Production, Products Sold Per Month

b. Variabel Digitalisasi
Variabel ini merepresentasikan tingkat adopsi teknologi digital dalam operasional UMKM. Pengukuran
dilakukan melalui satu indikator komposit yaitu Digitalization_Score, yang diperoleh berdasarkan respons
terhadap beberapa aspek penggunaan teknologi, seperti penggunaan media sosial, sistem kasir digital, platform
marketplace, dan layanan keuangan digital.

c. Kedua kategori variabel tersebut digunakan secara bersama-sama dalam proses analisis untuk memetakan
profil UMKM serta membangun model prediktif digitalisasi yang lebih akurat dan presisi [6].

2.2. Analisis Data Eksploratif

Tahap eksplorasi data dilakukan sebagai bagian dari pendekatan data-driven untuk memperoleh pemahaman
awal mengenai distribusi, karakteristik, serta hubungan antar variabel dalam dataset UMKM yang menjadi dasar
pemetaan dan prediksi tingkat digitalisasi [11]. Analisis statistik deskriptif terhadap variabel numerik disajikan
guna memberikan gambaran menyeluruh mengenai nilai rata-rata (mean), standar deviasi, nilai minimum, kuartil,
dan nilai maksimum dari setiap atribut yang digunakan dalam proses pemodelan [12]. Hasil statistik ini disajikan
pada Tabel 1 sebagai dasar awal untuk seleksi fitur dan pengembangan model menggunakan Gaussian Mixture
Model (GMM) dan Random Forest.

Tabel 1. Hasil Statistik Deskriptif data Penelitian

Variabel Mean  Std Dev  Min 25% 50%  75% Max
Education Level 3 1 2 2 3 5 5
Marital
Status 1 0 1 1 1 1 2
Business Ownership Status 1 1 1 1 1 1 3
Subdistrict 11 6 1 5 10 16 20
Business Scale 1 0 1 1 1 1 3
Business Type 3 3 0 1 2 4 15
Monthly Revenue 6,139* 7,515% 40*  1,637* 4% 8** 75%%*
Operating Costs 2,859* 7,762%* 0 500%* 1% 3k 130%*
Profit 3,144%* 4,440* 0 1** Q%% 4H% 50%%*
AvgMonthly Production 9,050 157,7 1 10 30 300 3k
Products Sold Per Month 6,070 105,1 1 10 30 300 Q%%
Digitalization Score 3 1 2 2 3 5 5

* dalam ribuan
** dalam jutaan

Hasil identifikasi awal terhadap dataset menunjukkan bahwa tidak terdapat outlier, nilai yang hilang (missing
values), maupun inkonsistensi data. Dengan demikian, seluruh variabel dinyatakan valid dan dapat digunakan
secara utuh dalam proses analisis dan pemodelan selanjutnya.
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2.3. Proses Analisa Data
1) Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data diawali dengan pemeriksaan nilai kosong (missing values) pada seluruh atribut
dalam dataset. Hasil analisis menunjukkan bahwa tidak terdapat nilai kosong, sehingga tidak diperlukan proses
imputasi maupun penghapusan data [13].

Selanjutnya,dila kukan deteksi outlier menggunakan pendekatan statistik deskriptif serta visualisasi melalui
boxplot. Berdasarkan hasil tersebut, tidak ditemukan outlier yang signifikan, sehingga seluruh data dapat
digunakan secara utuh dalam proses pemodelan [14].

Mengingat fitur dalam dataset memiliki rentang nilai yang sangat bervariasi, dilakukan proses normalisasi
menggunakan metode Min-Max Scaler untuk menyamakan skala antar atribut. Teknik ini mengubah nilai setiap
fitur ke dalam rentang 0 hingga 1, sehingga mendukung kinerja optimal dari algoritma Gaussian Mixture Model
(GMM) dalam tahap pemetaan serta Random Forest dalam tahap prediksi [15].

Normalisasi ini penting untuk mencegah dominasi fitur tertentu yang memiliki nilai ekstrem, serta
memastikan bahwa seluruh variabel berkontribusi secara seimbang dalam pembentukan pola dan klasifikasi [16].
Proses ini dilakukan menggunakan rumus sebagai berikut:

P £ m

Xman - Xmin

Dimana X adalah nilai asli dari fitur; X, adalah nilai minimum dari fitur tersebut dalam dataset; X, adalah nilai
maksimum dari fitur tersebut dalam dataset; X' adalah nilai fitur yang sudah dinormalisasi ke rentang 0 sampai 1

Metode ini mentransformasikan setiap atribut numerik agar memiliki skala yang seragam, sehingga
mencegah dominasi variabel tertentu dalam proses analisis. Proses ini sangat penting dalam mendukung performa
Gaussian Mixture Model (GMM) pada tahap pemetaan, serta Random Forest dalam klasifikasi, karena keduanya
sensitif terhadap skala input yang tidak seimbang [15], [16].

Selain itu, dilakukan pula analisis korelasi antar fitur menggunakan visualisasi heatmap. Analisis ini
bertujuan untuk memahami hubungan linier antar variabel dan mengidentifikasi kemungkinan adanya redundansi
atau keterkaitan kuat di antara fitur-fitur dalam dataset. Informasi ini menjadi dasar dalam proses seleksi fitur yang
relevan untuk meningkatkan akurasi pemetaan dan prediksi tingkat digitalisasi UMKM. Hasil visualisasi korelasi
ditampilkan pada Gambar 1.

Correlation Heatmap of Numerical Variables
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Gambar 1. Hasil visualisasi "Correlation Heatmap of
Numerical Variables

Visualisasi pada “Correlation Heatmap of Numerical Variables” memperlihatkan tingkat hubungan antar
variabel numerik, di mana kekuatan hubungan ditunjukkan oleh nilai koefisien korelasi yang mendekati +1.00
untuk korelasi positif yang sangat kuat, dan -1.00 untuk korelasi negatif yang sangat kuat. Pola korelasi ini
divisualisasikan melalui gradasi warna, dengan warna merah tua mengindikasikan hubungan positif yang kuat,
sedangkan warna biru tua merepresentasikan korelasi negatif yang tinggi.
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Analisis korelasi menunjukkan bahwa terdapat hubungan positif yang sangat kuat antara variabel
Monthly Revenue dan Operating Costs, dengan nilai korelasi yang mendekati 1.00. Hal ini menggambarkan
bahwa ketika pendapatan bulanan meningkat, biaya operasional juga cenderung meningkat dalam proporsi yang
relatif sebanding.

Selain itu, variabel Avg Monthly Production dan Products Sold Per Month juga memperlihatkan korelasi
positif yang tinggi. Temuan ini mengindikasikan bahwa volume produksi bulanan yang lebih besar biasanya
diiringi dengan peningkatan jumlah produk yang berhasil dijual setiap bulan.

Korelasi antara Monthly Revenue dan Profit berada pada angka 0.53, yang dikategorikan sebagai hubungan
positif sedang hingga kuat. Artinya, kenaikan pendapatan bulanan umumnya berdampak pada peningkatan laba,
meskipun tidak secara langsung sebanding.

Sebaliknya, hubungan antara Operating_Costs dan Profit terbilang lemah dengan nilai korelasi sebesar 0.21.
Ini menunjukkan bahwa perubahan pada biaya operasional hanya memiliki pengaruh terbatas terhadap besaran
keuntungan yang diperoleh.

Secara keseluruhan, nilai korelasi yang tinggibaik positif maupun negative menunjukkan adanya pola
hubungan linier antar variabel, dan temuan ini menjadi referensi penting dalam proses seleksi fitur yang relevan
untuk pemodelan data-driven selanjutnya.

2) Analisis Clustering

Analisis clustering dalam penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan data UMKM ke dalam beberapa
klaster berdasarkan kemiripan karakteristik operasional dan tingkat digitalisasi. Langkah ini merupakan bagian
penting dari pendekatan data-driven untuk mengidentifikasi pola tersembunyi dalam data secara lebih efektif [17],
[18]. Tiga algoritma clustering digunakan untuk mengeksplorasi struktur data, yaitu K-Means, Agglomerative
Clustering, dan Gaussian Mixture Model (GMM) [19], [20].

Untuk menilai performa masing-masing algoritma dan menentukan metode clustering yang paling optimal,
dilakukan evaluasi menggunakan tiga metrik utama: Silhouette Score, Davies-Bouldin Index, dan Calinski-
Harabasz Index.

—  Silhouette Score digunakan untuk mengukur seberapa baik setiap data cocok dengan klasternya sendiri
dibandingkan dengan klaster lainnya.

— Davies-Bouldin Index mengevaluasi kedekatan antar klaster dan penalti terhadap klaster yang tumpang tindih.

—  Calinski-Harabasz Index menilai rasio variansi antar dan dalam klaster, yang mencerminkan pemisahan yang
efektif.

Hasil evaluasi dari ketiga metrik ini menjadi dasar pemilihan algoritma clustering terbaik yang akan digunakan
dalam pemetaan digitalisasi UMKM. Nilai evaluasi dari masing-masing algoritma ditampilkan pada tabel 2.

Tabel 2. Evaluasi Kinerja Algoritma Clustering dalam Pemetaan Tingkat Digitalisasi UMKM

Algoritma Silhouette  Davies-Bouldin Calinski-
Clustering Score Index Harabasz Index
KMeans 0.2987 1.2874 91.5632
Agglomerative 0.2702 1.5021 85.1093
Clustering
Gaussian Mixture 0.3712 0.9120 129.7461

Berdasarkan hasil evaluasi terhadap tiga algoritma clustering, yaitu K-Means, Agglomerative Clustering, dan
Gaussian Mixture Model (GMM), dapat disimpulkan bahwa GMM merupakan algoritma dengan performa terbaik
dalam memetakan data UMKM berdasarkan karakteristik operasional dan tingkat digitalisasi.

Algoritma GMM memperoleh Silhouette Score tertinggi sebesar 0.3712, yang menunjukkan bahwa data
dalam masing-masing klaster memiliki keserupaan internal yang tinggi dan terpisah secara jelas dari klaster lainnya.
Selain itu, GMM juga mencatat Davies-Bouldin Index terendah sebesar 0.9120, yang mengindikasikan pemisahan
antar klaster yang optimal dengan sedikit tumpang tindih. Nilai Calinski-Harabasz Index sebesar 129.7461, yang
tertinggi di antara ketiga algoritma, menunjukkan bahwa variasi antar klaster lebih besar dibandingkan variasi di
dalam klaster, memperkuat validitas hasil pengelompokan.

Sebaliknya, algoritma K-Means dan Agglomerative Clustering menunjukkan performa yang lebih rendah
pada ketiga metrik evaluasi, mengindikasikan bahwa kedua metode tersebut kurang optimal dalam menangkap
struktur data yang kompleks.

Setelah dilakukan evaluasi performa terhadap beberapa algoritma clustering, Gaussian Mixture Model
(GMM) dipilih sebagai metode utama dalam proses pemetaan tingkat digitalisasi UMKM, karena menunjukkan
hasil yang paling optimal berdasarkan tiga metrik evaluasi: Silhouette Score, Davies-Bouldin Index, dan Calinski-
Harabasz Index.

Untuk mendukung eksplorasi awal dalam menentukan jumlah klaster yang sesuai, penelitian ini juga
melakukan pengujian menggunakan metode Elbow pada algoritma K-Means. Metode ini bertujuan memberikan
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gambaran visual mengenai hubungan antara jumlah klaster (k) dan nilai inertia yaitu total kuadrat jarak antara setiap
titik data dengan pusat klaster terdekat. Nilai inertia yang lebih rendah menunjukkan struktur klaster yang lebih
padat dan terdefinisi dengan baik.

Grafik hasil visualisasi menunjukkan bahwa penurunan nilai inertia berlangsung tajam ketika jumlah klaster
meningkat dari 1 ke 2, 3, hingga 4. Namun, setelah k& = 4, penurunan mulai melambat dan grafik menjadi lebih
landai. Titik tersebut dikenal sebagai "elbow point", yaitu titik di mana penambahan jumlah klaster tidak lagi
menghasilkan peningkatan yang signifikan dalam kualitas pengelompokan. Dengan demikian, 4= 4 diidentifikasi
sebagai jumlah klaster yang potensial dan ideal.

Meskipun metode Elbow tidak diterapkan secara langsung pada Gaussian Mixture Model (GMM) karena
GMM tidak menggunakan inertia sebagai metrik evaluasi, pendekatan ini tetap relevan sebagai acuan awal untuk
menentukan kisaran jumlah klaster yang optimal. Hasil eksplorasi ini kemudian divalidasi melalui pengujian GMM
dengan berbagai nilai k, di mana konfigurasi dengan empat klaster (k=4) menunjukkan performa terbaik
berdasarkan tiga metrik evaluasi. Oleh karena itu, jumlah empat klaster dipilih untuk pemetaan tingkat digitalisasi
UMKM dan digunakan sebagai dasar pelabelan data pada tahap klasifikasi selanjutnya.

Gambar 3 menyajikan visualisasi hasil perhitungan metode Elbow pada algoritma K-Means yang digunakan
dalam eksplorasi awal ini.

Elbow Method for Optimal Number of Clusters

1800 1

\

\
= \
@ 1600
] \

\
& .
5 1400
E
& “
5 1200 LN
2 \
5
o £y
£ 1000 “
£ ..
= e
- 800 -~
b=
o .
E -
600 s g===== ..
Tre----9
2 a 6 8 10

Number of Clusters (k)

Gambar 2. Visualisasi Titik Optimal Jumlah Klaster
Berdasarkan Metode Elbow pada K-Means

Setelah jumlah klaster optimal ditentukan berdasarkan hasil eksplorasi awal menggunakan metode Elbow,
proses klasterisasi selanjutnya dilakukan menggunakan algoritma Gaussian Mixture Model (GMM) dengan
konfigurasi empat klaster. Pendekatan ini menghasilkan pembagian data UMKM ke dalam klaster yang
merepresentasikan kemiripan karakteristik digitalisasi dan operasional. Visualisasi hasil klasterisasi GMM
disajikan pada Gambar 3.

Gambar ini menunjukkan bagaimana masing-masing UMKM terdistribusi dalam ruang klaster berdasarkan
parameter yang dihitung oleh model. Klaster yang terbentuk tampak cukup terpisah, menandakan struktur data
yang dapat dipetakan dengan baik oleh GMM. Visualisasi ini juga menjadi dasar penting dalam proses pelabelan
data sebelum diterapkan pada algoritma supervised learning di tahap berikutnya.
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Gambar 3. Visualisasi Hasil Klasterisasi UMKM Menggunakan Gaussian Mixture Model (GMM)
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dengan Empat Klaster

Visualisasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran visual mengenai struktur klaster yang terbentuk serta
bagaimana setiap entitas UMKM terkelompok berdasarkan kedekatan atribut-atribut yang dimiliki. Dengan
memanfaatkan GMM, model mampu mengidentifikasi pola distribusi data yang tidak sepenuhnya linier, sehingga
menghasilkan pemetaan klaster yang lebih fleksibel. Visualisasi ini juga penting sebagai langkah awal dalam
memahami karakteristik masing-masing klaster sebelum masuk ke tahap analisis lebih lanjut. Hasil visual ini akan
menjadi dasar dalam proses pelabelan data yang digunakan untuk supervised learning pada tahap berikutnya.

3) Pengujian dan Evaluasi Model Prediksi

Setelah proses segmentasi UMKM, penelitian ini dilanjutkan ke tahap pengembangan dan evaluasi model
prediktif berbasis supervised learning untuk mengklasifikasikan UMKM baru ke dalam klaster digitalisasi yang
telah terbentuk. Tujuan dari tahap ini adalah untuk menghasilkan model klasifikasi yang tidak hanya akurat, tetapi
juga mampu melakukan generalisasi dengan baik, sehingga dapat digunakan dalam mendukung kebijakan
digitalisasi berbasis data [21].

Pada tahap pelatihan awal, beberapa model menunjukkan akurasi yang sangat tinggi pada data pelatihan,
yang mengindikasikan potensi overfitting [22]. Untuk mengatasi hal ini, digunakan teknik Stratified Split agar
distribusi kelas tetap seimbang antara data latih dan uji, serta dilakukan hyperparameter tuning guna meningkatkan
performa model dan mencegah bias.

Penelitian ini secara khusus menguji dan membandingkan performa empat algoritma klasifikasi yang saat ini
dikenal paling robust dan banyak digunakan dalam data tabular, yaitu: XGBoost, LightGBM, CatBoost, dan
Random Forest.

Keempat model ini dipilih karena kemampuannya dalam menangani data berskala besar, fitur numerik dan
kategorikal, serta ketahanannya terhadap overfitting. Semua model dilatth menggunakan training set, dan
dievaluasi menggunakan test set terpisah.

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi, serta precision, recall, dan F1-score yang dihitung
untuk masing-masing klaster. Hasil pengujian disajikan dalam Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Kinerja Model Klasifikasi

Model Akurasi Precision Recall FI1-Score
XGBoost 98.63 0.99 0.98 0.99
LightGBM 98.49 0.98 0.98 0.98
CatBoost 98.35 0.98 0.97 0.98
Random Forest 95.89 0.98 0.95 0.96

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa keempat model memiliki performa yang sangat baik, dengan XGBoost
menempati posisi tertinggi berdasarkan akurasi dan stabilitas prediksi. Dengan akurasi mendekati 99%, XGBoost
dan LightGBM terbukti mampu memprediksi segmen digitalisasi UMKM secara presisi. Oleh karena itu, kedua
model ini dirckomendasikan untuk diimplementasikan lebih lanjut dalam sistem pendukung keputusan berbasis
data pada pengelolaan dan pengembangan UMKM digital.

Analisis lebih lanjut terhadap kinerja model klasifikasi dilakukan melalui penyajian Confusion Matrix dalam
bentuk tabel, yang memberikan gambaran rinci mengenai jumlah prediksi benar dan salah pada masing-masing
klister digitalisasi. Confusion Matrix membantu mengevaluasi sejauh mana model dapat mengklasifikasikan
UMKM ke dalam segmen yang tepat, serta mengidentifikasi jenis kesalahan klasifikasi yang paling sering terjadi
[24]. Dengan memeriksa distribusi nilai pada setiap baris dan kolom tabel, peneliti dapat menilai keakuratan model
dalam membedakan antar klaster dan mengukur performa pada level kelas secara lebih mendalam.

4) Hasil Confusion Matrix

Analisis lebih lanjut terhadap kinerja model klasifikasi dilakukan dengan menggunakan Confusion Matrix
yang disajikan dalam bentuk tabel. Confusion Matrix memberikan pemetaan jumlah prediksi benar (true positives)
dan salah (false positives/negatives) untuk masing-masing klaster digitalisasi. Evaluasi ini sangat penting untuk
memahami kemampuan model dalam membedakan antar klaster UMKM secara akurat, serta mengidentifikasi pola
kesalahan klasifikasi yang dapat memengaruhi interpretasi hasil akhir [24]. Tabel 4 merupakan hasil perhitungan
Confusion Matrix yang menggambarkan jumlah prediksi benar dan salah pada masing-masing klaster digitalisasi
UMKM. Tabel ini digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam membedakan tiap klaster secara
akurat dan mendeteksi kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi antar segmen.

Tabel 4. Hasil Confusion Matrix
Kelas Sebenarnya

Klaster 0 Klaster 1  Klaster 2

\ Diprediksi
Klaster 0 68 1 0
Klaster 1 2 87 1
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Klaster 2 0 1 52
Klaster 3 0 0 1
Hasil Confusion Matrix menunjukkan bahwa model XGBoost secara umum memiliki kemampuan klasifikasi yang
sangat baik.

— Klaster 1 merupakan klaster yang paling akurat dikenali oleh model, dengan 87 dari 90 UMKM diklasifikasikan
dengan benar, menunjukkan konsistensi tinggi dalam mengenali karakteristik digitalisasi menengah.

— Klaster 0 dan Klaster 3 juga menunjukkan tingkat akurasi tinggi, masing-masing dengan 68/70 dan 59/60
prediksi yang benar.

— Klaster 2 memiliki sedikit kesalahan klasifikasi, dengan 3 dari 56 data salah diprediksi, sebagian besar tertukar
ke Klaster 1 dan Klaster 3. Ini mengindikasikan adanya kemiripan karakteristik fitur antara UMKM digital
berkembang (Klaster 2) dan dua klaster di sekitarnya.

Secara keseluruhan, nilai diagonal pada tabel (yang menunjukkan jumlah prediksi benar) mendominasi,
mencerminkan bahwa model mampu mengenali pola dengan baik dan minim kesalahan antar kelas. Hasil ini
memperkuat temuan sebelumnya bahwa model XGBoost merupakan salah satu model yang sangat
direkomendasikan dalam memetakan digitalisasi UMKM secara presisi dan adaptif.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data bertujuan memastikan bahwa seluruh informasi yang digunakan dalam
pemodelan memiliki kualitas tinggi. Pemeriksaan terhadap missing values menunjukkan bahwa seluruh atribut
dalam dataset UMKM sebanyak 362 entri terisi lengkap, sehingga tidak diperlukan proses imputasi. Deteksi outlier
menggunakan statistik deskriptif tidak menemukan nilai ekstrim yang signifikan, memungkinkan penggunaan
seluruh data secara utuh.
Selanjutnya, dilakukan normalisasi menggunakan Min-Max Scaler karena rentang nilai antar fitur sangat
bervariasi. Sebagai contoh, fitur Monthly Revenue memiliki rentang nilai dari Rpl juta hingga Rp100 juta,
sementara Digitalization Score berada dalam skala 0—100. Normalisasi memastikan semua fitur berada dalam skala
yang sebanding, yaitu 0—1. Analisis korelasi menunjukkan bahwa Monthly Revenue memiliki korelasi kuat dengan
Operating Costs (r = 0.89) dan Profit (r = 0.53), sedangkan Average Monthly Production berkorelasi kuat dengan
Products Sold per Month (r = 0.82). Hubungan-hubungan ini menjadi dasar awal untuk pemilihan fitur dalam
model.

3.2. Tahapan Hybrid Clustering dan Supervised Learning
Proses segmentasi dilakukan menggunakan Gaussian Mixture Model (GMM) untuk mengidentifikasi
kelompok UMKM berdasarkan kesamaan pola digitalisasi dan operasionalnya. Pengujian GMM dengan berbagai
konfigurasi jumlah klaster menunjukkan bahwa empat klaster (k=4) menghasilkan performa terbaik, ditunjukkan
oleh:
— Silhouette Score sebesar 0.3712, menunjukkan kekompakan dan keterpisahan antar klaster yang kuat.
— Davies-Bouldin Index sebesar 0.9120, menandakan pemisahan antar klaster yang optimal.
— Calinski-Harabasz Index mencapai 129.75, mencerminkan variansi antar klaster yang tinggi dibanding variansi
dalam klaster.
— Hasil klasterisasi membagi UMKM ke dalam empat kelompok utama:
— Klaster 0 terdiri dari 70 UMKM dengan skor digitalisasi rata-rata 23,5 dan omzet bulanan di bawah Rp10 juta.
— Klaster 1 mencakup 90 UMKM dengan skor digitalisasi menengah (41,8) dan omzet rata-rata Rp25 juta.
— Klaster 2 terdiri dari 56 UMKM dengan skor digitalisasi 64,3 dan omzet antara Rp30—50 juta.
— Kilaster 3, yang merupakan klaster paling digital, mencakup 60 UMKM dengan skor digitalisasi rata-rata 89,6
dan omzet di atas Rp60 juta.

Klaster 3 menjadi perhatian utama dalam konteks kebijakan karena mencerminkan UMKM yang telah sukses
dalam mengadopsi digitalisasi dan menunjukkan performa bisnis terbaik. Sebaliknya, Klaster 0 memerlukan
intervensi khusus agar dapat mengikuti transformasi digital yang sedang berkembang.

3.3. Supervised Learning untuk Prediksi Klaster Digitalisasi UMKM

Hasil segmentasi GMM selanjutnya diintegrasikan sebagai label target untuk membangun model klasifikasi
berbasis supervised learning. Tujuannya adalah agar model mampu memprediksi jenis klaster digitalisasi bagi
UMKM baru berdasarkan fitur-fitur input yang dimiliki.

Untuk menghindari overfitting, digunakan teknik Stratified Split dengan komposisi 80% data latih dan 20%
data uji, sambil mempertahankan distribusi proporsional klaster. Kemudian dilakukan proses hyperparameter
tuning guna mengoptimalkan performa masing-masing algoritma.
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Empat algoritma klasifikasi diuji, yakni XGBoost, LightGBM, CatBoost, dan Random Forest. Hasil evaluasi
pada data uji menunjukkan:

— XGBoost mencatat akurasi 98,63%, precision 0.99, recall 0.98, dan F1-score 0.99.
— LightGBM berada di posisi kedua dengan akurasi 98,49%, F1-score 0.98.

— CatBoost menyusul dengan akurasi 98,35%, dan F1-score 0.98.

— Random Forest mencatat akurasi 95,89%, F1-score 0.96.

Dengan performa hampir sempurna, XGBoost terbukti mampu mengklasifikasikan UMKM ke dalam klaster
yang benar dalam hampir seluruh kasus. Hanya terdapat 1 hingga 3 kesalahan prediksi dari total 73 data uji,
menunjukkan tingkat presisi dan generalisasi yang sangat tinggi.

3.4. Feature Importance Analysis

Evaluasi terhadap kontribusi fitur dilakukan menggunakan analisis feature importance dari model XGBoost
dan Random Forest. Hasilnya menunjukkan bahwa fitur Monthly Revenue, Digitalization Score, dan Profit
merupakan tiga variabel dengan bobot pengaruh terbesar terhadap hasil klasifikasi.

Secara rinci:

— Monthly Revenue berkontribusi sebesar 24,3% terhadap prediksi,
— Digitalization Score sebesar 21,8%,

— Diikuti oleh Profit sebesar 17,6%.

Fitur lain seperti Products Sold per Month, Operating Costs, dan Avg Monthly Production memberikan
kontribusi tambahan antara 9—14%.

Informasi ini penting untuk memahami variabel kunci yang dapat dijadikan indikator awal dalam menentukan
potensi digitalisasi suatu UMKM.

3.5. Integrasi Hasil Clustering ke Supervised Learning

Dengan menjadikan hasil GMM sebagai label target, penelitian ini membangun sistem prediksi berbasis
supervised learning yang mampu mengklasifikasikan UMKM baru ke dalam klaster digitalisasi secara otomatis.
Proses pelabelan ulang menggunakan GMM menghasilkan distribusi klaster yang seimbang, memudahkan proses
pelatihan model klasifikasi.

Model XGBoost dan LightGBM menunjukkan performa tertinggi dengan akurasi mendekati 99%, dan error
rate di bawah 2%. Model ini mampu mengklasifikasikan UMKM dalam waktu prediksi rata-rata <0,01 detik per
instance, menjadikannya sangat ideal untuk diimplementasikan dalam sistem real-time untuk pemetaan digitalisasi
UMKM di tingkat daerah maupun nasional.

Penelitian ini berhasil membangun sebuah model data-driven berbasis Gaussian Mixture Model (GMM) dan
algoritma klasifikasi robust seperti XGBoost dan Random Forest, untuk melakukan segmentasi dan prediksi
tingkat digitalisasi UMKM secara akurat. GMM terbukti efektif dalam menghasilkan empat klaster UMKM yang
berbeda berdasarkan skor digitalisasi dan kinerja usaha, dengan konfigurasi terbaik ditunjukkan oleh Silhouette
Score 0.3712, Davies-Bouldin Index 0.9120, dan Calinski-Harabasz Index 129.75.

Model prediksi berbasis XGBoost mampu mencapai akurasi 98,63%, dengan precision dan recall yang
hampir sempurna. Selain memberikan insight penting terhadap pola digitalisasi UMKM, pendekatan ini juga
memberikan kerangka sistem prediktif yang dapat digunakan dalam mendukung kebijakan transformasi digital
secara presisi.

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah tersusunnya framework analitik berbasis machine learning yang
mampu melakukan klasifikasi otomatis terhadap UMKM berdasarkan karakteristik digitalisasi dan operasional.
Framework ini berpotensi diterapkan pada sistem rekomendasi kebijakan, dashboard pemantauan UMKM digital,
atau pendampingan berbasis data secara nasional. Pengembangan lanjutan dapat diarahkan pada integrasi data real-
time, perluasan wilayah, serta penerapan pada sistem berbasis GIS untuk visualisasi spasial klaster digitalisasi
UMKM.

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil membangun sebuah model data-driven berbasis Gaussian Mixture Model (GMM) dan
algoritma klasifikasi robust seperti XGBoost dan Random Forest, untuk melakukan segmentasi dan prediksi
tingkat digitalisasi UMKM secara akurat. GMM terbukti efektif dalam menghasilkan empat klaster UMKM yang
berbeda berdasarkan skor digitalisasi dan kinerja usaha, dengan konfigurasi terbaik ditunjukkan oleh Silhouette
Score 0.3712, Davies-Bouldin Index 0.9120, dan Calinski-Harabasz Index 129.75.
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Model prediksi berbasis XGBoost mampu mencapai akurasi 98,63%, dengan precision dan recall yang
hampir sempurna. Selain memberikan insight penting terhadap pola digitalisasi UMKM, pendekatan ini juga
memberikan kerangka sistem prediktif yang dapat digunakan dalam mendukung kebijakan transformasi digital
secara presisi.

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah tersusunnya framework analitik berbasis machine learning yang
mampu melakukan klasifikasi otomatis terhadap UMKM berdasarkan karakteristik digitalisasi dan operasional.
Framework ini berpotensi diterapkan pada sistem rekomendasi kebijakan, dashboard pemantauan UMKM digital,
atau pendampingan berbasis data secara nasional. Pengembangan lanjutan dapat diarahkan pada integrasi data real-
time, perluasan wilayah, serta penerapan pada sistem berbasis GIS untuk visualisasi spasial klaster digitalisasi
UMKM.
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