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Abstrak

Penelitian ini menganalisis tingkat akses listrik
di berbagai negara menggunakan pendekatan
analisis klaster K-Means dan Hierarchical
Clustering. Dengan memanfaatkan data tingkat
akses listrik yang bersumber dari lembaga
terpercaya seperti Bank Dunia dan IEA,
penelitian ini mengelompokkan negara-negara
berdasarkan kesamaan  karakteristik akses
listrik, termasuk variabel seperti persentase
populasi  dengan  akses  listrik,  Indeks
Pembangunan Manusia (HDI), dan Produk
Domestik Bruto (PDB) per kapita. Hasil analisis
menunjukkan bahwa metode K-Means unggul
dalam  efisiensi dan pemisahan klaster,
sementara Hierarchical Clustering memberikan
wawasan hierarkis yang lebih mendalam.
Dengan metrik evaluasi seperti Silhouette Score
dan  Davies-Bouldin  Index,  klasterisasi
memberikan pemahaman yang signifikan terkait
pola distribusi listrik  global, mendukung
kebijakan untuk meningkatkan akses listrik
terutama di negara-negara berkembang.

Kata kunci— Akses Listrik, Analisis Klaster,
Distribusi Energi, Hierarchical Clustering, K-
Means.

1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dengan berkembangnya teknologi dan
industri, kebutuhan akan energi khususnya
energi listrik semakin meningkat. Akses terhadap
listrik merupakan salah satu faktor kunci dalam
pembangunan ekonomi dan sosial suatu negara.
Seperti yang dikemukakan Dutta dan Khan,
peningkatan akses terhadap listrik dapat
meningkatkan produktivitas dan kualitas hidup
masyarakat serta mendorong kemajuan ekonomi
[1]. Secara umum, negara-negara dengan akses
listrik yang lebih baik cenderung lebih maju
dalam hal infrastruktur, pendidikan, dan layanan

kesehatan. Sebaliknya, negara-negara dengan
akses terbatas terhadap listrik seringkali
menghadapi tantangan yang lebih besar dalam
mengembangkan perekonomian dan
meningkatkan kualitas hidup masyarakatnya.

Dalam skala yang lebih kecil, menunjukkan
bahwa terbatasnya akses listrik di daerah
pedesaan dapat mempengaruhi kesejahteraan
sosial dan menurunkan kualitas  hidup
masyarakat [2]. Peneliti lain juga menekankan
pentingnya solusi teknologi untuk meningkatkan
akses listrik di negara-negara berkembang
[3].Pembangunan infrastruktur energi yang tidak
merata berkontribusi terhadap kesenjangan yang
signifikan dalam akses terhadap listrik di Afrika
sub-Sahara [4]. Salah satu permasalahan yang
muncul di negara-negara berkembang adalah
ketimpangan akses terhadap listrik.
Ketimpangan ini juga diamati oleh peneliti
sebelumnya, studi ini menunjukkan bahwa
distribusi energi yang tidak merata menyebabkan
kesenjangan yang besar antara negara maju dan
negara berkembang dalam hal akses terhadap
listrik [5].

Oleh karena itu penting untuk melakukan
analisis tingkat akses listrik di berbagai negara
untuk memahami pola distribusi dan perbedaan
akses yang ada. Dalam konteks ini, analisis
klaster dapat memberikan wawasan yang lebih
luas mengenai karakteristik akses listrik
berdasarkan kelompok negara yang memiliki
kesamaan. Analisis klaster, dengan
menggunakan metode seperti K-Means dan
Hierarchical Clustering, memungkinkan negara-
negara dikelompokkan berdasarkan  tingkat
akses listrik yang serupa, sehingga memberikan
gambaran yang lebih jelas tentang pola dan
faktor yang mempengaruhi akses listrik di
berbagai wilayah di dunia. Dengan cara ini dapat
mendukung pengembangan akses yang lebih
baik terhadap listrik, sehingga mendorong
pencapaian Tujuan Pembangunan Berkelanjutan
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(SDGs), terutama dalam hal pengurangan
kemiskinan dan peningkatan kualitas hidup [6].

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang tersebut,

rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana tingkat akses listrik di negara-
negara  dunia  dapat  dikelompokkan
menggunakan pendekatan K-Means dan
Hierarchical Clustering?

2. Apa saja faktor yang mempengaruhi
perbedaan tingkat akses listrik antar negara?

3. Apa implikasi dari hasil klasterisasi terhadap
kebijakan distribusi listrik global?

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mengelompokkan negara-negara
berdasarkan tingkat akses listrik
menggunakan metode K-Means dan
Hierarchical Clustering.

2. Menganalisis faktor-faktor yang
mempengaruhi perbedaan tingkat akses
listrik antar negara.

3. Memberikan rekomendasi kebijakan untuk
meningkatkan distribusi dan akses listrik di
negara-negara dengan tingkat akses rendah.

2. METODE PENELITIAN

Bagian ini menjelaskan secara rinci metode
yang digunakan dalam penelitian untuk
mengelompokkan negara-negara berdasarkan
tingkat akses listriknya. Pemilihan metode,
sumber data, serta proses pengolahan dan
analisis dijabarkan secara sistematis guna
memberikan gambaran yang jelas mengenai
pendekatan penelitian yang digunakan. Dengan
demikian, pembaca dapat memahami landasan
metodologis dari setiap langkah yang dilakukan
dalam proses analisis, mulai dari desain
penelitian, pemilihan algoritma klasterisasi,
hingga teknik evaluasi yang digunakan untuk
menilai kualitas hasil klaster yang terbentuk.

2.1 Desain Penelitian

Penelitian ini  mengambil pendekatan
kuantitatif dengan menggunakan analisis klaster
untuk mengelompokkan negara-negara di dunia
berdasarkan tingkat akses listriknya. Analisis
cluster membantu mengidentifikasi pola data
yang dapat menunjukkan hubungan antar negara
berdasarkan kesamaan faktor yang
mempengaruhi  akses listrik. Sebagaimana
dijelaskan oleh peneliti sebelumnya metode
analisis klaster dapat membantu mengungkap
pola distribusi tersembunyi pada data terkait
akses energi di berbagai negara [7]. Penelitian ini
menggunakan dua metode clustering utama yaitu

clustering K-Means dan Hierarchical Clustering,
masing-masing metode memiliki kelebihan dan
kekurangan dalam hal pengolahan dan
interpretasi data. Misalnya, metode K-Means
dikenal efektif dalam mengelompokkan data
berukuran besar, sedangkan Hierarchical
Clustering lebih cocok untuk analisis yang
memerlukan pemahaman lebih dalam mengenai
struktur data [8 ].

Data yang digunakan dalam penelitian ini
mencakup tingkat akses listrik di berbagai
negara, yang dikumpulkan dari sumber
terpercaya seperti Bank Dunia dan Badan Energi
Internasional (IEA). Variabel yang digunakan
dalam analisis ini adalah persentase penduduk
yang mempunyai akses terhadap listrik, diukur
sebagai persentase dari total penduduk suatu
negara. Penelitian sebelumnya menunjukkan
bahwa indikator akses listrik dapat berperan
penting dalam menilai kemajuan pembangunan
suatu negara [9]. Selain itu, faktor ekonomi,
infrastruktur, dan geografis juga mungkin
berperan dalam menentukan kelompok negara
yang teridentifikasi dalam klaster tersebut.
Misalnya, studi lain menemukan bahwa
infrastruktur yang buruk dan ketergantungan
pada energi terbarukan sering kali menimbulkan
hambatan besar dalam meningkatkan akses
listrik di negara-negara berkembang [10].

2.2 Algoritma Clustering

Pada bagian ini akan dibahas lebih detail
mengenai dua algoritma clustering yang
digunakan dalam penelitian ini, yaitu K-Means
clustering dan Hierarchical clustering. Kedua
metode ini merupakan algoritma yang banyak
digunakan dalam analisis klaster, namun
memiliki  pendekatan berbeda  dalam
pembentukan klaster dan interpretasi hasil. K-
Means Clustering merupakan algoritma yang
membagi data menjadi beberapa cluster
berdasarkan kedekatannya dengan pusat cluster,
yang dihitung ulang pada setiap iterasi hingga
konvergensi. Keunggulan utama  K-Means
adalah kemampuannya dalam memproses data
berukuran besar dengan cepat, meskipun
kekurangannya adalah ketergantungannya pada
jumlah  cluster yang harus ditentukan
sebelumnya. Sedangkan Hierarchical clustering
merupakan suatu metode pembentukan cluster
melalui pendekatan bertingkat, baik dengan
menggabungkan data (kombinasi) maupun
dengan membagi data (pembagian) [11]. Metode
ini lebih fleksibel karena tidak memerlukan
penentuan jumlah cluster terlebih dahulu, namun
seringkali memerlukan waktu perhitungan yang
lebih  lama  dibandingkan K-Means
menunjukkan bahwa Hierarchical clustering
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memberikan hasil yang lebih informatif ketika
data memiliki struktur hierarki yang jelas, dan
metode ini cenderung memberikan visualisasi
yang lebih mudah diinterpretasikan sebagai
dendrogram.

2.2.1 K-Means Clustering

K-Means Clustering merupakan salah satu
algoritma yang paling umum digunakan dalam
analisis klaster karena kesederhanaannya dan
kemampuannya untuk mengelola data dalam
jumlah besar. Metode ini berfungsi dengan
mengelompokkan data ke dalam sejumlah klaster
yang telah ditentukan sebelumnya (dikenal
sebagai parameter k), berdasarkan kedekatannya
dengan pusat klaster (centroid) [12].

Tahapan K-Means dimulai dengan memilih
sejumlah k titik pusat secara acak yang akan
berfungsi sebagai pusat klaster sementara.
Selanjutnya, setiap titik data (negara dalam
konteks ini) akan dipetakan ke pusat klaster
terdekat berdasarkan jarak Euclidean. Setelah
setiap titik data dikelompokkan ke klaster yang
sesuai, pusat klaster dihitung kembali sebagai
rata-rata dari titik-titik dalam klaster tersebut.
Proses ini diulang hingga posisi pusat klaster
tidak mengalami perubahan yang signifikan lagi,
menandakan bahwa klasterisasi telah selesai.
Keunggulan utama dari K-Means adalah
kemampuannya dalam menangani dataset yang
besar dan kompleks secara cepat. Namun,
kelemahan utama dari metode ini adalah
ketergantungannya pada penentuan nilai k yang
tepat. Apabila nilai k terlalu kecil atau terlalu
besar, klaster yang terbentuk mungkin tidak
mencerminkan pola yang ada dalam data [13].

2.2.2 Hierarchical Clustering

Hierarchical Clustering berbeda dengan K-
Means karena tidak memerlukan jumlah klaster
yang sudah ditentukan sebelumnya. Sebaliknya,
metode ini membangun klaster secara bertahap,
mulai dari masing-masing titik data sebagai
klaster individu dan kemudian
menggabungkannya secara iteratif berdasarkan
kemiripan mereka [14]. Proses ini menghasilkan
sebuah pohon hierarki (dendrogram) yang
menggambarkan  bagaimana  klaster-klaster
terbentuk dan dapat dipotong pada berbagai
tingkat untuk menghasilkan jumlah klaster yang
diinginkan. Keunggulan utama dari Hierarchical
Clustering  adalah  fleksibilitasnya  dalam
menentukan jumlah klaster setelah proses
klasterisasi selesai, serta kemampuannya untuk
menangani data dengan struktur yang lebih
kompleks dan hubungan antar data yang lebih
halus [15]. Proses Hierarchical Clustering dapat
dibagi menjadi dua pendekatan utama:

1. Agglomerative  Hierarchical Clustering
(bottom-up approach) dimulai dengan
menganggap setiap titik data sebagai klaster
terpisah, lalu secara bertahap
menggabungkan klaster-klaster yang paling
mirip berdasarkan jarak antar titik data atau
klaster tersebut. Proses penggabungan ini
berlangsung hingga semua data tergabung
dalam satu klaster besar. Meskipun metode
ini memberikan struktur hierarkis yang
sangat berguna, terutama dalam analisis data
yang kompleks, ada beberapa tantangan
dalam hal skalabilitas, terutama saat
berhadapan dengan dataset besar dan
heterogen [15].

2. Divisive Hierarchical Clustering (top-down
approach) dimulai dengan semua titik data
dalam satu Kklaster besar, dan kemudian
klaster tersebut dibagi secara bertahap
berdasarkan perbedaan yang ditemukan di
antara  data. Pendekatan ini  dapat
memberikan hasil yang lebih intuitif dalam
beberapa situasi, terutama ketika ingin
mengeksplorasi pembagian yang lebih jelas
dalam data. Meskipun begitu, metode ini
seringkali lebih mahal dalam hal komputasi
karena memerlukan evaluasi berulang
terhadap pembagian data yang lebih
mendalam [16].

Salah satu kekuatan utama dari Hierarchical
Clustering adalah kemampuannya untuk
memberikan gambaran yang lebih komprehensif
tentang struktur hubungan antar data. Hasilnya
biasanya ditampilkan dalam bentuk dendrogram,
yang menunjukkan cara klaster-klaster terbentuk
dan seberapa dekat jarak antar klaster. Namun,
meskipun fleksibel dan informatif, algoritma ini
cenderung lebih lambat dan kurang efisien jika
dibandingkan dengan K-Means, terutama untuk
dataset yang sangat besar.

2.3 Pemilihan Algoritma

Pemilihan antara K-Means dan Hierarchical
Clustering bergantung pada karakteristik data
yang dianalisis dan tujuan penelitian. Dalam
konteks penelitian ini, K-Means digunakan
untuk mengelompokkan negara-negara ke dalam
klaster yang lebih besar dan jelas, sedangkan
Hierarchical Clustering digunakan untuk
mengeksplorasi lebih dalam struktur hierarkis
yang ada dalam data dan memberikan wawasan
tentang hubungan antar negara berdasarkan
tingkat akses listrik mereka. Sebagaimana
dijelaskan  dalam penelitian sebelumnya,
pemilihan  algoritma  klasterisasi  sangat
dipengaruhi oleh jenis data yang digunakan dan
tujuan analisis. K-Means lebih efisien dalam
mengelompokkan data besar dengan cepat,
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namun dapat mengalami keterbatasan dalam
menggambarkan struktur hierarkis dalam data,
yang menjadi keunggulan dari Hierarchical
Clustering [17]. Oleh karena itu, pemilihan
antara kedua algoritma ini harus disesuaikan
dengan jenis data dan tujuan analisis yang lebih
spesifik.

2.4 Pengolahan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini

diperoleh dari berbagai sumber internasional

seperti World Bank dan IEA, yang menyediakan
data yang reliabel dan konsisten mengenai akses
listrik global. Sebagai contoh studi lain
menunjukkan pentingnya data yang akurat dari
lembaga-lembaga internasional tersebut dalam
menganalisis distribusi akses listrik global, yang
memungkinkan pengambilan keputusan berbasis
data untuk perencanaan energi dan pembangunan
infrastruktur yang lebih efektif [18]. Data dari
lembaga-lembaga seperti World Bank dan IEA
juga menjadi dasar untuk penilaian kebijakan
energi di  negara-negara  berkembang,
memberikan wawasan yang diperlukan untuk
meningkatkan akses listrik dan mengurangi
ketimpangan yang ada. Variabel yang digunakan
untuk mengelompokkan negara-negara meliputi:

1. Persentase Populasi yang Memiliki Akses
Listrik: Ini adalah variabel utama yang
digunakan untuk mengelompokkan negara-
negara berdasarkan tingkat akses listrik.
Angka ini menggambarkan seberapa besar
proporsi populasi suatu negara yang memiliki
akses listrik. Persentase akses listrik
merupakan indikator kunci dalam menilai
keberhasilan dalam menyediakan energi yang
berkelanjutan, yang memainkan peran
penting dalam pengembangan sosial dan
ekonomi suatu negara. Studi tersebut
menekankan  bahwa  semakin  tinggi
persentase populasi yang memiliki akses
listrik, semakin baik kondisi ekonomi dan
kualitas hidup masyarakat di negara tersebut
[19].

2. Indeks Pembangunan Manusia (HDI):
Variabel ini digunakan untuk memberikan
gambaran mengenai kesejahteraan sosial-
ekonomi suatu negara, yang sering kali
terkait dengan tingkat akses listrik. Seperti
yang dijelaskan dalam penelitian, HDI dapat
berfungsi sebagai indikator penting dalam
menganalisis hubungan antara akses listrik
dan pembangunan sosial-ekonomi, dimana
negara-negara dengan HDI yang lebih tinggi
umumnya memiliki tingkat akses listrik yang
lebih baik [19].

3. Produk Domestik Bruto (PDB) per Kapita:
Menunjukkan tingkat pendapatan suatu

negara, yang berhubungan erat dengan
kemampuan  negara  tersebut  untuk
menyediakan infrastruktur energi yang
memadai. PDB per kapita berperan penting
dalam menilai kapasitas finansial suatu
negara dalam mengembangkan infrastruktur
energi, termasuk akses listrik yang lebih
merata. Negara dengan PDB per kapita yang
lebih tinggi cenderung memiliki akses listrik
yang lebih baik, karena lebih mampu
berinvestasi dalam pembangunan sektor
energi [20].

4. Faktor Geografis: Faktor-faktor seperti
kepadatan  penduduk, lokasi  negara
(misalnya, apakah negara tersebut terletak di
daerah yang sulit dijangkau atau memiliki
banyak wilayah pedesaan), dan tantangan
logistik lainnya juga dapat mempengaruhi
distribusi listrik [21].

Sebelum dilakukan klasterisasi, data akan
melalui  beberapa tahapan pra-pemrosesan,
seperti normalisasi atau standarisasi untuk
memastikan bahwa semua variabel memiliki
skala yang sama dan tidak ada variabel yang
mendominasi hasil analisis. Hal ini sangat
penting untuk meningkatkan akurasi dan
keandalan hasil klasterisasi. Sebuah studi yang
dilakukan menjelaskan bahwa normalisasi data
dapat membantu memastikan bahwa setiap
atribut memiliki bobot yang setara dalam
algoritma klasterisasi, yang pada gilirannya
mempengaruhi distribusi data ke dalam klaster
yang tepat. Mereka juga menekankan pentingnya
proses pra-pemrosesan ini dalam
mengoptimalkan kinerja algoritma klasterisasi
seperti K-Means dan Hierarchical Clustering
[22].

2.5 Metode Evaluasi
Setelah  proses  klasterisasi  dilakukan,

hasilnya akan dievaluasi dengan menggunakan
beberapa metrik untuk memastikan kualitas
klaster yang terbentuk. Metrik evaluasi yang
digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Silhouette Score: Metrik ini digunakan
untuk mengukur seberapa baik setiap data
dikelompokkan dalam klaster yang benar.
Nilai silhouette score berkisar antara -1
hingga 1, dengan nilai yang lebih tinggi
menunjukkan bahwa data berada pada
klaster yang benar-benar terpisah dan lebih
homogen. Sebagai indikator kualitas klaster,
silhouette score memberikan gambaran
tentang kepadatan dan pemisahan antar
klaster. ~ Dalam  penelitian = mereka
menjelaskan bahwa silhouette score dapat
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digunakan untuk menilai keberhasilan
algoritma klasterisasi, dengan memberikan
ukuran objektif terkait dengan seberapa
efektif data dikelompokkan dan sejauh mana
klaster tersebut terpisah dengan jelas dari
klaster lainnya [23].

Formula dari silhouette score adalah:

N bd-a(
S@) = e p () (1)

2. Davies-Bouldin Index: Merupakan ukuran
seberapa baik pemisahan klaster. Nilai dari
indeks ini semakin rendah semakin baik.
Davies-Bouldin menghitung rasio antara
jarak antar klaster dengan ukuran klaster
masing-masing, yang menunjukkan
seberapa jauh klaster satu dari klaster lain
dan seberapa besar klaster tersebut. Indeks
ini digunakan untuk menilai kualitas
pemisahan klaster dengan
mempertimbangkan jarak antar klaster dan
kepadatan klaster dalam analisis klasterisasi
[24].

3. Inter-Cluster Distance: Mengukur seberapa
jauh klaster-klaster yang terbentuk satu
sama lain. Semakin jauh jarak antar klaster,
semakin baik hasil klasterisasi, karena
klaster-klaster tersebut lebih terpisah dan
tidak tumpang tindih. Dalam analisis klaster,
jarak antar klaster yang lebih besar sering
menunjukkan hasil klasterisasi yang lebih
baik, karena klaster-klaster tersebut
memiliki pemisahan yang jelas dan lebih
homogen [25].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Evaluasi

Dalam penelitian ini, metode klasterisasi
yang digunakan adalah K-Means Clustering dan
Hierarchical Clustering. Kedua metode ini
dievaluasi menggunakan dua metrik utama:
Silhouette Score, Davies-Bouldin Score dan
Inter-Cluster Distance, yang bertujuan untuk
mengukur kualitas pemisahan dan kedekatan
antar klaster yang terbentuk.

3.1.1 K-Means Clustering

K-Means Clustering dilakukan sebanyak
10 kali percobaan untuk memastikan konsistensi
hasil. Berikut adalah hasil evaluasi untuk setiap
percobaan:

Tabel 1 Laporan evaluasi K-Means Clustering

Run Silhouette | Davies- | Inter-

Score Bouldin | Cluster

Score Distance
1 0.6760 0.6392 7.2593
2 0.6498 0.7797 7.0427
3 0.6760 0.6392 7.2593
4 0.6758 0.6367 7.2716
5 0.6760 0.6392 7.2593
6 0.6760 0.6392 7.2593
7 0.6760 0.6392 7.2593
8 0.6760 0.6392 7.2593
9 0.6760 0.6392 7.2593
10 0.6611 0.7747 7.1045
Average | 0.6740 0.6745 7.2593

Rata-rata Silhouette Score untuk K-
Means Clustering adalah 0.6740, yang
menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk
memiliki keseragaman dan pemisahan yang
cukup baik. Rata-rata Davies-Bouldin Score
adalah 0.6745, yang menunjukkan bahwa jarak
antar klaster relatif baik dengan ukuran klaster
yang seimbang. Rata-rata Inter-Cluster Distance
adalah 7.2593, yang menunjukkan pemisahan
yang cukup baik antar klaster yang terbentuk
dalam setiap percobaan. Nilai Inter-Cluster
Distance yang konsisten menunjukkan stabilitas
pemisahan klaster meskipun ada fluktuasi kecil.
Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa K-Means
Clustering memberikan performa yang stabil di
setiap percobaan. Nilai Silhouette Score yang
konsisten di atas 0.6 menunjukkan bahwa klaster
yang terbentuk cukup baik, dengan homogenitas
yang memadai di dalam klaster. Sementara itu,
nilai Davies-Bouldin Score yang rendah dan nilai
Inter-Cluster Distance yang tinggi menunjukkan
bahwa klaster-klaster yang terbentuk cukup
terpisah satu sama lain, yang menjadi indikator
klasterisasi yang efektif.

K-Means Clustering (Run 10)

: e
b X .
; o z

Y da&' .

Feature 1

Gambar 1 Visualisasi K-Means Klustering

Gambar Dberikut menunjukkan hasil
visualisasi table k yang terbentuk pada percobaan
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ke-10 menggunakan algoritma K-Means. Data
dikelompokkan ke dalam [jumlah table k] table k
berdasarkan jarak Euclidean. Distribusi data
pada grafik ini mengindikasikan bahwa table k
memiliki pemisahan yang cukup jelas, meskipun
terdapat beberapa titik data yang berada di dekat
perbatasan table k. Gambar ini menggambarkan
distribusi data dalam ruang dua dimensi yang
diproyeksikan ke dalam fitur utama (Feature 1
dan Feature 2). Setiap warna mewakili satu table
k, dengan centroid table k (jika ditampilkan)
yang berfungsi sebagai pusat gravitasi dari
masing-masing table k. Pemisahan table k yang
terlihat menunjukkan konsistensi dengan hasil
evaluasi metrik kuantitatif, terutama nilai
Silhouette Score yang tinggi. Dengan visualisasi
ini, dapat disimpulkan bahwa metode K-Means
Clustering berhasil membentuk table k yang
homogen dan terpisah dengan baik, yang relevan
dengan tujuan penelitian untuk memahami pola
distribusi akses table k di berbagai negara.

3.1.2 Hierarchical Clustering

Hierarchical Clustering dilakukan
sebanyak 10 kali percobaan untuk memastikan
stabilitas dan konsistensi hasil yang diperoleh.
Metode ini digunakan untuk mengeksplorasi
hubungan hierarkis antar data, dengan
pendekatan agglomerative (bottom-up). Hasil
evaluasi untuk setiap percobaan ditampilkan
pada table berikut:

Tabel 2 Laporan Evaluasi Hierarchical Clustering

Run Silhouette | Davies- | Inter-
Score Bouldin | Cluster
Score Distance
1 0.6640 0.6547 7.3182
2 0.6640 0.6547 7.3182
3 0.6640 0.6547 7.3182
4 0.6640 0.6547 7.3182
5 0.6640 0.6547 7.3182
6 0.6640 0.6547 7.3182
7 0.6640 0.6547 7.3182
8 0.6640 0.6547 7.3182
9 0.6640 0.6547 7.3182
10 0.6640 0.6547 7.3182
Average | 0.6640 0.6547 7.3182

Rata-rata  Silhouette =~ Score  untuk
Hierarchical Clustering adalah 0.6640, yang
menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk juga
cukup homogen, meskipun sedikit lebih rendah
dibandingkan dengan K-Means. Rata-rata
Davies-Bouldin Score adalah 0.6547, yang
mengindikasikan bahwa jarak antar klaster masih
cukup baik, meskipun sedikit lebih besar
dibandingkan dengan K-Means. Rata-rata Inter-
Cluster Distance adalah 7.3182, yang

menunjukkan bahwa klaster-klaster yang
terbentuk pada Hierarchical Clustering lebih
terpisah satu sama lain dibandingkan dengan K-
Means. Nilai Inter-Cluster Distance yang lebih
tinggi menunjukkan pemisahan yang lebih jelas
antara klaster yang terbentuk.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
Hierarchical Clustering menghasilkan klaster
yang stabil dalam setiap percobaan, dengan nilai
evaluasi yang konsisten. Namun, dibandingkan
dengan K-Means Clustering, metode ini sedikit
kurang efisien dalam hal pemisahan klaster, yang
terlihat dari Davies-Bouldin Score yang lebih
tinggi.

Hierarchical Clustering (Run 10)
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Gambar 2 Visualisasi Hierarchical Klustering

Gambar Dberikut menunjukkan hasil
visualisasi  klaster yang terbentuk pada
percobaan  ke-10  menggunakan  metode
Hierarchical Clustering. Data dikelompokkan
berdasarkan kesamaan karakteristik ke dalam
sejumlah klaster. Pada grafik di atas, setiap
warna merepresentasikan satu klaster yang
terbentuk. Data diorganisasikan dalam ruang dua
dimensi berdasarkan fitur-fitur utama, yaitu
Feature 1 dan Feature 2. Dari grafik tersebut,
terlihat bahwa beberapa titik data berada di dekat
perbatasan  antar  klaster, yang  dapat
mengindikasikan adanya potensi tumpang tindih
antar klaster. Visualisasi ini memberikan
gambaran yang cukup jelas tentang distribusi dan
pemisahan data dalam klaster yang terbentuk
melalui metode Hierarchical Clustering.

Visualisasi ini konsisten dengan hasil
evaluasi metrik, di mana nilai Silhouette Score
menunjukkan bahwa klaster cukup homogen,
tetapi Davies-Bouldin Score yang sedikit lebih
tinggi mengindikasikan bahwa jarak antar klaster
kurang optimal dibandingkan dengan K-Means
Clustering. Meskipun demikian, metode
Hierarchical Clustering berhasil mengungkap
hubungan hierarkis antar data, yang memberikan
wawasan lebih mendalam tentang struktur
klaster.
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3.2 Perbandingan Kinerja K-Means dan

Hierarchical Clustering

Setelah dilakukan evaluasi terhadap K-
Means Clustering dan Hierarchical Clustering,
perbandingan kinerja kedua metode dapat
dirangkum berdasarkan tiga metrik utama:
Silhouette Score, Davies-Bouldin Score, dan
Inter-Cluster ~ Distance. Hasil  evaluasi
menunjukkan bahwa K-Means Clustering
memiliki kinerja yang lebih baik secara
keseluruhan dibandingkan dengan Hierarchical
Clustering. Rata-rata Silhouette Score untuk K-
Means Clustering adalah  0.6740, yang
menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk
cukup homogen dan memiliki pemisahan yang
baik. Selain itu, nilai rata-rata Davies-Bouldin
Score untuk K-Means adalah 0.6745, yang
mengindikasikan bahwa jarak antar klaster
cukup besar dengan ukuran klaster yang
seimbang.

Sebaliknya, Hierarchical Clustering
menghasilkan rata-rata Silhouette Score sebesar
0.6640, yang sedikit lebih rendah dibandingkan
dengan K-Means. Hal ini menunjukkan bahwa
klaster yang terbentuk oleh Hierarchical
Clustering sedikit kurang homogen. Rata-rata
Davies-Bouldin  Score untuk Hierarchical
Clustering adalah 0.6547, yang lebih tinggi
dibandingkan dengan K-Means, menunjukkan
bahwa jarak antar klaster lebih kecil.

Namun, selain metrik tersebut, Inter-Cluster
Distance juga menjadi faktor penting dalam
evaluasi. K-Means Clustering memiliki rata-rata
Inter-Cluster Distance sebesar 7.2593, yang
menunjukkan pemisahan yang cukup baik antar
klaster. Sementara itu, Hierarchical Clustering
menunjukkan nilai Inter-Cluster Distance yang
lebih tinggi, yaitu 7.3182, yang menunjukkan
pemisahan yang lebih jelas antar klaster
dibandingkan dengan K-Means.

Berikut adalah visualisasi perbandingan
kinerja kedua metode klasterisasi berdasarkan
rata-rata  Silhouette Score, Davies-Bouldin
Score, dan Inter-Cluster Distance:

Comparison of Clustering Performance
722 132

KMeans
71 Hierarchical

11 067 066 067  0.65

Silhouette Mean Davies-Bouldin Mean Inter-Cluster Distance Mean

Gambar 3 visualisasi perbandingan kinerja kedua metode

Visualisasi di atas memperlihatkan bahwa K-
Means Clustering secara keseluruhan memiliki
kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan
Hierarchical Clustering dalam hal Silhouette
Score dan Davies-Bouldin Score. Nilai rata-rata
Silhouette Score untuk K-Means Clustering lebih
tinggi, mengindikasikan klaster yang terbentuk
lebih  homogen dibandingkan dengan
Hierarchical Clustering. Selain itu, nilai Davies-
Bouldin Score untuk K-Means lebih rendah,
yang menunjukkan jarak antar klaster yang lebih
besar, sehingga klaster-klaster yang terbentuk
lebih terpisah dengan baik. Namun, Hierarchical
Clustering memberikan Inter-Cluster Distance
yang sedikit lebih tinggi, yang menunjukkan
pemisahan klaster yang lebih jelas. Meskipun
begitu, K-Means tetap lebih unggul dalam hal
efisiensi dan pemisahan yang optimal antar
klaster, sedangkan Hierarchical Clustering tetap
memiliki  keunggulan dalam memberikan
gambaran lebih mendalam mengenai struktur
hierarkis antar data, yang dapat berguna dalam
eksplorasi lebih lanjut.

Secara keseluruhan, meskipun kedua metode
menunjukkan  hasil yang baik  dalam
mengelompokkan data, K-Means Clustering
lebih efektif dalam membentuk klaster yang
memiliki pemisahan yang optimal. Namun,
Hierarchical = Clustering  tetap  memiliki
keunggulan dalam memberikan gambaran
struktur hierarkis antar data, yang dapat berguna
dalam analisis mendalam.

3.3 Analisis Faktor yang Mempengaruhi
Akses Listrik
Dalam analisis lebih lanjut, penelitian ini juga

akan  mengeksplorasi  faktor-faktor  yang

mempengaruhi tingkat akses listrik antar negara.

Faktor-faktor tersebut meliputi:

1. Kondisi ekonomi dan kemampuan finansial
negara untuk menyediakan infrastruktur
listrik,

2. Faktor geografis yang memengaruhi
distribusi energi,

3. Kebijakan pemerintah terkait distribusi
energi,

4. Faktor sosial dan demografis yang
mempengaruhi permintaan akan listrik.
Faktor-faktor ini akan dianalisis untuk

melihat bagaimana pengaruhnya terhadap akses
listrik di negara-negara yang memiliki tingkat
akses yang rendah, serta memberikan
rekomendasi kebijakan untuk memperbaiki
distribusi listrik di negara-negara tersebut.
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi terhadap K-
Means Clustering dan Hierarchical Clustering,
dapat disimpulkan bahwa kedua metode
klasterisasi ini memberikan hasil yang baik
dalam mengelompokkan data, namun dengan
keunggulan dan kekurangan masing-masing. K-
Means Clustering menunjukkan performa yang
lebih baik secara keseluruhan. Rata-rata
Silhouette Score yang lebih tinggi (0.6740)
menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk lebih
homogen dan lebih terpisah dengan jelas. Selain
itu, K-Means memiliki nilai Davies-Bouldin
Score yang lebih rendah (0.6745), yang
mengindikasikan pemisahan antar klaster yang
lebih baik. Hal ini diperkuat dengan rata-rata
Inter-Cluster Distance yang cukup tinggi
(7.2593), yang menunjukkan pemisahan klaster
yang stabil dan jelas. Secara keseluruhan, K-
Means lebih efektif dalam membentuk klaster
yang memiliki pemisahan optimal dan kinerja
yang konsisten.

Sementara itu, Hierarchical Clustering
memberikan hasil yang sedikit lebih rendah
dalam hal homogenitas klaster, dengan rata-rata
Silhouette Score sebesar 0.6640. Namun,
Hierarchical Clustering memiliki keunggulan
dalam memberikan gambaran tentang struktur
hierarkis antar klaster, yang memungkinkan
untuk memahami hubungan antara klaster-
klaster pada berbagai tingkat. Inter-Cluster
Distance yang sedikit lebih tinggi (7.3182)
menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk
terpisah dengan jelas, meskipun pemisahan ini
tidak seoptimal yang terlihat pada K-Means.
Secara keseluruhan, K-Means Clustering lebih
unggul dalam hal efektivitas dan pemisahan
klaster yang optimal. Namun, Hierarchical
Clustering tetap memiliki nilai tambah dalam
memberikan informasi lebih mendalam tentang
struktur hubungan antar data, yang bisa sangat
berguna dalam analisis yang lebih eksploratif dan
mendalam.

Kedua metode ini memiliki keunggulannya
masing-masing dan dapat dipilih berdasarkan
tujuan analisis yang ingin dicapai. Jika tujuan
utama adalah memperoleh klaster yang jelas dan
terpisah dengan baik, K-Means Clustering lebih
direkomendasikan. Namun, jika tujuan analisis
adalah untuk menggali lebih dalam struktur
hubungan antar data, Hierarchical Clustering
dapat memberikan wawasan yang lebih dalam
mengenai hierarki klaster.
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