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Abstrak — Distribusi semen yang efisien dan aman
merupakan aspek krusial dalam operasional PT Solusi Bangun
Indonesia (SBI) sebagai produsen semen nasional. Dalam
mendukung proses distribusi, perusahaan bekerja sama dengan
mitra transporter eksternal yang performanya dinilai
berdasarkan data dari sistem In-Vehicle Monitoring System
(IVMS). Namun, evaluasi performa selama ini masih bersifat
umum dan belum mampu memetakan pola risiko secara
spesifik. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan
transporter berdasarkan indikator performa seperti harsh
braking, harsh acceleration, hard cornering, over speed, rest time,
driving time, KM tripped, dan total violation. Metode K-Means
Clustering digunakan untuk membentuk kelompok transporter,
disertai analisis regresi linier guna melihat pengaruh perilaku
mengemudi terhadap jarak tempuh. Hasil penelitian
menunjukkan terbentuknya tiga klaster dengan karakteristik
risiko yang berbeda, serta ditemukannya pengaruh signifikan
antara pelanggaran berkendara terhadap kinerja transporter.
Temuan ini dapat menjadi dasar evaluasi dan strategi
pembinaan yang lebih adil dan proporsional bagi manajemen
logistik PT SBI.

Kata kunci—transporter, k-means clustering, ivms, performa
distribusi, evaluasi, regresi linier.

I. PENDAHULUAN

Distribusi produk yang tepat waktu dan aman merupakan
aspek vital dalam industri semen, khususnya dalam
menjangkau wilayah pasar yang luas dan terpencar. PT Solusi
Bangun Indonesia (SBI) sebagai produsen semen nasional
mengandalkan mitra transporter eksternal (3PL) untuk
mendukung kelancaran distribusi. Evaluasi performansi
transporter telah dilakukan secara berkala dengan
menggunakan data dari sistem In-Vehicle Monitoring System
(IVMS), yang merekam berbagai parameter perilaku
berkendara seperti harsh braking, over speed, dan driving
time. Namun, evaluasi yang selama ini dilakukan masih
bersifat umum dan belum mampu mengelompokkan
transporter berdasarkan pola performa secara objektif
(Anggi, 2023).
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Penelitian ~ sebelumnya  banyak  memanfaatkan
pendekatan multi-kriteria seperti AHP atau SWOT dalam
mengevaluasi kinerja 3PL (Yonathan, 2020), namun belum
banyak yang mengkaji pola performa berbasis data kuantitatif
menggunakan metode klasterisasi. Oleh karena itu, penelitian
ini mengusulkan penerapan K-Means Clustering untuk
mengelompokkan transporter ke dalam klaster risiko tinggi,
sedang, dan rendah. Selain itu, regresi linier digunakan untuk
menguji pengaruh perilaku berkendara terhadap jarak
tempuh. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi
dasar strategi evaluasi dan pembinaan transporter yang lebih
proporsional dan berbasis data.

II. KAJIAN TEORI
A. Performa Transporter

Performa transporter merupakan kemampuan perusahaan
penyedia jasa angkut dalam memenuhi standar operasional
pengiriman, baik dari sisi efisiensi, keamanan, maupun
kepatuhan terhadap aturan distribusi. Evaluasi kinerja
transporter mencakup indikator seperti waktu tempubh,
pelanggaran lalu lintas, dan efisiensi bahan bakar. Dalam
konteks penelitian ini, performa diukur berdasarkan variabel
yang tercatat melalui sistem pemantauan kendaraan, seperti
akselerasi mendadak, pengereman keras, menikung tajam,
dan kecepatan berlebih.

B. In-Vehicle Monitoring System (IVMS)

IVMS adalah sistem berbasis teknologi yang digunakan
untuk memantau aktivitas kendaraan secara real time. Data
yang dikumpulkan oleh IVMS mencakup parameter perilaku
pengemudi seperti harsh braking, harsh acceleration, hard
cornering, over speed, waktu istirahat, waktu mengemudi,
serta total pelanggaran. Sistem ini membantu perusahaan
dalam mengevaluasi tingkat risiko operasional dan
efektivitas pengiriman logistik.
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C. K-Means Clustering

K-Means Clustering adalah algoritma unsupervised
learning yang digunakan untuk mengelompokkan data ke
dalam sejumlah klaster berdasarkan kesamaan karakteristik.
Proses clustering dilakukan dengan menentukan pusat klaster
(centroid), lalu mengelompokkan data berdasarkan
kedekatan jarak Euclidean. Metode ini efektif dalam
mengidentifikasi pola perilaku dalam kumpulan data besar
dan sering digunakan untuk segmentasi dalam bidang
logistik, pemasaran, maupun analisis risiko (Saputra, 2024).
D. Regresi Linier

Regresi linier digunakan untuk menganalisis hubungan
antara satu variabel dependen dan satu atau lebih variabel
independen. Dalam konteks penelitian ini, regresi linier
digunakan untuk mengetahui sejauh mana perilaku
berkendara (seperti jumlah pelanggaran) mempengaruhi
kinerja transporter dalam hal jarak tempuh. Model ini
membantu  mengidentifikasi ~ variabel yang paling
berpengaruh terhadap performa distribusi.

I1I. METODE

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi performansi
transporter eksternal yang bekerja sama dengan PT Solusi
Bangun Indonesia (SBI) dengan menggunakan metode K-
Means Clustering. Penelitian dilaksanakan di unit logistik PT
SBI Cilacap selama bulan Juli 2024 dan bersifat kuantitatif
deskriptif.

Data yang digunakan merupakan data primer yang
diperoleh dari sistem In-Vehicle Monitoring System (IVMS),
yaitu sistem pemantauan kendaraan berbasis teknologi yang
digunakan oleh PT SBI untuk merekam perilaku pengemudi
secara real-time. Parameter yang dianalisis dalam penelitian
ini meliputi: harsh braking, harsh acceleration, hard
cornering, over speed, rest time, driving time, KM tripped,
dan fotal violation.

A. Preprocessing Data

Pada tahap awal, data yang diperoleh dari IVMS
dibersihkan dari nilai ekstrem atau anomali, lalu
dinormalisasi agar semua variabel berada dalam skala yang
sama. Hal ini penting untuk mencegah bias saat proses
klasterisasi dilakukan.

B. Exploratory Data Analysis (EDA)

EDA dilakukan untuk memahami pola, distribusi, dan
korelasi antar variabel menggunakan teknik visualisasi
seperti boxplot dan heatmap korelasi. Tahap ini juga
membantu dalam mendeteksi nilai-nilai pencilan (outlier)
yang dapat mempengaruhi hasil analisis.

C. Elbow Method

Sebelum menerapkan algoritma K-Means, dilakukan
penentuan jumlah klaster optimal menggunakan metode
Elbow. Nilai optimal ditentukan dari titik tekuk (e/bow) pada
grafik inertia, yang menunjukkan saat penambahan klaster
tidak lagi signifikan dalam mengurangi kesalahan.

D. Penerapan K-Means Clustering

Setelah jumlah klaster optimal ditentukan, dilakukan
proses Kklasterisasi menggunakan algoritma K-Means.
Transporter akan dikelompokkan ke dalam beberapa klaster
berdasarkan kesamaan karakteristik data perilaku berkendara
yang telah dinormalisasi.

Perhitungan jarak antar data dengan centroid klaster
menggunakan Euclidean Distance, dengan rumus:
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d= [ Xy M
iz
di mana:
dij = jarak antara data ke-i dan centroid ke-j,
Xik = nilai variabel ke-k  dari data  ke-i,

cik = nilai variabel ke-k dari centroid ke-j.
E. Analisis Regresi Linier

Setelah proses klasterisasi, dilakukan analisis regresi
linier untuk menguji seberapa besar pengaruh variabel
perilaku berkendara terhadap performa transporter yang
diukur dari jarak tempuh (KM tripped). Model ini membantu
mengetahui variabel mana yang paling signifikan terhadap
performa logistik.

Seluruh proses analisis dilakukan dengan memanfaatkan
perangkat lunak Python melalui platform Google
Colaboratory (Colab) untuk analisis EDA dan klasterisasi K-
Means, serta SPSS untuk uji regresi linier.

Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

Permasalahan utama yang melatarbelakangi penelitian ini
berkaitan dengan kinerja transporter dalam proses distribusi
produk pada PT Solusi Bangun Indonesia. Berdasarkan
observasi awal dan rekapitulasi data pengiriman, ditemukan
adanya variasi signifikan dalam capaian waktu tempuh,
tingkat ketepatan waktu, serta jumlah ritase yang diselesaikan
oleh masing-masing transporter. Kondisi tersebut
menunjukkan adanya ketidakseimbangan performa antar
mitra transporter yang berdampak pada inkonsistensi layanan
distribusi.

Ketidaktercapaian standar kinerja tertentu, seperti
keterlambatan pengiriman di atas toleransi waktu yang
ditetapkan perusahaan, berpotensi menurunkan kepuasan
pelanggan dan efisiensi logistik. Di sisi lain, belum adanya
sistem klasifikasi atau evaluasi performa yang terstruktur
terhadap transporter menyebabkan pihak manajemen
kesulitan dalam melakukan pengambilan keputusan yang
berbasis data. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan
analitik yang dapat mengelompokkan transporter
berdasarkan karakteristik performa aktual mereka, sehingga
dapat menjadi dasar dalam evaluasi dan peningkatan kualitas
layanan distribusi.

Sebelum Sebelum melakukan evaluasi performa
transporter eksternal di PT Solusi Bangun Indonesia (PT
SBI), digunakan sejumlah indikator keselamatan dan
operasional yang dihasilkan dari sistem IVMS (In-Vehicle
Monitoring System). Indikator-indikator tersebut meliputi
Harsh Braking, Harsh Acceleration, Hard Cornering, Over
Speed, Rest Time, Driving Time, KM Tripped, serta Total
Violation. Masing-masing indikator ini memberikan
gambaran mengenai perilaku berkendara dan tingkat risiko
dari setiap transporter. Data yang digunakan dalam analisis
ini merupakan data operasional transporter selama bulan
Januari 2024. Pemilihan bulan ini dilakukan untuk
memperoleh representasi performa transporter dalam
periode waktu tertentu yang cukup relevan dan dapat
dianalisis secara komprehensif. Adapun proses pengambilan
dilakukan pada bulan Juli 2024.
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TABEL 1
DATA IN VEHICLE MONITORING SYSTEM
Kode Nama Harsh Harsh Hard Over Pelanggaran Pelanggaran Total
Transporter Transporter Braking Accel Cornering Speed Rest Time Driving Time Violation
(kali) (kali) (kali) (kali) (kali) (kali)
A B C D E F G H J=C+D+E+F
+G+H
PT Turangga 0 2 0 0 94 0 96
Paramitra,
PT Trio Ajaya 56 1 108 0 92 0 257
Tunggal,
PT Trikusuma 12 14 33 4,36 987 66 1116
Jaya Perkasa,
4 Terus Jaya CV 1 1 0 4,09 7 6 19,09
5 PT Surya 51 16 25 20,26 945 60 1117
Buana
Sentosa,
6 PT Subur 8 23 0 16,66 627 24 698
Buana Raya
7 PT Sinar Indah 0 0 0 120,13 126 18 264,13
Jaya Kencana
PT
Semen 658 504 638 1618,0 17991 2652 24061
Indonesia 1
Logistics
21 Buana Centra 1 6 0 26,16 467 0 500
Swakarsa, PT

Untuk memberikan pemahaman yang lebih jelas

terhadap masing-masing
menyajikan deskripsi

tabel
Tabel

variabel, dalam

dari setiap variabel.

4,
ini

6

mencantumkan nama dan penjelasan fungsional dari masing-
masing variabel.

A. CLEANING DATA

Dilakukan identifikasi dan penghapusan outlier dengan
melihat nilai ekstrem tertinggi dan terendah dari tiap variabel.
Nilai-nilai ini berpotensi memengaruhi hasil analisis jika

HarshBraking, OverSpeed, dsb.

TABEL 2 tidak dihapus. Proses ini dilakukan menggunakan SPSS, dan
DESKRIPSI VARIABEL hasil identifikasi outlier ditampilkan pada Tabel 2 dan 3.
Nama Variabel Penjelasan TABEL 3
NILAI EXTREM
HarshBraking | Jumlah kejadian pengereman mendadak oleh Extreme Values
pengemudi. Biasanya mencerminkan gaya mengemudi Kode Valu_e
’ Transporter (kali)
agresif dan potensi risiko kecelakaan. 1 8 658
HarshAccel | Jumlah kejadian akselerasi (percepatan) mendadak. . Z 2 26
Highest 3 5 51
Dapat menandakan pengemudi sering memacu 4 13 50
kendaraan secara tiba-tiba. HarshBraking ? ;(5) 4(;‘
HardCornering| Jumlah kejadian membelok tajam. Mengindikasikan D) 19 0
manuver berbahaya atau berkendara dengan kecepatan Lowest 3 18 0
L 4 16 0
tinggi saat berbelok. 3 14 0°
OverSpeed | Jumlah kejadian melebihi batas kecepatan yang 1 8 504
. . 2 12 36
kan. Fak 1 kesel
ditentukan aktor penting dalam keselamatan Highest 3 6 23
berkendara. 4 18 21
RestTime Total waktu istirahat pengemudi yang melebihi waktu HarshAccel ‘? éf) 200
istirahat yang sudah ditentukan oleh pt sbi selama 2 19 0
perjalanan. Bisa menunjukkan kepatuhan terhadap Lowest 3 14 0
4 11 0
waktu istirahat standar. 3 9 0
DrivingTime | Total waktu berkendara yang dilakukan oleh 1 8 638
. . . . 2 2 108
pengemudi dalam periode tertentu. Bisa digunakan Highest 3 15 27
untuk mengukur beban kerja. 4 3 33
KMTripped | Jarak tempuh yang dicapai dalam kilometer selama HardCornering ‘? 251 205
perjalanan. Mewakili aktivitas operasional kendaraan. 2 20 0
Total Violation | Total pelanggaran keselamatan yang dilakukan, bisa Lowest i }i 8
merupakan akumulasi dari beberapa variabel seperti 5 11 0
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TABEL 4
NILAI EXTREM (LANJUTAN) *
1 8 1618 o
2 10 212
Highest 3 19 199
4 7 120 P
5 15 120
OverSpeed 1 20 0
2 14 0 0
Lowest 3 13 0
4 11 0 5
5 2 0* . i
1 8 17991 T~
2 | 15 1751 GAMBAR 1
Highest 43; 130 191 8274 BOXPLOT HARSHBRAKING
. 5 5 945
Pelanggaran RestTime 1 20 0 .
2 11 0 i
Lowest 3 4 7
4 16 32 =
5 12 55
1 8 2652 "
2 15 198
Highest 3 19 192 |
4 17 132
.. X 5 10 120 e
Pelanggaran DrivingTime 1 7 0
2 20 0 o e
Lowest 3 13 0 Harshaccel
4 11 0
3 9 0 GAMBAR 2
1 3 553045 BOXPLOT HARSACCEL
2 15 55780
Highest 3 10 44238 K
4 5 39669 w0
, 5 3 30128
KMTripped | 20 4
2 11 304
Lowest 3 16 843 “
4 9 3904
5 4 4080
1 8 24061 m
2 15 2180 i
Highest 3 10 1473 g
4 5 1117 é‘s
0
Total_Violation i 230 L 1016 HardComanng
2 11 0 GAMBAR 3
Lowest i g ;g BOXPLOT HARDCORNERING
5 16 64
B. Boxplot Variabel -

Setelah menentukan nilai ekstrem, langkah berikutnya \
adalah membuat Boxplot untuk setiap variabel, yaitu Rest :
Time dan Total Violation. Boxplot digunakan untuk melihat
sebaran data, nilai tengah, serta mendeteksi out/ier atau nilai
pencilan. 10

s
B _—
OverSpeed
GAMBAR 4

BOXPLOT OVERSPEED
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RestTimg

GAMBAR 5
BOXPLOT RESTIME

N _

DrivingTime

GAMBAR 6
BOXPLOT DRIVINGTIME

00000

08000

KMTrgped
GAMBAR 7
BOXPLOT KMTRIPPED

25000 |

20000

= |

Total_Viotation
GAMBAR 8
BOXPLOT TOTAL VIOLATION

Analisis boxplot terhadap delapan variabel utama
HarshBraking, HarshAccel, HardCornering, OverSpeed,
RestTime, DrivingTime, KMTripped, dan TotalViolation
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menunjukkan bahwa transporter ke-8 secara konsisten
menjadi outlier ekstrem. Pada variabel HarshBraking,
transporter ke-8 mencatat nilai jauh lebih tinggi dibanding
yang lain, sedangkan mayoritas transporter berada dekat
sumbu horizontal dengan nilai mendekati nol. Untuk
HarshAccel, nilai transporter ke-8 mendekati 500, sementara
sebagian besar transporter berada di bawah angka 50. Pada
HardCornering, outlier ekstrem transporter ke-8 mencapai
nilai di atas 600, jauh dari distribusi normal. Dalam variabel
OverSpeed, transporter ke-8 kembali ~menunjukkan
pelanggaran signifikan dengan nilai mendekati 2000,
dibandingkan mayoritas transporter lain yang berada di
rentang rendah. Sementara pada RestTime, nilai outlier
mencapai hampir 18.000, jauh di atas distribusi transporter
lain yang mayoritas di bawah 2.000. Untuk DrivingTime,
transporter ke-8 memiliki durasi mengemudi lebih dari 2.500
satuan waktu, melampaui nilai tengah secara signifikan. Dari
sisi jarak tempuh (KMTripped), transporter ini mencatat
hampir 600.000, sementara transporter lain umumnya di
bawah 100.000. Terakhir, TotalViolation transporter ke-8
mencapai hampir 25.000, jauh lebih tinggi dari nilai
mayoritas transporter yang berada di bawah 3.000. Pola ini
menunjukkan bahwa transporter ke-8 memiliki perilaku
operasional yang menyimpang dan berisiko, serta menjadi
kandidat evaluasi prioritas dalam perbaikan keselamatan dan
efisiensi distribusi.

C. Regresi Linear

Setelah data dibersihkan dari outlier, langkah selanjutnya
adalah melakukan analisis regresi linier menggunakan
Google Collab. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi
hubungan antar variabel yang terdapat dalam data [VMS,
Variabel yang ditetapkan sebagai variabel independen (X)
yaitu Rest Time, sedangkan Total Violation sebagai variabel
dependen (Y).

o import pandas as pd
from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Pilih X dan y (misalnya RestTime dan TotalViolation)
X = data[[ 'RestTime']]
y = data['Total_Violation']

# Inisialisasi model dan fit
model = LinearRegression()
model.fit(X, y)

# Prediksi hasil
y_pred = model.predict(X)

# (Opsional) Cetak hasil prediksi
print("Hasil prediksi regresi:")
print(y_pred)

GAMBAR 9
KODE REGRESI LINEAR

—z,v Hasil prediksi regresi:

[ 145.28201355 142.86397386 1224.93673454  45.09728708 1174.15790117
789.689598654 183.97064B857 188.54827931 1398.57245332 31.53414817
§8.13023%62 222.65928359 956.489%922995 2148 62789579 7@.3227832
566.82801942 763.891154B6 BE69.48499037 31.63414817 596.24541553]

GAMBAR 10
HASIL REGRESI LINEAR
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[ ] import pandas as pd
impert numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.linear_model import LinearRegression
# Cari pasangan fitur dengan korelasi regresi linear tertinggi
best_score = -np.inf
best_pair = (None, None)
for 1 in range(len(data_num.columns)):
for j in range(i + 1, len(data_num.columns)):
X = data_num.iloc[:, [i]].values
y = data_num.iloc[:, [j]].values
model = LinearRegressiocn()
model.fit(X, y)
score = model.score(X, y)

if abs(score) > best_score:
best_score = abs(score)
best_pair = (data_num.columns[i], data_num.columns[j])
featurel, feature2 = best_pair
print(f'Pasangan fitur terbaik: {featurel} vs {feature2}')
print(f'Nilai R? score: {best_score:.4f}"')

GAMBAR 11
KODE HUBUNGAN ANTAR VARIABEL

Pasangan fitur terbaik: RestTime vs Total_Violation
Nilai R2? score: ©.9796

GAMBAR 12
KORELASI REGRESI LINEAR TERTINGGI

Evaluasi hubungan antara variabel RestTime sebagai input
dan Total Violation sebagai output. Visualisasi prediksi pada
Gambar 10 menunjukkan bahwa beberapa transporter
diprediksi memiliki tingkat pelanggaran yang tinggi, dengan
estimasi mencapai 2.148,63 dan 1.390,57, sedangkan lainnya
sangat rendah, seperti 31,63 dan 40,09. Hasil ini
mengindikasikan adanya pola bahwa semakin rendah waktu
istirahat transporter, semakin tinggi jumlah pelanggaran yang
mungkin terjadi.

Pada Gambar 11, ditampilkan proses pencarian kombinasi
variabel yang menghasilkan korelasi linier paling kuat
berdasarkan nilai koefisien determinasi (R?). Dari seluruh
pasangan variabel yang diuji, kombinasi antara RestTime dan
Total Violation menunjukkan performa terbaik,
sebagaimana divisualisasikan pada Gambar 4.21. Nilai R? =
0,9796 menjadi indikator bahwa sebanyak 97,96% variasi
dalam Total Violation dapat dijelaskan oleh perubahan
RestTime.

D. Exploratory Data Analysis (EDA)

EDA membantu menggali struktur dan karakteristik data
secara visual dan statistik, melalui teknik seperti heatmap
korelasi, histogram, dan distribusi nilai. Analisis ini juga
berfungsi untuk memvalidasi temuan sebelumnya dan
memberikan gambaran menyeluruh mengenai pola hubungan
antar variabel.
© #eoa

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Korelasi antar variabel numerik
plt.figure(figsize=(1@,8))

sns.heatmap(data_num.corr(), annot=True, cmap='coolwarm')
plt.title('Correlation Heatmap')

plt.show()

# Distribusi tiap fitur
data_num.hist(figsize=(12,18), bins=28)
plt.tight_layout()

plt.show()

GAMBAR 13
KODE UNTUK MENENTUKAN KORELASI EDA
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Correlation Heatmap
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GAMBAR 14
HASIL CORELATION HEATMAP

visualisasi heatmap korelasi yang ditampilkan pada Gambar
14 Visualisasi ini menggambarkan kekuatan dan arah
hubungan /inear antar variabel numerik menggunakan warna
dan nilai koefisien korelasi Pearson. Hasil heatmap
menunjukkan bahwa variabel RestTime memiliki korelasi
sangat kuat dan positif terhadap Total Violation (0,99),
KMTripped (0,96), dan DrivingTime (0,79), yang
mengindikasikan bahwa semakin panjang waktu istirahat
seorang transporter, cenderung diikuti dengan peningkatan
jumlah pelanggaran, jarak tempuh, serta waktu mengemudi.
Hal ini dapat merefleksikan pola operasional yang
melelahkan dan berisiko tinggi. Di sisi lain, variabel
RestTime juga menunjukkan korelasi sedang hingga rendah
terhadap  variabel  OverSpeed, HarshBraking, dan
HarshAccel, yang memperkuat hipotesis bahwa perilaku
berkendara agresif turut memengaruhi kelelahan sehingga
memicu kebutuhan istirahat yang lebih panjang.

E. Menentukan Jumlah Klaster

Metode ini bertujuan untuk mengevaluasi seberapa besar
variasi dalam data yang dapat dijelaskan oleh masing-masing
jumlah klaster. Dalam tahap ini, dilakukan iterasi nilai & dari
1 hingga 10, di mana untuk setiap £ dilakukan pelatihan
model K-Means dan pencatatan nilai inertia yang dihasilkan.

[ ] #METODE ELBOW
from sklearn.cluster import KMeans

# Mencari inertia untuk jumlah cluster berbeda
inertia = []
K = range(1, 11)

for k in K:
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42)
kmeans.fit(data_num)
inertia.append(kmeans.inertia_)

# Plot elbow

plt.figure(figsize=(8,5))

plt.plot(K, inertia, 'bo-")
plt.xlabel('Jumlah Cluster (k)')
plt.ylabel('Inertia’')

plt.title('Metode Elbow untuk Menentukan k')
plt.show()

GAMBAR 15
KODE ELBOW
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4. Visualisasi Hasil Klaster

© import matplotlib.pyplat as plt

import seabarn as sns
import KMeans

estTime
feature2 = ‘Total Viela
eans deng
kmeans = KMeans(n_clusterss3, random_states42) # Ubsh angks sesuai kebutuhan

# Sebagai sumbu X
*» Sebagai sumbu ¥

# Inisialisasi lah cluster lebih sedikit

# --= FIK START ---

ided after initial clustering before fitting Kieans

, 'stravegi_Perbsikan'], errors='ignore’)
kneans. fit(data_num_nuseric) ® Fit KMeans using enly numeric data

# --- FIX END ---

# Tambahkan hasil cluster ke data

data_num[ ‘Cluster'] = kmeans.labels_

Gambar 20 Kode visualiasasi

P % Buat plot

GAMBAR 16
HASIL ELBOW
F. Menentukan KMeans

Peneliti memilih delapan variabel yang mencerminkan
aspek keselamatan dan efisiensi operasional, seperti
HarshBraking, HarshAccel, Harsh Cornering, OverSpeed,
RestTime, DrivingTime, dan Total Violation, guna
mengelompokkan #ransporter berdasarkan tingkat risiko.
Data kemudian dipra-proses melalui pembersihan dan
normalisasi menggunakan StandardScaler, agar semua

variabel berada pada skala yang sebanding.
1. Menentukan Model Kmeans

plt.figure(figsize=(12, 8))
# Plot titik transporter berdasarkan dus fitur
sns.scatterplot(
x=data_num[featurel],
y=data_num|featurez],
hue=data_num[ 'Cluster'],
palette='setl’,
s=7@
)
# Tambahkan nama transporter ke titik
# Loop hingga jumlah baris di data_num untuk menghindari IndexError
for i in range(data_num.shape[8]): # Changed range from data.shape[®] to data_num.shape[e]
plt.text(
data_num[featurel].iloc[i] + 0.02,
data_num| feature2].iloc[i] + @.62,
data_num[ ‘Nama_Transporter'].iloc[i], # Changed to use Nama_Transporter from data_num
fontsize=2

GAMBAR 21
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© 4 Cuntrotas ara based on the Features used for fitting

[ 1 kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42, n_init=18)
data_num['Cluster'] = kmeans.fit_predict(data_num)

GAMBAR 17
PROSES PELATIHAN MODEL K MEANS

2. Menentukan Centroid

o prediksi = kmeans.fit_predict(X_scaled)
centroids = kmeans.cluster_centers_

centroids

3% array([[-0.26756854, -9,83821225, -0.34518377, ©.@3357698, -0.39353927,
-8.82722063, -0.73027995, -90.73202777, -0.88765806, -0.43586462,

-0.34312653, -9,84515425],
[-e.47027199, ©.82028966, ©.57201882, ©.63006208, @.72679379,
1.59628064, ©.9349444 , 1.74819277, 1.55755054, -0.465539

-0.61096102, ©.56343617],
[ ©.75946223, -8.48317269, ©.1939684 , -0.47600301, 0.17136959,
©.31451396, ©.59383699, 0.05458444, ©.30772975, 1.@3546782,

0.9791849 , 1.83296631]])

 Plot centroid dari hasil clustering
centroids = kmeans.cluster_centers_

# Dapatkan indeks fitur dari data num_numeric untuk mencocokkan centroid
try:
ide_featurel = data_num_numeric.columns.get_loc(featurel)
idx_featurez = data_num_numeric.columns.get_loc(feature2)
except KeyError:
print(f*Error: Features '{featurel}' or '{feature2}' not found in the numeric data used for clustering.”)
# Handle this error as appropriste, e.g., skip plotting centroids

# Plot titik centroid
# Ensure thst the features used for plotting centroids exist in the fitted centraids array
if featurel in data_num_numeric.columns and feature2 in data_num_numeric.columns:
plt.scatter(
centroids(:, idx_featurel],
centroids[:, idx_feature2],
s=258, c='black’', marker='X', label='Centroids

else:

print("Skipping centroid plotting: Festures used for plotting not found in Fitted centroids.”)

GAMBAR 22
KODE VISUALISASI (LANJUTAN)

GAMBAR 18
MENENTUKAN CENTROID

3. Proses Clustering dengan algoritma Kmeans

[ ] kmeans.fit_predict(data_num)

3 array([2, 0,0,2,1,0,2,2,1,2,2,0,80,1,2,80,080,8,2,e],
dtype=int32)

GAMBAR 19
KODE DAN HASIL CLUSTERING ALGORITMA KMEANS

# Label dan judul plot

plt.xlabel(featurel)

plt.ylabel(feature2)

plt.title('KMeans Clustering Transporter berdasarkan Variabel Hasil Regresi')
plt.legend()

plt.show()
GAMBAR 23
KODE VISUALISASI (LANJUTAN)

KMains Clustering Transporter berdasarkan Varlabel Hasil Regresi
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GAMBAR 24
HASIL VISUALISASI
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5. Hasil Klaster

TABEL 4
HASIL CLUSTER
Cluster Nama Transporter Nilai means
1 PT Turangga Paramitra 0.17
PT Trio Ajaya Tunggal 0.79
CV Terus Jaya 0.19
PT Sinar Indah Jaya Kencana 0.33
PT Sarana Karya Cemerlang 0.19
PT. MPX Logistics International 0.21
PT. Manggala Kencana Mukti 0.29
PT. Kumala Logistics 0.30
PT Mandiri Bangkit Jaya 0.19
PT Escorindo Jasa Prima 0.22
2 PT Samudra Jaya Pratama 0.18
PT Multi Prima Usahatama 0.42
PT Surya Buana Sentosa 0.45
TABEL 5
HASIL CLUSTER (LANJUTAN)
3 PT Trikusuma Jaya Perkasa 0.33
PT Subur Buana Raya 0.20
PT Lintas Harapan Mandiri 0.22
PT Makmur Jaya Berkat Bersama 0.21
PT Lancar Jaya Perkasa 0.26
PT Janti Sarana Material Beton 031
PT Buana Centra Swakarsa 0.13
Cluster Nama Transporter Nilai means
1 PT Turangga Paramitra 0.17
PT Trio Ajaya Tunggal 0.79
CV Terus Jaya 0.19
PT Sinar Indah Jaya Kencana 0.33
PT Sarana Karya Cemerlang 0.19
PT. MPX Logistics International 0.21
PT. Manggala Kencana Mukti 0.29
PT. Kumala Logistics 0.30
PT Mandiri Bangkit Jaya 0.19
PT Escorindo Jasa Prima 0.22
2 PT Samudra Jaya Pratama 0.18
PT Multi Prima Usahatama 0.42
PT Surya Buana Sentosa 0.45
3 PT Trikusuma Jaya Perkasa 0.33
PT Subur Buana Raya 0.20
PT Lintas Harapan Mandiri 0.22
PT Makmur Jaya Berkat Bersama 0.21
PT Lancar Jaya Perkasa 0.26
PT Janti Sarana Material Beton 0.31
PT Buana Centra Swakarsa 0.13

Untuk mendalami pola operasional transporter, dilakukan
analisis klaster menggunakan algoritma K-Means. Penentuan
jumlah klaster optimal dilakukan melalui metode Elbow,
dengan melihat titik belok pada grafik WCSS (Within-
Cluster Sum of Squares), di mana titik optimal terjadi pada
nilai k = 3. Hal ini menandakan bahwa data transporter
idealnya dikelompokkan ke dalam tiga klaster utama. Klaster
ini merepresentasikan tiga tingkat risiko operasional: rendah,
sedang, dan tinggi.

Pemodelan menggunakan K-Means dilakukan dengan
melibatkan delapan variabel kunci, termasuk HarshBraking,
OverSpeed, RestTime, dan TotalViolation. Data yang
digunakan telah dinormalisasi menggunakan StandardScaler
untuk menjaga kesetaraan skala antar variabel. Hasil dari
proses pelatihan model menunjukkan bahwa tiap transporter
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berhasil diklasifikasikan ke dalam salah satu dari tiga klaster
berdasarkan kemiripan perilaku operasional.

Visualisasi hasil klasterisasi ditampilkan dalam bentuk
scatter plot, di mana RestTime diplot pada sumbu X dan
TotalViolation pada sumbu Y. Warna titik merepresentasikan
masing-masing klaster, sedangkan simbol “X” berwarna
hitam menunjukkan posisi centroid tiap klaster. Hasil
visualisasi menunjukkan bahwa transporter dalam satu
klaster memiliki pola perilaku yang konsisten.

Lebih lanjut, centroid dihitung sebagai rata-rata nilai dari
tiap variabel dalam suatu klaster. Klaster 0 ditandai dengan
nilai-nilai rendah, mengindikasikan kelompok dengan kinerja
baik dan risiko rendah. Klaster 2 menunjukkan nilai-nilai
tertinggi pada variabel pelanggaran dan waktu berkendara,
mencerminkan risiko operasional tinggi. Sementara itu,
klaster 1 menggambarkan transporter dengan kinerja sedang,
berada di antara dua kelompok lainnya.

Tabel 4 dan 5 menyajikan pembagian transporter ke
dalam masing-masing klaster, lengkap dengan nilai KMeans
rata-rata. Contohnya, PT Turangga Paramitra berada di
Klaster 1 dengan nilai 0.17, sedangkan PT Surya Buana
Sentosa masuk Klaster 2 dengan nilai 0.45, dan PT Janti
Sarana Material Beton berada di Klaster 3 dengan nilai 0.31.
Segmentasi ini penting dalam menyusun strategi peningkatan
performa dan keselamatan kerja, dengan fokus pembinaan
lebih besar pada klaster berisiko tinggi.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi performansi
transporter eksternal PT Solusi Bangun Indonesia
berdasarkan perilaku berkendara yang tercatat melalui sistem
In-Vehicle Monitoring System (IVMS). Dengan menerapkan
metode K-Means  Clustering, transporter  berhasil
dikelompokkan ke dalam tiga klaster dengan tingkat risiko
yang berbeda: klaster risiko rendah, sedang, dan tinggi.
Klasterisasi ini memungkinkan perusahaan untuk lebih
objektif dalam mengevaluasi dan membina mitra transporter
berdasarkan pola perilaku mereka, bukan sekadar
berdasarkan total pelanggaran tertinggi. Hasil regresi linier
menunjukkan bahwa hanya variabel driving time yang
berpengaruh signifikan terhadap jarak tempuh transporter,
sementara variabel lain seperti harsh braking atau over speed
tidak memberikan kontribusi yang berarti secara statistik.
Temuan ini menunjukkan bahwa waktu mengemudi yang
panjang lebih mencerminkan produktivitas perjalanan
daripada tingkat pelanggaran. Secara keseluruhan, penelitian
ini memberikan dasar evaluasi yang lebih sistematis dan
berbasis data, serta dapat dimanfaatkan untuk menyusun
strategi pembinaan dan insentif yang lebih proporsional demi
peningkatan keselamatan dan efisiensi operasional logistik
perusahaan.

Berdasarkan hasil penelitian ini, disarankan agar PT
Solusi Bangun Indonesia menerapkan evaluasi performa
transporter secara berkala dengan pendekatan data-driven
menggunakan algoritma klasterisasi. Transporter dengan
risiko tinggi perlu mendapatkan pembinaan khusus melalui
pelatihan keselamatan berkendara atau peninjauan ulang
kontrak kerja sama. Sementara itu, transporter dengan
performa baik dapat diberikan insentif atau penghargaan
sebagai bentuk motivasi. Di sisi lain, pengembangan sistem
evaluasi dapat dilakukan dengan menambahkan variabel
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eksternal seperti kondisi rute, muatan, atau cuaca untuk
menghasilkan analisis yang lebih komprehensif. Penelitian
lanjutan juga dapat menguji efektivitas model K-Means
dibandingkan  algoritma  klasterisasi  lainnya  serta
mengembangkan model prediktif untuk mengantisipasi risiko
operasional di masa mendatang.
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