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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kualitas redaman pada jaringan fiber optik menggunakan algoritma K-
Means dengan menggunakan 400 data pengukuran lapangan. Model klasifikasi dibangun untuk mengelompokkan data
berdasarkan karakteristik parameter jaringan fiber optik yang diperoleh dari hasil pengukuran lapangan. Penelitian ini
juga membandingkan performa model berdasarkan dua pendekatan, yaitu dengan menggunakan seluruh fitur dan
dengan menggunakan fitur yang telah diseleksi. Evaluasi dilakukan menggunakan dua metrik utama, yaitu Sum of
Squared Errors (SSE) dan Silhouette Coefficient, guna menilai kualitas hasil klasterisasi. Pengujian menunjukkan bahwa
penggunaan fitur terpilih memberikan hasil klaster yang lebih baik, dengan nilai SSE sebesar 1935.5 dan Silhouette
Coefficient sebesar 0.3529, dibandingkan dengan penggunaan seluruh fitur yang menghasilkan SSE sebesar 3130.93 dan
Silhouette Coefficient sebesar 0.2616. Hasil menunjukkan bahwa model dengan seleksi fitur menghasilkan klaster yang
lebih baik, dengan distribusi data yang seimbang (klaster 0: 197 data, klaster 1: 203 data). Hasil juga menyediakan metode
klasifikasi yang dapat mengidentifikasi kondisi redaman tinggi dan rendah, Hasil ini menunjukkan bahwa pemilihan fitur
yang tepat dapat memberikan penigkatan pada kualitas klaster. Secara keseluruhan, K-Means terbukti mampu
mengelompokkan kualitas redaman secara efektif, sehingga dapat mendukung pemeliharaan dan pemantauan jaringan
fiber optik secara lebih efisien.

Kata Kunci: Data Mining; Fiber Optik; Klasifikasi; K-Means; Kualitas Redaman.

Abstract

This study aims to classify the attenuation quality in fiber optic networks using the K-Means algorithm based on 400 field
measurement data points. The classification model was built to group the data based on the characteristics of fiber optic
network parameters obtained from field measurements. The study also compares the performance of two model
approaches: one using all features and the other using selected features. Evaluation was conducted using two main
metrics—Sum of Squared Errors (SSE) and Silhouette Coefficient—to assess the quality of the clustering results. The testing
showed that using selected features yielded better clustering results, with an SSE of 1935.5 and a Silhouette Coefficient of
0.3529, compared to using all features, which resulted in an SSE of 3130.93 and a Silhouette Coefficient of 0.2616. The
results indicate that the feature-selected model produced better clusters, with balanced data distribution (Cluster 0: 197
data points, Cluster 1: 203 data points). The outcomes also provide a classification method capable of identifying high and
low attenuation conditions. These findings demonstrate that proper feature selection can enhance cluster quality. Overall,
K-Means has proven effective in clustering attenuation quality, supporting more efficient maintenance and monitoring of
fiber optic networks.

Keywords: Classification; Data Mining; Fiber Optic; K-Means; Signal Attenuation Quality.

1. Pendahuluan

Di era modern saat ini, permintaan akan layanan komunikasi data yang cepat, stabil, dan dapat
diandalkan semakin meningkat, seiring dengan perkembangan teknologi yang pesat [1]. Salah
satu solusi utama untuk memenuhi kebutuhan tersebut adalah penggunaan fiber optik, yang
mentransmisikan informasi melalui cahaya, menggantikan sinyal elektrik pada kabel tembaga [2].
Teknologi ini menawarkan kecepatan tinggi dan kapasitas besar dengan tingkat redaman yang
rendah, sehingga menjadi pilihan utama dibandingkan kabel tembaga tradisional [3].

Cite: Syah, N.G., et al. (2025). Klasifikasi Kualitas Redaman Kabel Fiber Optik Berdasarkan Terminasi Menggunakan
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Namun, meskipun memiliki banyak keunggulan, redaman yang tinggi pada fiber optik tetap
menjadi tantangan serius. Redaman ini berkaitan dengan berbagai faktor, termasuk jenis dan
panjang kabel, serta konfigurasi terminasi jaringan [4][5]. Kualitas redaman yang buruk dapat
berdampak pada penurunan kecepatan dan stabilitas transmisi data, yang berujung pada kualitas
jaringan yang kurang optimal [6]. Oleh karena itu, penting memastikan bahwa nilai redaman tidak
melebihi ambang batas standar, yaitu 28 dB sesuai ITU-T G.984 [7].

Penelitian terdahulu menganalisis kualitas jaringan fiber optik dengan menggunakan metode link
power budget, di mana faktor teknsi pada konfigurasi fiber optk terbukti memengaruhi nilai
redaman secara signifikan [5]. Sementara itu penelitian lainnya menggunakan algoritma Naive
Bayes untuk mengklasifikasikan data redaman fiber optik berdasarkan parameter-parameter
teknis pada jaringan fiber optik [8]. Namun belum ada yang menerapkan algoritma unsupervised
seperti K-Means untuk mengklasifikasikan kualitas redaman fiber optik.

Dalam konteks ini, klasifikasi kualitas redaman akan membantu dalam pengambilan keputusan
terkait pemeliharaan jaringan serta pencegahan gangguan. K-means merupakan algoritma
pengelompokan yang sangat dasar dan sering digunakan dalam berbagai aplikasi, baik di bidang
akademis maupun industri [9]. K-Means dapat mengelompokkan data secara cepat, bahkan pada
data dengan ukuran besar sehingga data menjadi lebih efisien [10]. Sehingga K-Means cocok
untuk diterapkan pada jumlah data besar seperti data pengukuran lapangan dalam studi ini. K-
means juga dapat mengklasifikasikan dataset menjadi kelompok-kelompok yang berbeda
berdasarkan kesamaan titik data tanpa perlu menjalani proses pelatihan data terlebih dahulu
[11][12]. Oleh karena itu, algoritma K-Means dipilih didasarkan pada kebutuhan untuk
mengelompokkan data redaman fiber optik secara otomatis berdasarkan kemiripan karakteristik
teknis tanpa memerlukan label awal. Selain itu, algoritma ini memiliki keunggulan dalam
kecepatan komputasi dan ketahanannya terhadap outlier [13].

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kualitas redaman kabel fiber optik
menggunakan algoritma K-Means. Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat diperoleh
pengelompokan kualitas redaman yang lebih efisien dan akurat, sehingga membantu dalam
pengambilan keputusan yang lebih tepat terkait pemeliharaan jaringan fiber optik dan pemilihan
terminasi kabel yang optimal.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan algoritma K-Means untuk mengklasifikasikan kualitas redaman pada
fiber optik. K-Means merupakan algoritma machine learning unsupervised yang digunakan untuk
mengelompokkan data ke dalam beberapa klaster berdasarkan kesamaan atribut atau
karakteristik [14]. Machine learning unsupervised learning adalah proses menemukan pola alami
dalam data untuk menentukan label kelas tanpa menggunakan data pelatihan yang telah diberi
label [15]. K-Means juga algoritma klasifikasi yang paling banyak digunakan dalam machine
learning dan analisis data, karena kesederhanaannya, kemudahan implementasi, dan efisiensi
komputasinya [16]. Tahapan dalam dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitan

Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini difokuskan pada pengukuran redaman kabel fiber optik.
Data diperoleh dari hasil pengukuran lapangan, yang mencakup informasi seperti panjang kabel,
konfigurasi splitter di Optical Line Terminal (OLT), Optical Distribution Cabinet (ODC), dan Optical
Distribution Point (ODP), serta daya transmit dan receive dari OLT dan Optical Network Terminal
(ONT). Data ini dapat berasal dari hasil pengukuran menggunakan Optical Power Meter (OPM)
maupun dokumentasi sistem monitoring jaringan [17]. Proses pengumpulan data dilakukan
dengan tujuan untuk memperoleh informasi yang akurat dan representatif mengenai kondisi
nyata di lapangan. Dengan demikian, data yang diperoleh menjadi sangat relevan untuk proses
klasifikasi kualitas redaman yang akan dilakukan. Data yang terkumpul kemudian diorganisir
dalam format yang sesuai untuk mempermudah dan mempercepat proses analisis lebih lanjut.
Hal ini penting untuk memastikan keakuratan hasil penelitian dan meminimalisir potensi
kesalahan dalam pengolahan data.

Prapemrosesan Data

Setelah data terkumpul, langkah selanjutnya adalah melakukan proses pembersihan dan seleksi
fitur. Prapemrosesan ini juga bertujuan untuk mengubah data yang masih bersifat kategorikal
menjadi data numerik, karena komputasi clustering hanya dapat mengolah data numerik saja
[18]. Langkah ini meliputi pemilihan atribut yang relevan, penanganan data kosong, dan
normalisasi atribut numerik untuk mempersiapkan data ke tahap pemodelan. Pembersihan data
bertujuan untuk meningkatkan kualitas data dengan imputasi nilai yang hilang dan penghapusan
outlier [19]. Fitur-fitur yang tidak memberikan informasi yang berguna disebut fitur yang tidak
relevan, sementara fitur-fitur yang tidak memberikan informasi lebih dari fitur yang saat ini telah
dipilih disebut fitur yang redundan [20]. Seleksi fitur dalam penelitian ini dilakukan secara
langsung dengan pendekatan filter-based, khususnya dengan mengeliminasi atribut yang
memiliki variasi nilai sangat rendah. Karena menunjukkan nilai yang hampir seragam di seluruh
dataset dan tidak memilih atribut-atribut yang secara teknis dianggap tidak memiliki pengaruh
signifikan terhadap kualitas redaman jaringan fiber optik. Setelah itu data distandarisasi dengan
menggunakan metode StandardScaler, yaitu dengan mengubah skala setiap fitur agar memiliki
rata-rata (mean) sebesar 0 dan standar deviasi sebesar 1. Pendekatan ini bertujuan untuk
menyamakan skala antar atribut numerik.

Penerapan Algoritma K-Means

Dilanjutkan dengan membuat model klasifikasi dengan algoritma K-Means. K-means adalah
formulasi clustering yang paling populer di mana tujuannya adalah untuk memaksimalkan
kesamaan yang diharapkan antara item data dan centroid klaster yang terkait [21]. Kesamaan
suatu klaster terhadap anggotanya diukur berdasarkan kedekatan objek dengan nilai rata-rata
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dalam Kklaster, yang dapat disebut sebagai centroid klaster [22]. K-Means mengidentifikasi pusat
klaster (centroid) dan mengelompokkan data berdasarkan kedekatannya dengan centroid
tersebut. Proses ini dilakukan secara iteratif hingga posisi centroid stabil, dan klaster yang
terbentuk tidak lagi mengalami perubahan signifikan [23]. Pada proses Kklasifikasi ini
menggunakan 2 model yaitu model pertama menggunakan dataset dengan atribut yang dipilih
saja, kemudian untuk model kedua menggunakan dataset dengan semua atribut. Hal ini untuk
membandingkan model manakah yang lebih baik dalam klasifikasi kualitas redaman fiber optik.

Evaluasi Model

Hasil klasterisasi dievaluasi menggunakan Sum of Squared Errors (SSE) dan Silhouette Coefficient.
Sum of Squared Errors (SSE) yaitu mengukur total kesalahan jarak data ke centroid klusternya.
Semakin kecil nilai SSE, semakin baik kluster yang terbentuk [24].

SSE = 3¢, Txeci|lx — il (1)
Keterangan (1) :
k : Jumlah Kluster.

Ci : Kluster ke-i.

ui : Centroid Kluster ke-i.

||x — pil]? : kuadrat jarak euclidean antara data x dan centroid Kluster pi.

SSE digunakan untuk menghitung setiap k (klaster) dan ditampilka menggunakan grafik SSE
untuk mengidentifikasi titik Elbow. Jumlah klaster yang optimal dapat ditentukan berdasarkan
titik EIbow pada grafik SSE, di mana laju penurunan SSE menjadi tajam, dan titik-titik setelahnya
mengalami penurunan yang lambat dan stabil [25].

Silhouette Score digunakan untuk mengevaluasi kualitas klasifikasi dengan mengukur seberapa
baik setiap data dalam suatu kelompok dibandingkan dengan klaster lain [26].

N bD=-a(d)
S(l) T max (a(i),b(i)) (2)

Keterangan (2) :

a(i) : Rata-rata jarak data i ke semua titik lain dalam klusternya sendiri (intra-cluster distance).
b(i) : Rata-rata jarak data i ke semua titik dalam Kkluster terdekat berikutnya (inter-cluster
distance).

S(1) : Nilai Silhouette Coefficient untuk data i, berkisar antara -1 sampai dengan 1.

Silhouette Score berkisar dari -1 hingga 1, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan klaster
yang lebih baik [27]. Jumlah klaster yang paling optimal ditentukan oleh nilai Silhouette Coefficient
tertinggi [28]. Evaluasi ini penting untuk menentukan validitas dan keakuratan model klasifikasi.

Intepretasi Hasil

Tahap akhir dalam metode penelitian ini adalah melakukan interpretasi terhadap hasil klasifikasi
yang diperoleh dari algoritma K-Means. Interpretasi dilakukan dengan menganalisis distribusi
data pada masing-masing klaster yang terbentuk berdasarkan jumlah klaster optimal yang
ditentukan melalui metode evaluasi seperti Sum of Squared Errors dan Silhouette Coefficient.
Perbandingan hasil klasifikasi dilakukan antara dataset yang menggunakan semua atribut dengan
dataset yang telah melalui proses seleksi fitur, untuk menilai model manakah yang terbaik dalam
proses klasifikasi.
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Hasil klasifikasi menunjukkan apakah model dengan atribut terpilih menghasilkan klaster yang
lebih baik atau tidak, dengan ditunjukkan oleh nilai SSE yang lebih rendah dan Silhouette
Coefficient yang lebih tinggi dibandingkan dengan model yang menggunakan seluruh atribut.
Dengan interpretasi ini, penelitian dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam
mengenai karakteristik data dalam setiap klaster serta mendukung proses pengambilan
keputusan dan memberikan rekomendasi teknis dalam pengelolaan jaringan fiber optik, terutama
dalam pemilihan konfigurasi terminasi yang dapat meminimalkan redaman dan menjaga
performa jaringan secara optimal.

3. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini dilakukan untuk mengklasifikasikan kualitas redaman fiber optik menggunakan
algoritma K-Means yang diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman Python pada
platform Google Colaboratory. Data dikumpulkan ke dalam bentuk dataset dengan bantuan
Microsoft Excel sebagai alat untuk pengumpulan dan pengolahan awal data. Atribut serta deskripsi
pada dataset disajikan dalam Tabel 1, sedangkan contoh sampel data ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 1. Deskripsi Atribut

No. Atribut Atribut Deskripsi
f1 fiber_length Panjang kabel fiber optik dalam jaringan, diukur dalam meter.
2 fiber_type Jenis kabel fiber optik yang digunakan
3 connector_type  Janis connector pada kabel fiber optik
f4 olt_txpower Daya transmisi dari Optical Line Terminal
f5 olt_rxpower Daya yang diterima di sisi OLT, diukur dalam dBm
fé6 olt_temperature  Suhu perangkat OLT, diukur dalam derajat Celsius (°C)
f7 olt_splitter Jenis splitter pasif di sisi Optical Line Terminal (OLT)
f8 odc_splitter Jenis splitter pasif di sisi Optical Distribution Cabinet (ODC)
fo odp_splitter Jenis splitter pasif di sisi Optical Distribution Point (ODP)
f10 ont_txpower Daya transmisi dari Optical Network Terminal (ONT)
f11 ont_rxpower Daya yang diterima di sisi ONT
f12 ont_temperature Suhu perangkat ONT
f13 wavelength Panjang gelombang fiber optik
f14 onu_link_status  Status koneksi antara Optical Network Unit (ONU)/ONT dengan OLT
f15 spec_status Standar kualitas redaman yang dipenubhi oleh kabel fiber optik
f16 loss Selisih redaman dari daya transmisi OLT hingga daya terima ONT

Tabel 2. Sample Dataset

f1 f2 f3 f4 5 f6 f7 f8 9 f10 f11 f12 f13 f14 f15 f16

1025 SM SC 439 -31.26 37 1:2 1:4 1:8 196 -29.68 49 1490 ONLINE UNSPEC 34.07
1064 SM SC 411 -1949 32 1:2 1:2 1:16 213 -21.38 46 1490 ONLINE SPEC 25.49
1066 SM SC 4.04 -2320 38 1:2 1:2 1:8 222 -29.63 55 1490 ONLINE UNSPEC 33.67
1089 SM SC 427 -3257 33 1.2 1:4 1:8 206 -30.64 39 1490 ONLINE UNSPEC 34091
1097 SM _SC 357 -3238 34 1.2 1:2 1:8 233 -2631 50 1490 ONLINE UNSPEC 29.88

Dataset kemudian melalui tahap prapemrosesan data dan seleksi fitur untuk membentuk model
pertama. Pada tahap ini, nilai-nilai atribut dikonversi ke dalam bentuk numerik, baik dalam
format ordinal numeric maupun categorical numeric, serta dilakukan standarisasi data dengan
menggunakan StandardScaler. Proses seleksi fitur pada model pertama dilakukan dengan
memilih beberapa atribut yang dianggap paling relevan untuk proses klasifikasi, yaitu:
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olt_txpower, olt_rxpower, olt splitter, odc_splitter, odp_splitter, ont_txpower, ont_rxpower,
spec_status dan loss. Sementara itu, pada model kedua, digunakan seluruh atribut yang tersedia
dalam dataset tanpa seleksi fitur. Data hasil prapemrosesan untuk model pertama disajikan pada
Tabel 3, sedangkan untuk model kedua ditampilkan pada Tabel 4.

Tabel 3. Hasil Prapemrosesan Dataset Model Pertama

f4 f5 f7 f8 f9 f10 f11 f14 fl6

439 -31.26 196 -29.68 0 1 1 1.0 34.07
411 -19.49 213 -21.38 0 0 0 0.0 25.49
4.04 -23.20 2.22 -29.63 0 0 1 1.0 33.67
4.27 -32.57 2.06 -30.64 0 1 1 1.0 3491

3.57 -3238 233 -26.31 0 0 1 1.0 29.88
Tabel 4. Hasil Prapemrosesan Model Kedua

f1 f2 f3 f4 f5 fe f7 f8 f9 f10 f11 f12 f13 fi14 f15 f16
1025 0 0 439 -3126 37 0 1 1 196 -2968 49 1490 0 1.0 34.07
1064 0 0 411 -1949 32 0 0 0 213 -21.38 46 1490 0 0.0 2549
1066 0 O 4.04 -2320 38 0 0 1 222 -2963 55 1490 0 1.0 33.67
1089 0 O 427 -3257 33 0 1 1 206 -3064 39 1490 0 1.0 3491
1097 0 0 357 -3238 34 0 0 1 233 -2631 50 1490 0 1.0 29.88

Proses Klasifikasi K-Means menggunakan bahasa pemrograman python dengan menggunakan
library yang tersedia yaitu scikit-learn [29]. Scikit-learn adalah pustaka (library) dalam bahasa
pemrograman Python yang digunakan untuk penerapan algoritma machine learning serta
berbagai tugas analisis data [30]. Klasifikasi ini menggunakan model pertama yang telah
dilakukan seleksi fitur dan model kedua yang menggunakan semua fitur. Pada setiap model
nantinya akan dicari pusat centroid dan dilakukan pengelompokan berdasarkan kedekatan
dengan pusat centroid. Hasil pusat centroid dari model pertama disajikan pada Tabel 5, pada
kolom f17 (cluster_modell) sebagai cluster dari model pertama, sedangkan hasil pusat centroid
dari model kedua dijasikan pada Tabel 6 dengan kolom {18 (cluster_model2) sebagai cluster dari
model kedua.

Tabel 5. Centroid dari Model Pertama

f4 f5 7 8 f9 f10 f11 f14 f16 f17

4.031.269 -29.209.239 204.802 -28.706.497 0.0 0.395939  0.548223 0.989848 32.737.766 0
3.961.281 -21.093.498 199.133 -20.316.946 0.0 0.477833  0.536946 0.221675  24.278.227 1

Tabel 6. Centroid dari Model Kedua

f f f f1 f1
f1 2 3 f4 f5 fé6 ” f8 f9 f10 f11 f12 f13 4 f15 f16 3
3.966.73 0. 0. 4.029. 29 i89 29.303. 0. 0.393 0.545 2.048. 28 é75 45.318. 149 0. 0.989 32.705. 0
7374 0 0 899 ae 030 0 939 455 737 182 0.0 0 899 606
798 707
3.953.71 0. 0. 3.962. 21 (_)72 29.044. 0. 0.480 0.539 1.990. 20 éOS 43.524. 149 0. 0.217 24.267. 1
7822 0 0 277 ?;76 " 554 0 198 604 347 5'94 " 752 0.0 0 822 871
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Hasil klasifikasi redaman fiber optik menggunakan algoritma K-Means pada model pertama dan
model kedua, masing-masing dengan 400 data instance, menghasilkan 2 klaster pada setiap
model. Pada model pertama, distribusi data menunjukkan bahwa klaster 0 terdiri atas 197 data,
sedangkan klaster 1 terdiri atas 203 data. Sementara itu, pada model kedua, klaster 0 memuat 198
data, dan klaster 1 memuat 202 data. Hasil klasifikasi dari kedua model disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Klasifikasi K-Means Model Pertama dan Model Kedua

f1 f2 f3 f4 5 f6 7 8 9 f10 f11 f12 f13 fi14 f15 fi6 f17 F18

;g 0 0 463 31. 37 0 1 1 1é9 29. 49 139 0 1.0 ::’;; 0 0
26 68

162 0 0 4i1 19. 32 0 0 0 zél 21. 46 139 0 0.0 %1.59 1 1
49 38

126 0 0 440 23. 38 0 0 1 Zéz 29. 55 139 0 1.0 23; 0 0
20 63

188 0 0 4,'72 32. 33 0 1 1 260 30. 39 139 0 1.0 gli 0 0
57 64

109 0 0 35 32. 34 0 0 1 23 26. 50 149 0 1.0 29. 0 0

7 7 38 3 31 0 88

Hasil evaluasi menggunakan metode Elbow Method dengan perhitungan Sum of Squared Error
(SSE) menghasilkan beberapa nilai SSE untuk setiap model. Pada model pertama, jumlah klaster
optimal ditentukan sebanyak 2 klaster (k=2) dengan nilai SSE sebesar 1935.5. Sementara itu, pada
model kedua, jumlah klaster optimal juga diperoleh pada k=2 dengan nilai SSE sebesar 3130.93.
Grafik Elbow Method yang ditampilkan pada Gambar 2 menunjukkan adanya penurunan nilai SSE
yang tajam hingga k=2, kemudian diikuti oleh penurunan yang lebih lambat dan landai. Pola ini
mengindikasikan bahwa k=2 merupakan jumlah klaster yang paling optimal untuk kedua model.
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Gambar 2. Grafik Elbow Method dengan nilai SSE Model Pertama dan Model Kedua

Evaluasi lebih lanjut dilakukan menggunakan metode Silhouette Coefficient dengan melakukan
iterasi terhadap berbagai nilai klaster. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa jumlah klaster paling
optimal terdapat pada k=2 untuk kedua model. Pada model pertama, nilai Silhouette Coefficient
terbaik tercapai pada k=2 dengan skor sebesar 0.3529, sedangkan pada model kedua nilai
terbaiknya sebesar 0.2616. Meskipun kedua model memiliki jumlah klaster optimal yang sama,
model pertama menunjukkan kualitas pemisahan klaster yang lebih baik berdasarkan nilai
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Silhouette Coefficient yang lebih tinggi. Grafik perbandingan nilai Silhouette Coefficient antara
model pertama dan model kedua ditampilkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Grafik Silhouette Coefficient Model Pertama dan Model Kedua

Berdasarkan hasil evaluasi klasifikasi, baik model pertama maupun model kedua menghasilkan
jumlah klaster yang sama, yaitu dua klaster (k=2), sebagaimana ditentukan melalui metode Elbow
dan Silhouette Coefficient. Evaluasi menggunakan metode Elbow menunjukkan bahwa model
pertama memiliki nilai SSE lebih rendah (1935.5) dibandingkan nilai SSE pada model kedua
(3130.93), yang mengindikasikan bahwa model pertama memiliki pembagian klaster yang lebih
baik berdasarkan kedekatan antar data. Selain itu, model pertama juga menunjukkan performa
yang lebih baik dalam hal pemisahan klaster berdasarkan nilai Silhouette Coefficient sebesar
0.3529, dibandingkan model kedua yang hanya mencapai 0.2616. Dengan demikian, model
pertama dapat disimpulkan memiliki kualitas klasifikasi yang lebih baik dibandingkan model
kedua baik dari sisi kompaksi klaster maupun pemisahan antar klaster.

Nilai Silhouette Coefficient bisa tetap rendah meskipun SSE menurun karena SSE mengukur
kedekatan data dengan centroid klasternya, tanpa memperhatikan jarak antar klaster. Sementara
itu, Silhouette Coefficient mempertimbangkan baik kedekatan dalam klaster maupun pemisahan
antar klaster. Nilai Silhouette Coefficient yang rendah mengindikasikan adanya tumpang tindih
antar klaster atau jarak antar klaster yang tidak terlalu signifikan, sehingga meskipun
pembentukan klaster cukup padat, perbedaan karakteristik antar kelompok belum cukup tajam
[31]. Pada penelitian Hartama dan Anjelita yang menunjukkan bahwa nilai SSE dapat menurun
tetapi Silhouette Coefficient bisa bernilai rendah , menandakan bahwa data berada di antara dua
klaster yang saling tumpang tindih [32]. Dalam penelitian lain oleh Mulyani dkk tentang
pengelompokan jumlah sekolah negeri di Indonesia menggunakan metode K-Means, ditemukan
bahwa meskipun SSE menurun, nilai Silhouette Coefficient tetap rendah. Hal ini menunjukkan
bahwa klaster yang terbentuk tumpang tindih antar klaster [33].

Hasil distribusi klaster menunjukkan adanya keseimbangan yang cukup baik antara jumlah data
pada masing-masing klaster, di mana model pertama menghasilkan klaster 0 sebanyak 197 data
dan klaster 1 sebanyak 203 data, sedangkan model kedua menghasilkan klaster 0 sebanyak 198
data dan klaster 1 sebanyak 202 data. Meskipun kedua model membagi data ke dalam dua klaster
dengan jumlah yang hampir seimbang, model pertama menunjukkan performa yang lebih unggul
berdasarkan evaluasi kuantitatif serta pemilihan fitur yang lebih tepat guna. Visualisasi sebaran
klaster pada masing-masing model disajikan pada Gambar 4, yang menggunakan metode Principal
Component Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi data ke dalam dua komponen, sehingga
distribusi dan pemisahan antar klaster dapat terlihat dengan lebih jelas.
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Gambar 4. Grafik Visualisasi 2D Model Pertama dan Model Kedua

Interpretasi hasil klaster menunjukkan bahwa klaster 0 merepresentasikan kondisi dengan
redaman tinggi yang berpotensi mengganggu kualitas layanan jaringan, sementara klaster 1
mencerminkan kondisi jaringan dengan redaman rendah atau normal. Dengan ini dapat
dimanfaatkan untuk mendukung dalam mengambil keputusan dan memberikan rekomendasi
dalam konfigurasi teknis mengenai fiber optik dalam pemeliharan serta menjaga performa
kualitas jaringan fiber optik.

4. Penutup

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma K-Means untuk mengklasifikasikan kualitas
redaman pada jaringan fiber optik menggunakan dua pendekatan model, yakni model dengan
seleksi fitur dan model tanpa seleksi fitur. Proses klasifikasi dilakukan terhadap 400 data instance
dan menghasilkan dua klaster pada masing-masing model. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
model dengan seleksi fitur memiliki performa yang lebih baik berdasarkan nilai SSE 1935.5 dan
Silhouette Coefficient 0.3529, dibandingkan model tanpa seleksi fitur yang menghasilkan SSE
sebesar 3130.93 dan Silhouette Coefficient sebesar 0.2616.

Model pertama menunjukkan pemisahan Kklaster yang lebih optimal dan kompak,
mengindikasikan pentingnya pemilihan fitur yang tepat dalam meningkatkan kualitas klasifikasi.
Klaster yang terbentuk dapat mengindikasikan kondisi redaman rendah (normal) dan redaman
tinggi (berpotensi mengganggu layanan), sehingga hasil klasifikasi ini dapat dimanfaatkan dalam
pengambilan keputusan teknis untuk menjaga performa jaringan fiber optik. Model ini juga
berpotensi untuk diimplementasikan oleh penyedia layanan jaringan fiber optik sebagai sistem
monitoring otomatis redaman, guna mendeteksi dini gangguan dan mengoptimalkan
pemeliharaan jaringan secara proaktif.

Pada penelitian selanjutnya dapat dikembangkan dan mengeksplorasi dengan algoritma
clustering lain seperti DBSCAN atau Hierarchical Clustering guna membandingkan efektivitas
metode yang digunakan. Penambahan jumlah dan variasi data juga dapat meningkatkan
kemampuan generalisasi model. Selain itu, penerapan teknik reduksi dimensi seperti Principal
Component Analysis (PCA) dapat membantu dalam mengoptimalkan seleksi fitur.
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