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ABSTRAK

Dinas Kependudukan dan Pencatatan Sipil Kabupaten Cirebon
belum memiliki analisis berbasis data yang dapat mengelompokkan
tingkat kebutuhan layanan dokumen kependudukan sekaligus
menampilkan persebarannya secara spasial. Penelitian ini bertujuan
mengelompokkan persebaran dokumen kependudukan pada 40
kecamatan dan membangun sistem informasi geografis untuk
memvisualisasikan hasil pengelompokan. Data periode 2024-2025
terdiri atas Kartu Keluarga, KTP, Kartu Identitas Anak, Akta
Kelahiran, dan Akta Kematian. Tahapan analisis mengikuti CRISP-
DM, meliputi pemahaman masalah, pemahaman data, pembersihan,
seleksi atribut, normalisasi Min-Max, pemodelan K-Means,
optimasi centroid menggunakan Particle Swarm Optimization,
evaluasi, dan penerapan hasil ke sistem. Tiga cluster digunakan
untuk merepresentasikan kategori tinggi, sedang, dan rendah. K-
Means menghasilkan distribusi cluster 13, 17, dan 10 kecamatan
pada 2024 serta 15, 15, dan 10 kecamatan pada 2025. K-Means +
PSO menghasilkan distribusi 14, 10, dan 16 kecamatan pada kedua
tahun. Optimasi menurunkan SSE dari 4,314 menjadi 3,779 atau
sebesar (12,97%) dan DBI dari 1,230 menjadi 1,050 atau sebesar
(14,62%) pada 2024, serta menurunkan SSE dari 4,053 menjadi
3,783 atau sebesar (6,67%) dan DBI dari 1,170 menjadi 1,073 atau
sebesar (5,11%). pada 2025. Seluruh fitur sistem untuk admin dan
kepala dinas dinyatakan berhasil melalui pengujian black box. Hasil
ini menunjukkan bahwa PSO memperbaiki kualitas cluster dan
integrasi SIG memudahkan interpretasi persebaran wilayah.

ABSTRACT

The Cirebon Regency Population and Civil Registration Office
does not yet have a data-driven analysis capable of categorizing
the demand for population documents while simultaneously
displaying their spatial distribution. This study aims to categorize
the distribution of population documents across 40 subdistricts and
develop a geographic information system to visualize the results of
this categorization. Data for the 2024-2025 period consists of
Family Cards, ID Cards, Child Identity Cards, Birth Certificates,
and Death Certificates. The analysis stages follow the CRISP-DM
framework, including problem understanding, data understanding,
data cleaning, attribute selection, Min-Max normalization, K-
Means modeling, centroid optimization using Particle Swarm
Optimization, evaluation, and implementation of the results into
the system. Three clusters were used to represent the high,
medium, and low categories. K-Means produced a cluster
distribution of 13, 17, and 10 subdistricts in 2024 and 15, 15, and
10 subdistricts in 2025. K-Means + PSO produced a distribution of
14, 10, and 16 subdistricts in both years. The optimization reduced
the SSE from 4.314 to 3.779 (a decrease of 12.97%) and the DBI
Sfrom 1.230 to 1.050 (a decrease of 14.62%) in 2024, and reduced
the SSE from 4.053 to 3.783 (a 6.67% decrease) and the DBI from
1.170 to 1.073 (a 5.11% decrease) in 2025. All system features for
administrators and department heads were confirmed to function
successfully through black-box testing. These results indicate that
the PSO improves cluster quality and that GIS integration
facilitates the interpretation of spatial distribution.

217

Perbandingan Kinerja K-Means dan PSO K-Means Untuk Klasterisasi Dokumen Kependukukan Berbasis SIG


https://jurnal.umpp.ac.id/index.php/surya_informatika
https://issn.brin.go.id/terbit/detail/1447220417
https://issn.brin.go.id/terbit/detail/20230317191221520
https://doi.org/10.48144/suryainformatika.v16i2.2520
mailto:bintangaprilia046@gmail.com

Jurnal Surya Informatika

Journal homepage: https://jurnal.umpp.ac.id/index.php/surya_informatika

1. PENDAHULUAN

Pemanfaatan machine learning dalam pelayanan
publik memungkinkan data historis tidak hanya
disimpan secbagai arsip, tetapi diolah menjadi
informasi yang mendukung perencanaan dan
pengambilan keputusan. Pada administrasi
kependudukan, data penerbitan dan kepemilikan
dokumen dapat digunakan untuk mengenali pola
kebutuhan layanan pada setiap wilayah. Pendekatan
clustering relevan untuk kondisi tersebut karena
mampu membentuk kelompok berdasarkan kemiripan
karakteristik tanpa memerlukan label kelas. Penerapan
K-means pada data kemiskinan dan berbagai indikator
kewilayahan menunjukkan bahwa algoritma ini dapat
menyederhanakan data menjadi kelompok yang lebih
mudah diinterpretasikan [1], [2].

Dinas Kependudukan dan Pencatatan Sipil
Kabupaten Cirebon mengelola data Kartu Keluarga,
KTP, Kartu Identitas Anak, Akta Kelahiran, dan Akta
Kematian dari seluruh kecamatan. Data tersebut
sebelumnya lebih banyak digunakan sebagai laporan
administratif dan belum dianalisis secara terstruktur
untuk membedakan wilayah dengan tingkat
kepemilikan dokumen tinggi, sedang, dan rendah.
Ketiadaan pengelompokan menyebabkan kebutuhan
layanan antarwilayah sulit dibandingkan, sedangkan
penyajian dalam bentuk tabel belum memberikan
gambaran spasial yang mudah dipahami. Kondisi ini
membatasi pemanfaatan data historis sebagai dasar
penentuan prioritas pelayanan dan pengembangan
administrasi kependudukan berbasis data [3]. Variabel
yang digunakan dalam proses pengelompokan berupa
jumlah Kartu Keluarga, KTP, Kartu Identitas Anak,
Akta Kelahiran, dan Akta Kematian pada masing-
masing kecamatan.

K-means dipilih karena prosesnya sederhana,
efisien, dan sesuai untuk melakukan pengelompokan
data numerik. Namun, hasil K-means sensitif terhadap
pemilihan centroid awal. Centroid yang kurang
representatif dapat menyebabkan proses iterasi
menghasilkan solusi lokal sehingga kualitas cluster
yang terbentuk belum optimal. Kondisi tersebut
menjadi lebih penting pada data kewilayahan karena
setiap wilayah memiliki karakteristik jumlah dokumen
yang berbeda dan tingkat variasi antarkecamatan yang
tidak seragam. Particle Swarm Optimization (PSO)
sesuai digunakan untuk mengatasi permasalahan
tersebut karena memiliki kemampuan pencarian global
dalam menentukan posisi centroid yang lebih optimal
sebelum proses K-means dilakukan. Penerapan
kombinasi PSO dan K-means pada pengelompokan
indikator pembangunan manusia dan data kewilayahan
menunjukkan bahwa optimasi centroid dapat
meningkatkan kualitas hasil clustering dibandingkan
K-means konvensional [3], [4]. Penggunaan PSO
dalam optimasi proses clustering juga telah diterapkan
pada pendekatan /ybrid untuk meningkatkan kualitas
pembentukan cluster melalui pencarian solusi yang
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lebih optimal [5]. Penelitian lain juga menunjukkan

bahwa PSO dapat digunakan untuk menentukan

centroid awal yang lebih optimal sehingga kualitas

cluster mengalami peningkatan berdasarkan metrik
evaluasi yang digunakan [3].

Penelitian yang menggabungkan clustering dengan
Sistem Informasi Geografis (SIG) telah digunakan
untuk memetakan berbagai fenomena kewilayahan,
termasuk distribusi tenaga pendidik dan objek berbasis
geospasial [6], [7], [8]. Penerapan K-means dalam
pemetaan  berbasis SIG  memungkinkan hasil
pengelompokan tidak hanya ditampilkan dalam bentuk
tabel, tetapi juga divisualisasikan berdasarkan lokasi
wilayah sehingga pola persebarannya lebih mudah
dipahami. Meskipun demikian, penelitian terdahulu
masih banyak yang berfokus pada salah satu sisi, yaitu
peningkatan kualitas cluster melalui optimasi tanpa
visualisasi spasial atau visualisasi SIG menggunakan
K-means konvensional tanpa optimasi centroid.
Kesenjangan tersebut menjadi dasar penelitian ini
untuk mengintegrasikan K-means yang dioptimasi
PSO dengan Sistem Informasi Geografis dalam

menganalisis persebaran dokumen kependudukan
Kabupaten Cirebon. Hasil pengelompokan
divisualisasikan ~ menggunakan  Leaflet  karena

merupakan pustaka JavaScript open-source yang
ringan dan mendukung pembuatan peta interaktif
berbasis web, termasuk penggunaan marker, polygon,
popup, dan GeoJSON [8].

Penelitian ini memiliki dua tujuan. Pertama,
mengelompokkan  data  persebaran  dokumen
kependudukan periode 2024-2025 pada 40 kecamatan
ke dalam tiga kategori kebutuhan layanan berdasarkan
jumlah Kartu Keluarga, KTP, Kartu Identitas Anak,
Akta Kelahiran, dan Akta Kematian. Kedua,
membangun sistem berbasis SIG yang menampilkan
hasil pengelompokan secara spasial untuk mendukung
analisis oleh admin dan kepala dinas. Kualitas hasil K-
means dan K-means + PSO dibandingkan
menggunakan Sum of Squared Error (SSE) dan
Davies-Bouldin Index (DBI). Nilai kedua metrik yang
lebih kecil digunakan sebagai indikator bahwa cluster
memiliki tingkat kekompakan yang lebih baik dan
pemisahan antarkelompok yang lebih optimal.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Data dan Kerangka Penelitian

Penelitian menggunakan data primer yang
diperoleh dari Dinas Kependudukan dan Pencatatan
Sipil  Kabupaten Cirebon melalui  observasi,

wawancara, dan pengumpulan data historis. Data awal
terdiri atas 465 baris dan 126 kolom yang mencakup
data pada tingkat kabupaten, kecamatan, dan desa.
Unit analisis dalam penelitian ini dibatasi pada 40
kecamatan di Kabupaten Cirebon. Data penelitian
terdiri atas dua periode pengamatan, yaitu tahun 2024
dan 2025, yang dipisahkan menjadi dua dataset. Pada
masing-masing tahun, digunakan lima atribut numerik
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dokumen kependudukan, yaitu Kartu Keluarga (KK),
KTP, Kartu Identitas Anak (KIA), Akta Kelahiran, dan
Akta Kematian. Dengan demikian, setiap dataset
tahunan memiliki lima atribut yang digunakan sebagai
variabel dalam proses klasterisasi. Proses klasterisasi
dilakukan secara terpisah untuk tahun 2024 dan 2025,
sehingga hasil pengelompokan masing-masing tahun
dapat  dianalisis dan  dibandingkan  tanpa
mencampurkan  karakteristik data  antarperiode.
Dengan pendekatan tersebut, terdapat dua proses
klasterisasi, yaitu klasterisasi dataset tahun 2024
menggunakan lima atribut dan klasterisasi dataset
tahun 2025 menggunakan lima atribut yang sama.

Proses analisis mengikuti CRISP-DM yang terdiri
atas business understanding, data understanding, data
preparation, modeling, evaluation, dan deployment
[9]. Business understanding mendefinisikan kebutuhan
pengelompokan wilayah dan visualisasi spasial. Data
understanding mengidentifikasi struktur data, level
wilayah, dan atribut yang relevan. Data preparation
menghasilkan dataset numerik bersih. Modeling
membandingkan K-means dengan K-means + PSO,
evaluation menggunakan SSE dan DBI, sedangkan
deployment menerapkan hasil ke dalam sistem web
SIG. Alur penelitian yang digunakan ditunjukkan pada
Gambar 1.
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Gambar 1. Alur penelitian
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Tabel 1. Karakteristik dataset penelitian

Komponen Keterangan
Data awal 465 baris; 126 kolom
Unit analisis 40 kecamatan
Periode 2024 dan 2025
Atribut per tahun ]IéeKr;;(t;l:r’l, KIA, Akta Kelahiran, Akta

Kondisi akhir Tidak ada nilai kosong dan duplikasi

2.2 Persiapan dan Normalisasi Data

Persiapan data dilakukan dengan menyeleksi 40
record kecamatan, menghapus kolom tahun dan atribut
yang tidak digunakan, memeriksa nilai kosong,
memeriksa  duplikasi nama kecamatan, serta
memastikan seluruh atribut clustering bertipe numerik.
Validasi menunjukkan tidak terdapat nilai kosong dan
tidak terdapat duplikasi kecamatan pada dataset akhir.
Pemisahan data per tahun dilakukan agar perbedaan
skala dan karakteristik tahun 2024 dan 2025 tidak
saling memengaruhi selama proses clustering.

Rentang  setiap atribut berbeda  schingga
perhitungan jarak dapat didominasi oleh atribut dengan
nilai terbesar. Oleh karena itu, data dinormalisasi ke
rentang 0 sampai | menggunakan Min-Max
Normalization. Normalisasi diterapkan secara terpisah
pada setiap atribut dan tahun dengan persamaan (1).
Nilai x menyatakan data awal, x_min menyatakan nilai
minimum atribut, dan x max menyatakan nilai
maksimum atribut.

x'= (X -x_min)/(X_max - X_min) (1)
2.3 Pemodelan K-Means
Jumlah  cluster ditetapkan  sebanyak tiga

berdasarkan titik tekukan pada Elbow Method. Pada
data tahun 2024, grafik menunjukkan perubahan
WCSS mulai melandai pada K = 3 dengan nilai 137,4.
Ketiga cluster diberi makna Cluster 1 sebagai kategori
tinggi, Cluster 2 sebagai kategori sedang, dan Cluster 3
sebagai  kategori rendah. Penamaan kategori
didasarkan pada nilai centroid masing-masing cluster
setelah klasterisasi selesai, bukan urutan indeks dari
algoritma. Cluster dengan centroid tertinggi pada
seluruh atribut dokumen kependudukan disebut
kategori tinggi, yang terendah disebut rendah, dan
sisanya sedang.

K-means dimulai dengan penentuan centroid awal,
kemudian setiap data dihitung jaraknya terhadap
seluruh centroid menggunakan FEuclidean Distance
pada persamaan (2). Data ditempatkan pada cluster
dengan jarak minimum. Centroid diperbarui
menggunakan rata-rata seluruh anggota cluster
sebagaimana persamaan (3). Perhitungan jarak,
penempatan anggota, dan pembaruan centroid diulang
hingga tidak terjadi perpindahan anggota atau
perubahan centroid yang berarti.

d(x,c)= /Z}"zl(xj-cj)z

2)
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(t+1)_ 1
G _n_jzi=1Xi
3)

2.4 Optimasi Centroid Menggunakan PSO

Pada model hibrid, satu partikel merepresentasikan
seluruh centroid. Tiga cluster dengan lima atribut
menghasilkan ruang pencarian berdimensi 15. Posisi
awal partikel dibentuk dari data normalisasi yang
diberi variasi terbatas pada rentang 0 sampai 1.
Penelitian menggunakan 12 partikel, maksimum §
iterasi, bobot inersia 0,7, konstanta kognitif c1 =2, dan
konstanta sosial ¢2 = 2. Jumlah partikel dan iterasi
yang digunakan lebih rendah dibandingkan beberapa
penelitian PSO yang umumnya menggunakan 30-50
partikel dan 100-500 iterasi. Pemilihan parameter
tersebut disesuaikan dengan kebutuhan sistem yang
digunakan untuk operasional harian, dengan
mempertimbangkan  efisiensi waktu  komputasi.
Konsekuensi dari penggunaan parameter tersebut
dibahas lebih lanjut pada subbab Keterbatasan
Penelitian.

Kecepatan awal setiap partikel diinisialisasi secara
acak dengan batas yang terkontrol. Inisialisasi ini
bertujuan agar partikel dapat mengeksplorasi ruang
solusi tanpa mengalami perpindahan posisi yang
terlalu jauh pada iterasi awal. Karena personal best
pada awal proses sama dengan posisi awal partikel,
arah pergerakan pada tahap awal lebih banyak
dipengaruhi oleh komponen sosial, yaitu menuju posisi
global best yang telah ditemukan.

Setiap partikel dievaluasi menggunakan SSE
sebagai fungsi fitness. Posisi terbaik individu disimpan
sebagai personal best dan posisi terbaik seluruh
populasi disimpan sebagai global best. Kecepatan
diperbarui dengan persamaan (4), kemudian posisi
diperbarui dengan persamaan (5). Variabel w adalah
bobot inersia, rl dan r2 adalah bilangan acak, pbest i
adalah posisi terbaik partikel ke-i, dan gbest adalah
posisi terbaik global. Setelah iterasi PSO selesai,
centroid global best digunakan sebagai centroid awal
K-means  hingga proses clustering mencapai
konvergensi. PSO digunakan untuk memperluas
pencarian solusi dan mengurangi ketergantungan K-
means pada pemilihan centroid awal [3]-[5].

v (t+1)=wv; () +c; 7y (pbest;-x;(t) ) +coro(gbest-

x (1)) 4)
xl(t+1)=xl(t)+vl(t+1) (5)
Tabel 2. Parameter Particle swarm optimization
Parameter Nilai
Jumlah cluster 3
Jumlah partikel 12
Iterasi maksimum 8
Bobot inersia (w) 0,7
cl dan c2 2 dan 2

Velocity awal Acak
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2.5 Evaluasi dan Implementasi Sistem

SSE mengukur jumlah kuadrat jarak setiap data
terhadap centroid cluster-nya seperti pada persamaan
(6). Nilai yang lebih kecil menunjukkan anggota
cluster lebih dekat dengan pusat kelompok. DBI
mengevaluasi rasio kedekatan infernal dan jarak
antarsentroid. Scatter S_i dihitung dari rata-rata jarak
anggota terhadap centroid, M_ij merupakan jarak
centroid 1 dan j, sedangkan R ij = (S i + S _j)/M_ij.
DBI dihitung dengan persamaan (7); semakin kecil
nilainya, semakin baik keseimbangan antara cohesion
dan separation [10].

SSE= Z£=1 ineckllxl--ckllz (6)
—1lyx SitS;
DBI—K =1 11]_1;ctlix( "y ) (7

Hasil analisis diterapkan dalam aplikasi web
berbasis SIG. Model perhitungan K-Means dan K-
Means + PSO diimplementasikan menggunakan
Python, sedangkan aplikasi web dikembangkan
menggunakan phyton, basis data MySQL, dan API
Leaflet untuk visualisasi peta. Proses pengolahan dan
analisis data dalam penelitian ini menggunakan
kerangka CRISP-DM, yang meliputi pemahaman data,
persiapan data, pemodelan menggunakan K-Means dan
K-Means + PSO, serta evaluasi hasil clustering. Hasil
dari proses tersebut kemudian diimplementasikan ke
dalam aplikasi untuk mendukung penyajian dan
pemanfaatan hasil analisis. Admin dapat mengelola
data kependudukan, data training, menjalankan proses
K-Means dan K-Means + PSO, melihat riwayat
perhitungan, membandingkan hasil evaluasi, melihat
peta SIG, dan menghasilkan laporan. Sementara itu,
kepala dinas memperoleh akses untuk melihat
dashboard, data, peta persebaran cluster, serta laporan.
Dengan demikian, CRISP-DM menjadi kerangka
utama yang digunakan dalam penelitian untuk
mengolah data hingga menghasilkan informasi
clustering yang kemudian diterapkan pada aplikasi
web berbasis SIG.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Persiapan Data

Seleksi data menghasilkan 40 kecamatan untuk
masing-masing tahun dan lima atribut dokumen pada
setiap periode. Pemeriksaan kualitas menunjukkan
seluruh record lengkap, unik, dan numerik. Nilai
minimum dan maksimum berbeda pada setiap atribut.
Sebagai contoh, tahun 2024 memiliki rentang Kartu
Keluarga 10.736-33.541, KTP 22.128-74.787, KIA
2.954-14.786, Akta Kelahiran 7.642-30.824, dan Akta
Kematian 367-2.880. Tahun 2025 memiliki rentang
Kartu Keluarga 10.920-34.448, KTP 22.421-76.620,
KIA 3.462-17.022, Akta Kelahiran 7.717-31.237, dan
Akta Kematian 367-2.880. Perbedaan rentang tersebut
menegaskan perlunya normalisasi sebelum jarak
Euclidean dihitung.
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Hasil normalisasi mempertahankan pola relatif data
tetapi menyetarakan skala seluruh atribut. Kecamatan
dengan nilai minimum memperoleh nilai 0 dan
kecamatan dengan nilai maksimum memperoleh nilai
1 pada atribut terkait. Dataset normalisasi kemudian
digunakan secara identik pada K-means dan K-means
+ PSO schingga perbandingan kedua metode
dilakukan pada data dan jumlah cluster yang sama.

Tabel 3. Rentang atribut sebelum normalisasi

Tahun Atribut Minimum Maksimum
2024 KK 10.736 33.541
2024 KTP 22.128 74.787
2024 KIA 2.954 14.786
2024  Akta lahir 7.642 30.824
2024  Akta mati 367 2.880
2025 KK 10.920 34.448
2025 KTP 22.421 76.620
2025 KIA 3.462 17.022
2025  Akta lahir 7.717 31.237
2025  Akta mati 367 2.880

3.2 Proses Perhitungan K-Means

Sebelum memperoleh hasil evaluasi SSE dan DBI,
proses clustering dilakukan melalui beberapa tahapan
perhitungan K-Means. Data yang digunakan
merupakan data hasil normalisasi lima atribut
dokumen kependudukan, yaitu KK, KTP, KIA, Akta
Kelahiran, dan Akta Kematian.

1. Penentuan Jumlah Cluster

Jumlah cluster yang digunakan adalah K=3 yang
ditetapkan dari hasil pengujian el/lbow method, yang
merepresentasikan tiga kategori kebutuhan layanan
dokumen kependudukan yaitu:

Tabel 4. Kategori Cluster

Cluster Keterangan
cl Cluster dengan rata-rata centroid tertinggi
setelah proses clustering selesai.
2 Cluster dengan rata-rata centroid di antara
kategori tinggi dan rendah.
3 Cluster dengan rata-rata centroid terendah

setelah proses clustering selesai.

Berdasarkan analisis nilai centroid, Penamaan
kategori tidak mengikuti nomor cluster karena indeks
Cl1, C2, dan C3 bersifat arbitrer. Setelah centroid akhir
diperoleh, rata-rata lima komponennya diurutkan. Pada
hasil K-Means + PSO tahun 2024, rata-rata centroid
C2 = 0,646 merupakan yang tertinggi, C1 = 0,415
berada di tengah, dan C3 = 0,184 merupakan yang
terendah; sehingga C2 diberi label tinggi, C1 sedang,
dan C3 rendah. Pola yang sama muncul pada 2025,
dengan rata-rata centroid C2 = 0,636, C1 = 0,421, dan
C3 = 0,187. Penetapan label untuk K-Means standar
dilakukan dengan prosedur pemeringkatan centroid
yang sama.
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2. Inisialisasi Centroid Awal

Sebelum proses perhitungan jarak dilakukan,
algoritma K-Means memerlukan titik pusat awal
(initial centroid) sebagai acuan pengelompokan data.
Pada penelitian ini, jumlah cluster ditentukan sebanyak
tiga (K=3), sehingga diperlukan tiga centroid awal
yang masing-masing merepresentasikan pusat Cluster
1, Cluster 2, dan Cluster 3.

Centroid awal diperoleh dari pemilihan data hasil
normalisasi pada lima atribut dokumen kependudukan,
yaitu Kartu Keluarga (KK), KTP, Kartu Identitas Anak
(KIA), Akta Kelahiran, dan Akta Kematian. Data yang
telah dinormalisasi memiliki rentang nilai 0 sampai 1
sehingga setiap atribut memiliki skala yang sama
sebelum dilakukan perhitungan jarak Euclidean.

¢,&=(0,566640; 0,531819; 0,223788; 0,472315; 0,279035)
C,&=(0,716593;0,690632; 0,568382; 0,603408; 0,652328)
(3&=(0,202524;0,194492;0,128016; 0,182450; 0,214460)

3. Perhitungan Jarak Euclidean K-Means

Setelah centroid ditentukan, setiap data kecamatan
dihitung jaraknya terhadap masing-masing centroid
menggunakan metode Euclidean Distance. Persamaan
yang digunakan adalah:
Untuk menghitung jarak ke centroid pertama

d(xy, c)=, / Zﬁl(xij'ckj)z

d(X, C1)=\/—(0,432-0,56664-0)2 +(0,381-0,531819)?
&+(0,276-0,223788)%+(0,419-0,472315)?
&+(0,215-0,279035)?

d(X,(1)=0,2245

4. Perbarui Centroid

Setelah seluruh data dikelompokkan berdasarkan
jarak terdekat, tahap berikutnya adalah memperbarui
posisi centroid. Pembaruan centroid dilakukan dengan
menghitung nilai rata-rata dari seluruh data yang
berada pada masing-masing cluster. Persamaan yang
digunakan yaitu:

n
1
G=2") %
Ti=1

X_1=(0,432;0,381; 0,_276; 0,419;0,215)
X_2=(0,512;0,467;0,312;0,451;0,264)
X_3=(0,586;0,521;0,356;0,489; 0,298)

_, (0432+0,51240,586 0,381+0,467+0,521
1= 3 5 3 H
0,276+0,312+0,356 0,419+0,451+0,489 0,215+0,264-+0,298>
3 ’ 3 ’ 3

€1=(0,510; 0,456;0,315; 0,453;0,259)

Centroid baru tersebut kemudian digunakan
sebagai pusat cluster pada iterasi berikutnya untuk
menghitung kembali jarak setiap data. Proses
pembaruan centroid dilakukan secara berulang hingga
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tidak terjadi perubahan anggota cluster atau nilai
centroid.

3.3 Pehitungan K-Means + PSO

1. Inisialisasi Partikel

Posisi awal partikel diperoleh dari centroid hasil
normalisasi. Contoh satu partikel direpresentasikan
sebagai:

Xi=(C1,€2,C3)
X;=(0,566640;0,531819; 0,223788; 0,472315; 0,279035;
0,716593;0,690632; 0,568382; 0,603408; 0,652328;
0,202524;0,194492; 0,128016; 0,182450; 0,214460)

Pada tahap awal, nilai kecepatan (velocity) setiap
partikel diinisialisasi dengan nilai acak.
Vi=(-0,019730,-0,019730,...... -0,019730)

2. Menghitung Nilai Fitness

Setiap partikel dievaluasi menggunakan fungsi
fitness berupa nilai Sum of Squared Error (SSE). Nilai
fitness  menunjukkan  kualitas  centroid  yang
dihasilkan. Semakin kecil nilai SSE, semakin baik
posisi partikel tersebut.

k n
Fitness=SSE= Z Z(xi-

j=1i=1
¢;)" Fitness(X,)=4,120542
Kemudian nilai tersebut dibandingkan dengan partikel
lainnya untuk menentukan posisi terbaik.

3. Penentuan Personal Best (PBest) dan Global Best
(GBest)

Setiap  partikel menyimpan posisi terbaik
berdasarkan nilai fitness terkecil yang pernah
diperoleh.

PBesti=Xi

Apabila nilai fitness partikel saat ini lebih kecil
dibandingkan nilai sebelumnya, maka posisi tersebut
menjadi PBest baru.

Selanjutnya, seluruh PBest dibandingkan untuk
memperoleh posisi terbaik global:

GBest=min(PBest1,PBest2,..., PBestn)
Tabel 5. Penentuan Nilai Gbest

Partikel Nilai SSE Keterangan
P1 4,120542 -
P2 3,950221 Gbest
P3 4,210331

Berdasarkan tabel tersebut, partikel kedua memiliki
nilai SSE terkecil sehingga digunakan sebagai GBest.

4. Pembaruan Velocity
Setelah nilai PBest dan GBest diperoleh, kecepatan
partikel diperbarui menggunakan persamaan:

V;(t+1)=wV;(t)+c; 7, (PBest;-X;(t))+c,r,(GBest-
X; (t))
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Contoh pembaruan satu dimensi centroid:

V1 (1)=&(0,7)(-0,019730)+(2)(0,5) (PBest-X)
&+(2)(0,5)(GBest-X)

V,(1)=0,5(PBest-X)+0,5(GBest-X)

Hasil tersebut menjadi kecepatan baru partikel.
5. Perbarui Posisi Partikel

Setelah  velocity  diperoleh,
diperbarui menggunakan:

posisi  partikel

X, (t+1D)=X;(t)+V;(t+1)

X_1(t+1)=0,566640+0,012500
X_1(t+1)=0,579140
Nilai posisi baru tersebut digunakan kembali untuk
menghitung  fitness pada  iterasi  berikutnya.

6. Centroid Optimal Hasil PSO

Proses pembaruan velocity dan posisi dilakukan
hingga jumlah iterasi maksimum tercapai. Posisi
partikel dengan nilai fitness terbaik (GBest) digunakan
sebagai centroid optimal untuk proses K-Means
berikutnya.

Coptimai=GBest

Coptima=argmin(Fitness(X;)))
Hasil centroid optimal tersebut kemudian digunakan
kembali pada tahap clustering K-Means sehingga
menghasilkan pembagian cluster akhir dan selanjutnya
dievaluasi menggunakan SSE dan DBI.

3.4 Hasil Clustering K-Means

K-means standar mencapai konvergensi setelah
proses pembaruan centroid dan perpindahan anggota
berhenti. Pada tahun 2024, metode ini menghasilkan
13 kecamatan pada Cluster 1, 17 kecamatan pada
Cluster 2, dan 10 kecamatan pada Cluster 3. Pada
tahun 2025, komposisinya berubah menjadi 15
kecamatan pada Cluster 1, 16 kecamatan pada Cluster
2, dan 9 kecamatan pada Cluster 3. Perubahan
distribusi tersebut tidak secara langsung menunjukkan
adanya kebijakan atau peristiwa tertentu, karena
penelitian ini tidak menganalisis faktor eksternal yang
menyebabkan perubahan tersebut. Perubahan lebih
tepat dipahami sebagai akibat dari perubahan nilai
lima atribut dokumen kependudukan pada masing-
masing kecamatan antara tahun 2024 dan 2025.
Perubahan nilai atribut menyebabkan posisi relatif
kecamatan terhadap centroid berubah, sehingga
beberapa kecamatan dapat berpindah ke cluster yang
memiliki karakteristik lebih dekat pada periode
berikutnya.

Distribusi anggota pada K-means standar juga
dipengaruhi oleh posisi centroid awal yang digunakan
dalam proses klasterisasi. Hasil evaluasi tahun 2024
menunjukkan kontribusi SSE masing-masing cluster
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sebesar 1,311, 1,080, dan 1,950, dengan total SSE
sebesar 4,341. Pada tahun 2025, kontribusi SSE
masing-masing cluster sebesar 1,570, 0,853, dan
1,631, dengan total SSE sebesar 4,053. Perbedaan
kontribusi SSE antarcluster menunjukkan bahwa
tingkat kekompakan anggota dalam setiap cluster tidak
sama. Nilai tersebut selanjutnya digunakan sebagai
baseline untuk membandingkan perubahan kualitas

cluster setelah  dilakukan  optimasi  centroid
menggunakan PSO.
Tabel 6. Distribusi anggota cluster
Tahun Metode Cl C2 C3
2024 K-Means 13 17 10
2024 K-means + PSO 14 10 16
2025 K-Means 15 16 9
2025 K-means + PSO 14 10 16

3.5 Hasil Clustering K-means + PSO

PSO menelusuri kandidat centroid melalui
pembaruan posisi berdasarkan personal best dan
global best. Pada kedua dataset, posisi yang
menghasilkan fitness terbaik dipakai sebagai centroid
awal K-Means. Proses K-means lanjutan berhenti
ketika seluruh centroid memiliki pergeseran nol dan
tidak terjadi perpindahan anggota. Hasil akhir
menghasilkan distribusi yang konsisten, yaitu 14
kecamatan pada Cluster 1, 10 kecamatan pada Cluster
2, dan 16 kecamatan pada Cluster 3 untuk tahun 2024
maupun 2025.

Centroid hasil PSO tahun 2024 untuk Cluster 1
adalah 0,566640; 0,531819; 0,223788; 0,472315; dan
0,279035. Cluster 2 memiliki centroid 0,716593;
0,690632; 0,568382; 0,603408; dan 0,652328,
sedangkan Cluster 3 memiliki centroid 0,202524;
0,194492; 0,128016; 0,182450; dan 0,214460. Pada
tahun 2025, centroid Cluster 1 adalah 0,560839;
0,528192; 0,257380; 0,477311; dan 0,279035; Cluster
2 adalah 0,707502; 0,684005; 0,530715; 0,606322;
dan 0,652328; sedangkan Cluster 3 adalah 0,200086;
0,192401; 0,143902; 0,184309; dan 0,214460. Nilai
centroid disimpan bersama hasil cluster untuk
menjamin keterlacakan proses perhitungan pada
sistem.

Perbedaan  jumlah  iterasi ~ memperlihatkan
karakteristik proses kedua metode. K-means standar
tahun 2024 mencapai kondisi akhir pada iterasi
keempat, sedangkan model dengan centroid hasil PSO
mencapai konvergensi K-means pada iterasi keenam.
Pada tahun 2025, K-means standar berhenti pada
iterasi ketiga dan K-means + PSO berhenti pada iterasi
kelima. Jumlah iterasi K-means lanjutan tidak
digunakan sebagai satu-satunya ukuran performa
karena PSO menambahkan tahap pencarian kandidat
centroid. Kualitas akhir tetap ditentukan melalui SSE
dan DBI.
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Tabel 7. Iterasi konvergensi K-Means

Tahun Metode Iterasi akhir
2024 K-Means 4
2024 K-means + PSO 6
2025 K-Means 3
2025 K-means + PSO 5

3.6 Perbandingan SSE dan DBI

Perbandingan pada Tabel 8 menunjukkan
penurunan kedua metrik setelah centroid dioptimasi.
Pada tahun 2024, SSE turun dari 4,341413 menjadi
3,778542 dan DBI turun dari 1,230109 menjadi
1,050285. Pada tahun 2025, SSE turun dari 4,053480
menjadi 3,783298 dan DBI turun dari 1,166977
menjadi 1,107336. Grafik perbandingan keseluruhan
ditampilkan pada Gambar 2. Karena SSE dan DBI
sama-sama menggunakan orientasi minimisasi, hasil
tersebut menempatkan K-means + PSO sebagai
metode terbaik pada kedua periode.

Penurunan SSE menunjukkan bahwa centroid hasil
optimasi menghasilkan jarak kuadrat total yang lebih
kecil antara anggota dan pusat cluster. Penurunan DBI
menunjukkan rasio scatter internal terhadap jarak
antarsentroid juga membaik. Pada tahun 2024, DBI K-
means dipengaruhi rasio maksimum 1,447594 pada
Cluster 1 dan Cluster 3, sedangkan K-means + PSO
menurunkannya menjadi 1,139290 dan 0,872276. Pada
tahun 2025, rasio maksimum K-means sebesar
1,387139, sedangkan model hibrid menghasilkan
1,227266 dan 0,867475. Perubahan ini menjelaskan
bahwa PSO tidak hanya menurunkan error internal,
tetapi juga memperoleh konfigurasi pusat cluster
dengan pemisahan yang lebih jelas.

Kinerja yang lebih baik berasal dari mekanisme
pencarian populasi. K-means standar bergerak dari
satu kombinasi centroid awal, sedangkan PSO
mengevaluasi 12 kandidat yang masing-masing
merepresentasikan 15 dimensi centroid. Informasi
personal best mempertahankan pengalaman terbaik
tiap partikel dan global best mengarahkan populasi ke
solusi dengan SSE terendah. Setelah centroid optimal
ditemukan, K-means tetap digunakan untuk
memperbarui pusat berdasarkan anggota aktual.
Kombinasi eksplorasi PSO dan pemutakhiran lokal K-
means mengurangi kemungkinan hasil berhenti pada
konfigurasi centroid yang kurang baik.

Tabel 8. Perbandingan hasil evaluasi

Tahun Metode SSE DBI
2024 K-Means 4,341413 1,230109
2024 K-means + PSO 3,778542 1,050285
2025 K-Means 4,053480 1,166977
2025 K-means + PSO 3,783298 1,107336
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Grafik Perbandingan Metode K-Means Clustering dan

K-Means + PSO
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Tahun 2024 dan 2025
K-MEANS K-MEANS K-MEANS K-MEANS
CLUSTERING CLUSTERING + CLUSTERING CLUSTERING +
2024 PSO 2024 2025 PSO 2025

METODE

M NILAI SSE

Gambar 2. Perbandingan SSE dan DBI tahun 2024-2025

NILAI DBI

Tabel 9. Kontribusi SSE setiap cluster

Tahun Metode Cl C2 C3
2024 K-Means 1,31066 1,08035 1,95039
8 2 3
2024 K-means + PSO 1,356206 1,575656 0,81991
2025 K-Means 1,56979 0,85310 1,63058
4 4 3
2025 K-means + PSO 1,359766 1,51252 0,82310
Tabel 10. Nilai maksimum komponen DBI
Tahun Metode D1 D2 D3
2024 K-Means 1,44759 0,79514 1,44759
4 0 4
2024 K-means + PSO 1,13;)929 1,1%929 0,876227
2025 K-Means 1,38713 0,72665 1,38713
9 5 9
2025 K-means + PSO 1,226726 1,226726 0,865747

3.7 Implementasi SIG dan Pengujian Sistem

Sistem yang dibangun menyediakan dua jenis
pengguna. Admin mengelola data melalui impor Excel
atau input manual, menjalankan K-means dan K-means
+ PSO, melihat riwayat perhitungan, membandingkan
SSE dan DBI, menampilkan peta, serta mencetak
laporan. Kepala dinas dapat melihat ringkasan
dashboard, data kependudukan, peta SIG, dan laporan
tanpa mengubah data. Penyimpanan hasil perhitungan
memungkinkan pengguna menelusuri tahun, metode,
parameter, distribusi cluster, serta nilai evaluasi yang
telah dihasilkan.

Visualisasi SIG menggunakan peta Kabupaten
Cirebon dengan warna berbeda untuk setiap cluster.
Pengguna dapat melihat lokasi kecamatan dan kategori
hasil clustering secara langsung sehingga pola wilayah
tidak hanya dibaca sebagai angka. Tampilan peta pada
Gambar 3 mengintegrasikan hasil analitik dengan
batas wilayah dan informasi geografis. Penyajian ini
menjawab kebutuhan penelitian untuk memberikan
gambaran spasial yang lebih informatif daripada tabel
administratif biasa.
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Halaman perbandingan hasil menyatukan tahun
data, jumlah -cluster, nilai SSE, nilai DBI, dan
rekomendasi metode terbaik dalam satu tampilan.

Pengguna dapat memilih tahun serta cakupan
dokumen, kemudian sistem mengambil riwayat
perhitungan yang sesuai. Desain ini menjaga

pemisahan antara proses analitik dan interpretasi hasil:
perhitungan disimpan sebagai riwayat, sedangkan
antarmuka perbandingan menyajikan ringkasan yang
diperlukan untuk keputusan.

Pengujian black box dilakukan pada seluruh fungsi
utama. Pada akun admin, sepuluh skenario mencakup
login, pengelolaan data, pengelolaan data training, K-
Means, K-means + PSO, riwayat perhitungan,
perbandingan evaluasi, peta SIG, laporan, dan logout.
Pada akun kepala dinas, enam skenario mencakup
login, dashboard, data kependudukan, peta, laporan,
dan logout. Seluruh skenario memberikan keluaran
sesuai harapan dan dinyatakan sukses. Dengan
demikian, sistem tidak hanya menghasilkan model
clustering yang lebih baik, tetapi juga menyediakan
fungsi operasional untuk mengelola, menampilkan,
dan melaporkan hasil analisis.

Perbandingan Hasil Clustering

Pemetaon Spasial Kependudukan

Gambar 4. Visualisasi peta hasil clustering

Peta hasil clustering pada Gambar 4 menunjukkan
bahwa persebaran cluster di Kabupaten Cirebon tidak
membentuk satu zona geografis yang sepenuhnya
terkonsentrasi pada wilayah tertentu. Cluster tinggi,
sedang, dan rendah tersebar pada beberapa kecamatan
dengan posisi geografis yang berbeda. Berdasarkan
visualisasi peta, cluster tinggi tidak hanya berada pada
satu kawasan tertentu, seperti pusat kota atau wilayah
pesisir, tetapi dapat ditemukan pada beberapa lokasi
yang tidak selalu berdekatan. Hal ini menunjukkan
bahwa tingkat kebutuhan dokumen kependudukan
tidak secara langsung mengikuti kedekatan geografis
suatu kecamatan.
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Secara  spasial, terdapat kecamatan yang
berdekatan tetapi memiliki kategori cluster yang
berbeda. Sebaliknya, beberapa kecamatan yang
letaknya relatif berjauhan dapat berada dalam cluster
yang sama. Pola tersebut terjadi karena proses
clustering didasarkan pada kemiripan lima atribut
dokumen kependudukan, yaitu KK, KTP, KIA, Akta
Kelahiran, dan Akta Kematian, bukan berdasarkan
koordinat atau jarak antarwilayah. Dengan demikian,
pola geografis pada peta lebih tepat dipahami sebagai
persebaran lokasi dari kelompok yang memiliki
karakteristik dokumen serupa, bukan sebagai
pembentukan zona spasial berdasarkan kedekatan
wilayah.

Dari sisi karakteristik wilayah, hasil visualisasi
juga tidak menunjukkan dasar yang cukup untuk
menyimpulkan bahwa cluster tertentu secara khusus
terkonsentrasi  pada  wilayah  pesisir,  pusat
pemerintahan, atau wilayah dengan karakteristik
geografis tertentu. Hal ini disebabkan variabel
geografis seperti jarak dari pusat kota, ketinggian
wilayah, kepadatan penduduk, maupun klasifikasi
pesisir dan nonpesisir tidak digunakan sebagai atribut
dalam proses clustering. Oleh karena itu, peta SIG
dalam penelitian ini berfungsi untuk menunjukkan
lokasi geografis dari hasil pengelompokan, sedangkan
pembentukan cluster ditentukan oleh kemiripan data
dokumen kependudukan.

Implikasi spasial dari hasil tersebut adalah bahwa
Disdukcapil Kabupaten Cirebon tidak  dapat
menentukan prioritas pelayanan hanya berdasarkan
kedekatan geografis antar kecamatan. Kecamatan yang
berada dalam cluster tinggi dapat menjadi prioritas
berdasarkan karakteristik dokumen yang dimilikinya
meskipun lokasinya tidak berdekatan dengan
kecamatan tinggi lainnya. Informasi spasial kemudian
dapat  digunakan sebagai pendukung dalam
menentukan jangkauan pelayanan, rute pelayanan,
maupun pengelompokan wilayah operasional yang
berdekatan. Dengan demikian, integrasi clustering dan
SIG memberikan informasi mengenai tingkat
kebutuhan relatif sekaligus lokasi wilayah yang
memiliki karakteristik tersebut.

Tabel 11. Rincian pengujian black box

Aktor Fungsi Hasil
Admin Login administrator Sukses
Admin Kelola data kependudukan Sukses
Admin Kelola data training Sukses
Admin Perhitungan K-Means Sukses
Admin Perhitungan K-means + PSO Sukses
Admin Riwayat perhitungan Sukses
Admin Perbandingan evaluasi Sukses
Admin Peta SIG Sukses
Admin Cetak laporan Sukses
Admin Logout Sukses
Kepala Dinas  Login Sukses
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Aktor Fungsi Hasil
Kepala Dinas  Dashboard Sukses
Kepala Dinas  Data kependudukan Sukses
Kepala Dinas  Peta SIG Sukses
Kepala Dinas  Laporan Sukses
Kepala Dinas Logout Sukses

3.8 Interpretasi dan Implikasi Hasil

Konsistensi distribusi K-means + PSO sebesar 14,
10, dan 16 kecamatan pada kedua tahun menunjukkan
bahwa pencarian centroid menghasilkan struktur
kelompok yang lebih stabil pada data penelitian.
Stabilitas tersebut tidak berarti nilai dokumen tahun
2024 dan 2025 sama, karena centroid hasil optimasi
tetap mengalami perubahan pada setiap atribut.
Temuan ini  memperlihatkan  bahwa  PSO
mempertahankan pola pengelompokan umum sambil
menyesuaikan posisi pusat cluster terhadap perubahan
data tahunan.

Kategori tinggi, sedang, dan rendah pada sistem
merupakan hasil perbandingan relatif antarkecamatan
berdasarkan lima atribut yang telah dinormalisasi.
Oleh karena itu, hasil cluster perlu dibaca bersama
data asli, centroid, dan tahun analisis yang tersimpan
dalam riwayat perhitungan. Peta SIG kemudian
menambahkan konteks lokasi agar pengguna dapat
mengenali keterkaitan antara kategori cluster dan

persebaran  wilayah, sedangkan tabel evaluasi
menunjukkan dasar pemilihan metode secara
kuantitatif.

Integrasi proses tersebut membentuk alur analisis
yang utuh: data dibersihkan dan dinormalisasi, dua
metode clustering dijalankan, kualitasnya
dibandingkan menggunakan SSE dan DBI, lalu hasil
terbaik disajikan pada peta dan laporan. Sistem tidak
melakukan  prediksi jumlah  dokumen, tetapi
menyediakan pengelompokan deskriptif yang dapat
digunakan sebagai bahan analisis berkala. Dengan
penyimpanan riwayat, hasil antarperiode dapat
ditelusuri tanpa mengulang interpretasi dari awal.

Tabel 12. Keluaran analisis pada sistem

Keluaran Informasi yang disajikan

Tahun, metode, anggota, dan kategori

Hasil clustering cluster

Evaluasi Nilai SSE, DBI, dan metode terbaik

Peta SIG Lokasi kecamatan dan warna kategori
cluster

Riwayat ParameFer, centroid, distribusi, dan hasil
evaluasi

Laporan Ringkasan hasil yang dapat dicetak

3.9 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu

Hasil  penelitian  menunjukkan  bahwa
penerapan PSO pada K-Means mampu meningkatkan
kualitas hasil clustering melalui proses optimasi
centroid. Hal ini ditunjukkan oleh penurunan nilai SSE
setelah proses optimasi. Pada penelitian terdahulu,
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Alam dan Everhard [3] melaporkan penurunan SSE
dari 17,288 menjadi 17,255 atau sekitar 0,19%.
Sementara itu, Firmansyah, Nugroho, dan Arif [11].
memperoleh penurunan SSE dari 3,1146 menjadi
2,5882 atau sekitar 16,91%, serta penurunan DBI dari
0,7063 menjadi 0,5185 atau sekitar 26,84%.

Pada penelitian ini, berdasarkan hasil
pengujian, nilai SSE juga mengalami penurunan
setelah dilakukan optimasi menggunakan PSO.
Berdasarkan grafik konvergensi, nilai SSE pada tahun
2024 mengalami penurunan dari sekitar 4,74 pada
iterasi pertama menjadi 3,78 pada iterasi kedelapan,
sedangkan pada tahun 2025 menurun dari sekitar 4,81
menjadi 3,78. Dengan demikian, penurunan tersebut
menunjukkan bahwa PSO mampu memperbaiki posisi
centroid sehingga menghasilkan nilai SSE yang lebih
rendah.

Perbandingan tersebut menunjukkan bahwa
arah peningkatan kinerja penelitian ini konsisten
dengan penelitian terdahulu, yaitu PSO mampu
menghasilkan solusi clustering dengan nilai SSE yang
lebih rendah dibandingkan kondisi awal. Namun, nilai
absolut maupun persentase penurunan SSE tidak dapat
digunakan untuk menyatakan bahwa metode pada
penelitian ini lebih baik atau lebih signifikan
dibandingkan penelitian terdahulu secara langsung,
karena masing-masing penelitian menggunakan
dataset, jumlah objek, jumlah atribut, skala data,
jumlah cluster, dan parameter algoritma yang berbeda.
Oleh karena itu, perbandingan dengan penelitian
terdahulu digunakan untuk menunjukkan konsistensi
efektivitas PSO dalam mengoptimalkan centroid,
bukan untuk  menentukan  peringkat  kinerja
antarpenelitian.

—— 7024
s 2025

\

Gambar 5. Grafik Konvergensi PSO berdasarkan Nilai
SSE

Pada Gambar 5, nilai SSE menunjukkan
kecenderungan menurun pada beberapa iterasi awal
dan kemudian menjadi relatif stabil pada iterasi
berikutnya. Pada tahun 2024, nilai SSE turun dari
sekitar 4,74 pada iterasi pertama hingga mendekati
3,78 pada iterasi kedelapan. Sementara itu, pada tahun
2025 nilai SSE turun dari sekitar 4,81 hingga
mendekati 3,78. Penurunan tersebut menunjukkan
bahwa proses pencarian solusi oleh PSO berhasil
menemukan posisi centroid yang semakin baik selama
iterasi berlangsung.
Penurunan yang semakin kecil pada iterasi akhir
menunjukkan bahwa solusi mulai mengalami
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konvergensi, yaitu perbaikan nilai SSE menjadi relatif
kecil dibandingkan iterasi sebelumnya. Kondisi
tersebut menunjukkan bahwa PSO tidak sekadar
menjalankan iterasi, tetapi melakukan proses pencarian
solusi secara bertahap hingga memperoleh posisi
centroid yang relatif stabil.
Selain nilai terbaik (Global Best/GBest), visualisasi
konvergensi idealnya menggunakan nilai SSE terbaik
dari populasi pada setiap iterasi atau rata-rata SSE
seluruh partikel. Penggunaan nilai tersebut dapat
memperlihatkan proses optimasi secara lebih jelas,
mulai dari kondisi awal populasi hingga solusi terbaik
pada iterasi terakhir. Dengan demikian, grafik
konvergensi menjadi bukti visual bahwa proses PSO
benar-benar melakukan optimasi terhadap centroid K-
Means.

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan.
Pertama, parameter PSO yang digunakan terdiri atas
12 partikel dan 8 iterasi. Pemilihan 12 partikel
dilakukan dengan mempertimbangkan jumlah data
yang relatif terbatas, yaitu 40 kecamatan, sehingga
jumlah partikel tersebut dinilai cukup untuk
menyediakan beberapa kandidat solusi centroid tanpa
meningkatkan beban komputasi secara berlebihan.
Sementara itu, 8 iterasi dipilih karena proses optimasi
pada pengujian penelitian telah menunjukkan
kecenderungan menuju solusi yang stabil, sehingga
penambahan iterasi tidak menjadi fokus utama
penelitian. Meskipun demikian, penggunaan jumlah
partikel dan iterasi yang terbatas menyebabkan ruang
pencarian PSO belum dieksplorasi secara maksimal,
sehingga masih terdapat kemungkinan diperolehnya
solusi centroid dengan nilai SSE dan DBI yang lebih
rendah apabila digunakan parameter yang lebih besar
atau dilakukan optimasi parameter PSO. Kedua, data
penelitian hanya mencakup Kabupaten Cirebon
dengan dua periode pengamatan, yaitu 2024 dan 2025,
sehingga hasil penelitian belum dapat
digeneralisasikan secara langsung ke wilayah lain yang
memiliki  karakteristik  kependudukan  berbeda.
Penelitian selanjutnya dapat menggunakan periode
pengamatan yang lebih panjang, wilayah yang lebih
beragam, serta melakukan pengujian terhadap variasi
parameter PSO untuk memperoleh hasil optimasi yang
lebih komprehensif.

4. KESIMPULAN

Penelitian ~ ini  berhasil  mengelompokkan
persebaran lima jenis dokumen kependudukan pada 40
kecamatan di Kabupaten Cirebon ke dalam tiga cluster
dan mengintegrasikan hasilnya dengan Sistem
Informasi  Geografis (SIG). Metode K-means
menghasilkan distribusi cluster yang berbeda antara
tahun 2024 dan 2025, sedangkan K-means + PSO
menghasilkan distribusi yang lebih konsisten, yaitu 14,
10, dan 16 kecamatan pada masing-masing cluster.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa penerapan PSO
mampu meningkatkan kualitas clustering dengan
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menurunkan SSE sebesar 12,97% dan DBI sebesar
14,62% pada tahun 2024, serta SSE sebesar 6,67% dan
DBI sebesar 5,11% pada tahun 2025. Penurunan SSE
dan DBI menunjukkan bahwa PSO mampu
menghasilkan cluster yang lebih kompak dan memiliki
kemiripan karakteristik yang lebih baik. Bagi Dinas
Kependudukan dan Pencatatan Sipil Kabupaten
Cirebon, hasil ini dapat digunakan sebagai informasi
pendukung untuk mengenali karakteristik kebutuhan
dokumen pada setiap kelompok kecamatan, sechingga
perencanaan pelayanan tidak perlu dilakukan secara
seragam, tetapi dapat disesuaikan berdasarkan kondisi
masing-masing cluster. Dengan demikian, hasil
clustering dapat membantu menentukan prioritas
wilayah, menyesuaikan distribusi petugas, mengatur
penjadwalan pelayanan, serta mendukung perencanaan
pelayanan administrasi kependudukan yang lebih
terarah.

Kontribusi baru penelitian ini dibandingkan
penelitian sebelumnya terletak pada integrasi tiga
aspek dalam satu sistem, yaitu optimasi centroid
menggunakan PSO, clustering persebaran dokumen
kependudukan, dan visualisasi hasil secara spasial
melalui  SIG. Penelitian sebelumnya umumnya
menerapkan metode clustering untuk membentuk
kelompok berdasarkan karakteristik data atau
menggunakan SIG untuk menampilkan persebaran
wilayah, tetapi belum mengintegrasikan K-means yang
dioptimasi PSO dengan visualisasi SIG untuk
menganalisis persebaran dokumen kependudukan pada
tingkat kecamatan di Kabupaten Cirebon dalam satu
sistem pendukung keputusan. Penelitian ini tidak
hanya menghasilkan nilai cluster secara numerik,
tetapi juga menerjemahkan hasil tersebut menjadi
informasi spasial yang dapat langsung dipahami oleh
pihak Disdukcapil. Sistem yang dikembangkan
menyediakan pengelolaan data, proses clustering K-
means dan K-means + PSO, evaluasi SSE dan DBI,
perbandingan hasil, peta persebaran cluster, riwayat
perhitungan, serta laporan. Oleh karena itu, penelitian
ini memberikan kontribusi berupa pendekatan analisis
yang menghubungkan peningkatan kualitas clustering

dengan kebutuhan pemetaan dan pengambilan
keputusan pelayanan administrasi kependudukan,
sehingga hasil penelitian lebih aplikatif bagi

Disdukcapil Kabupaten Cirebon.
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