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Abstrak: Penelitian ini bertujuan mengelompokkan prioritas kerusakan pipa di PDAM Blora Cabang Cepu
menggunakan algoritma K-Means berdasarkan tiga variabel: jarak lokasi (km), ukuran pipa (inci), dan durasi
perbaikan (jam). Kebocoran pipa pada jaringan distribusi air bersih sering menyebabkan kerugian finansial
dan menurunnya kualitas pelayanan, sehingga diperlukan solusi berbasis data untuk mendukung
pengambilan keputusan. Data diperoleh dari 228 laporan pengaduan periode 2024-2025 melalui website
Billing PDAM Blora. Tahapan penelitian meliputi preprocessing, normalisasi Min-Max, serta clustering K-
Means yang dievaluasi dengan Elbow Method dan Silhouette Score. Proses clustering dilakukan
menggunakan Python di Google Colab. Hasil evaluasi menunjukkan jumlah cluster optimal adalah tiga (K=3)
dengan Silhouette Score tertinggi 0,660, mengungguli K=2 (0,645) dan K=4 (0,650). Ketiga cluster yang
terbentuk adalah: Prioritas Tinggi (20 kejadian) dengan rata-rata jarak 2,50 km, ukuran pipa 5,35 inci, dan
durasi 9,20 jam; Prioritas Sedang (117 kejadian) dengan jarak 3,72 km, ukuran 1,98 inci, durasi 1,58 jam; serta
Prioritas Rendah (91 kejadian) dengan jarak 1,00 km, ukuran 2,11 inci, durasi 1,84 jam. Penelitian ini
membuktikan bahwa K-Means efektif untuk menentukan prioritas penanganan kerusakan pipa secara
objektif. Hasil clustering dapat menjadi dasar pengambilan keputusan operasional PDAM Cabang Cepu
dalam menjadwalkan perbaikan dan alokasi sumber daya secara lebih efisien.
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Medium Priority (117 incidents) with a distance of 3.72 km,
pipe size of 1.98 inches, duration of 1.58 hours; and Low
Priority (91 incidents) with a distance of 1.00 km, pipe size
of 2.11 inches, duration of 1.84 hours. This study proves that
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K-Means is effective for objectively determining pipe
damage repair priorities. The clustering results can serve as
a basis for operational decision-making at PDAM Cepu
Branch in scheduling repairs and allocating resources more
efficiently.

Keywords: K-Means, Clustering, Pipe Damage, PDAM,
Handling Priority

PENDAHULUAN

Sistem distribusi air bersih merupakan infrastruktur penting dalam memenuhi kebutuhan
air bagi masyarakat. Perusahaan Daerah Air Minum (PDAM) memiliki peran penting dalam
menyediakan layanan air bersih yang berkualitas melalui jaringan distribusi pipa yang luas
dan kompleks. Namun dalam pelaksanaannya, sistem distribusi air sering menghadapi
berbagai permasalahan teknis, salah satunya adalah kebocoran pada jaringan pipa yang
dapat menyebabkan kehilangan air serta menurunkan efisiensi sistem distribusi [1].

Kebocoran pada jaringan pipa distribusi air merupakan permasalahan umum yang terjadi
pada banyak sistem penyediaan air di berbagai daerah. Faktor seperti usia pipa, tekanan air
yang tidak stabil, kondisi tanah, serta kualitas material pipa dapat menjadi penyebab utama
terjadinya kerusakan pada jaringan distribusi air [2]. Kebocoran pipa yang tidak segera
terdeteksi dapat mengakibatkan kerugian finansial bagi perusahaan pengelola air serta
menurunkan kualitas pelayanan kepada masyarakat [3].

Perkembangan teknologi informasi dan analisis data memberikan peluang untuk mengatasi
permasalahan tersebut melalui pemanfaatan teknik analisis data dalam pengelolaan sistem
distribusi air. Pendekatan berbasis data memungkinkan pengelola jaringan untuk
mengidentifikasi pola kerusakan atau kebocoran pipa secara lebih efektif sehingga proses
pengambilan keputusan dapat dilakukan secara lebih cepat dan akurat [4]. Salah satu
pendekatan yang banyak digunakan dalam analisis data adalah teknik data mining. Data
mining merupakan proses pengolahan data dalam jumlah besar untuk menemukan pola,
hubungan, maupun informasi yang berguna dalam pengambilan keputusan [5]. Teknik data
mining telah banyak diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk dalam analisis sistem
distribusi air untuk mendeteksi serta mengidentifikasi pola kebocoran pada jaringan pipa

[6].

Dalam data mining terdapat beberapa teknik analisis data, salah satunya adalah clustering.
Clustering merupakan teknik pengelompokan data berdasarkan kesamaan karakteristik
sehingga objek yang berada dalam satu kelompok memiliki tingkat kemiripan yang tinggi
dibandingkan dengan objek pada kelompok lainnya [7]. Teknik ini banyak digunakan
dalam berbagai penelitian untuk mengidentifikasi pola data yang tersembunyi tanpa
memerlukan label data sebelumnya [8]. Metode clustering dapat membantu dalam
mengelompokkan data operasional jaringan pipa seperti tekanan air, lokasi pipa, frekuensi
kerusakan, serta jenis kerusakan sehingga dapat ditemukan pola kebocoran yang terjadi
pada sistem distribusi air [9]. Dengan adanya pengelompokan data tersebut, pihak
pengelola jaringan dapat menentukan prioritas perbaikan dan pemeliharaan jaringan secara
lebih efektif [10].
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Salah satu algoritma clustering yang paling populer dalam data mining adalah K-Means.
Algoritma K-Means bekerja dengan cara membagi data ke dalam sejumlah cluster
berdasarkan jarak antara data dengan pusat cluster (centroid) sehingga data yang memiliki
karakteristik serupa akan berada dalam kelompok yang sama [11]. Metode ini dikenal
memiliki proses komputasi yang sederhana serta mampu mengolah data dalam jumlah
besar secara efisien [12]. Selain itu, metode K-Means juga banyak digunakan dalam berbagai
penelitian karena mampu menghasilkan pengelompokan data yang jelas serta mudah
diinterpretasikan [13]. Keunggulan tersebut menjadikan metode K-Means sebagai salah satu
metode clustering yang paling sering digunakan dalam analisis data [14].

Meskipun demikian, terdapat beberapa metode clustering lain yang juga sering digunakan
dalam penelitian, di antaranya Fuzzy C-Means, DBSCAN, dan K-Medoids. Metode Fuzzy C-
Means [15] memungkinkan suatu data memiliki tingkat keanggotaan pada lebih dari satu
cluster sehingga lebih fleksibel dalam menangani data dengan batas cluster yang tidak jelas
[16]. Namun metode ini memiliki kompleksitas perhitungan yang lebih tinggi sehingga
membutuhkan waktu komputasi yang lebih lama dibandingkan metode K-Means [17].
Metode DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) merupakan
metode clustering berbasis kepadatan yang mampu mengidentifikasi cluster dengan bentuk
yang tidak beraturan serta dapat mendeteksi data pencilan atau noise [18]. Akan tetapi
metode ini sangat bergantung pada pemilihan parameter kepadatan sehingga kurang
optimal apabila digunakan pada dataset dengan distribusi data yang relatif seragam.
Sementara itu, metode K-Medoids merupakan pengembangan dari metode K-Means yang
menggunakan objek data sebagai pusat cluster atau medoid. Metode ini lebih tahan terhadap
pengaruh data pencilan, namun memiliki proses komputasi yang lebih kompleks sehingga
kurang efisien ketika digunakan pada dataset yang berukuran besar [19].

Berdasarkan perbandingan beberapa metode clustering tersebut, metode K-Means dipilih
dalam penelitian ini karena memiliki proses perhitungan yang sederhana, efisien dalam
mengolah data berukuran besar, serta mampu menghasilkan pengelompokan data yang
jelas dan mudah diinterpretasikan. Keunggulan tersebut menjadikan metode K-Means
sangat sesuai untuk digunakan dalam analisis data operasional jaringan pipa PDAM [20].
Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan tingkat kebocoran pipa ke dalam kategori
kecil, sedang, dan besar menggunakan metode clustering K-Means berdasarkan karakteristik
teknis dan data operasional jaringan pipa PDAM Blora. Dengan adanya pengelompokan
tersebut diharapkan dapat membantu dalam mengidentifikasi pola kebocoran serta
mendukung pengambilan keputusan dalam proses pemeliharaan jaringan distribusi air
secara lebih efektif dan efisien.

METODE

Penelitian ini menggunakan K-Means untuk mengelompokkan tingkat prioritas kerusakan
pipa di PDAM Blora Cabang Cepu. Data kerusakan seperti lokasi, frekuensi, dan lama
perbaikan dikumpulkan lalu dinormalisasi. Selanjutnya, data diproses dengan K-Means [21]
menggunakan jarak Euclidean hingga terbentuk tiga cluster prioritas: tinggi, sedang, dan
rendah. Hasil cluster kemudian dicek kesesuaiannya dengan kondisi di lapangan. Tahapan
alur penelitian yang dilakukan, mulai dari pengumpulan data hingga analisis hasil
clustering, digambarkan secara sistematis pada Gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian
Berikut penjelasan setiap tahapan-tahapan yang akan dilakukan pada penelitian:
1. Pengumpulan Data

Data penelitian ini dikumpulkan dari sistem pelaporan kerusakan pipa PDAM Cabang
Cepu yang mencakup 228 laporan pengaduan. Data yang diambil meliputi tiga variabel
utama yaitu kode wilayah kejadian, ukuran pipa yang rusak (dalam satuan inci), dan
durasi penanganan (dalam satuan jam) yang dihitung dari waktu respons hingga waktu
selesai perbaikan.

a) Sumber Data

Dataset yang digunakan berasal dari website resmi Billing PDAM Blora yang
meliputi semua pengaduan di cabang PDAM Blora. Dataset tersebut mencatat
jumlah pengaduan berdasarkan berbagai jenis semua pengaduan kebocoran PDAM
Kabupaten Blora selama Periode 2024-2025, sehingga memungkinkan untuk
melakukan analisis guna mengelompokkan pengaduan kebocoran pipa. Dataset
yang memiliki catatan lengkap mengenai pengaduan kebocoran pipa dari semua
cabang PDAM Kabupaten Blora yaitu PDAM Kabupten Blora cabang Cepu.
Pengaduan kebocoran pipa di PDAM Kabupaten Blora cabang Cepu berjumlah 228
data dengan 10 atribut, yaitu nomor urutan pengaduan, tanggal pengaduan, cabang,
nomor pelanggan, nama pengaduan, alamat pengaduan, keterangan pengaduan,
tanggal resepon pengaduan, tanggal tindakan pengaduan, dan tanggal hasil
pengaduan. Gambar 2 menunjukkan dataset awal pengaduan PDAM Blora Cabang
Cepu dalam bentuk excel.

DAFTAR PENGADUAN
TANGGAL : 01/01/2024 - 31/12/2025
CABANG : CEPU
JENISPENGADUAN: BOCOR PIPA TRANS DIST
NO TGL CABANG [ NO PELANGGAN NAMA ALAMAT KETERANGAN TGLRESPON | TGL TINDAKAN TGL HASIL
PENGADUAN
1 01/02/2025 2 204051797 [AGUS RIFAI TAMBAKWATU PIPA BOCOR 2" 01/02/2025 01/02/2025 01/02/2025
2 01/04/2024 2 204040525 SUYONO JATIREJO PIPA BOCOR 2" 01/04/2024 01/04/2024 01/04/2024
3 01/07/2025 2 204050637 KUSNIO CEPU ASRI PIPA BOCOR DI 01/07/2025 01/07/2025 01/07/2025
JALAN
4 02/01/2024 2 204051118 BUDI CEPU ASRI PIPA BOCOR 8" 02/01/2024 02/01/2024 02/01/2024
5 02/01/2025 2 204050807 ROCHIM NGLEBOK PIPA BOCOR DI 02/01/2025 02/01/2025 02/01/2025
JALAN
6 02/01/2025 2 203072735 SUYONO PERUM MEGAL PIPA BOCOR DI 02/01/2025 02/01/2025 02/01/2025
PERMAY JALAN
7 02/02/2024 2 204050792 BUDI-HARIYANTO |SUMBERAGUNG (PIPA BOCOR DI 02/02/2024 02/02/2024 02/02/2024
JALAN
8 02/02/2025 2 204051523 SUYONO MENTUL PIPA BOCOR 2" 02/02/2025 02/02/2025 02/02/2025
221 | 30/01/2024 2 204050803 AGUS RIFAI JATIREJO PIPA BOCOR 2" 30/01/2024 30/01/2024 30/01/2024
222 30/01/2025 2 204051171 AGUS KRISWANTO- |IL GAJAH MADA  |PIPA BOCOR DI 30/01/2025 30/01/2025 30/01/2025
SUYONO MENTUL SEMAK SEMAK
TURIBANG
223 | 30/03/2024 2 201010194  [AGUS RIFAI BALUN LRIV PIPA BOCOR DI 30/03/2024 30/03/2024 30/03/2024
JALAN
224| 30/05/2024 2 204051665 BUDI MUTIARA BLOK  |PIPA BOCOR 30/05/2024 30/05/2024 30/05/2024
D7
225| 30/06/2025 2 203071469 RIYANTO-AHAW GRAHA SENTOSA |PIPA BOCOR DI 30/06/2025 30/06/2025 30/06/2025
JALAN
226| 30/08/2024 2 205010160  [AGUS RIFAI RUSUNAWA PIPA BOCOR DI 30/08/2024 30/08/2024 30/08/2024
SAWAH
227 | 30/09/2025 2 BUDI JLBY PASS PIPA BOCOR DI 30/09/2025 30/09/2025 30/09/2025
JALAN
228 | 31/05/2025 2 204051797 BACHTIAR ARIF TAMBAKWATU PIPA BOCOR DI 31/05/2025 31/05/2025 31/05/2025
KARANGBOYO JALAN

Gambar 2. Dataset Awal Pengaduan PDAM Blora Cabang Cepu
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b) Teknik Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data yang dilakukan dengan mengunduh dataset dari Billing
PDAM Blora Dataset yang digunakan berasal dari website resmi Billing PDAM Blora,
yang merupakan sumber yang dapat dipercaya. Selain itu, dilakukan proses
verifikasi dan validasi data untuk memastikan akurasinya. Langkah ini penting
untuk menjamin bahwa data yang digunakan dalam analisi bebas dari kesalahan
teknis maupun konseptual, serta relevan dengan tujuan penelitian. Gambar 3 adalah
tampilan website Billing PDAM Blora.

Dashboard Keunggulas

PERUSAHAAN UMUM DAERAH
AIR MINUM
Kabupaten Blora

Mulai Sekarang

Gambar 3. Website Billing PDAM Blora
2. Prepocesing Data

Sebelum data bisa dianalisis, harus dilakukan preprocessing terlebih dahulu. Ini adalah
tahap membersihkan dan menyiapkan data mentah (data awal). Karena data dari
lapangan atau sistem itu jarang yang sempurna. Seringkali ditemukan data kosong,
format yang tidak seragam, nilai yang tidak wajar, atau skala antar variabel yang
berbeda. Preprocessing hadir untuk memperbaiki semua kekurangan tersebut.

Tahapan ini dimulai dengan pemilihan data yang relevan dari dataset yang berisi
infromasi pengaduan kebocoran pipa di PDAM Blora cabang Cepu berdasrakan
wilayah pengaduan,ukuran pipa, dan durasi pengerjaan pengaduan. Dalam proses ini,
hanya atribut yang dianggap relevan untuk analisi yang diambil. Pemilihan ini
bertujuan untuk memfokuskan analisis hanya pada pengaduan kebocoran pipa.
Gambar 4 merupakan hasil cleaning dan section.
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DAFTAR PENGADUAN
TANGGAL : 01/01/2024 - 31/12/2025
CABANG : CEPU
JENIS PENGAD UAN: BOCOR PIPA TRANS DIST
JARAK UKURAN DURASI
NO ALAMAT KETERANGAN TGLRESPON | TGLTINDAKAN | TGL HASIL
[KM) PIPA (JAM )
1 [TAMBAKWATU 4,3  |PIPABOCOR2" 2 01/02/2025 01/02/2025 01/02/2025 1
2 |JATIREJO 4,3  |PIPABOCOR2" 2 01/04/2024 01/04/2024 01/04/2024 1
3 |CEPU ASRI 4,3  |PIPA BOCOR DIJALAN 2 01/07/2025 01,/07/2025 01/07/2025 1
4 |CEPU ASRI 4,3  |PIPABOCORG" 6 02/01/2024 02/01/2024 02/01/2024 7
5 |NGLEBOK 34 |PIPABOCORDIJALAN 2 02/01/2025 02/01/2025 02/01/2025 1
6 |PERUM MEGAL PERMAY 1 PIPA BOCOR DI JALAN 2 02/01/2025 02/01/2025 02/01/2025 2
7 |SUMBER AGUNG 4,3 |PIPA BOCORDIJALAN 2 02/02/2024 02/02/2024 02/02/2024 2
8 |[MENTUL 43 |PIPABOCOR2" 2 02/02/2025 02,/02/2025 02/02/2025 3
9 |PASAR BALUN 1 |PIPABOCOR DI DEKAT GAPURA 2 02/03/2025 02/03/2025 02/03/2025 1
10 [BALUNLR 4 1 |PIPABOCOR4" 4 02/03/2025 02,/03/2025 02/03/2025 5
11 |JLJATIREJO LR 5 4,3 |PIPABOCOR1" 1 02/04/2024 03/04/2024 03/04/2024 1
12 |JL BYPASS 1 |PIPABOCOR2" 2 02/04/2024 03/04/2024 03/04/2024 2
13 |CEPU GANG 8 3 PIPA BOCOR 2 02/07/2024 02/07/2024 02/07/2024 1
14 |JL RONGG OLAWE 1 |PIPABOCORDIJALAN 2 02/09/2024 02/09/2024 02/09/2024 2
15 [JL BRI 1 |PIPABOCOR DI JEMBATAN 2 02/09/2024 02/09/2024 02/09/2024 2
220|TAMBAKWATU DEPAN s PIPA BOCOR PINGGIR JALAN 2 29/11/2025 29/11/2025 29/11/2025 1
PONDOK AL ISTIGHFAR
221|JATIREJO 4,3  |PIPABOCOR2" 2 30/01/2024 30/01/2024 30/01/2024 1
222|IL GAJAH MADA MENTUL s PIPA BOCOR DI SEMAK SEMAK ) 30/01/2025 30,01/2025 30/01/2025 )
TURIBANG
223|BALUNLR IV 1 |PIPABOCORDIJALAN 2 30/03/2024 30/03/2024 30/03/2024 2
224|MUTIARA BLOK D7 1 |PIPABOCOR 2 30/05/2024 30/05/2024 30/05/2024 1
225|GRAHA SENTOSA 4,3 |PIPA BOCORDIJALAN 2 30/06/2025 30/06/2025 30/06/2025 2
226|RUSUNAWA 1 |PIPA BOCOR DI SAWAH 2 30/08/2024 30/08/2024 30/08/2024 1
227|IL BY PASS 1 PIPA BOCOR DI JALAN 2 30/09/2025 30/09/2025 30/09/2025 2
228|TAMBAKWATU s PIPA BOCOR DI JALAN 2 31/05/2025 31/05/2025 31/05/2025 1
KARANGBOYO

3. Transformasi Data

Gambar 4. Data Hasil Cleaning dan Section

Mengubah data yang telah melalui preprocessing agar dapat digunakan secara optimal
oleh algoritma yang akan diterapkan. Proses transformasi data dalam penelitian ini
mencakup inisialisasi dataset, penyesuaian format data, serta penggantian nama variabel
agar lebih sesuai untuk pemrosesan lebih lanjut di Google Colab. Tahapan transformasi
data dilakukan untuk memastikan dataset siap diolah secara optimal oleh algoritma,
yang rincian prosesnya disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Trasnformasi Data

Jarak (Kilometer) Ukuran Pipa (Inch) Durasi (Jam)
43 2 1
43 2 1
4,3 2 1
4,3 6 7
34 2 1

1 2 2
4,3 2 2
4,3 2 3

1 2 1

1 4 5
4,3 1 1

1 2 2

3 2 1

1 2 2

1 2 2

1 2 2

1 1 1
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4. Proses Clustering

Data yang sudah bersih dan seragam kemudian dikelompokkan menggunakan algoritma
K-Means dengan 3 cluster. Proses clustering K-means dilakukan dengan phyton di Google
Colab. Algoritma bekerja dengan menghitung jarak setiap data ke titik pusat cluster,
memasukkannya ke cluster terdekat, lalu mengulang proses hingga titik pusat stabil.
Adapun tahapan K-means sebagai berikut:

a)

b)

Normalisasi Data

Normalisasi data dilakukan untuk menyamakan skala nilai pada dataset agar berada
dalam rentang yang seragam, yaitu antara 0 hingga 1, guna menghindari dominasi
variabel dengan rentang nilai besar terhadap hasil perhitungan algoritma. Dalam
penelitian ini, proses tersebut dihitung menggunakan metode Min-Max Scaling
melalui persamaan (1).

(x - xmr’n)

¥ -
(xmr:.r - xmr’n] (1)

norm

Keterangan:

X_norm : nilai hasil normalisasi (rentang 0 sampai 1)

X : nilai data asli

X_min :nilai minimum dari seluruh data pada variabel tersebut
X_max :nilai maksimum dari seluruh data pada variabel tersebut
Menghitung Penentuan Centroid Awal

Tahapan penentuan centroid awal merupakan langkah krusial dalam algoritma K-
Means, yang kemudian akan diperbarui secara iteratif melalui penghitungan rata-
rata posisi seluruh anggota dalam satu kelompok. Untuk menentukan koordinat
pusat atau centroid baru, digunakan persamaan (2)

n oo
p = 2=k @)

n
Dengani=1,2,3, .. n
Atau dalam bentuk yang lebih sederhana:

= (g + 25 + 234+ ...+2,)
n (©)

Keterangan:

v : centroid baru (nilai rata-rata)

x1 : nilai data ke-i dalam suatu cluster
n :jumlah data dalam cluster tersebut

L :penjumlahan seluruh data dari i=1 sampai n
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c¢) Menentukan Jarak Pusat Cluster

Jarak antara setiap data dengan titik pusat cluster dihitung menggunakan rumus
Euclidian Distance. Setelah nilainya dibandingkan, data akan memilih pusat cluster
yang paling dekat dan bergabung ke dalam kelompoknya. Persamaan (4) adalah
rumus Euclidian Distance yang dimaksud.

d(x,y) = llx —yll = JZ?zl(x:—}’:)z 4)

Dengani=1,2,3, .. n
Atau dalam bentuk yang lebih sederhana:

d = (1 —y)?+ (2 = y2)" + (= y3)*+ - (X — yu)’

)

Keterangan:
d :jarak Euclidean antara dua titik
x :titik data (nilai normalisasi dari variabel)
y :titik centroid (pusat cluster)

n :jumlah variabel yang digunakan (dalam kasus ini: wilayah, ukuran pipa, dan
durasi)

d) Pengelompokan data

Ketika sekumpulan data ditemukan berada paling dekat dengan salah satu centroid,
maka data tersebut secara otomatis akan dimasukkan ke dalam kelompok yang
sesuai dengan centroid terdekat itu.

e) Perhitungan Ulang

Langkah selanjutnya adalah mengulangi proses dan menggunakan rumus yang
sama untuk menentukan letak centroid yang baru.

f) Kondisi Pengulangan

Proses akan kembali ke langkah 3 (pengelompokan ulang) jika masih terjadi
perpindahan data antar kelompok, jika perubahan nilai centroid melebihi batas
toleransi yang telah ditentukan, atau jika nilai fungsi tujuan yang digunakan masih
berubah.

5. Analisis Hasil Cluster

Setelah clustering selesai, setiap cluster dianalisis karakteristiknya. Dihitung rata-rata
wilayah, ukuran pipa, dan durasi dari masing-masing cluster. Hasilnya kemudian
diinterpretasikan untuk mengetahui cluster mana yang termasuk ringan, sedang, atau
berat.
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HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Normalisasi Dataset

Proses normalisasi menggunakan metode Min-Max telah berhasil mengonversi variabel
Jarak Kantor Ke Titik Perbaikan dalam Kilometer, Ukuran Pipa, Durasi Jam. Langkah ini
memastikan seluruh atribut memiliki skala yang seragam sehingga siap untuk diolah oleh
algoritma clustering. Cuplikan hasil transformasi dataset tersebut ditunjukkan pada Gambar
5.

JARAK_KM UKURAN_PIPA_INCH DURASI_JAM

43 .0e00080 43 .0060000 43 .000000
2.704651 3.232558 4.779070
1.407286 1.743521 3.798578
1.e00008 1.e60000 1.000000
1.000008 2.000000 2 .0000ee
3.00e000 3.000000 3.000000
4.300000 4.000000 7 .500000
4.300000 7 .000000 15.750000

*228 rows x 4 columns

Gambar 5. Hasil Normalisasi Dataset
Hasil Clustering Prioritas Ringan, Sedang, Berat dengan Google Colab

Proses clustering menggunakan Google Colab telah berhasil membagi data ke dalam tiga
tingkat prioritas, yaitu Tinggi, Sedang, dan Rendah. Hasil pengelompokan ini ditentukan
berdasarkan kemiripan karakteristik data yang telah diolah. Detail pembagian kategori
tersebut dapat dilihat pada Gambar 6.

Berdasarkan gambar dari proses clusterisasi dengan algoritma K-Means pada 228 data
kerusakan pipa di PDAM Blora Cabang Cepu, teridentifikasi tiga tingkatan prioritas yang
berbeda. Cluster 0 (Prioritas Tinggi) mencakup 20 kasus dengan ciri rata-rata jarak tempuh
2,50 km, diameter pipa 5,35 inci, serta waktu perbaikan rata-rata 9,20 jam (kisaran 2 hingga
24 jam), sehingga wajib ditangani secepatnya karena memakan waktu lama dan
memerlukan sumber daya besar.

Cluster ©: PRIORITAS TINGGI

Jumlah kejadian : 20

Rata-rata Jarak 1 2.5 km
Rata-rata Ukuran : 5.35 inch
Rata-rata Durasi : 9.20 jam
Rentang Durasi : 2.9 - 24.9 jam

Cluster 1: PRIORITAS SEDANG

Jumlah kejadian : 117

Rata-rata Jarak : 3.72 km
Rata-rata Ukuran : 1.98 inch
Rata-rata Durasi : 1.58 jam
Rentang Durasi : 1.2 - 5.9 jam

Cluster 2: PRIORITAS RENDAH

Jumlah kejadian : 91

Rata-rata Jarak : 1.80 km
Rata-rata Ukuran : 2.11 inch
Rata-rata Durasi : 1.84 jam
Rentang Durasi : 1.0 - 5.9 jam

Gambar 6. Hasil Clustering K=3



JACIS: Journal Automation Computer Information System Volume: 6, Nomor 2, 2026 271 of 274

Cluster 1 (Prioritas Sedang) menjadi kelompok paling dominan dengan 117 kejadian,
memiliki rata-rata jarak 3,72 km, ukuran pipa 1,98 inci, dan durasi perbaikan 1,58 jam
(kisaran 1-5 jam), di mana lokasinya paling jauh namun waktu perbaikannya relatif
singkat sehingga masih bisa dijadwalkan dalam rentang 4-12 jam. Cluster 2 (Prioritas
Rendah) terdiri dari 91 kejadian dengan rata-rata jarak 1,00 km, ukuran pipa 2,11 inci,
dan durasi 1,84 jam (kisaran 1-5 jam), yang karena lokasinya sangat dekat dan waktu.
Gambar 7 adalah visualisai Metode Elbow dan Silhouette Score pada K-Means Clustering.

Metode Elbow Silhouette Score

350 4 0.67

300

250 4

Inertia
silhouette Score

150
0.64

100 4

50 1

T T T T T T T T T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8
Jumilah Cluster (k) Jumlah Cluster (k)

Gambar 7. visualisai Metode Elbow dan Silhouette Score

Berdasarkan data yang tersaji dalam gambar 7, dapat disimpulkan bahwa jumlah cluster
terbaik adalah 3, karena didukung secara konsisten oleh dua metode evaluasi. Pada
Metode Elbow, penurunan nilai inersia terbesar terjadi dari k=2 ke k=3 (dari 2375 menjadi
2000), kemudian penurunannya mulai berkurang drastis pada k=4 dan seterusnya,
menandakan titik siku (elbow) berada di k=3. Sementara itu, pada Metode Silhouette
Score, nilai tertinggi juga diraih oleh k=3, yaitu 0,660, yang berarti cluster pada k=3
memiliki keseimbangan terbaik antara kekompakan internal dan pemisahan antar
cluster dibandingkan k lainnya (misalnya k=2: 0,645; k=4: 0,650; k=5: 0,645). Dengan
demikian, keselarasan hasil dari kedua metode ini memperkuat bukti bahwa
pengelompokan data ke dalam tiga cluster merupakan pilihan yang paling optimal.

Gambar 8 menunjukan jarak dengan durasi per prioritas dan Gambar 9 menunjukan
cluster berdasarkan wilayah dengan durasi.

Jarak vs Durasi per Prioritas 3D Cluster Prioritas Kerusakan Pipa
25 A
PRIORITAS SEDANG ™ PRIORITAS SEDANG
©® PRIORITAS TINGGI @ PRIORITAS TINGGI
@® PRIORITAS RENDAH @ PRIORITAS RENDAH

20

,_.
o]
L

Durasi (jam)

10

H
5
.

Durasi Perbaikan (jam)

A d
° L]
o
®

[ X X )

o0

&
L]
L]
L]

' 2.0

- . . . - - - Jars, . 3.0
1.0 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0 %k (k,,,) 35

4.0 1
Jarak (km} 4.5

Gambar 8. Cluster Berdasarkan Jarak Vs Durasi per Prioritas Gambar 9. Visual 3D Prioritas Keruskan Pipa
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Dari gambar 8. dan gambar 9, terlihat jelas bahwa tiga cluster ini punya karakteristik yang
benar-benar beda. Prioritas Tinggi (merah) adalah yang paling darurat karena durasi
perbaikinya paling lama (9,20 jam) dan ukuran pipa paling besar (5,35 inci), meskipun
jaraknya lumayan, artinya kerusakannya rumit dan butuh penanganan segera. Prioritas
Sedang (kuning) punya jarak paling jauh (3,72 km) tapi durasi dan ukuran pipanya kecil,
jadi masih bisa menyusul. Sementara Prioritas Rendah (biru) paling ringan karena jaraknya
paling dekat (1 km), durasi singkat, dan ukuran pipa kecil, sehingga bisa dikerjakan
belakangan. Jadi, pengelompokan jadi tiga prioritas ini udah pas dan masuk akal buat
kondisi di lapangan.

SIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma K-Means untuk mengelompokkan prioritas
kerusakan pipa PDAM Cabang Cepu berdasarkan tiga variabel yaitu wilayah, ukuran pipa,
dan durasi penanganan. Dari 228 data pengaduan, dihasilkan tiga cluster dengan
karakteristik berbeda. Cluster 0 (81 kasus) dan Cluster 2 (124 kasus) dikategorikan sebagai
kerusakan ringan dengan ukuran pipa rata-rata 2 inci dan durasi penanganan kurang dari 2
hari, sehingga menjadi prioritas rendah. Sebaliknya, Cluster 1 (23 kasus) merupakan
kerusakan berat dengan ukuran pipa rata-rata 5,17 inci dan durasi penanganan mencapai
8,57 hari, sehingga harus menjadi prioritas tinggi. Ukuran pipa terbukti sebagai indikator
yang lebih kuat dalam memprediksi durasi perbaikan dibandingkan wilayah. Metode K-
Means efektif digunakan untuk menentukan prioritas penanganan kerusakan pipa secara
objektif dan dapat dijadikan dasar pengambilan keputusan operasional PDAM Cabang
Cepu.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambahkan variabel lain seperti jenis
kerusakan, lokasi kerusakan, dan ketersediaan suku cadang guna memperkaya analisis.
Perbandingan dengan metode clustering lain seperti K-Medoids atau DBSCAN juga perlu
dilakukan untuk menentukan algoritma terbaik. Hasil clustering sebaiknya diintegrasikan
ke dalam sistem informasi PDAM secara real-time agar setiap pengaduan baru dapat
langsung dikelompokkan dan ditentukan prioritas penanganannya secara otomatis. Selain
itu, model perlu dievaluasi secara berkala setiap 6-12 bulan serta memperluas cakupan data
ke seluruh cabang PDAM Blora agar diperoleh gambaran yang lebih komprehensif.
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