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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma K-Means dan K-Medoids dalam mengelompokkan
destinasi wisata di Provinsi Bali berdasarkan karakteristik multidimensi, meliputi rating, jumlah ulasan, latitude,
longitude, kategori, dan kabupaten/kota. Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle sebanyak 1.000 data
destinasi wisata yang telah melalui proses preprocessing berupa pembersihan data, seleksi fitur, normalisasi, dan
transformasi logaritmik. Jumlah cluster optimal ditentukan menggunakan Metode Elbow pada rentang K=2 hingga
K=10, sedangkan kualitas cluster dievaluasi menggunakan Silhouette Score, Davies-Bouldin Index (DBI), dan
Mean Squared Error (MSE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal adalah K=10. K-Means
menghasilkan Silhouette Score sebesar 0,2078, DBl sebesar 1,2714, dan MSE sebesar 2,2764, sehingga
menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan K-Medoids. Penelitian ini memberikan kontribusi berupa
evaluasi komparatif kedua algoritma serta rekomendasi metode clustering yang lebih sesuai untuk data destinasi
wisata Bali. Hasil penelitian juga dapat mendukung pengambilan keputusan dalam pengelolaan dan
pengembangan sektor pariwisata.

Kata kunci : Clustering, K-Means, K-Medoids, Elbow, Silhouette Score, DBI, Pariwisata.

Abstract

This study aims to compare the performance of the K-Means and K-Medoids algorithms in clustering tourist
destinations in Bali Province based on multidimensional characteristics, including rating, number of reviews,
latitude, longitude, category, and district/city. The dataset used comes from Kaggle with 1,000 tourist destination
data that have gone through a preprocessing process in the form of data cleaning, feature selection, normalization,
and logarithmic transformation. The optimal number of clusters is determined using the Elbow Method in the range
of K= 2to K = 10, while the quality of the clusters is evaluated using the Silhouette Score, Davies-Bouldin Index
(DBI), and Mean Squared Error (MSE). The results show that the optimal number of clusters is K = 10. K-Means
produces a Silhouette Score of 0.2078, a DBI of 1.2714, and an MSE of 2.2764, thus showing better performance
than K-Medoids. This study contributes in the form of a comparative evaluation of the two algorithms and
recommendations for clustering methods that are more suitable for Bali tourist destination data. The research
results can also support decision making in the management and development of the tourism sector.

Keywords : Clustering, K-Means, K-Medoids, Elbow, Silhouette Score, DBI, Tourism.

1. Pendahuluan pariwisata yang strategis, sekaligus

Provinsi Bali merupakan salah satu destinasi
wisata unggulan di Indonesia yang memiliki
kontribusi  besar terhadap perekonomian
nasional. Tingginya jumlah kunjungan wisatawan
aktivitas

menjadikan Bali sebagai pusat

menghasilkan data yang terus berkembang dan
beragaml'l. Hal ini juga menunjukkan bahwa data
yang besar dan beragam memerlukan teknik

analisis yang tepat, seperti clustering untuk
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menyederhanakan data dan menghasilkan
informasi yang lebih bermakna [2I.

Namun, pengelolaan destinasi wisata di Bali
menghadapi tantangan dalam memahami pola
kunjungan  wisatawan  yang  kompleks.
Perbedaan tingkat popularitas antar destinasi
serta perubahan tren wisata menyebabkan
pengelompokan destinasi menjadi tidak mudah.
Tanpa analisis yang tepat, pengambilan

keputusan  terkait  pengembangan  dan
pemasaran pariwisata menjadi kurang optimall3l.
Pendekatan clustering sering dimanfaatkan
sebagai media untuk menemukan atau
menganalisis pola tersembunyi dalam data,
berdasarkan

seperti pengelompokan

karakteristik tertentu. K-Means merupakan
algoritma clustering yang banyak diterapkan, di
mana data dikelompokkan menjadi sejumlah
cluster berdasarkan karakteristiknyal®l.

K-Means menjadi algoritma yang diterapkan
karena prosesnya tidak kompleks serta efektif
dalam mengolah data berukuran besarl'l.
Namun, metode ini memiliki kelemahan, seperti
sensitif terhadap inisialisasi centroid dan rentan
terhadap outlier®l. Sebagai alternatif, algoritma
K-Medoids menawarkan keunggulan dalam
ketahanan terhadap outlier karena menggunakan
data aktual sebagai pusat clusterlsl. K-Means
K-Medoids

berbeda, di mana K-Means unggul dalam

maupun memiliki  karakteristik

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

efisiensi komputasi, sedangkan K-Medoids lebih
stabil terhadap outlier(7}. 8,

Meskipun berbagai penelitian telah menerapkan
metode clustering pada sektor pariwisata
maupun membandingkan algoritma clustering
pada bidang lain, penelitian yang secara khusus
membandingkan performa K-Means dan K-
Medoids pada data destinasi wisata di Provinsi
Bali masih terbatas(OL7LBLIO0,  Selain itu,
sebagian besar penelitian terdahulu berfokus
pada penerapan salah satu algoritma tanpa
melakukan evaluasi komparatif secara langsung.
Kondisi  tersebut  menunjukkan  perlunya
penelitian yang dapat memberikan gambaran
mengenai metode yang lebih sesuai untuk
karakteristik data destinasi wisata Bali.
Berdasarkan uraian tersebut, studi ini bertujuan
untuk menganalisis serta membandingkan kinerja
K-Medoids dalam

pengelompokan tempat wisata di Provinsi Bali..

algoritma  K-Means dan

Hasil yang didapat diharapkan dapat menjadi
acuan dalam memilih metode clustering yang
tepat serta mendukung proses pengambilan

keputusan di sektor pengelolaan pariwisata.

2. Tinjauan Pustaka
2.1. Penelitian Terkait
Sejumlah  penelitian  terdahulu ~ memiliki
keterkaitan dan digunakan sebagai dasar

pembanding.
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1. Studi sebelumnya menggunakan teknik K-
Means untuk mengklasifikasikan data kunjungan
wisata Bali berdasarkan ulasan Tripadvisor,
berhasil mengelompokkan destinasi menjadi
kategori tinggi, sedang, dan rendah. Penelitian ini
relevan karena menggunakan metode clustering
pada data pariwisatal'l.
2. Penelitian  lain  menggunakan  metode
clustering untuk menganalisis persebaran hotel
di  Bali

membuktikan clustering mampu mengidentifikasi

berbasis lokasi geografis dan
pola distribusi wilayah wisata. Penelitian ini
relevan karena sama-sama menggunakan
pendekatan clustering dalam sektor pariwisatals!.
3. Penelitian berikutnya melakukan analisis
berbagai algoritma clustering menunjukkan
bahwa kinerja algoritma bervariasi tergantung
pada dataset yang digunakan. Temuan penelitian
membuktikan masing-masing algoritma memiliki
keunggulan dan keterbatasan yang dipengaruhi
oleh sifat data, sehingga menekankan
pentingnya pemilihan metode yang tepat!'1l.

4. Studi lain membahas secara komprehensif
tentang K-Means menunjukkan bahwa algoritma
ini memiliki kelebihan dan keterbatasan dalam
proses clustering. Keterbatasan utama K-Means
adalah rentan terhadap inisialisasi awal dan
keberadaan outlier, yang menjadikan penelitian
tersebut dalam

penting sebagai dasar

memahami penggunaan K-Meansl..

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

5. Studi tambahan membandingkan kedua
algoritma untuk proses clustering. Temuan
menunjukkan bahwa K-Medoids lebih efisien
untuk komputasi serta lebih stabil terhadap
outlier.  Penelitian  ini  relevan  karena
membandingkan kedua metode penelitian yang

digunakant®l

2.2. Landasan Teori

1. Clustering.

Dalam penelitian ini, metode pengelompokan
data berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik
digunakan untuk mengelompokkan destinasi
wisata di Provinsi Bali. Pola data dapat dianalisis
dan dibandingkan antar algoritma dengan
menggunakan clustering data mining(1l.

2. Data Mining

Data mining digunakan dalam penelitian ini untuk
mengolah dataset destinasi wisata dan
menghasilkan informasi penting, ini dilakukan
dengan menggunakan algoritma pengelompokan
untuk  mendapatkan pola
datal'2.

3. K-Medoids

K-Medoids merupakan algoritma clustering yang

pengelompokan

menggunakan data aktual sebagai pusat cluster
(medoid). Metode ini meminimalkan jarak total
antara medoid dan setiap data dalam satu
cluster, yang membuatnya lebih stabil terhadap
pengaruh outlier daripada metode berbasis rata-

ratal’3)
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k

NS d(z,my)

i=1 zeC; (1)
Keterangan:
k : jumlah cluster
Ci : himpunan data cluster ke-i
x : data dalam cluster
m; : medoid (titik pusat cluster)
d (x,m)
umumnya menggunakan Euclidean distance
4. K-Means
Pada K-Means, dilakukan

berdasarkan jarak data terhadap centroid yang

. jarak antara data dengan medoid,

pengelompokan

mencerminkan rata-rata anggota cluster. Proses
ini bertujuan untuk mengurangi penyebaran data
dalam cluster agar terbentuk kelompok yang lebih

seragamb!. [10],

i Z |z — auz'||2

i=1 zeC; 2)
Keterangan:
k : jumlah cluster
Ci: himpunan data cluster ke-i
X : data dalam cluster
ui: centroid atau rata-rata dari cluster ke-i
lIx-pill2 = jarak kuadrat antara data dan centroid
(biasanya menggunakan Euclidean distance)
5. Davies-Bouldin Index
Davies-Bouldin Index (DBI) digunakan sebagai
untuk membandingkan jarak dalam cluster dan

jarak antar cluster [14],

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

Keterangan:

k : jumlah cluster

Si : rata-rata jarak data ke centroid pada cluster
ke-i

Sj : himpunan data pada cluster ke-j

Mi: jarak antar centroid cluster ke-i dan ke-j

6. Silhouette Score

Silhouette Score digunakan dalam penelitian ini
untuk mengevaluasi kualitas pengelompokan.
Nilai yang rendah menunjukkan kemungkinan
kesalahan pengelompokan, sedangkan nilai yang
mendekati satu menunjukkan bahwa data berada
pada cluster yang tepatl'4l.

b(z) — a(i)

*(0) = ax(a(d), b(2)

Keterangan:
S(i) - nilai silhouette untuk data ke-i
a(i) : rata-rata jarak data ke cluster yang sama b(i)
: rata-rata jarak ke cluster terdekat
7. Metode Elbow
Metode Elbow menentukan jumlah cluster yang
ideal untuk digunakan. Apabila penurunan nilai
mulai melambat menunjukkan jumlah cluster
yang paling sesuail'l.
= i > IXi—Cs )7

i=l X:e8; (5)
Keterangan:

SSE(k)

k :jumlah cluster
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Sj : himpunan data pada cluster ke-j
Xi : data ke-1
C;: centroid (pusat cluster je-j)

||Xi - Cj|? : jarak kuadrat antara data dan centroid

3. Metode Penelitian

3.1 Pendekatan Penelitian

Metode kuantitatif diterapkan untuk menilai
efektivitas masing-masing algoritma dalam
pengelompokan data destinasi wisata di Provinsi
Bali. Hasil pengelompokan dari dua algoritma
dianalisis menggunakan metrik validitas objektif
untuk mencari algoritma yang paling efisien
dalam menghasilkan rekomendasi peta area

wisata yang lebih tepat.

3.2 Prosedur Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui enam tahapan
berurutan, dimulai dari pengumpulan data
destinasi wisata yang dilanjutkan dengan
prapemrosesan untuk meningkatkan kualitas
data. Jumlah klaster ditentukan menggunakan
metode Elbow sebelum proses pengelompokan
dengan algoritma yang dibandingkan. Hasil
clustering kemudian dievaluasi menggunakan
beberapa metrik validitas, dan tahap akhir
dilakukan analisis komparatif untuk menilai
kinerja kedua algoritma dalam pemetaan

destinasi wisata di Provinsi Bali.

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

3.3 Sumber Dataset

Dataset yang dipakai berasal dari “Bali Tourist
Destinations” di platform Kaggle dan terdiri dari
lebih dari 1.000 entri dengan 11 atribut. Penelitian
ini menggunakan 1.000 data lokasi wisata
sebagai sampel. Dari semua atribut yang ada,
nama_tempat_wisata berfungsi untuk
mengidentifikasi objek, sementara rating dipilih

sebagai parameter numerik dalam proses

clustering karena mencerminkan penilaian
pengunjung terhadap setiap destinasi.

3.4 Pengumpulan Data

Data penelitian  diperoleh  melalui  studi

dokumentasi menggunakan dataset destinasi
wisata di Bali yang tersedia di platform Kaggle
dalam format .csv. Dari total data yang ada,
diambil 100 entri sebagai sampel penelitian untuk
mendukung analisis perbandingan antara
algoritma K-Means dan K-Medoids. Sebelum
tahap pengelompokan, atribut rating diperiksa
untuk memastikan tidak ada nilai yang hilang

agar kualitas data tetap terjaga selama analisis.

3.5 Teknik Analisis Data

Merujuk pada diagram di Gambar 2, langkah-
langkah analisis data dalam studi ini dapat
diuraikan sebagai berikut.

1) Tahap Persiapan dan Preprocessing: Analisis
dimulai dengan dataset yang terdiri dari 1.000
Provinsi Bali. Data

destinasi wisata di
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dieksplorasi menggunakan EDA, kemudian
atribut jumlah ulasan ditransformasikan dengan
fungsi logaritma untuk menstabilkan distribusi.

2) Penerapan Algoritma K-Means dan K-
Medoids: Dataset yang telah diproses dianalisis
menggunakan kedua algoritma dengan variasi
K=2 hingga K=10 untuk

memperoleh konfigurasi optimal.

jumlah  klaster
3) Evaluasi Hasil Clustering: Hasil
pengelompokan dievaluasi menggunakan Elbow
Method, Silhouette Coefficient, Davies-Bouldin
Index (DBI), dan Mean Squared Error (MSE)
untuk menilai  kualitas pemisahan dan
homogenitas klaster.

4) Penentuan Model Terbaik: Perbandingan
hasil kedua algoritma dilakukan berdasarkan nilai
metrik evaluasi untuk menentukan kinerja
terbaik.

Validasi Spasial dan Hasil Akhir: Hasil clustering
divisualisasikan dalam bentuk peta
menggunakan koordinat lintang dan bujur guna
melihat kesesuaian pola klaster dengan kondisi
geografis.
Python

eksperimental untuk membandingkan kinerja K-

Analisis  dilakukan menggunakan

dengan  pendekatan  komparatif
Means dan K-Medoids dalam pengelompokan

destinasi wisata di Bali.

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958
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Gambar 2. Flowchart Analisis Data

4. Hasil dan Pembahasan

4.1. Hasil Penelitian

1. Exploratory Data Analysis

Kumpulan data penelitian mencakup 1.000 lokasi
wisata yang tersebar di sembilan daerah
administratif dalam Provinsi Bali dan dianalisis

dengan empat atribut utama.

Distribusi Rating

51
o — | |
325 350 s 4.00 425 450 4.75 5.00

Gambar 3. Distribusi Rating Destinasi Wisata
Rata-rata nilai rating yang tercatat adalah 4,53
dari skala maksimum 5,0 dengan pola distribusi
yang agak miring ke kiri. Sebagian besar data
terkumpul pada rentang 4,50-4,75, menunjukkan
destinasi  wisata

bahwa sebagian besar
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mendapatkan penilaian yang baik dari para
pengunjung. Fokus data pada kisaran nilai yang
sempit mengakibatkan variasi antar objek
menjadi terbatas, sehingga pemisahan cluster
bisa kurang optimal jika analisis hanya

mengandalkan atribut rating.

Distribusi Log(Jumiah Rating + 1)

Gambar 4. Distribusi Jumlah Rating
Sebaran data untuk variabel jumlah ulasan
menunjukkan asimetri yang signifikan dengan
dominasi beberapa nilai ekstrem. Sehingga,
transformasi logaritmik dengan Log(Jumlah
Rating + 1) digunakan untuk memperbaiki sifat
distribusi data. Setelah dilakukan transformasi,
pola distribusi menjadi lebih terfokus dan
mendekati distribusi log-normal. Konsentrasi
data yang paling tinggi terletak di rentang log 4-
6, menunjukkan bahwa sebagian besar destinasi
pariwisata mendapatkan ulasan dalam jumlah

sedang.

Gambar 5. Distribusi destinasi wisata

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

Distribusi lokasi wisata antar kabupaten/kota
menunjukkan ketidakseimbangan yang sangat
terlihat. Badung dan Gianyar merupakan daerah
dengan jumlah destinasi terbanyak, yaitu 187
(18,7%) dan 169 (16,9%). Sebaliknya, Jembrana
dan Bangli memiliki angka yang lebih sedikit,
yaitu 50 (5,0%) dan 64 (6,4%). Hasil penelitian ini
mengindikasikan bahwa distribusi tempat wisata
di Bali lebih terfokus di bagian selatan dan
tengah.

2. Menentukan Jumlah Cluster Optimal (K)
Menentukan jumlah klaster yang optimal
dilakukan dengan menganalisis beberapa metrik
secara bersamaan,
(Inertia/WCSS), Skor Silhouette, Indeks Davies-

Bouldin, dan Indeks Calinski-Harabasz dalam

yaitu Metode Elbow

rentang K = 2 sampai K = 10. Evaluasi ini
dilakukan terhadap algoritma K-Means dan K-

Medoids secara bersamaan untuk mendapatkan

gambaran perbandingan kinerja.

Inertia / WCSS|

Gambar 6. Grafik Elbow Method
Kurva inertia dari kedua algoritma menunjukkan
penurunan monoton tanpa titik "siku" (elbow)
yang tajam dan definitif. K-Means secara

konsisten menghasilkan nilai inertia yang lebih
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rendah dibandingkan K-Medoids pada semua
nilai K. Tidak adanya elbow yang jelas
mengindikasikan bahwa data tidak memiliki
struktur cluster yang sangat tegas secara alami,
sehingga metrik tambahan diperlukan untuk

mendukung keputusan.

0217

10

Gambar 7. Grafik Silhouette Score

Evaluasi menggunakan  Silhouette  Score
memperlihatkan perbedaan karakteristik antara
kedua metode. Pada K-Means, nilai silhouette
cenderung meningkat seiring bertambahnya
jumlah klaster dan mencapai nilai tertinggi pada
K = 10 (0,2078). Sementara itu, K-Medoids
menunjukkan fluktuasi nilai dengan puncak pada
K = 9 (0,1874). Secara umum, K-Means
menghasilkan nilai Silhouette Score yang lebih

tinggi pada seluruh variasi K.

Davies-Bouldin Index (semakin ren

dah semakin baik)

6 10
Jumiah Cluster (K)

Gambar 8. Grafik Davies-Bouldin Index

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

Pada metrik Davies-Bouldin Index (nilai lebih
rendah menunjukkan kualitas cluster lebih baik),
K-Means menunjukkan penurunan nilai yang
konsisten hingga mencapai 1,2714 pada K = 10,
sementara K-Medoids mencapai 1,4298. K-
Means unggul di seluruh nilai K yang diuji pada
metrik ini. Berdasarkan hasil dari ketiga metrik
evaluasi, K = 10 ditetapkan sebagai jumlah
cluster optimal untuk kedua algoritma, terutama
didasarkan pada Silhouette Score K-Means yang
mencapai nilai tertinggi pada K = 10.

3. Perbandingan Metrik Evaluasi pada K = 10
Perbandingan performa kedua algoritma pada K

= 10 disajikan pada gambar berikut ini.

Silhoustte Score Davies Bouldin Index

(1 semakin baik) (4 semakin baik)

. ..-l “! . .

Gambar 9. Perbandingan Metrik Clustering

K-Means menunjukkan kinerja yang lebih unggul
dibandingkan K-Medoids pada seluruh metrik
evaluasi. Peningkatan Silhouette Score sebesar
16,5%, penurunan DBI sebesar 11,1%, dan
penurunan MSE sebesar 12,9% menunjukkan
bahwa K-Means menghasilkan struktur klaster
yang lebih kompak, lebih terseparasi, dan lebih

homogen pada data destinasi wisata Bali.
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4. Distribusi Geografis Hasil Clustering

K-Means

Gambar 9. Distribusi Cluster K-Means
Hasil K-Means menunjukkan distribusi spasial
yang cukup konsisten, di mana Cluster 0
didominasi wilayah Jembrana (90%), Cluster 8
dan 9 berada di Badung, serta Cluster 7
terkonsentrasi  di  Buleleng.  Pola ini

mengindikasikan  bahwa  faktor  geografis
berperan kuat dalam pembentukan cluster oleh

K-Means.

Gambar 10. Distribusi Cluster K-Medoids
K-Medoids menghasilkan pola sebaran cluster
yang lebih tersebar antar wilayah. Hal ini
menunjukkan bahwa pengelompokan lebih
ditentukan oleh kesamaan atribut non-spasial
seperti rating dan kategori, bukan kedekatan

geografis.

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

5. Analisis Silhouette per Sampel

Silhouette Plot - K-Means.
. ’
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Gambar 11. Silhouette Score K-Means
Pada K-Means (Silhouette rata-rata 0,2078),
Cluster 8 dan 9 berada di atas rata-rata dengan
pemisahan yang lebih jelas. Cluster 5 memiliki
beberapa titik dengan Silhouette sangat tinggi
(>0,8), sedangkan Cluster 0 menunjukkan cukup
banyak nilai negatif yang mengindikasikan
adanya ketidaktepatan penempatan data dalam

cluster tersebut.
slllhou.nt Plot - K-Medolids
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Gambar 12. Silhouette Score K-Medoids
Pada K-Medoids (Silhouette rata-rata 0,1783),
Cluster 6 menunjukkan beberapa nilai mendekati
1,0 yang mengarah pada kelompok sangat kecil
dan terisolasi. Secara keseluruhan, lebih banyak
cluster berada di bawah rata-rata Silhouette

dibandingkan K-Means.
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6. Distribusi Cluster per Kabupaten/Kota
Distribusi klaster berdasarkan kabupaten/kota
disajikan melalui heatmap untuk menunjukkan

pola penyebaran secara spasial.

K-Means
16 8N a7

o N - B
! ¢ n =
o 1 2 a8

Gambar 13. Heatmap Distribusi Cluster
Distribusi K-Means memperlihatkan pola regional
yang mencolok, dengan Cluster 0 didominasi
oleh Jembrana (90%), Cluster 7 oleh Buleleng
(66 destinasi), dan Cluster 8 oleh Badung (75
destinasi). Ini menunjukkan bahwa K-Means
membangun kelompok yang sesuai dengan jarak

geografis

4.2. Pembahasan

Hasil pengujian yang dilakukan membuktikan K-
Means lebih unggul daripada K-Medoids dalam
mengelompokkan destinasi wisata Provinsi Bali
berdasarkan seluruh metrik evaluasi yang
digunakan. K-Means menghasilkan Silhouette
Score sebesar 0,2078, Davies-Bouldin Index
sebesar 1,2714, dan MSE sebesar 2,2764, yang
keseluruhannya lebih baik dibandingkan K-
Medoids. Hasil visualisasi spasial menunjukkan
bahwa K-Means membentuk cluster yang lebih

terstruktur  dibanding  K-Medoids.  Wilayah

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

Jembrana dan Buleleng cenderung
terkonsentrasi dalam cluster tertentu, sedangkan
Badung dan Gianyar tersebar ke beberapa
cluster. Hal ini menunjukkan kemampuan K-
Means dalam menangkap pola multidimensi
data, sehingga menghasilkan cluster yang lebih
homogen dan lebih terpisah antar kelompok.

Dari perspektif analisis, perbedaan kinerja K-
Means dan K-Medoids dalam penelitian ini
berkaitan dengan karakteristik data yang
digunakan. Nilai Silhouette Score K-Means
sebesar 0,2078 berada pada kategori lemah
menurut  interpretasi  Rousseeuw!™,  yang
menunjukkan bahwa meskipun lebih unggul dari
K-Medoids, struktur klaster secara umum masih
belum kuat. Temuan ini selaras dengan Elbow
Method yang tidak menunjukkan titik siku yang
tegas, sehingga mengindikasikan bahwa data
destinasi wisata cenderung bersifat kontinu tanpa
batas klaster yang jelas. Pada Davies-Bouldin
Index, K-Means mencatat nilai lebih rendah
(1,2714) dibandingkan K-Medoids (1,4298), yang
menunjukkan pemisahan klaster yang lebih baik.
Sementara itu, MSE yang lebih kecil pada K-
Means (2,2764) mengindikasikan centroid yang
lebih representatif terhadap anggota klaster
dibandingkan  medoid.  Kondisi ini juga
dipengaruhi oleh data yang telah ditransformasi
logaritmik, sehingga distribusinya lebih stabil dan

tidak terlalu dipengaruhi outlier ekstrem.
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Temuan penelitian ini  konsisten dengan
beberapa studi terdahulu yang membandingkan
K-Means dan K-Medoids pada berbagai domain.
Siregar et al. melaporkan bahwa K-Means lebih
unggul pada data numerik kontinul6l, yang sejalan
dengan karakteristik data destinasi wisata
multidimensi pada penelitian ini. Selain itu,
Sucahyo et al. menyatakan bahwa K-Means
cenderung lebih efektif pada data tanpa outlier
ekstrem, sedangkan K-Medoids lebih sesuai
untuk data dengan pencilan yang signifikanl’]. Hal
ini mendukung peran transformasi logaritmik
pada atribut jumlah ulasan yang digunakan
dalam  penelitian  ini, karena  mampu
menghasilkan distribusi yang lebih stabil dan
mengurangi dominasi outlier. Studi Alngatiq et al.
juga menunjukkan bahwa pengelompokan
destinasi wisata berbasis atribut kuantitatif
menghasilkan klaster yang dapat
diinterpretasikan secara praktis!'l., sehingga
memperkuat  relevansi  pendekatan  yang
digunakan. Meskipun demikian, penelitian ini
memiliki beberapa keterbatasan. Dataset yang
digunakan bersifat statis sehingga tidak
mencerminkan dinamika waktu maupun tren
kunjungan wisata. Selain itu, variabel yang
digunakan masih terbatas pada enam atribut
sehingga belum mencakup aspek lain seperti
biaya, fasilitas, aksesibilitas, dan sentimen
ulasan. Nilai Silhouette Score yang relatif rendah

(<0,3) pada kedua algoritma menunjukkan

Link : https://dx.doi.org/10.29408]jit.v9i2.34958

bahwa pemisahan klaster belum kuat, sehingga
interpretasi hasil perlu dilakukan dengan hati-
hati. Penelitian ini juga belum
mempertimbangkan pengaruh inisialisasi acak
pada K-Means terhadap stabilitas hasil
clustering. Keterbatasan tersebut membuka
peluang penelitian lanjutan melalui penambahan
data temporal, perluasan fitur, serta eksplorasi
metode clustering yang lebih adaptif terhadap

kompleksitas data pariwisata

5. Kesimpulan
Pengujian menunjukkan bahwa metode yang
digunakan efektif untuk membandingkan kinerja
K-Means dan K-Medoids dalam pengelompokan
1.000 destinasi

berdasarkan enam atribut multidimensi. Evaluasi

wisata di  Provinsi Bali
menggunakan Silhouette Score, Davies-Bouldin
Index, dan MSE dengan jumlah klaster optimal
K=10 menunjukkan bahwa K-Means konsisten
lebih unggul, dengan Silhouette Score 0,2078,
DBI 1,2714, dan MSE 2,2764, dibandingkan K-
Medoids yang masing-masing sebesar 0,1783,
1,4298, dan 2,6146. Visualisasi spasial juga
menunjukkan bahwa hasil clustering K-Means
lebih sesuai dengan pola geografis destinasi
mudah

wisata di Bali sehingga lebih

diinterpretasikan secara praktis.
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