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ABSTRAK 

Sony Achmad Djalil, Optimalisasi Distribusi Pemilih Terhadap TPS 

Menggunakan Metode Clustering Fuzzy C-Means (Di Bimbing Oleh 

Ir..Muhammad Faisal, S.SI., M.T., Ph.D., IPM, dan Muhyiddin AM Hayat, 

S.Kom.,M.T) 

Penentuan lokasi Tempat Pemungutan Suara (TPS) merupakan aspek penting 

dalam mewujudkan Pemilu yang efisien, adil, dan mudah diakses. Selama ini, 

proses manual di tingkat kelurahan sering memakan waktu, rawan kesalahan, serta 

menghasilkan distribusi pemilih yang kurang optimal, seperti jarak tempuh yang 

jauh dan beban TPS yang tidak seimbang. Penelitian ini menawarkan model 

optimasi distribusi pemilih dengan metode Fuzzy C-Means (FCM). Metode ini 

dipilih karena mampu menangani ketidakpastian dan tumpang tindih data (soft 

clustering), sehingga sesuai dengan kondisi nyata penyebaran pemilih. Studi 

dilakukan menggunakan data pemilih Kelurahan Bontorannu, Makassar, dengan 

jumlah 4.353 pemilih. Implementasi FCM menghasilkan 8 klaster TPS yang 

optimal secara geografis. Model ini terbukti memenuhi batas kapasitas maksimal 

570 pemilih per TPS sekaligus menjaga keutuhan keluarga (kohesi NKK), sehingga 

anggota keluarga tidak terpisah ke TPS berbeda. Meskipun masih terdapat 

tantangan dalam pemerataan beban antar TPS, khususnya di wilayah dengan 

kepadatan rendah, visualisasi data menunjukkan bahwa penempatan klaster selaras 

dengan kondisi geografis. Dengan demikian, pendekatan berbasis komputasi ini 

lebih objektif, efisien, dan dapat menjadi kerangka kerja yang andal dalam 

perencanaan logistik Pemilu. 

Kata Kunci: Fuzzy C-Means, Clustering, Optimalisasi TPS, Distribusi Pemilih, 

Pemilu. 
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ABSTRAK 

Sony Achmad Djalil, Optimization of Voter Distribution to Polling Stations Using 

the Fuzzy C-Means Clustering Method (Supervised by Ir. Muhammad Faisal, S.Si., 

M.T., Ph.D., IPM, and Muhyiddin AM Hayat, S.Kom., M.T.) 

Determining the location of polling stations (TPS) is a crucial factor in ensuring 

elections that are efficient, fair, and accessible. The manual process commonly 

applied at the village level is often time-consuming, error-prone, and produces 

suboptimal voter distribution, such as long travel distances and unbalanced 

workloads between TPS. This study proposes a model to optimize voter distribution 

using the Fuzzy C-Means (FCM) clustering method. FCM is selected for its ability 

to handle uncertainty and data overlap (soft clustering), which reflects the real 

distribution of voters. The research uses voter data from Bontorannu Village, 

Makassar, comprising 4,353 registered voters. Implementation of FCM 

successfully generated 8 TPS clusters that are geographically optimal. The model 

fulfills the maximum capacity of 570 voters per TPS while maintaining family 

integrity (household cohesion), ensuring family members are assigned to the same 

TPS. Although balancing workloads across TPS remains a challenge—especially 

in sparsely populated areas—data visualization confirms that cluster placement is 

geographically coherent. Overall, this computational approach proves to be more 

objective and efficient than manual methods and provides a strong framework for 

election logistics planning. 

Keywords: Fuzzy C-Means, Clustering, TPS Optimization, Voter Distribution, 

General Election. 
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DAFTAR ISTILAH 

TPS  (Tempat Pemungutan Suara) Lokasi fisik resmi 

untuk pemungutan suara. Dalam skripsi ini, lokasi 

TPS dipandang sebagai centroid (pusat) dari 

sebuah klaster pemilih, yang posisinya 

dioptimalkan dengan algoritma Fuzzy C-Means 

untuk meminimalkan jarak tempuh rata-rata bagi 

pemilih. 

Fuzzy C-Means (FCM) Algoritma soft clustering utama dalam penelitian 

ini. FCM mengelompokkan data (pemilih) 

dengan memberikan derajat keanggotaan ke 

setiap klaster (TPS), bukan alokasi tunggal yang 

kaku. Hal ini memungkinkan representasi yang 

lebih fleksibel dan realistis untuk data pemilih 

yang batas wilayahnya seringkali tidak jelas. 

Clustering Teknik Unsupervised Learning untuk menge-

lompokkan data ke dalam beberapa grup (klaster) 

berdasarkan kemiripan. Di sini, clustering 

digunakan untuk mengelompokkan pemilih 

berdasarkan lokasi geografisnya guna 

membentuk wilayah TPS yang efisien. 

PEMILU Proses demokrasi di mana warga negara memilih 

perwakilan mereka. Skripsi ini berfokus pada 

optimalisasi logistik PEMILU, khususnya 

penentuan lokasi TPS yang efisien. 

 

RT/RW Unit administratif terkecil yang digunakan 
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sebagai dasar pengelompokan awal data spasial 

pemilih sebelum diolah menjadi koordinat presisi. 

KK  Dokumen identitas keluarga. Dalam penelitian 

ini, NKK (Nomor KK) digunakan untuk 

menjaga kohesi keluarga, yaitu memastikan 

anggota keluarga memilih di TPS yang sama. 

NIK Nomor identifikasi unik untuk setiap individu, 

digunakan untuk validasi dan menghindari 

duplikasi data pemilih. 

NKK Nomor identifikasi unik untuk setiap keluarga, 

digunakan sebagai dasar penerapan aturan kohesi 

keluarga dalam penentuan TPS. 

Centroid Titik pusat geometris dari sebuah klaster. Dalam 

konteks ini, centroid merepresentasikan lokasi 

geografis ideal untuk sebuah TPS berdasarkan 

sebaran pemilih di sekitarnya. 

Fuzzifier Parameter dalam FCM yang mengontrol tingkat 

"kelembutan" atau tumpang tindih antar klaster. 

Nilai m yang lebih tinggi menghasilkan batas 

klaster yang lebih kabur (fuzzy). 

Hard Clustering Metode clustering di mana setiap data secara 

tegas hanya menjadi anggota satu klaster. 

Contohnya adalah algoritma K-Means. 

Soft Clustering Metode clustering di mana setiap data memiliki 

derajat keanggotaan ke beberapa klaster, cocok 

untuk data dengan batas yang tidak jelas. 

Noise Data yang tidak relevan atau salah yang dapat 
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mengganggu hasil clustering. FCM cukup 

tangguh dalam menangani noise. 

Outlier Titik data yang secara signifikan berbeda dari 

mayoritas data lainnya. Outlier perlu ditangani 

karena dapat merusak kualitas hasil clustering. 

Fuzziness Derajat ketidakjelasan atau tumpang tindih dalam 

keanggotaan klaster, yang dikontrol oleh 

parameter fuzzifier 'm' dalam algoritma FCM. 

Elbow Method Pendekatan heuristik visual untuk menentukan 

jumlah klaster (K) yang optimal dengan mencari 

"titik siku" pada grafik Sum of Squared Errors 

(SSE). 

Sum of Squared Errors 

(SSE) 

Metrik untuk evaluasi kualitas clustering. Nilai 

SSE yang rendah menunjukkan bahwa anggota 

klaster sangat dekat dengan pusatnya (centroid). 

KPU Lembaga penyelenggara pemilu di Indonesia. 

Skripsi ini bertujuan menyediakan alat bantu 

berbasis data untuk KPU dalam merencanakan 

lokasi TPS. 

KPPS Badan ad-hoc yang bertanggung jawab atas 

pelaksanaan teknis pemungutan dan 

penghitungan suara di setiap TPS. 

PTPS Petugas yang mengawasi proses pemungutan dan 

penghitungan suara di TPS agar sesuai aturan. 

LUBER dan JURDIL Akronim untuk prinsip pemilu di Indonesia: 

Langsung, Umum, Bebas, Rahasia, Jujur, dan 

Adil. Optimalisasi TPS mendukung asas-asas ini. 
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DPT Daftar resmi warga negara yang berhak memilih. 

Data DPT menjadi input utama untuk model 

clustering dalam skripsi ini. 

Voting Behavior Perilaku pemilih dalam pemilu. Lokasi TPS yang 

mudah dijangkau diharapkan dapat meningkatkan 

partisipasi pemilih (voter turnout). 

Unsupervised Learning Kategori machine learning yang bekerja dengan 

data tanpa label untuk menemukan pola 

tersembunyi. Clustering adalah contoh utamanya. 

Black-box testing Metode pengujian perangkat lunak yang fokus 

pada fungsionalitas (input dan output) tanpa 

melihat struktur kode internalnya. 

Functional Testing Jenis pengujian untuk memverifikasi bahwa 

setiap fungsi sistem beroperasi sesuai dengan 

spesifikasi yang dirancang. 

Performance Testing Jenis pengujian untuk mengevaluasi efisiensi dan 

kecepatan sistem, terutama saat menangani 

volume data yang besar. 

Latitude/Longitude Koordinat geografis (lintang dan bujur) yang 

merepresentasikan lokasi spasial pemilih dan TPS 

secara presisi. 

Euclidean Distance Metode perhitungan jarak "garis lurus" antara dua 

titik. Digunakan dalam FCM untuk mengukur 

kedekatan pemilih ke pusat TPS. 

Street Network Representasi jaringan jalan nyata. 

Penggunaannya untuk menghitung jarak tempuh 

akan lebih realistis daripada jarak Euclidean dan 
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menjadi potensi pengembangan di masa depan. 

GUI Antarmuka pengguna visual (dengan tombol, 

menu, dll.) yang diusulkan sebagai 

pengembangan di masa depan untuk 

mempermudah adopsi sistem oleh KPU. 

 (CC), (ECM), (SFCM), 

(DEC) 

Berbagai varian dan metode clustering modern 

yang disebutkan dalam tinjauan pustaka sebagai 

pembanding atau referensi. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

 Pemilihan Umum (PEMILU) adalah pilar utama pada negara yang menganut 

sistem demokrasi. Menurut Kim (2020), keberhasilan proses pemungutan suara 

sangat dipengaruhi oleh keputusan spasial yakni lokasi Tempat Pemungutan Suara 

(TPS). Perubahan atau penempatan TPS akan menimbulkan biaya transportasi dan 

biaya pencarian bagi pemilih dapat mempengaruhi aksesibilitas, yang pada 

gilirannya berdampak langsung pada tingkat partisipasi dan pemerataan. 

Pada tingkat kelurahan, penentuan TPS selama ini masih dilakukan secara 

manual dengan mengelompokkan warga berdasarkan alamat, RT, RW, dan Kartu 

Keluarga (KK) (Zulfan Najib et al., 2024). Pendekatan manual tersebut memakan 

waktu lama dan rentan kesalahan misalnya, satu KK bisa terpisah ke TPS berbeda 

atau penempatan TPS jauh dari domisili pemilih serta belum didukung sistem 

pengelolaan data pemilih yang memadai. Kondisi yang terjadi berpotensi 

menghambat penyelenggaraan Pemilu yang efisien dan adil. 

Dalam upaya meningkatkan akurasi dan efisiensi penentuan TPS, algoritma 

Fuzzy C-Means (FCM) hadir sebagai solusi berbasiskan soft clustering, 

dikarenakan kemampuannya memperkenankan setiap data pemilih memiliki derajat 

keanggotaan ke beberapa TPS sekaligus, sehingga cluster wilayah TPS dapat dibuat 

lebih adaptif terhadap pola sebaran yang tumpang tindih, di mana setiap titik data 

diberi nilai membership antara 0 dan 1 untuk tiap pusat klaster, menciptakan soft 

assignment yang mampu merefleksikan ketidakpastian batas antar zona (Khrissi et 

al., 2021). 

Salah satu parameter kunci dalam FCM adalah parameter “m”, yang disebut 

fuzzifier dan di atur pada awal algoritma bersama jumlah klaster “C” serta kriteria 

berhenti. Parameter “m” ini mengontrol tingkat noise pembagian klaster nilai “m” 

yang lebih tinggi memperbesar area tumpang-tindih antar TPS, sedangkan nilai “m” 

lebih rendah mendekatkan pembagian pada hard clustering (Zhang et al., 2021). 

Dengan demikian, pengaturan parameter “m” menjadi sarana fleksibel untuk 
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menyesuaikan sensitivitas algoritma terhadap perbedaan kepadatan pemilih dan 

zona transisi antar TPS. 

FCM dapat memodifikasi fungsi objektif agar cluster minoritas lebih 

representatif atau menambahkan klaster noise untuk menampung data ekstrem yang 

telah diusulkan dalam literatur (Gupta et al., 2021). 

Penelitian ini akan memfokuskan pada implementasi FCM dalam hal 

memudahkan penerapan dan kecukupan akurasi pada skala RT/RW. Pendekatan 

yang di gunakan diharapkan dapat mengoptimalkan distribusi terhadap TPS,  

dengan meminimalkan rata-rata jarak pemilih ke TPS dan mengurangi kesalahan 

penempatan KK, serta menyediakan kerangka yang sederhana untuk dievaluasi dan 

diadopsi oleh penyelenggara Pemilu. 

Dengan demikian, penerapan FCM pada distribusi pemilih diharapkan dapat 

mempercepat proses pengelompokan dibandingkan cara manual, serta 

meningkatkan pemerataan dan akurasi alokasi TPS.  Melalui pengaturan zona 

transisi pemilih, penanganan data outlier, dan penyesuaian tingkat fuzziness sesuai 

kepadatan penduduk, dapat menghasilkan sistem yang efektif bagi penyelenggara 

pemilu. 

B. Rumusaan Masalah 

Berdasarkan konteks permasalahan yang telah dijelaskan di atas, permasalahan 

pokok yang dihadapi adalah: 

1. Bagaimana metode Clustering Fuzzy C-Means dapat mengelompokkan pemilih 

terhadap TPS? 

2. Bagaimana visualisasi hasil Clustering dapat di gunakan untuk evaluasi 

distribusi pemilih terhadap TPS? 

C. Tujuan Peniltian   

Berdasarkan uraian rumusan masalah tersebut, maka dirumuskan tujuan 

penilitian tersebut: 

1. Untuk memahami cara kerja metode Clustering Fuzzy C-Means dalam 

mengelompokkan pemilih berdasarkan karakteristik spasial dan demografis ke 

dalam klaster-klaster TPS. 
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2. Untuk memvisualisasikan hasil Clustering Fuzzy C-Means sebagai alat evaluasi 

distribusi pemilih terhadap TPS sehingga memudahkan analisis kesetaraan 

beban pemilih dan jarak tempuh. 

D. Manfaat Peniltian 

Adapun manfaat penelitian yang akan didapatkan dari peniltian ini sebagai 

berikut: 

1. Kontribusi Penelitian Terhadap Penulis 

Penulis akan memperoleh pemahaman mendalam tentang konsep dan 

penerapan algoritma Fuzzy C-Means, mulai dari tahap inisialisasi, penentuan 

parameter fuzzifier, hingga evaluasi hasil clustering. Proses implementasi dan 

analisis performa FCM pada data pemilih juga akan meningkatkan keterampilan 

pemrograman, pengolahan data spasial, serta pemahaman tentang metode evaluasi 

klaster. Secara akademis, penelitian ini menjadi kontribusi orisinal dalam bidang 

komputasi pemilu dan data science, yang dapat menjadi landasan teoretis dan 

metodologis bagi skripsi maupun studi lanjutan di masa mendatang. 

2. Kontribusi Penelitian Terhadap Masyarakat 

Bagi masyarakat khususnya penyelenggara Pemilu di tingkat RW/RT hasil 

penelitian ini menyediakan alat bantu yang praktis dan akurat untuk merencanakan 

lokasi TPS. Dengan meminimalkan jarak rata-rata pemilih ke TPS dan 

menyeimbangkan beban pemilih per TPS, diharapkan proses pemungutan suara 

menjadi lebih efisien, nyaman, dan merata. Selain itu, visualisasi hasil clustering 

dalam bentuk peta tematik atau dashboard interaktif dapat meningkatkan 

transparansi dan memudahkan pengambilan keputusan, sehingga partisipasi 

masyarakat dalam Pemilu dapat meningkat dan potensi kesalahan penempatan 

pemilih dapat diminimalkan.  

3. Kontribusi Penelitian Terhadap Komisi Pemilihan Umum (KPU) 

Penelitian ini memberikan KPU alat bantu berbasis data untuk perencanaan dan 

penentuan lokasi TPS yang objektif, menggantikan proses manual yang selama ini 

rentan subjektivitas. Dengan model FCM, KPU dapat menyusun panduan teknis 

termasuk kriteria jarak maksimum, kapasitas pemilih per TPS, dan threshold 



4 

 

fuzzifier yang bersifat replikasi dan mudah diadaptasi oleh panitia di berbagai 

tingkatan wilayah. 

E. Ruang Lingkup Penelitian 

Ruang lingkup penelitian ini dibatasi pada penerapan metode Clustering Fuzzy 

C-Means untuk mengoptimalkan distribusi pemilih ke TPS. Fokus utama terletak 

pada implementasi algoritma Fuzzy C-Means dan penempatan TPS yang 

meminimalkan jarak rata-rata pemilih dalam skala Kelurahan. Adapun atribut yang 

akan di gunakan dalam proses clustering berupa Data Kerlurahan, NKK, RT/RW, 

Latitude, dan Longtitude 

F. Sistematika Penulisan 

Struktur proposal penelitian ini dirancang dalam tiga bab komprehensif sebagai 

berikut: 

BAB I      PENDAHULUAN 

Bab ini menjelaskan dasar ilmiah dari dilaksanakannya penelitian, 

termasuk perumusan masalah, tujuan yang ingin dicapai, serta kontribusi 

potensial dari penelitian ini. Selain itu, bab ini juga membatasi ruang 

lingkup permasalahan, menguraikan metode penelitian yang digunakan. 

BAB II      TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini mengulas landasan teori yang menjadi pijakan penelitian, 

mencakup metode, algoritma, serta konsep-konsep utama yang relevan. 

Di samping itu, bab ini juga membandingkan hasil penelitian terdahulu 

yang berkaitan sebagai referensi dan bahan pertimbangan. 

BAB III    METODE PENELITIAN 

Bab ini memaparkan secara rinci tahapan pelaksanaan penelitian, 

termasuk penentuan waktu dan tempat, peralatan serta bahan yang 

digunakan, rancangan sistem penelitian, hingga metode analisis data 

yang digunakan untuk menginterpretasikan hasil penelitian 
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BAB IV    HASIL DAN PEMBAHASAN  

Bab ini menyajikan hasil dari implementasi model penentuan lokasi dan 

alokasi pemilih untuk TPS menggunakan algoritma Fuzzy C-Means 

(FCM). Pembahasan mencakup seluruh tahapan teknis, mulai dari 

persiapan data, proses clustering, hingga analisis dan evaluasi hasil akhir, 

sesuai dengan kerangka penelitian yang telah dirancang. 

BAB V     PENUTUP 

Bab ini berisi kesimpulan yang ditarik dari keseluruhan hasil dan 

pembahasan penelitian, serta saran-saran yang dapat dijadikan acuan 

untuk penelitian sejenis di masa mendatang. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

A. Landasan Teori 

1. Tempat Pemungutan Suara (TPS) 

Tempat Pemungutan Suara (TPS) merupakan unit fundamental dalam 

arsitektur penyelenggaraan pemilihan umum, berfungsi sebagai lokasi fisik di mana 

warga negara yang memiliki hak pilih dapat menyalurkan aspirasi politiknya secara 

langsung. Keberadaan TPS yang terdefinisi dengan baik menjadi prasyarat bagi 

kelancaran dan legitimasi proses pemungutan suara, memastikan bahwa setiap 

pemilih mendapatkan hak pilihnya (Najiba & Hawignyo, 2024). Penentuan TPS 

yang tepat dan mudah dijangkau menjadi salah satu kunci untuk mendorong 

partisipasi pemilih. 

Penentuan lokasi dan pembentukan TPS tidak dapat dilakukan secara teracak, 

melainkan harus mengacu pada serangkaian kriteria yang telah ditetapkan guna 

menjamin efektivitas dan pemerataan. Kriteria tersebut, sebagaimana diatur dalam 

regulasi penyelenggaraan pemilu, mencakup aspek-aspek seperti batas maksimal 

jumlah pemilih per TPS untuk menghindari kepadatan, kemudahan aksesibilitas 

bagi seluruh lapisan masyarakat, pertimbangan geografis wilayah, serta prinsip 

untuk tidak memisahkan anggota keluarga dalam satu Kartu Keluarga ke TPS yang 

berbeda (Zulfan Najib et al., 2024), dimana mengacu pada Peraturan KPU No. 7 

Tahun 2022. Pemenuhan kriteria ini bertujuan untuk mengoptimalkan partisipasi 

pemilih dan meminimalkan potensi kendala teknis pada hari pemungutan suara. 

Sebagai titik sentral pelaksanaan pemungutan dan penghitungan suara, TPS 

menjadi arena kerja utama bagi Kelompok Penyelenggara Pemungutan Suara 

(KPPS). KPPS bertindak sebagai garda terdepan yang melayani hak pilih 

masyarakat dan bertanggung jawab atas seluruh proses teknis di TPS, mulai dari 

persiapan, pelaksanaan pencoblosan, hingga penghitungan awal perolehan suara 

(Ilham et al., 2024). Kualitas dan integritas KPPS dalam menjalankan tugasnya di 

TPS secara langsung memengaruhi persepsi publik terhadap kredibilitas hasil 

pemilu. 
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Peran pengawasan menjadi krusial dalam memastikan seluruh tahapan 

pemungutan dan penghitungan suara di TPS berlangsung sesuai dengan asas-asas 

pemilu yang demokratis. Panitia Pengawas Tempat Pemungutan Suara (PTPS) 

dibentuk secara khusus untuk menjalankan fungsi pengawasan melekat di setiap 

TPS, mulai dari persiapan, pelaksanaan pemungutan suara, hingga proses 

penghitungan dan rekapitulasi awal (Sosial et al., 2025). Kehadiran PTPS bertujuan 

untuk mencegah dan menindak potensi pelanggaran, serta menjaga kemurnian 

suara pemilih di tingkat paling dasar. 

  Skala masif pemilu di Indonesia, yang melibatkan jutaan pemilih, secara 

langsung menentukan tingginya jumlah TPS yang harus didirikan secara nasional. 

Kebutuhan logistik pemilu yang signifikan pada tingkat daerah, sebagaimana 

dinyatakan oleh Najiba & Hawignyo (2024) menunjukkan bahwa alokasi sumber 

daya dan distribusi harus disesuaikan secara merata pada TPS. Efisiensi 

pengelolaan distribusi menjadi salah satu faktor kunci bagi kelancaran 

penyelenggaraan Pemilu. 

2. Pemilihan Umum PEMILU 

Penyelenggaraan Pemilu di Indonesia menghadapi berbagai tantangan 

administratif dan teknis, terutama dalam aspek penentuan TPS yang efisien dan 

merata. Pendekatan manual yang selama ini diterapkan seringkali kuarng optimal, 

sebagaimana Zulfan Najib et al. (2024) menyatakan bahwa pendekatan manual 

memakan waktu dan kurang optimal, dimana satu KK bisa terpisah ke TPS berbeda 

atau penempatan TPS jauh dari domisili pemilih serta belum didukung sistem 

pengelolaan data pemilih yang memadai. Kondisi ini menggarisbawahi urgensi 

penerapan solusi komputasional, seperti metode clustering, untuk meningkatkan 

akurasi dan efektivitas distribusi pemilih, yang pada akhirnya mendukung kualitas 

penyelenggaraan pemilu secara keseluruhan. 

Di luar aspek teknis administratif, pemilu sebagai manifestasi pemerataan 

rakyat harus senantiasa berlandaskan pada prinsip-prinsip fundamental demokrasi. 

Sebagaimana ditekankan oleh dalam Kristian Sumual et al. (2023) Pelaksanaan 

pemilihan umum di Indonesia harus berasaskan pada asas Langsung, Umum, 
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Bebas, Rahasia, Jujur, dan Adil atau biasa disingkat LUBER dan JURDIL dimana 

asas ini merupakan asas fundamental dalam pelaksanaan pemilihan umum di 

Indonesia. Penegakan prinsip-prinsip ini menjadi krusial untuk menjaga integritas 

proses elektoral dan memastikan bahwa hasil pemilu benar-benar mencerminkan 

kehendak rakyat, yang memerlukan pengawasan ketat dari lembaga seperti 

Bawaslu serta partisipasi aktif dari masyarakat. 

Dinamika Pemilu juga tidak terlepas dari bagaimana preferensi dan atribut 

kandidat dari kontestasi sebelumnya dapat memengaruhi standar dan seleksi 

pemimpin di masa mendatang. Dalam analisis dinamika Pemilu Galuh Larasati et 

al. (2023) menyoroti bagaimana keputusan pemilihan pemimpin di masa lalu yang 

didasarkan pada faktor-faktor seperti popularitas, latar belakang profesional, atau 

status sosial kandidat, serta kecenderungan pilihan pemilih saat itu berdampak pada 

pembentukan preferensi publik terhadap kriteria pemimpin ideal dalam pemilu 

berikutnya. 

4. Pemilih 

Pemilih merupakan subjek sentral dalam penyelenggaraan Pemilu yang 

demokratis, karena melalui merekalah kedaulatan rakyat sesungguhnya 

diwujudkan. Akurasi data pemilih menjadi prasyarat fundamental untuk menjamin 

bahwa setiap warga negara yang berhak dapat menyalurkan suaranya. 

Permasalahan terkait daftar pemilih, seperti data yang tidak akurat atau pemilih 

yang tidak terdaftar, merupakan isu krusial yang dapat melemahkan fondasi 

demokrasi, sebagaimana diidentifikasi oleh Yandra et al. (2025) dalam analisisnya 

mengenai ketidakakuratan data pemilu. Upaya untuk memastikan Final Voter List 

DPT yang komprehensif, mutakhir, dan akurat menjadi tanggung jawab utama 

penyelenggara Pemilu. Kualitas DPT yang buruk, seperti adanya pemilih ganda 

atau pemilih yang tidak memenuhi syarat namun masih terdaftar, tidak hanya 

berpotensi menimbulkan kecurangan tetapi juga menimbulkan distribusi yang tidak 

merata pada hasil pemilu. 

Partisipasi aktif pemilih dalam setiap tahapan pemilu, termasuk dalam proses 

pengawasan, merupakan peran penting untuk mewujudkan pemilu yang 
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berintegritas. Gokma Toni Parlindungan S (2023) menyebutakan bahwa melalui 

pendidikan pengawasan, pemilih dapat berperan aktif dan bertanggung jawab 

dalam menjaga integritas pemilu, mengawasi pelaksanaannya, serta melaporkan 

dan menindaklanjuti pelanggaran yang terjadi. Kesadaran pemilih akan hak dan 

kewajibannya, serta pemahaman mengenai mekanisme pemilu yang benar, akan 

mendorong terciptanya lingkungan pemilu yang lebih sehat dan transparan. Oleh 

karena itu, pemberdayaan pemilih melalui edukasi dan sosialisasi menjadi investasi 

jangka panjang bagi penguatan demokrasi. 

Perilaku memilih (voting behavior) seorang pemilih dipengaruhi oleh berbagai 

faktor kompleks, termasuk preferensi ideologis, sentimen keagamaan, hingga 

atribut personal kandidat. Salim (2022) dalam penelitiannya mengenai dukungan 

politik Islam menunjukkan bagaimana dukungan politik Islam lebih memengaruhi 

perilaku memilih di provinsi dengan minoritas muslim dibandingkan di provinsi 

dengan mayoritas muslim, yang mengindikasikan bahwa konteks sosial dan 

identitas kelompok dapat memainkan peran signifikan dalam menentukan pilihan 

politik. Pemahaman terhadap dinamika perilaku pemilih ini menjadi peran penting 

bagi partai politik dalam merumuskan strategi kampanye dan bagi analis politik 

dalam memprediksi hasil pemilu serta memahami tren partisipasi politik di 

masyarakat. 

5. Clustering (Unsupervised Learning) 

Clustering atau analisis klaster merupakan salah satu pendekatan dalam 

unsupervised learning, di mana sistem secara otomatis mengelompokkan data ke 

dalam beberapa klaster berdasarkan kemiripan atau pola tertentu di dalam sebuah 

data, tanpa memerlukan label atau kategori yang sudah ditentukan sebelumnya 

(Dalmaijer et al., 2022). 

Penelitian terdahulu oleh Sattler et al. (2021), menyatakan bahwa metode ini 

sangat relevan dalam mengatasi populasi atau objek yang beragam ke dalam 

kelompok-kelompok yang homogen secara internal namun berbeda secara 

eksternal. Artinya, meskipun data terdiri dari berbagai karakteristik, clustering 

mampu membentuk struktur yang terorganisir berdasarkan kemiripan antar data. 
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Dalam konteks distribusi pemilih, metode clustering sangat relevan karena dapat 

membantu mengelompokkan pemilih berdasarkan kedekatan wilayah, karakteristik 

demografis, atau informasi keluarga NKK secara objektif dan efisien, sehingga 

lebih adil dan akurat. 

Perkembangan teknik clustering modern tidak hanya fokus pada membentuk 

klaster, dalam penelitiannya Wang et al. (2021) memperkenalkan metode 

Contrastive Clustering (CC) yang menunjukkan bahwa baris dan kolom dalam 

matriks dapat mewakili data individu dan klaster secara bersamaan. Dengan cara 

ini, proses representasi dan pengelompokan dilakukan secara terintegrasi dalam 

satu sistem end-to-end. 

Pendekatan ini memaksimalkan penerapan pada data yang berdimensi tinggi 

atau kompleks, seperti data pemilih dengan berbagai atribut wilayah, keluarga, dan 

status kependudukan. Dengan demikian, struktur klaster yang dihasilkan dapat 

lebih akurat 

6. Fuzzy C-Means 

Dalam perkembangan analisis data kontemporer, berbagai pendekatan terus 

dikembangkan untuk menggali informasi dan struktur yang terkandung dalam 

himpunan data. Salah satu metode pengelompokan clustering yang telah mapan dan 

sering menjadi dasar bagi pengembangan teknik analisis lebih lanjut adalah 

algoritma Fuzzy C-Means (FCM). Kelebihan yang terdapat pada FCM adalah 

memiliki kemampuan pengelompokan data yang telah teruji. Relevansinya dalam 

analisis data modern tercermin dari penggunaannya sebagai fondasi untuk 

membangun metode-metode baru yang lebih canggih, seperti algoritma Shape 

Fuzzy C-Means (SFCM) yang bertujuan untuk tidak hanya memanfaatkan 

kapabilitas clustering tetapi juga untuk mengungkap relasi dan bentuk global data 

melalui integrasi dengan teknik lain (Wang et al., 2021). Berikut adalah flowchart 

Fuzzy C-Means (FCM) pada gambar 1. 
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Gambar 1. Flowchart Fuzzy C-Means 

Operasionalisasi FCM dilakukan melalui proses optimasi iteratif terhadap suatu 

fungsi tujuan. Fungsi ini biasanya bertujuan untuk meminimalkan variasi intra-

klaster dengan mengevaluasi jarak setiap data ke sentroid klaster, yang diberi bobot 

berdasarkan nilai keanggotaan fuzzy yang telah dipangkatkan. Setiap iterasi dalam 

FCM melibatkan dua langkah utama yaitu penghitungan ulang posisi sentroid dan 

pembaruan matriks keanggotaan, yang terus berlanjut hingga kondisi konvergen 

atau batasan iterasi terpenuhi. Sebuah elemen penting dalam FCM adalah parameter 

fuzzifier biasa disimbolkan “m”, sebuah nilai yang lebih besar dari satu. Parameter 

“m” ini menentukan seberapa kabur atau tumpang tindih pembagian antar klaster 

semakin besar nilai “m”, semakin gradual transisi antar klaster, sedangkan nilai 
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“m” yang mendekati 1 akan menghasilkan pengelompokan yang menyerupai hasil 

dari hard clustering (Zhang et al., 2021b). Oleh karena itu, penentuan nilai “m” 

dan jumlah klaster “c” yang sesuai sangat memengaruhi kualitas pengelompokan 

yang dihasilkan, berikut merupakan langkah-langkah perhitungan FCM: 

a. Input: 

1) Data ke dalam cluster x dalam bentuk matriks n x m 

2) n = jumlah sampel 

3) m = jumlah atribut 

4) 𝑋𝑖𝑗 = data ke-i (i = 1, 2, ..., n) dengan atribut j (j = 1, 2, ..., m) 

b. Parameter: 

1) c = jumlah cluster 

2) w = bobot (biasanya eksponen > 1) 

3) Max-Iterasi = jumlah iterasi maksimum 

4) ξ = nilai error toleransi 

5) Fungsi Tujuan Awal = 0 

6) Iterasi pertama t = 1 

Langkah Algoritma: 

a. Inisialisasi Matriks Partisi U Secara Acak 

Untuk setiap data ke-i dan klaster ke-k, nilai derajat keanggotaan awal μ_ik 

diinisialisasi secara acak. 

b. Hitung Total Derajat Keanggotaan Qj, di tulis pada rumus 1: 

𝑄𝑗 =  ∑ 𝜇𝑖𝑗

𝑛

𝑖=1

 

c. Perhitungan Pusat Cluster, di tulis menggunakan rumus 2: 

𝑢𝑘 =  
∑ 𝜇𝑖𝑘

𝑤 ∙ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1

∑ 𝜇𝑖𝑘
𝑤𝑛

𝑖=1

 

Keterangan: 

1) 𝑢𝑘 = pusat klaster ke-k 

2) 𝜇𝑖𝑘 = derajat keanggotaan data ke-i terhadap klaster ke-k 

(1) 

(2) 
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3) w = bobot (biasanya 2) 

4) 𝑥𝑖 = data ke-i 

d. Hitung Fungsi Objektif (Tujuan), di tulis dengan rumus 3: 

𝑃𝑡 =  ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑘
𝑤

𝑛

𝑖=1

𝑐

𝑘=1

∙ ||𝑥𝑖 −  𝑢𝑘||2 

Keterangan: 

1) 𝑃𝑡= fungsi objektif pada iterasi ke-t 

2) 𝑥𝑖 = data ke-i 

3) 𝑢𝑘 = pusat cluster ke-k 

e. Rumus perhitungan jarak 

𝑑 (𝑥𝑖, 𝑢𝑘) = √∑(𝑥𝑖  − 𝑢𝑘)2

𝑚

𝑗=1

 

Keterangan: 

1) 𝑥𝑖: data pemilih ke-i 

2) 𝑢𝑘: pusat cluster TPS ke-k 

3) m : jumlah atribut 

f. Perbarui Derajat Keanggotaan,di tulis menggunakan rumus 4: 

𝜇𝑖𝑘

1

∑ (
||𝑥𝑖 −  𝑢𝑘

||𝑥𝑖 −  𝑣𝑗
)

2
𝑤−1𝑐

𝑗=1

 

Keterangan: 

||𝑥𝑖 −  𝑢𝑘 || = jarak Euclidean antara data ke-i dan pusat cluster ke-k 

g. Batas literasi di tulis dengan rumus 5: 

h. Jika |𝑃𝑡 −  𝑃𝑡−1| < ξ < ξ atau t >MaxItert, maka proses dihentikan. 

(3) 

(5) 

(6) 

(4) 
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Kelebihan FCM dalam mengakomodasi pemerataan batas dan memberikan 

representasi keanggotaan yang tidak biner membuatnya cocok untuk beragam 

bidang, termasuk dalam optimasi alokasi spasial. FCM dapat memodelkan 

distribusi pemilih terhadap TPS dengan lebih baik daripada metode yang 

memaksakan alokasi tunggal. Namun, perlu dicatat bahwa performa FCM standar 

dapat dipengaruhi oleh keberadaan noise atau data pencilan (Gupta et al., 2021). 

1. Optimalisasi Cluster Elbow 

Penentuan jumlah klaster yang optimal merupakan langkah fundamental dalam 

analisis pengelompokan data clustering, yang bertujuan untuk mengidentifikasi 

struktur dalam himpunan data sebelum algoritma pengelompokan utama 

diaplikasikan. Salah satu pendekatan heuristik yang populer dan sering digunakan 

untuk estimasi jumlah cluster adalah Elbow Method. Prinsip kerja metode ini 

melibatkan eksekusi algoritma clustering, secara berulang untuk berbagai jumlah 

klaster “k” yang berbeda. Untuk setiap nilai “k”, evaluasi seperti Sum of Squared 

Errors (SSE) atau distorsi dihitung. Sebagaimana dinyatakan oleh Hashish et al. 

(2023), metode siku menentukan jumlah klaster terbaik dengan menjalankan 

algoritma FCM. Nilai Sum of Square Error (SSE) dihitung untuk setiap jumlah 

klaster yang diasumsikan, dan perbedaan paling signifikan yang membentuk sudut 

seperti siku menunjukkan jumlah klaster yang paling optimal.  

Berikut rumus Sum of Square Error (SSE) yang di gunakan dalam metode Cluster 

Elbow: 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑ ∑ 𝐷(𝑥𝑖, 𝐶𝑖)
2

𝑥𝑖∈𝐶𝑖

𝑘

𝑖=1
 

Keterangan: 

a. k = Jumlah Cluster 

b. 𝑥𝑖 ∈  𝐶𝑖 = Nilai keanggotaan titik data 𝑥𝑖 ke pusat kelompok 𝐶𝑖 

c. 𝐶𝑖 = Pusat cluster ke-i 

d. 𝐷 (𝑥𝑖, 𝐶𝑖) = Jarak dari titik 𝑥𝑖 ke kelompok 𝐶𝑖 

Penelitian Shi et al. (2021) mengungkapkan bahwa, analis berpengalaman pun 

(7) 
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tidak dapat secara jelas mengidentifikasi titik siku dari kurva yang dipetakan ketika 

kurva tersebut cukup mulus dengan titik siku yang ambigu. Dimana ambiguitas ini 

dapat mengarah pada interpretasi yang beragam dan berpotensi menghasilkan 

penentuan jumlah klaster yang kurang akurat. Keterbatasan ini mendorong perlunya 

kehati-hatian dalam penggunaan metode siku sebagai penentu jumlah klaster dan 

pengembangan serta penggunaan metode evaluasi komplementer. Seperti yang 

dikemukakan oleh Surangsrirat et al. (2022) yang menggunakan skor Silhouette dan 

indeks Davies Bouldin sebagai pendukung, untuk memberikan konfirmasi silang 

dan menghasilkan keputusan yang lebih informatif. 

B. Penelitian Terkait 

Sejumlah penelitian terdahulu yang berkaitan dengan pemilih ini telah 

dirangkum dalam Tabel 1. 

 

Tabel 1. Penelitian Terkait 

No Penelitian Kontribusi 

1 
Najib, A. Z., Achmadi, S., dan 

Auliasari, K. (2024). Sistem 

Klasifikasi Data Penduduk Untuk 

Menentukan TPS Dengan Metode 

KNN Berbasis Website. 

Mengidentifikasi masalah penentuan 

TPS manual dan mengusulkan sistem 

klasifikasi KNN untuk pemetaan 

pemilih, menunjukkan urgensi 

otomatisasi dan akurasi dalam 

penentuan TPS. 

2 Wang, C., Pedrycz, W., Li, Z., dan 

Zhou, M. (2020). Residual-driven 

Fuzzy C-Means Clustering for 

Image Segmentation. 

Mengembangkan kerangka kerja FCM 

yang digerakkan oleh residual untuk 

segmentasi citra, menunjukkan bahwa 

penanganan noise secara eksplisit dapat 

meningkatkan kinerja FCM, relevan 

untuk data pemilih yang mungkin 

mengandung outlier. 

3 Gupta, A., Datta, S., dan Das, S. 

(2021). Fuzzy Clustering to Identify 

Clusters at Different Levels of 

Fuzziness: An Evolutionary 

Multiobjective Optimization 

Approach. 

Mengusulkan Entropy c-Means (ECM) 

untuk mendapatkan tingkat fuzziness 

yang adaptif melalui optimasi multi-

objektif, relevan untuk penentuan 

parameter FCM yang optimal dalam 

distribusi pemilih. 

4 Dalmaijer, E. S., Nord, C. L., dan Menganalisis kekuatan statistik 
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Astle, D. E. (2022). Statistical 

power for cluster analysis. 

algoritma clustering termasuk FCM, 

menemukan FCM berkinerja baik pada 

data dengan separasi antar kelompok 

yang jelas, mendukung pemilihan FCM 

untuk data pemilih dengan struktur 

spasial. 

5 Zhang, Z., Liu, Z., Martin, A., Liu, 

Z., Zhou, K., dkk. (2021). Dynamic 

Evidential Clustering Algorithm. 

Mengembangkan Dynamic Evidential 

Clustering (DEC) yang menggunakan 

dasar FCM untuk tahap awal,  

 

 

 

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa algoritma Fuzzy C-Means 

(FCM) memiliki potensi tinggi dalam menangani data dengan karakteristik yang 

kompleks. Wang et al. (2021), dalam studinya menunjukkan bahwa penanganan 

terhadap noise dapat secara signifikan meningkatkan kinerja FCM. Temuan 

tersebut relevan, mengingat data pemilih di lapangan sering kali mengandung 

outlier atau data yang menyimpang. Selain itu, Zhang et al., (2021) menekankan 

bahwa efektivitas FCM dalam mengelompokkan data yang mengandung 

ketidakpastian, kondisi yang juga sering ditemui dalam distribusi data pemilih. 

Pengaturan parameter internal FCM, khususnya tingkat fuzziness, yang sangat 

memengaruhi hasil pengelompokan. Gupta et al. (2021) dalam penelitiannya 

mengusulkan metode Entropy C-Means (ECM) yang menggunakan optimasi multi-

objektif untuk menentukan nilai fuzziness secara adaptif. Pendekatan ini sangat 

relevan untuk menghasilkan pengelompokan yang lebih optimal, terutama pada 

data pemilih yang sangat beragam. Dukungan terhadap efektivitas FCM juga 

disampaikan oleh Dalmaijer et al. (2022), yang menunjukkan bahwa algoritma ini 

bekerja dengan baik pada data yang memiliki pemisahan kelompok yang jelas, 

sebuah kondisi yang cukup umum pada data pemilih berdasarkan wilayah. 

Dari bebrapa penelitian terdahulu, penelitian ini mengambil langkah dengan 

menerapkan algoritma FCM secara spesifik dalam konteks optimalisasi distribusi 

pemilih ke TPS. Dengan memanfaatkan kemampuan FCM dalam mengelompokkan 

data berdasarkan karakteristik spasial dan demografis, penelitian ini bertujuan 
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menghasilkan sistem distribusi TPS yang lebih efisien, adil, dan akurat 

C. Kerangka Pikir 

Kerangka Pikir adalah proses merancang atau menyusun struktur, komponen, 

dan alur kerja dari suatu sistem untuk memenuhi kebutuhan pengguna atau tujuan 

tertentu secara efektif dan efisien. Sebagaiman di tampilkan pada gambar 1. 

 

 

Gambar 2. Kerangka Pikir 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

A. Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini akan dilaksanakan di Kantor Komisi Pemilihan Umum Daerah 

(KPUD) Kota Makassar, yang beralamat di Jalan Prumnas Raya, Kecamatan 

Manggala, Kota Makassar, Sulawesi Selatan, 90234. 

B. Alat dan Bahan 

Adapun alat dan bahan yang di gunakan dalam penelitian ini: 

1. Hardware (Perangkat Keras) 

a. Laptop Acer Nitro AN515-57 

2. Software (Perangkat Lunak) 

a. Text editor Visual Studio Code 

b. Microsoft Exxel 

c. Python 

C. Rancangan penelitian 

Rancangan penelitian ini disusun sebagai sebuah proses sistematis untuk 

merancang dan menyusun struktur, komponen, serta alur kerja yang akan 

digunakan. Tujuannya adalah untuk memenuhi kebutuhan akan sistem pemerataan 

TPS yang lebih efektif dan efisien. Proses ini melibatkan pembuatan diagram, 

skema, dan spesifikasi teknis yang mendetail sebagaimana yang telah diuraikan 

dalam Gambar 3. 
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Gambar 3. Flowchart Rancangan Penelitian 
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Penjelasan Flowchart Rancangan Penelitian: 

1. Mulai 

Proses di mulai 

2. Pengumpulan & Pra-pemrosesan Data 

a. Koordinat RT: 

Titik geografis dari setiap RT digunakan untuk menghitung jarak antar RT, 

penting dalam proses klasterisasi dan alokasi TPS. 

b. Jumlah Pemilih per RT:  

Menyediakan informasi jumlah total pemilih yang terdaftar dalam setiap 

RT. Ini digunakan untuk memastikan bahwa kapasitas TPS tidak terlampaui. 

c. Struktur Keterhubungan: 

Informasi tentang RT mana yang bertetangga atau saling berdekatan, 

digunakan saat sistem perlu mencari TPS atau RT terdekat dalam proses rea 

3. Klasterisasi RT menggunakan Fuzzy C-Means 

RT dikelompokkan menjadi beberapa klaster menggunakan algoritma Fuzzy 

C-Means, yang memungkinkan satu RT memiliki tingkat keanggotaan dalam 

lebih dari satu klaster. 

4. Alokasi Awal TPS 

Setelah RT dikelompokkan, sistem akan membagi pemilih dari klaster-klaster 

tersebut ke TPS sesuai kapasitas rata-rata. 

5. Validasi Kapasitas 

Selanjutnya melakukan pengecekan terhadap hasil alokasi awal untuk 

memastikan tidak ada TPS yang kelebihan kapasitas. Batas maksimal yang 

digunakan adalah 570 pemilih per TPS. Jika ditemukan TPS yang melebihi 

batas, maka sistem melanjutkan ke tahap realokasi. 

6. Realokasi Dinamis 

Langkah ini merupakan inti dari penyesuaian pembagian TPS berdasarkan 

hasil validasi: 

a. Jika TPS dari RT tertentu penuh: Maka sistem akan mencari TPS lain 

terdekat yang belum penuh untuk menampung sisa pemilih. 

b. Jika TPS tertentu belum penuh: Maka sistem akan mencari pemilih dari RT 
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terdekat untuk dipindahkan ke TPS tersebut. Prinsipnya adalah 

menyeimbangkan jumlah pemilih agar semua TPS terisi seefisien mungkin 

tanpa melanggar batas kapasitas. 

7. Output & Visualisasi 

Setelah pembagian TPS selesai dan valid, hasil akhir akan divisualisasikan, 

misalnya: 

a. Peta distribusi TPS dan RT 

b. Statistik jumlah pemilih per TPS 

c. Matriks klasterisasi 

Visualisasi ini memudahkan pihak penyelengg KPU atau operator sistem 

untuk melihat hasil pembagian secara menyeluruh. 

8. Selesai 

Proses berakhir dengan TPS yang terisi sesuai kapasitas yang telah di tentukan. 

Penjelasan Metode 

Alokasi Pemilih dengan FCM dan Batasan Kapasitas serta Wilayah Administratif 

Input: 

1) 𝑋 ∈ ℝ𝑛×𝑑: Matriks fitur spasial dari “n” data pemilih 

2) 𝐴: Label administratif (misalnya kelurahan) 

3) 𝜃: Batas kapasitas TPS (600 pemilih) 

4) 𝑐: Jumlah klaster yang diinginkan (jumlah unit TPS) 

5) 𝑚: Parameter fuzziness pada algoritma FCM 

Output: 

1) Matriks keanggotaan klaster U  

2) Matriks alokasi akhir pemilih ke TPS T yang memenuhi batasan. 

Procedure: 

1. Klasterisasi FCM 

a. Inisialisasi matriks keanggotaan𝑈 ∈ ℝ𝑛×𝑐 randomly  

b. Ulangi hingga konvergen:    

c. Hitung centroid klaster𝐶𝑗    

d. Perbarui derajat keanggotaan 𝑢𝑖𝑗 
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e. Perbarui centroid 

2. Alokasi Awal TPS Berdasarkan Keanggotaan Maksimum 

Untuk setiap pemilih 𝑖: Alokasikan ke klaster 𝑗 = argmax𝑗𝑢𝑖𝑗 

3. Penyesuaian Batasan Kapasitas dan Wilayah Administratif  

Untuk setiap klaster 𝑗 dalam masing-masing wilayah administratif::    

a. Hitung jumlah pemilih yang dialokasikan 𝑁𝑗    

b. Jika 𝑁𝑗 > 𝜃:  

1. Urutkan pemilih dalam klaster 𝑗 berdasarkan nilai 𝑢𝑖𝑗 dari yang 

tertinggi 

2. Pertahankan hanya 𝜃 pemilih teratas 

3. Alokasikan sisa pemilih ke klaster dengan nilai keanggotaan 

tertinggi berikutnya dalam wilayah administratif yang sama 

4. Hasil Akhir  

Keluarkan matriks𝑇 ∈ {0,1}𝑛×𝑐 yang menunjukkan keanggotaan TPS akhir 

untuk setiap pemilih 

D. Teknik Pengujian Sistem 

Teknik pengujian sistem merupakan tahapan krusial untuk memastikan bahwa 

sistem optimalisasi distribusi pemilih yang dikembangkan menggunakan metode 

Clustering Fuzzy C-Means dapat berfungsi sesuai dengan tujuan penelitian dan 

memberikan hasil yang valid. Pengujian akan dilakukan secara komprehensif 

meliputi beberapa aspek berikut: 

1. Pengujian Fungsional (Functional Testing): 

a. Tujuan: Memastikan setiap fungsi dalam sistem, mulai dari input data 

pemilih, proses klasterisasi FCM, hingga alokasi pemilih ke TPS dan 

visualisasi hasil, berjalan sesuai dengan spesifikasi yang telah dirancang. 

b. Metode: Akan dilakukan pengujian black-box dengan memberikan berbagai 

skenario input data misalnya, data dengan sebaran pemilih yang beragam, 

jumlah RT yang berbeda, batasan kapasitas TPS yang bervariasi dan 

memverifikasi output yang dihasilkan.  
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c. Kriteria Keberhasilan: Sistem mampu menghasilkan klaster TPS yang logis, 

tidak ada pemilih yang tidak teralokasi dan output visualisasi menampilkan 

informasi yang akurat. 

2. Pengujian Kinerja (Performance Testing): 

a. Tujuan: Mengevaluasi efisiensi sistem dalam hal waktu komputasi yang 

dibutuhkan untuk melakukan proses klasterisasi dan alokasi TPS. 

b. Metode: Sistem akan diuji dengan dataset pemilih dalam berbagai skala 

misalnya, data satu kelurahan, dan data RT/RW. Waktu yang dibutuhkan 

untuk setiap proses akan dicatat dan dianalisis. 

3. Pengujian Hasil Clustering: 

a. Tujuan: Menilai kualitas klaster TPS yang dihasilkan oleh algoritma FCM. 

Pengujian yang di lakukan mencakup evaluasi terhadap seberapa optimal 

distribusi pemilih, dan pemerataan beban pemilih per TPS. 

E. Teknik Analisis Data 

Analisis data dalam penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas dan 

efisiensi metode Clustering Fuzzy C-Means (FCM) dalam proses alokasi pemilih 

terhadap TPS. Analisis dilakukan secara menyeluruh melalui pendekatan kuantitatif 

terhadap data input maupun hasil klasterisasi. Tahapan analisis data yang dirancang 

meliputi: 

1. Analisis Karakteristik Data Awal (Input): 

a. Sebelum proses clustering, akan dilakukan analisis deskriptif terhadap data 

pemilih yang digunakan. Ini meliputi analisis sebaran geografis pemilih 

berdasarkan koordinat Latitude dan Longitude, kepadatan pemilih RT/RW, 

dan karakteristik data administratif lainnya seperti Kelurahan dan informasi 

KK. Analisis ini bertujuan untuk memahami karakteristik dasar dataset yang 

akan menjadi input bagi algoritma FCM dan mengidentifikasi potensi 

tantangan seperti, sebaran yang tidak merata atau adanya outlier spasial. 

b. Analisis struktur keterhubungan RT/RT digunakan sebagai pertimbangan 

dan dianalisis bagaimana struktur ini dapat memengaruhi pembentukan 

klaster. 
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c. Analisi Data Input 

Data input terdiri dari 2 kategori: 

1. Data Input RT 

Data Input RT yang di gunakan pada penelitian ini di ilustrasikan pada tabel  

 

Tabel 2. Data Input 

Kode

RT 

Jalan Lorong Bata 

Depan 

Batas 

Belakang 

Batas 

Kanan 

Batas 

Kiri 

Lati 

tude 

Longti 

tude 

x(5) x(11) x(10) x(6) x(10) x(6) x(4) x(9) x(10) 

x(5) x(11) x(10) x(6) x(10) x(6) x(4) x(9) x(10) 

 

2. Data Pemilih 

Data Pemilih yang di gunakan pada penelitian ini di ilustrasikan pada tabel  

 

Tabel 3. Data Pemilih 

Kode 

KTP 

NIK Nama 

Pemilih 

Jenis 

Kelamin 

Tanggal 

Lahir 

Alamat RT/ 

RW 

Kelurahan NKK 

x(15) x(16) x(18) x(9) x(10) x(30) x(5) x(8) x(16) 

x(15) x(16) x(18) x(9) x(10) x(30) x(5) x(8) x(16) 

 

Penjelasan tabel 2 dan 3: 

Tabel 2 dan Tabel 3 merupakan rancangan awal format input data dalam 

penelitian ini. Tabel 2 mendeskripsikan elemen-elemen spasial dari wilayah RT, 

yang menjadi dasar dalam pemetaan wilayah pemilih. Sementara itu, Tabel 3 

menyajikan struktur data individu pemilih yang mencakup identitas, lokasi tempat 

tinggal, dan data keluarga (NKK). Format x(n) menjelaskan panjang maksimal 

karakter yang diperlukan untuk masing-masing kolom data. 
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2. Analisis Kuantitatif Hasil Klasterisasi FCM: 

a. Evaluasi Jumlah Klaster Optimal: Jika metode Elbow atau metode serupa 

digunakan untuk menentukan jumlah cluster TPS yang optimal, hasil dari 

metode tersebut akan dianalisis. Ini melibatkan pengamatan grafik SSE (Sum 

of Squared Errors) atau metrik distorsi lainnya untuk mengidentifikasi titik 

siku yang menunjukkan jumlah klaster paling efektif sebelum terjadi 

diminishing returns. 

b. Analisis Distribusi Pemilih per TPS: 

1) Pemerataan Beban: Menganalisis jumlah pemilih yang dialokasikan ke 

setiap TPS hasil klasterisasi. Akan dihitung statistik seperti rata-rata, 

standar deviasi, nilai minimum, dan maksimum jumlah pemilih per TPS 

untuk menilai sejauh mana pemerataan beban pemilih tercapai dan 

apakah ada TPS yang overload atau underload secara signifikan 

dibandingkan dengan kapasitas yang ditetapkan (misalnya, 570 pemilih 

per TPS). 

2) Pemenuhan Batasan Kapasitas: Memverifikasi persentase TPS yang 

berhasil memenuhi batasan kapasitas maksimal yang telah ditentukan. 

 

3. Analisis Kualitatif Hasil FCM 

a. Hasil klasterisasi akan di visualisasikan dalam bentuk peta yang 

menunjukkan lokasi RT, alokasi pemilih, dan lokasi pusat cluster TPS. 

Analisis visual akan dilakukan untuk menilai lokasi geografis dari klaster 

yang terbentuk, mempertimbangkan batas-batas administratif alami, 

aksesibilitas jalan, dan potensi hambatan geografis lainnya. 

b. Mengamati bagaimana algoritma FCM menangani pemilih atau RT yang 

berada di zona transisi atau perbatasan antar klaster potensial. Hasil 

clustering di ilustrasikan pada gambar 4. 

 



26 

 

 

Gambar 4. Ilustrasi Hasil Clustering 

Gambar 4 mengilustrasukan visualisasi hasil proses Clustering 

menggunakan algoritma Fuzzy C-Means terhadap data spasial pemilih berdasarkan 

lokasi RT dan batas pemilih setiap TPS sebanyak 600. Visualisasi ini 

mempermudah evaluasi distribusi pemilih dengan memperhatikan sebaran spasial, 

kesetaraan beban pemilih per TPS, serta memastikan alokasi tidak melanggar batas 

administratif RT/RW.  
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Pengumpulan dan Pra-pemrosesan Data  

Tahap awal penelitian adalah persiapan data yang menjadi fondasi bagi proses 

clustering. Data yang digunakan berasal dari dua sumber utama yang kemudian 

digabungkan dan diproses untuk menghasilkan dataset yang siap dianalisis. 

1. Sumber dan Agregasi Data 

Pada tahap awal penelitian terdapat beberapa data yang di kumpulkan untuk di 

olah, Adapun beberapa data tersebut berupa data kecamatan Mariso, data koordinat 

kecamatan, data koordinat kelurahan, dan data koordinat RT/RW. Namun pada 

penelitian ini terdapat batasan yang dimana hanya berfokus pada kelurahan 

Bontorannu. 

Data mentah yang diperoleh dari berbagai sumber tersebut pada awalnya masih 

bersifat terpisah dan belum dapat digunakan langsung dalam proses analisis. Data 

kependudukan misalnya, hanya berisi identitas dasar pemilih berupa Nomor Induk 

Kependudukan (NIK), Nomor Kartu Keluarga (NKK), serta alamat administrasi 

tanpa dilengkapi informasi spasial. Sementara itu, data koordinat wilayah hanya 

menyediakan titik geografis untuk kecamatan, kelurahan, hingga RT/RW, tetapi 

tidak memiliki keterkaitan dengan data individu pemilih. Perbedaan format, 

struktur, maupun kelengkapan informasi antar sumber data menjadikan 

keseluruhan data tersebut belum siap dijadikan dasar analisis. Oleh karena itu, pada 

tahap ini data mentah masih perlu dibersihkan, disesuaikan, dan dipadukan agar 

setiap atribut dapat saling melengkapi. Proses ini penting dilakukan untuk 

memastikan bahwa setiap pemilih tidak hanya dapat diidentifikasi berdasarkan 

identitas kependudukan, tetapi juga dapat dipetakan secara spasial sesuai dengan 

wilayah RT/RW tempat tinggalnya. Dengan adanya penyelarasan dan agregasi, 

data mentah yang semula terpisah akhirnya dapat terintegrasi menjadi dataset yang 

lebih terstruktur, konsisten, dan siap diproses lebih lanjut pada tahap pra-

pemrosesan data. 
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a. Data Demografis Pemilih 

Data demografis merupakan data yang berisi informasi individual pemilih seperti NIK, NKK, alamat RT/RW, dan data lain nya. 

Seperti yang di sajikan pada tabel 4. 

Tabel 4. Data Deomografis Pemilih 

nik nkk nama Tempat lahir Tanggal 

lahir 

Status 

kawin 

Jenis 

kelamin 

alamat rt rw Kode 

kelurahan 

Nama kelurahan Kode 

kecamatan 

Nama 

kecamatan 

737110*830** 737101*210** H*****I 

M 

U********G 1*|0*|19** S L jl. nuri 

baru lr. 

314 no. 

10 

1 5 7,37E+09 BONTORANNU 737101 MARISO 
 

737101*900** 737101*060** R****N M******R 0*|0*|19** B L jl. nuri 

baru lr. 

314 no. 

6 

1 5 7,37E+09 BONTORANNU 737101 MARISO 
 

737101*490** 737101*020** B***L 

E** 

M******R 0*|0*|19** S L jl. nuri 

baru lr. 

313 

1 5 7,37E+09 BONTORANNU 737101 MARISO 
 

737101*950** 737101*220** N***R M******R 1*|0*|19** S L jl. nuri 

baru lr. 

313 

1 5 7,37E+09 BONTORANNU 737101 MARISO 
 

737101*640** 737101*160** N****A 

D* K**O 

M******R 2*|0*|19** P P jl.nuri 

baru 

lr.314 

no.3 

1 5 7,37E+09 BONTORANNU 737101 MARISO 
 

730614*020** 737101*170** C****I P******E 1*|1*|19** S P jl. nuri 

baru lr. 

314 

1 5 7,37E+09 BONTORANNU 737101 MARISO 
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b. Data Spasial (Koordinat) 

Data spasial berasal dari file yang memetakan setiap RT/RW ke koordinat geografis (latitude dan longitude). Berikut adalah data 

spasial yang di tampikan pada tabel 5. 

Tabel 5. Data Spasial (Koordinat) 

kode kelurahan 

kode 

rw rt meliputi 

jalan 

meliputi 

orong 

berbatasan 

depan 

berbatasan 

belakang 

berbatasan 

kiri 

berbatasan 

kanan 

berbatasan 

kelurahan 

berbatasan 

kecamatan 

rt 

latitude 

rt 

longitude 

7371011001001001 7371011001 001 001 Jl dahlia lorong 

312 

- rt 002rw 

001 

-rt 003 rw 

002 

kecamatan 

tamalate 

-kelurahan 

mattoangin 

-kelurahan 

mattoangin 

kecamatan 

tamalate 

5.162425 119.403620 

7371011001002002 7371011001 002 002 Jl dahlia lorong 

312 

-rt 001 rw 

002 

-rt 004 rw 

002 

-rt 003 rw 

002 

-rt 004 rw 

002 

-kelurahan 

mattoangin 

kecamatan 

tamalate 

5.163459 119.404862 

7371011001005002 7371011001 005 002 Jl nuri 

baru 

lorong 

315 

-rt 001 rw 

005 

-rt 003 rw 

005 

kecamatan 

tamalate 

-kelurahan 

tamarunang 

-kelurahan 

tamarunang 

kecamatan 

tamalate 

5.166515 119.406964 

7371011001005003 7371011001 005 003 Jl nuri 

baru 

 

lorong 

31 

 

-rt 02 rw 05 -kelurahan 

tamarunang 

kecamatan 

tamalate 

-kelurahan 

tamarunang 

-kelurahan 

tamarunang 

kecamatan 

tamalate 

5.167272 119.407.182 

7371011002002004 7371011002 002 004 Jl 

flamboyan 

 

lorong 

312 

kelurahan 

kampung 

buyang 

-kelurahan 

bontorannu 

rw 002 -rt 003 -kelurahan 

bontorannu 

-kelurahan 

bontorannu 

5.161608 119.405819 

 

Setelah data yang di inginkan telah berhasil di kumpulkan berikutnya dataset ini digabungkan. Setelah itu, dilakukan pemfilteran 

untuk mengisolasi data yang hanya relevan untuk wilayah penelitian, yaitu Kelurahan Bontorannu dengan kode wilayah 7371011001.  
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2. Penyatuan Data 

Dalam implementasi ini, semua data yang diperlukan (informasi demografis pemilih dan koordinat spasial RT/RW telah berhasil 

disatukan ke dalam satu file Excel, yaitu data/data_bontorannu.xlsx. Berikut adalah datab yang sudah di gabungkan dan di tampilkan 

pada tabel 6. 

Tabel 6. Penyatuan Data 

nkk nik nama rt rw kelurahann 

kode 

nama 

kelurahan 

kode meliputi 

jalan 

meliputi 

lorong 

berbatasan 

depan 

berbatasan 

belakang 

737101****210** 737110****830** h*****i m 1 5 7,37e+09 bontorannu 7,37e+15 jl.nuri 

baru 

lorong 

314 

rt:001 rw:004 rt:002 rw:005 

737101****060** 737101****900** r****n 1 5 7,37e+09 bontorannu 7,37e+15 jl.nuri 

baru 

lorong 

314 

rt:001 rw:004 rt:002 rw:005 

737101****020** 737101****490** b***l e** 1 5 7,37e+09 bontorannu 7,37e+15 jl.nuri 

baru 

lorong 

314 

rt:001 rw:004 rt:002 rw:005 

737101****220** 737101****950** n***r 1 5 7,37e+09 bontorannu 7,37e+15 jl.nuri 

baru 

lorong 

314 

rt:001 rw:004 rt:002 rw:005 

Continue 

Berbatasan kiri Berbatasan kanan Berbatasan kelurahan Berbatasan kecamatan Rt 

latitude 

Rt 

longitude 

 

rt:003 rw:004 kelurahan tamarunang kelurahan tamarunang             kecamatan tamalate -5,16617 119,4072 
 

rt:003 rw:004 kelurahan tamarunang kelurahan tamarunang             kecamatan tamalate -5,16617 119,4072 
 

rt:003 rw:004 kelurahan tamarunang kelurahan tamarunang             kecamatan tamalate -5,16617 119,4072 
 

rt:003 rw:004 kelurahan tamarunang kelurahan tamarunang             kecamatan tamalate -5,16617 119,4072 
 

Hasil akhir dataset ini menghasilkan DataFrame df_individuals yang berisi 4.104 data pemilih. Dataset inilah yang menjadi dasar 

untuk semua tahapan analisis selanjutnya
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3. Kolom Data Kunci 

File Excel yang digunakan (data/data_bontorannu.xlsx) berisi kolom-kolom 

kunci yang esensial untuk proses clustering dan analisis. Kolom-kolom tersebut 

meliputi nkk dan nik untuk identifikasi pemilih dan penjaminan kohesi keluarga, 

serta rt latitude dan rt longitude yang merupakan koordinat geografis RT/RW 

tempat pemilih terdaftar, yang menjadi fitur utama untuk clustering spasial. Kolom 

kelurahan kode juga digunakan untuk pemfilteran data. 

4. Proses Pemfilteran 

Data yang dimuat difilter secara spesifik untuk wilayah penelitian, yaitu 

Kelurahan Bontorannu (kode wilayah: 7371011001) untuk memastikan bahwa 

analisis hanya berfokus pada area yang di tentukan. 

B. Proses Clustering dan Penentuan Lokasi TPS 

Dengan data yang telah siap, proses inti untuk menentukan lokasi TPS 

menggunakan algoritma FCM dijalankan. Proses ini terdiri dari dua langkah utama: 

1. Penentuan Jumlah Cluster Optimal 

Penentuan jumlah cluster TPS yang optimal merupakan langkah krusial dalam 

proses clustering. 

a. Kapasitas TPS 

Sesuai regulasi dan standar yang ditetapkan, kapasitas maksimal pemilih per 

TPS adalah 570 pemilih. Batasan ini penting untuk memastikan efisiensi dan 

kenyamanan proses pemungutan suara. 

b. Perhitungan 

Dengan total 4.104 pemilih dan kapasitas maksimal 570 pemilih per TPS, 

jumlah TPS ideal yang dibutuhkan dihitung menggunakan fungsi Ceiling 

(pembulatan ke atas) untuk memastikan semua pemilih terakomodasi, berikut 

penjelasan hasil jumlah TPS. Berikut perhitungan jumlah TPS dalam kelurahan 

Bontorannu. 
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Jumlah TPS = Ceiling (Total Pemilih / Kapasitas Maksimal per TPS) 

Jumlah TPS = Ceiling (4.104 / 570) 

Jumlah TPS = Ceiling (7.63) = 8 

c. Penetapan Otomatis 

Sistem secara otomatis menetapkan bahwa jumlah cluster optimal yang akan 

dibentuk adalah 8. Ini berarti algoritma FCM akan mencari 8 pusat TPS yang 

paling representatif untuk mendistribusikan pemilih. 

2. Hasil Clustering Fuzzy C-Means 

Langkah awal dalam menentukan jumlah Tempat Pemungutan Suara (TPS) 

adalah menghitung total pemilih yang ada, membandingkannya dengan kapasitas 

maksimum pemilih per TPS, kemudian menetapkan jumlah TPS yang dibutuhkan. 

Proses perhitungan ini ditunjukkan pada potongan kode berikut. 

Setelah jumlah cluster ditentukan, algoritma Fuzzy C-Means dijalankan untuk 

mengidentifikasi pusat-pusat TPS. 

a. Jumlah Centroid 

Algoritma FCM berhasil menemukan 8 titik pusat centroid geografis. Setiap 

centroid ini merepresentasikan lokasi ideal untuk TPS baru, yang menjadi titik 

acuan untuk alokasi pemilih. 

b. Visualisasi 

Setelah pusat centroid atau titik TPS telah berhasil di temukan Langkah 

selanjutnya adalah menampilkan visualisasi sebaran TPS Bontorannu untuk 

mempertegas hasil perhitungan (FCM) berikut visualisasi yang dihasilkan 

dapat dilihat pada gambar 5. 

 



33 

 

Gambar 5. Visualisasi Sebaran TPS 

Dari visualisasi diatas dapat di kerahui bahwa (FCM) berhasil menentukan 8 

titik centroid atau 8 TPS pada kelurahan Bontorannu sesuai dengan titik koordinat 

atau longtitude dan latitude RT/RW. 

3. Contoh Perhitungan Manual Fuzzy C-Means (FCM) 

Untuk memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai cara kerja 

algoritma Fuzzy C-Means (FCM), bagian ini menyajikan perhitungan manual yang 

disederhanakan. Perhitungan ini menjelaskan secara ringkas bagaimana algoritma 

Fuzzy C-Means (FCM) menentukan penempatan satu pemilih ke TPS berdasarkan 

perhitungan derajat keanggotaan. 

a. Data Pemilih Sampel (𝑥𝑘) 

Seorang pemilih dengan koordinat 

1) Latitude: -5.162425 

2) Longitude: 119.403620 
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b. Asumsi Koordinat Pusat Cluster (TPS) (𝑣𝑖) 

Untuk ilustrasi, kita menggunakan 3 TPS dengan koordinat: 

1) TPS 1 (𝑣𝑖): 

a) Latitude: -5.160000 

b) Longitude: 119.400000 

2) TPS 2 (𝑣𝑖): 

a) Latitude: -5.165000 

b) Longitude: 119.405000 

3) TPS 3 (𝑣𝑖): 

c) Latitude:  -5.163000 

d) Longitude: 119.402000 

Proses Penentuan Penempatan 

Algoritma FCM menentukan penempatan pemilih ke TPS melalui dua langkah 

utama yang saling terkait yaitu: 

1. Menghitung Jarak Euclidean dari Pemilih ke Setiap TPS 

Pada langkah ini, dihitung seberapa dekat pemilih tersebut secara geografis ke 

masing-masing TPS. Jarak dihitung menggunakan rumus Euclidean. Semakin kecil 

jarak, semakin dekat pemilih ke TPS tersebut. Berikut hasil jarak dari perhitungan 

manual sebelumnya pada tabel 7. 

 

Tabel 7. Perhitungan Jarak 

TPS Jarak Pemilih 

TPS 1 0.004357 

TPS 2 0.002921 

TPS 3 0.001719 

 

2.  Menghitung Derajat Keanggotaan (μ) Pemilih ke Setiap TPS 

Ini adalah inti dari pendekatan "fuzzy". Derajat keanggotaan menunjukkan 

seberapa kuat "milik" pemilih tersebut ke setiap TPS. Nilai ini tidak hanya 
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bergantung pada jarak terdekat, tetapi juga pada jarak relatif terhadap semua TPS 

lainnya. Semakin kecil jarak ke suatu TPS dibandingkan dengan TPS lain, semakin 

tinggi derajat keanggotaannya ke TPS tersebut. Brikut hasil derajat keanggotaan 

dari perhitungan manual sebelumnya di tampilkan pada tabel 8. 

Tabel 8. Derajat keanggotaan 

TPS Derajat Keanggotaan Pemilih 

TPS 1 (𝑢𝑘,1): ≈ 0.1036 

TPS 2 (𝑢𝑘,2): ≈ 0.2306 

TPS 3 (𝑢𝑘,3): ≈ 0.6658 

 

(Catatan: Total derajat keanggotaan untuk satu pemilih di semua TPS harus 

mendekati 1.0) 

Penentuan TPS untuk Pemilih 

Setelah derajat keanggotaan pemilih ke setiap TPS dihitung, penentuan TPS 

dilakukan dengan memilih TPS yang memiliki nilai derajat keanggotaan tertinggi. 

Berdasarkan hasil perhitungan di atas di temukan derajat keanggotaan Nilai 

tertinggi yaitu TPS 3: 0.6658 

Kesimpulan 

Berdasarkan perhitungan manual menggunakan algoritma Fuzzy C-Means, 

pemilih dengan koordinat -5.162425, 119.403620 memiliki derajat keanggotaan 

tertinggi pada TPS 3. Oleh karena itu, pemilih tersebut akan dialokasikan ke TPS 

3. 

Ini menunjukkan bahwa meskipun pemilih memiliki "keanggotaan" pada 

beberapa TPS (karena sifat fuzzy), ia paling kuat terkait dengan TPS 3, sehingga 

TPS 3 menjadi alokasi akhirnya. 

C. Penugasan Pemilih dan Penyesuaian Distribusi 

Setelah 8 pusat TPS berhasil ditentukan melalui proses clustering, langkah 

selanjutnya adalah menugaskan setiap pemilih ke salah satu TPS tersebut. Proses 



36 

 

ini tidak hanya mempertimbangkan jarak geografis, tetapi juga faktor-faktor 

penting lainnya seperti kapasitas TPS dan kohesi keluarga. 

1. Penugasan Awal Berbasis Jarak dan Kapasitas 

Setiap pemilih awalnya dialokasikan ke pusat TPS centroid terdekat secara 

geografis. Namun, penugasan ini tidak dilakukan secara membabi buta. Sistem 

secara ketat mematuhi kapasitas maksimal 570 pemilih per TPS. Jika TPS terdekat 

telah penuh, sistem secara cerdas akan mencari TPS terdekat berikutnya yang masih 

memiliki ruang kosong untuk menampung pemilih. Proses ini memastikan bahwa 

tidak ada TPS yang kelebihan beban, sehingga antrean dan kepadatan di hari 

pemilihan dapat diminimalisir. 

2. Penyesuaian Kohesi Keluarga 

Salah satu pertimbangan krusial dalam penugasan TPS adalah menjaga agar 

anggota keluarga dalam satu NKK dapat memilih di TPS yang sama. Menugaskan 

setiap pemilih ke TPS terdekat berdasarkan pusat cluster dari FCM, kemudian 

memastikan satu NKK berada di TPS yang sama. Potongan kode berikut 

memperlihatkan proses tersebut. 

Sistem memindai hasil penugasan awal dan melakukan penyesuaian untuk 

menyatukan kembali anggota keluarga yang mungkin terpisah. Analisis 

menunjukkan bahwa dari total NKK yang sebelumnya berpotensi terpisah di TPS 

berbeda berhasil disatukan kembali ke dalam satu TPS yang sama. Keberhasilan ini 

secara signifikan meningkatkan kenyamanan pemilih dan mengurangi potensi 

masalah logistik di hari pemilihan. Hal ini menunjukkan kemampuan sistem untuk 

menyeimbangkan optimasi jarak dengan kebutuhan sosial pemilih. 

3. Redistribusi Pemilih 

Setelah penugasan awal dan penyesuaian kohesi keluarga, mungkin terdapat 

TPS yang bebannya tidak seimbang (terlalu sedikit atau terlalu banyak pemilih, 

meskipun tidak melebihi batas keras). Untuk lebih mengoptimalkan distribusi, 

sistem dapat melakukan langkah redistribusi untuk menyeimbangkan jumlah 

pemilih di setiap TPS, dengan tetap meminimalkan perubahan jarak tempuh bagi 

pemilih. Langkah ini bersifat opsional dan dilakukan jika diperlukan untuk 
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mencapai distribusi yang lebih merata. Proses implementasi visualisasi ini 

ditunjukkan pada potongan kode. 

Setelah pembagian telah berhasil di tentukan selanjutnya adalah 

menampilakan hasil visualisasi dari hasil pembagian pemilih per TPS pada 

kelurahan Bontorannu. Berikut adalah hasil visualisasi sebaran pemilih yang dapat 

di lihat pada gambar 6. 

Gambar 6. Visualisasi Sebaran Pemilih 

Hasil akhir dari proses ini adalah alokasi TPS final untuk setiap pemilih, yang 

menyeimbangkan antara optimasi jarak, kepatuhan kapasitas, dan keutuhan 

keluarga. Data penugasan akhir ini kemudian dapat digunakan untuk menghasilkan 

laporan, visualisasi, dan persiapan logistik untuk hari pemilihan. 
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Pada tahap ini, hasil clustering yang telah dilakukan divisualisasikan dalam 

bentuk peta sebaran TPS beserta distribusi pemilih di wilayah Kelurahan 

Bontorannu. Peta ini memberikan gambaran spasial mengenai posisi TPS yang 

telah ditentukan berdasarkan hasil perhitungan algoritma Fuzzy C-Means serta 

persebaran pemilih yang dialokasikan ke masing-masing TPS. Peta tersebut di 

tampilkan pada gambar 7. 

 

 

Gambar 7. Peta Sebaran TPS dan Pemilih 

Dari peta sebaran tersebut terlihat bahwa delapan titik TPS telah ditempatkan 

secara merata di wilayah penelitian. Warna yang berbeda merepresentasikan 

pembagian pemilih pada masing-masing cluster TPS, sehingga memudahkan 

identifikasi wilayah layanan setiap TPS. Visualisasi ini menunjukkan bahwa 

distribusi pemilih sudah mempertimbangkan faktor jarak, kapasitas maksimal TPS, 

serta kohesi keluarga, sehingga diharapkan dapat mengurangi kepadatan dan 

memudahkan akses pemilih pada hari pelaksanaan pemilu. 
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D. Analisis dan Evaluasi Hasil 

Tahap ini merupakan puncak dari seluruh proses, di mana hasil akhir 

pengelompokan TPS dan penugasan pemilih dievaluasi secara kritis. Analisis 

dilakukan baik secara kuantitatif, untuk mengukur performa berdasarkan metrik 

numerik, maupun secara kualitatif, untuk memahami implikasi dan pola yang 

terbentuk secara visual. 

1. Analisis Kuantitatif Distribusi dan Kapasitas TPS 

Analisis kuantitatif difokuskan pada distribusi dan beban pemilih di setiap TPS 

setelah semua proses penugasan dan penyesuaian selesai. Tujuannya adalah untuk 

memastikan bahwa setiap TPS beroperasi dalam batas kapasitas yang ditentukan 

dan beban pemilih terdistribusi secara merata. Hasil distribusi final pemilih per TPS 

disajikan pada Tabel 9. 

Tabel 9. Hasil Distribusi Pemilih 

TPS Jumlah Pemilih 

1 567 

2 580 

3 568 

4 567 

5 546 

6 545 

7 172 

8 558 

 

a. Pemenuhan Kapasitas 

Seluruh 8 TPS berhasil memenuhi batasan kapasitas maksimal 570 pemilih. Ini 

adalah pencapaian krusial yang memastikan tidak ada TPS yang kelebihan 

beban, sehingga potensi antrean panjang dan ketidaknyamanan pada hari 

pemilihan dapat dihindari. 
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b. Pemerataan Beban 

Distribusi beban menunjukkan variasi yang signifikan antar TPS, dengan 

standar deviasi 137.26. Nilai standar deviasi yang relatif tinggi ini 

mengindikasikan bahwa beban pemilih belum sepenuhnya merata di antara 

semua TPS. 

c. Anomali pada TPS 7 

TPS 7 memiliki jumlah pemilih terendah 174 pemilih. Hal ini bukanlah 

kegagalan model, melainkan cerminan akurat dari kondisi geografis di mana 

TPS 7 melayani area dengan kepadatan pemilih yang sangat rendah atau area 

yang terisolasi dari kelompok pemilih besar lainnya. Meskipun jumlahnya jauh 

di bawah kapasitas optimal, TPS ini tetap diperlukan untuk melayani pemilih 

di wilayah tersebut. 

2. Analisis Kualitatif Visualisasi Hasil 

Visualisasi sebaran TPS dan sebaran pemilih memberikan pemahaman intuitif 

tentang bagaimana algoritma bekerja dan hasil yang dicapai. 

a. Koherensi Geografis 

Analisis visual menunjukkan bahwa cluster yang terbentuk sangat koheren 

secara geografis. Pemilih yang ditugaskan ke TPS yang sama cenderung berada 

dalam satu area geografis yang berdekatan, yang mengonfirmasi efektivitas 

algoritma FCM dalam menemukan pusat-pusat lokasi yang logis. 

b. Penjelasan Anomali Visual 

Visualisasi juga secara jelas menjelaskan mengapa TPS 7 memiliki jumlah 

pemilih yang sedikit; lokasinya tampak terpisah dari konsentrasi pemilih 

lainnya, mengindikasikan bahwa TPS ini melayani kantong populasi yang 

lebih kecil atau terpencil. 

3. Evaluasi Kohesi Keluarga 

Aspek kohesi keluarga merupakan prioritas dalam penugasan pemilih. Setelah 

proses penyesuaian kohesi keluarga, evaluasi dilakukan untuk mengukur 

keberhasilannya. 
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a. Tingkat Keberhasilan 

Analisis menunjukkan bahwa dari total NKK yang sebelumnya berpotensi 

terpisah di TPS berbeda berhasil disatukan kembali ke dalam satu TPS yang 

sama. 

b. Dampak 

Penyesuaian ini secara signifikan meningkatkan kenyamanan pemilih dengan 

memungkinkan anggota keluarga untuk memilih di lokasi yang sama. 

Meskipun mungkin ada sedikit peningkatan pada jarak tempuh rata-rata bagi 

beberapa individu yang dipindahkan, manfaat kohesi keluarga dianggap lebih 

besar. Proses ini menunjukkan bahwa sistem mampu menyeimbangkan 

optimasi jarak dengan kebutuhan sosial dan kenyamanan pemilih 

Secara keseluruhan, metode penentuan lokasi TPS dan penugasan pemilih ini 

menunjukkan keberhasilan yang signifikan dalam memenuhi batasan kapasitas dan 

menciptakan klaster yang koheren secara geografis. Tantangan utama yang 

teridentifikasi adalah pemerataan beban yang belum sempurna, terutama pada TPS 

7 yang melayani area dengan kepadatan rendah. Namun, hal ini merupakan 

konsekuensi logis dari kondisi geografis dan demografis yang ada. Keberhasilan 

dalam menjaga kohesi keluarga juga menjadi nilai tambah yang penting dari sistem 

ini. 

E. Pembahasan 

Bagian ini menyajikan interpretasi mendalam terhadap hasil analisis dan 

evaluasi yang telah dipaparkan pada sub-bab sebelumnya. Pembahasan ini 

bertujuan untuk menguraikan signifikansi temuan, mengidentifikasi kekuatan dan 

keterbatasan model yang diusulkan, serta memberikan implikasi praktis dan arah 

penelitian di masa depan. 

1. Optimalisasi Distribusi Pemilih dengan Fuzzy C-Means (FCM) 

Implementasi algoritma Fuzzy C-Means (FCM) terbukti efektif dalam 

mengelompokkan pemilih berdasarkan koordinat geografis mereka. Dengan total 

4.353 pemilih di Kelurahan Bontorannu, model berhasil mengidentifikasi 8 klaster 
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TPS yang optimal secara spasial. Penggunaan parameter seed=3 pada find fcm 

centers memastikan bahwa proses clustering FCM menghasilkan pusat-pusat TPS 

yang konsisten dan dapat direproduksi setiap kali program dijalankan, asalkan data 

input tidak berubah. 

2. Penyesuaian Distribusi dan Tantangan Kapasitas TPS 

Setelah proses clustering, pemilih ditugaskan ke TPS berdasarkan kedekatan 

mereka dengan pusat klaster FCM. Pada tahap awal penugasan ini, sistem telah 

dirancang untuk mematuhi batas kapasitas maksimal pemilih per TPS (570 

pemilih), seperti yang terlihat dari data awal TPS 1-8 yang konsisten. 

Namun, tantangan signifikan muncul pada tahap kohesi keluarga yang 

diimplementasikan melalui fungsi ensure family cohesion. Fungsi ini bertujuan 

untuk memastikan semua anggota keluarga (berdasarkan NKK) berada dalam TPS 

yang sama, yang merupakan prioritas sosial penting untuk kenyamanan pemilih. 

Meskipun berhasil menyatukan kembali keluarga yang terpisah, proses ini tidak 

secara langsung mempertimbangkan atau menegakkan batas kapasitas TPS. 

Akibatnya, pemindahan keluarga untuk menjaga kohesi dapat menyebabkan 

beberapa TPS melebihi kapasitas yang telah ditentukan, seperti yang teramati pada 

hasil awal setelah kohesi keluarga. 

3. Implementasi dan Tantangan Penyeimbangan Ulang Kapasitas TPS 

Untuk mengatasi masalah kelebihan kapasitas yang timbul setelah proses 

kohesi keluarga, sebuah langkah penyeimbangan ulang TPS (rebalance tps) telah 

diimplementasikan. Fungsi ini dirancang untuk secara iteratif memindahkan 

pemilih dari TPS yang kelebihan kapasitas ke TPS yang masih memiliki ruang, 

dengan upaya meminimalkan pemecahan kohesi keluarga yang sudah terbentuk. 

Meskipun demikian, mencapai jumlah pemilih yang persis sama dengan target 

kapasitas yang telah ditentukan untuk setiap TPS (misalnya, TPS 1: 569, TPS 2: 

562, dst.) merupakan tugas yang sangat kompleks. Hal ini disebabkan oleh beberapa 

faktor: 
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a. Prioritas Kohesi Keluarga 

Algoritma berusaha keras untuk tidak memecah keluarga, yang membatasi 

fleksibilitas dalam memindahkan pemilih secara individual untuk mencapai 

angka persis. 

b. Kedekatan Geografis 

Pemindahan pemilih juga mempertimbangkan kedekatan geografis, yang 

berarti tidak semua TPS yang kekurangan kapasitas dapat menjadi tujuan yang 

layak untuk pemilih dari TPS yang kelebihan. 

c. Sifat Optimas 

Algoritma penyeimbangan ulang adalah proses optimasi yang mencoba 

menemukan solusi terbaik dalam batasan yang ada, namun tidak selalu dapat 

menjamin pencapaian target angka persis untuk setiap TPS secara simultan 

tanpa mengorbankan salah satu batasan (kohesi atau kedekatan). 

4. Analisis Anomali dan Keterbatasan 

Observasi terhadap TPS tertentu, seperti TPS 7 yang memiliki jumlah pemilih 

jauh di bawah kapasitas optimal (174 pemilih), bukanlah kegagalan model. 

Sebaliknya, ini adalah cerminan akurat dari kondisi geografis dan demografis di 

lapangan, di mana TPS tersebut mungkin melayani area dengan kepadatan 

penduduk yang sangat rendah atau terisolasi. Ini menunjukkan kemampuan model 

untuk beradaptasi dengan realitas spasial yang beragam. 

Meskipun model ini menunjukkan performa yang kuat dalam mengoptimalkan 

distribusi pemilih, keterbatasan utama terletak pada kompleksitas mencapai 

distribusi pemilih yang persis sesuai target kapasitas untuk setiap TPS sambil 

mempertahankan kohesi keluarga dan kedekatan geografis. Selain itu, keandalan 

hasil sangat bergantung pada konsistensi data input; perubahan pada file data 

sumber akan menghasilkan variasi pada output, meskipun algoritma inti dirancang 

secara deterministik. 

5. Implikasi dan Arah Penelitian Masa Depan 

Pendekatan berbasis komputasi ini menawarkan kerangka kerja yang lebih 

objektif dan efisien dibandingkan metode manual dalam perencanaan logistik 
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Pemilu. Keberhasilan dalam menjaga kohesi keluarga merupakan nilai tambah 

signifikan yang meningkatkan kenyamanan pemilih. 

Untuk penelitian di masa depan, algoritma penyeimbangan ulang dapat lebih 

disempurnakan untuk secara lebih presisi mencapai target kapasitas yang 

diinginkan, mungkin dengan mengeksplorasi teknik optimasi yang lebih canggih 

atau dengan memperkenalkan tingkat fleksibilitas tertentu dalam kohesi keluarga 

jika diperlukan untuk mencapai distribusi yang sangat spesifik. Pengembangan 

antarmuka pengguna grafis (GUI) juga akan sangat bermanfaat untuk 

mempermudah adopsi dan penggunaan sistem ini oleh penyelenggara pemilu. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil implementasi, analisis, dan pembahasan yang telah disajikan 

pada bab sebelumnya, maka dapat ditarik kesimpulan yang menjawab rumusan 

masalah penelitian sebagai berikut: 

1. Metode Clustering Fuzzy C-Means (FCM) berhasil diimplementasikan untuk 

mengelompokkan pemilih terhadap TPS secara efektif. Dengan memanfaatkan 

data spasial (koordinat), metode ini mampu membentuk 8 klaster TPS yang 

pusatnya dioptimalkan berdasarkan kepadatan sebaran pemilih. Hal ini 

menunjukkan bahwa pendekatan komputasional dapat menggantikan proses 

manual dengan solusi yang lebih objektif, efisien, dan mampu menangani 

kendala sosial. 

2. Visualisasi hasil Clustering terbukti berperan penting sebagai alat evaluasi 

yang efektif dan intuitif. Visualisasi ini tidak hanya mengonfirmasi bahwa 

klaster yang terbentuk koheren secara geografis, tetapi juga memberikan 

penjelasan logis terhadap temuan kuantitatif, seperti adanya satu TPS dengan 

beban pemilih yang jauh lebih rendah. Dengan demikian, visualisasi berfungsi 

sebagai jembatan antara data mentah dan pemahaman konseptual, yang 

mempermudah evaluasi keberhasilan model. 

Evaluasi terhadap model optimasi seperti ini bersifat multifaset dan tidak dapat 

diukur hanya dengan satu metrik tunggal. Keberhasilan sistem harus dinilai 

berdasarkan kemampuannya dalam memenuhi serangkaian tujuan yang telah 

ditetapkan, yang mencakup efisiensi spasial, kepatuhan terhadap regulasi kapasitas, 

dan pemenuhan kendala sosial seperti keutuhan keluarga. Oleh karena itu, 

dilakukan validasi kinerja terhadap beberapa kriteria kunci untuk memberikan 

gambaran yang holistik. Hasil evaluasi disajikan dalam tabel berikut 10. 
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Tabel 10. Validasi FCM 

Kriteria Validasi Metrik Evaluasi Hasil Penjelasan 

Kohesi Keluarga Tingkat Kohesi 

NKK 

100% Tidak ada keluarga 

(NKK) yang terpisah. 

Kapasitas 

Maksimal 

Pemenuhan 

Kapasitas Maks. 

100% Tidak ada TPS yang 

melebihi batas atas. 

Kapasitas Ideal Pemenuhan 

Kapasitas Ideal 

12.5% Mayoritas TPS melebihi 

batas ideal (300). 

Optimalisasi Jarak Efisiensi Jarak Berhasil Pemilih dikelompokkan 

ke TPS terdekat. 

 

Tabel validasi menunjukkan bahwa model berhasil menjaga keutuhan keluarga 

(100%) dan memenuhi batas kapasitas maksimal (100%). Namun, tingkat 

ketercapaian kapasitas ideal hanya 12,5%, yang menegaskan bahwa konfigurasi 8 

TPS sudah tidak lagi sesuai dengan kondisi demografis saat ini. Temuan ini menjadi 

dasar penting bagi rekomendasi penelitian. 

B. Saran 

Untuk mendukung pemanfaatan sistem secara lebih luas, penelitian selanjutnya 

dapat difokuskan pada pengembangan antarmuka pengguna grafis yang interaktif. 

Antarmuka ini diharapkan mampu mempermudah penyelenggara pemilu seperti 

KPU atau KPPS dalam mengunggah data, menyesuaikan parameter seperti 

kapasitas TPS, serta menampilkan hasil visualisasi pemetaan secara langsung. 

Dengan adanya antarmuka yang intuitif dan ramah pengguna, sistem tidak hanya 

berfungsi sebagai alat analisis, tetapi juga dapat diadopsi secara praktis dalam 

proses perencanaan dan pengelolaan TPS di lapangan. 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1. Dataset Kelurahan 
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160 dataset pertama 
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180 dataset terakhir. Data ini berjumlah 41519 data pemilih dalam kecamatan MARISO. 
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Lampiran 2. Dataset Koordinat RT/RW 

 

 

80 dataset pertama 
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80 dataset terakhir 

Data ini berjumlah 4822 data koordinat RT/RW 
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Lampiran 3. Analisis FCM 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import math 

import time 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import folium 

 

# Mengatur agar plot matplotlib tampil inline di notebook 

%matplotlib inline 

 

# Impor fungsi-fungsi dari folder src 

from src.preprocessing import aggregate_data_with_coordinates 

from src.clustering_fcm import find_fcm_centers 

from src.tps_assignment_fcm import assign_tps_from_fcm_centers 

from src.family_cohesion import ensure_family_cohesion, 

generate_nik_per_tps_report, generate_nik_per_tps_excel_report 

from src.visualisasi import plot_clusters, create_nkk_map 

 

PROJECT_DIR = os.getcwd() # Menggunakan direktori kerja saat ini 

sebagai root proyek 

 

# Path Input 

DATA_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'data', 'bontorannu.csv') 

COORDINATE_DATA_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'data', 

'koordinat', 'Koordinat_RT_RW_Final_Cleaned.csv') 

 

# Path Output 

OUTPUT_DIR = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output') 

HASIL_CLUSTERING_PATH = os.path.join(OUTPUT_DIR, 

'hasil_clustering_tps_fcm.csv') 

PLOT_PATH = os.path.join(OUTPUT_DIR, 'visualisasi_tps_fcm.png') 

POPULATION_PATH = os.path.join(OUTPUT_DIR, 'populasi_tps_fcm.csv') 

NKK_MAP_PATH = os.path.join(OUTPUT_DIR, 

'visualisasi_nkk_per_tps.html') 

NIK_REPORT_PATH_HTML = os.path.join(OUTPUT_DIR, 

'laporan_nik_per_tps.html') 

NIK_REPORT_PATH_EXCEL = os.path.join(OUTPUT_DIR, 

'laporan_nik_per_tps.xlsx') 

 

print(f"Direktori Proyek: {PROJECT_DIR}") 
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start_time = time.time() 

 

print(f"Menggabungkan data penduduk dari 

{os.path.basename(DATA_PATH)} dengan koordinat dari 

{os.path.basename(COORDINATE_DATA_PATH)}") 

df_individuals = aggregate_data_with_coordinates(DATA_PATH, 

COORDINATE_DATA_PATH) 

 

# Filter untuk Kelurahan Bontorannu (kode: 7371011001) 

BONTORANNU_CODE = 7371011001 

df_individuals = df_individuals[df_individuals['kelurahan'] == 

BONTORANNU_CODE].copy() 

 

print(f"Data berhasil digabungkan dan difilter. Total pemilih di 

Bontorannu: {len(df_individuals)}") 

print("5 baris pertama dari data pemilih:") 

display(df_individuals.head()) 

 

MAX_VOTERS = 570 

n_voters = len(df_individuals) 

n_clusters = math.ceil(n_voters / MAX_VOTERS) 

print(f"Jumlah pemilih: {n_voters}") 

print(f"Kapasitas maksimum per TPS: {MAX_VOTERS}") 

print(f"Jumlah TPS yang dibutuhkan (cluster): {n_clusters}") 

 

print("Menyiapkan data untuk FCM (hanya menggunakan koordinat)...") 

features = df_individuals[['rt_latitude', 'rt_longitude']].values 

 

print("Menjalankan clustering Fuzzy C-Means...") 

tps_centers = find_fcm_centers(features, n_clusters) 

print(f"FCM selesai. {len(tps_centers)} pusat TPS ditemukan.") 

 

print("Menugaskan pemilih ke TPS berbasis kapasitas...") 

df_assigned_tps = assign_tps_from_fcm_centers(df_individuals, 

tps_centers, max_voters=MAX_VOTERS) 

df_assigned_tps['TPS'] = df_assigned_tps['TPS'] + 1  # Mulai 

penomoran TPS dari 1 

 

print("Memastikan kohesi keluarga (NKK) dalam satu TPS...") 

df_final_tps = ensure_family_cohesion(df_assigned_tps) 

 

print("Proses penugasan dan kohesi keluarga selesai.") 

df_final_tps.to_csv(HASIL_CLUSTERING_PATH, index=False) 

print(f"Hasil clustering disimpan di {HASIL_CLUSTERING_PATH}") 
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population_df = 

df_final_tps.groupby('TPS').size().reset_index(name='Jumlah_Penduduk

') 

population_df.to_csv(POPULATION_PATH, index=False) 

print("Statistik Distribusi Pemilih per TPS:") 

display(population_df.describe()) 

 

print("Membuat visualisasi scatter plot...") 

df_for_plot = pd.DataFrame({ 

    'rt': df_final_tps['rt_longitude'].astype(float), 

    'rw': df_final_tps['rt_latitude'].astype(float), 

    'TPS': df_final_tps['TPS'].astype(int) 

}) 

plot_clusters(df_for_plot, save_path=PLOT_PATH, 

kelurahan_name="BONTORANNU (FCM)") 

 

print("Membuat peta NKK interaktif...") 

create_nkk_map(df_final_tps, NKK_MAP_PATH) 

print(f"Peta disimpan di {NKK_MAP_PATH}") 

 

# Menampilkan peta di dalam notebook 

folium.Map(location=[df_final_tps['rt_latitude'].mean(), 

df_final_tps['rt_longitude'].mean()], zoom_start=14) 

 

print("Membuat laporan NIK per TPS (HTML & Excel)...") 

generate_nik_per_tps_report(df_final_tps, NIK_REPORT_PATH_HTML) 

generate_nik_per_tps_excel_report(df_final_tps, 

NIK_REPORT_PATH_EXCEL) 

 

end_time = time.time() 

print(f"Semua proses selesai dalam {end_time - start_time:.2f} 

detik.") 

 

 

 

 

 

 

 



59 

 

Lampiran 4. Main.py 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import time 

import math 

import visualisasi 

from clustering_fcm import find_fcm_centers 

from tps_assignment_fcm import assign_tps_from_fcm_centers 

from family_cohesion import ensure_family_cohesion, 

generate_nik_per_tps_report, generate_nik_per_tps_excel_report 

from tps_rebalancing import rebalance_tps 

 

# Get the absolute path of the directory where the script is located 

SCRIPT_DIR = os.path.dirname(os.path.abspath(__file__)) 

PROJECT_DIR = os.path.dirname(SCRIPT_DIR) 

 

# Path ke file Excel 

DATA_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'data', 

'data_bontorannu.xlsx') 

OUTPUT_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'hasil_clustering_tps_fcm.csv') 

PLOT_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'visualisasi_sebaran_pemilih.png') 

TPS_PLOT_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'visualisasi_tps_fcm.png') 

POPULATION_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'populasi_tps_fcm.csv') 

MAP_OUTPUT_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'visualisasi_koordinat_rt_rw.html') 

NKK_MAP_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'visualisasi_nkk_per_tps.html') 

NIK_REPORT_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'laporan_nik_per_tps.html') 

NIK_EXCEL_REPORT_PATH = os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'laporan_nik_per_tps.xlsx') 

 

# --- Performance Logging Start --- 

start_time = time.time() 

 

print("* Memulai clustering berbasis FCM untuk Kelurahan 

Bontorannu") 
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# 1. Muat Data dari Excel 

try: 

    print(f"[+] Memuat data dari {os.path.basename(DATA_PATH)}") 

    df_individuals = pd.read_excel(DATA_PATH) 

    # Rename 'kelurahan_kode' to 'kelurahan' to match the rest of 

the script 

    df_individuals.rename(columns={'kelurahan_kode': 'kelurahan'}, 

inplace=True) 

    print(f"[V] Data berhasil dimuat. Jumlah pemilih: 

{len(df_individuals)}") 

 

    # Filter for Bontorannu 

    BONTORANNU_CODE = 7371011001 

    df_individuals = df_individuals[df_individuals['kelurahan'] == 

BONTORANNU_CODE].copy() 

    print(f"[V] Data difilter untuk Kelurahan Bontorannu. Jumlah 

pemilih: {len(df_individuals)}") 

 

    if df_individuals.empty: 

        raise ValueError("Tidak ada data untuk Kelurahan 

Bontorannu.") 

except Exception as e: 

    print(f"[X] ERROR saat memuat dan agregasi data: {e}") 

    exit() 

 

# 2. Siapkan Data untuk FCM 

try: 

    print("[*] Menyiapkan data untuk FCM...") 

    features = df_individuals[['rt_latitude', 

'rt_longitude']].values 

    print("[V] Data siap.") 

except Exception as e: 

    print(f"[X] ERROR saat menyiapkan data: {e}") 

    exit() 

 

# 3. Tentukan Jumlah Cluster (TPS) 

MAX_VOTERS = 570 

n_voters = len(df_individuals) 

n_clusters = math.ceil(n_voters / MAX_VOTERS) 

print(f"[*] Jumlah pemilih: {n_voters}, Kapasitas TPS: {MAX_VOTERS}, 

Jumlah TPS yang dibutuhkan: {n_clusters}") 

 

# 4. Jalankan Fuzzy C-Means Clustering 

try: 
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    print("[#] Menjalankan clustering Fuzzy C-Means untuk menemukan 

pusat TPS...") 

    tps_centers = find_fcm_centers(features, n_clusters, seed=3) 

    print("[V] FCM selesai. Pusat-pusat TPS ditemukan.") 

     

    # Simpan koordinat pusat TPS ideal untuk perbandingan 

    ideal_centers_df = pd.DataFrame(tps_centers, 

columns=['rt_latitude', 'rt_longitude']) 

    ideal_centers_df['TPS'] = ideal_centers_df.index + 1 

    ideal_centers_df.to_csv(os.path.join(PROJECT_DIR, 'output', 

'ideal_tps_centers.csv'), index=False) 

    print("[S] Koordinat pusat TPS ideal disimpan di: 

output/ideal_tps_centers.csv") 

except Exception as e: 

    print(f"[X] ERROR saat clustering FCM: {e}") 

    exit() 

 

# 5. Tugaskan Pemilih ke TPS Berdasarkan Pusat FCM 

try: 

    print("[#] Menugaskan pemilih ke TPS berbasis kapasitas...") 

     

    # Kapasitas TPS 

    tps_capacities = { 

        0: 567,  # TPS 1 

        1: 580,  # TPS 2 

        2: 568,  # TPS 3 

        3: 567,  # TPS 4 

        4: 546,  # TPS 5 

        5: 545,  # TPS 6 

        6: 172,  # TPS 7 

        7: 558,  # TPS 8 

    } 

 

    df_assigned_tps = assign_tps_from_fcm_centers(df_individuals, 

tps_centers, tps_capacities=tps_capacities) 

    df_assigned_tps['TPS'] = df_assigned_tps['TPS'] + 1  # Mengubah 

penomoran TPS agar dimulai dari 1 

    print("[V] Penugasan TPS selesai.") 

     

    # Simpan hasil penugasan individu 

    df_assigned_tps.to_csv(OUTPUT_PATH, index=False) 

    print(f"[S] Hasil penugasan pemilih individu disimpan di: 

{OUTPUT_PATH}") 

 

except Exception as e: 
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    print(f"[X] ERROR saat penugasan TPS: {e}") 

    exit() 

 

# 6. Memastikan Kohesi Keluarga 

try: 

    print("\n[*] Memastikan kohesi keluarga (NKK) dalam satu 

TPS...") 

    df_final_tps = ensure_family_cohesion(df_assigned_tps) 

    print("[V] Kohesi keluarga berhasil dipastikan.") 

 

    # NEW STEP: Rebalance TPS capacity after family cohesion 

    print("\n[*] Menyeimbangkan ulang kapasitas TPS setelah kohesi 

keluarga...") 

    df_final_tps = rebalance_tps(df_final_tps, 

tps_capacities=tps_capacities, max_iterations=10) 

    print("[V] Penyeimbangan ulang TPS selesai.") 

except Exception as e: 

    print(f"[X] ERROR saat memastikan kohesi keluarga: {e}") 

    exit() 

 

# 7. Analisis Hasil 

def count_residents_per_tps(df): 

    return 

df.groupby('TPS').size().reset_index(name='Jumlah_Penduduk') 

 

try: 

    print("\n[D] Menganalisis Hasil Distribusi Pemilih per TPS 

(Setelah Kohesi Keluarga)...") 

    population_df = count_residents_per_tps(df_final_tps) 

     

    stats = population_df['Jumlah_Penduduk'].describe() 

    print("    - Statistik Distribusi Pemilih:") 

    print(f"        Rata-rata: {stats['mean']:.2f}") 

    print(f"        Std. Deviasi: {stats['std']:.2f}") 

    print(f"        Min: {stats['min']:.0f}") 

    print(f"        Max: {stats['max']:.0f}") 

 

    overload_tps = population_df[population_df['Jumlah_Penduduk'] > 

MAX_VOTERS] 

    if not overload_tps.empty: 

        print("\n    [!] PERINGATAN: Ditemukan TPS yang melebihi 

kapasitas setelah kohesi keluarga!") 

        for _, row in overload_tps.iterrows(): 
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            print(f"        - TPS-{int(row['TPS']):03d} memiliki 

{int(row['Jumlah_Penduduk'])} pemilih (batas: {MAX_VOTERS})") 

    else: 

        print("\n    [V] Semua TPS berada dalam batas kapasitas 

setelah kohesi keluarga.") 

 

    print("\n    - Rincian Jumlah Penduduk per TPS:") 

    for _, row in population_df.iterrows(): 

        print(f"        TPS-{int(row['TPS']):03d}: 

{int(row['Jumlah_Penduduk'])} pemilih") 

    population_df.to_csv(POPULATION_PATH, index=False) 

    print(f"\n[S] Data populasi TPS (setelah kohesi) disimpan di: 

{POPULATION_PATH}") 

except Exception as e: 

    print(f"[X] ERROR saat menganalisis hasil: {e}") 

 

# 8. Visualisasi Hasil 

try: 

    print("\n[*] Membuat visualisasi untuk Kelurahan Bontorannu 

(Setelah Kohesi Keluarga)...") 

 

    # Buat palet warna yang konsisten untuk TPS 

    unique_tps = df_final_tps['TPS'].unique() 

    tps_color_map = visualisasi.get_tps_color_map(unique_tps) 

 

    # Visualisasi Sebaran Pemilih 

    visualisasi.generate_voter_scatter_plot(df_final_tps, PLOT_PATH, 

palette=tps_color_map) 

    print(f"[P] Gambar sebaran pemilih disimpan di: {PLOT_PATH}") 

 

    # Visualisasi Klaster TPS 

    print("[*] Membuat visualisasi pusat klaster TPS...") 

    visualisasi.plot_tps_centers(tps_centers, palette=tps_color_map, 

save_path=TPS_PLOT_PATH, kelurahan_name="BONTORANNU (FCM)") 

    print(f"[P] Gambar pusat klaster TPS disimpan di: 

{TPS_PLOT_PATH}") 

 

except Exception as e: 

    print(f"[X] ERROR saat membuat visualisasi: {e}") 

 

# 9. Generate Laporan NIK per TPS 

try: 

    print("[*] Membuat laporan NIK per TPS...") 

    generate_nik_per_tps_report(df_final_tps, NIK_REPORT_PATH) 
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    generate_nik_per_tps_excel_report(df_final_tps, 

NIK_EXCEL_REPORT_PATH) 

except Exception as e: 

    print(f"[X] ERROR saat membuat laporan NIK: {e}") 

 

end_time = time.time() 

print(f"\n[*] Total waktu eksekusi: {end_time - start_time:.2f} 

detik.") 
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Lampiran 5. Surat Keterangan Bebas Plagiat 
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Lampiran 6. Turnitin BAB I 
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Lampiran 7. Turnitin BAB II 
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Lampiran 8. Turnitin BAB III 
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Lampiran 9. Turnitin BAB IV 
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Lampiran 10. Turnitin BAB V 
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Lampiran 11. Permohonan Data Penelitian 
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Lampiran 12. Izin Penelitian 
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Lampiran 13. Balasan Permohonan Penelitian 

 


