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Abstrak — Penentuan lokasi usaha yang strategis merupakan faktor 

krusial bagi keberhasilan Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah 

(UMKM). Penelitian ini membahas analisis komparatif tiga algoritma 

machine learning, yaitu Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), 

dan XGBoost, untuk memprediksi kelayakan lokasi UMKM 

berdasarkan data spasial dan sosial-ekonomi. Dataset terdiri dari 500 

sampel dengan lima fitur utama, termasuk jumlah pesaing, jarak ke 

jalan raya, kepadatan penduduk, dan biaya sewa, serta ditemukan 

ketidakseimbangan kelas pada variabel target ‘lokasi strategis’  . 

Metodologi penelitian mencakup imputasi nilai hilang, standardisasi 

fitur, rekayasa fitur rasio penduduk–pesaing, serta optimasi 

hyperparameter menggunakan GridSearchCV. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa ketiga model mencapai akurasi tinggi (≈90%), 

tetapi memiliki keterbatasan dalam memprediksi kelas minoritas, 

ditunjukkan oleh nilai precision dan F1-score yang rendah untuk kelas 

“Strategis”  . Analisis feature importance menegaskan bahwa jumlah 

pesaing merupakan faktor paling berpengaruh, disusul kepadatan 

penduduk dan rasio penduduk–pesaing. Penelitian ini menyimpulkan 

bahwa meskipun model mampu melakukan klasifikasi dasar dengan 

baik, penanganan ketidakseimbangan kelas dan penambahan fitur 

relevan sangat diperlukan untuk meningkatkan akurasi prediksi lokasi 

strategis UMKM. Temuan ini memberikan kontribusi dalam 

pengembangan sistem rekomendasi lokasi berbasis data untuk 

pengambilan keputusan UMKM. 

 

Kata Kunci: UMKM, KNN, XG-Boost, Data Spasial 

I. PENDAHULUAN 

 Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) merupakan 

sektor strategis yang memainkan peran penting dalam 

pertumbuhan ekonomi nasional. UMKM berkontribusi 

terhadap penciptaan lapangan kerja, peningkatan pendapatan 

masyarakat, dan pemerataan kegiatan ekonomi di berbagai 

wilayah. Namun demikian, tantangan mendasar yang dihadapi 

pelaku UMKM adalah menentukan lokasi usaha yang benar-

benar strategis [1], [2]. Pemilihan lokasi berdampak langsung 

pada visibilitas usaha, potensi pasar, aksesibilitas konsumen, 

serta tingkat persaingan [3]. Oleh karena itu, proses penentuan 

lokasi tidak dapat hanya mengandalkan intuisi, melainkan 

membutuhkan pendekatan analitis berbasis data [4]. Kebutuhan 

akan metode yang lebih objektif dalam mengevaluasi lokasi 

menjadi semakin mendesak seiring meningkatnya kompleksitas 

lingkungan bisnis. 

Dalam konteks ini, pemanfaatan machine learning 

menghadirkan peluang baru untuk mengolah data spasial dan 

non-spasial secara komprehensif. Machine learning 

memungkinkan identifikasi pola dan hubungan antarvariabel 

yang sulit diamati melalui metode konvensional [5], [6]. 

Dengan kemampuan memodelkan berbagai skenario dan 

memberikan prediksi berbasis statistik, teknologi ini dapat 

mendukung pengambilan keputusan strategis dalam memilih 

lokasi UMKM. Pemanfaatan model prediktif juga membuka 

ruang bagi evaluasi yang lebih akurat terkait tingkat persaingan, 

daya beli masyarakat, biaya operasional, dan faktor-faktor 

eksternal lain yang berpotensi mempengaruhi keberhasilan 

usaha [7], [8]. Dalam penelitian ini, pendekatan machine 

learning digunakan sebagai fondasi analitis dalam menilai 

kelayakan lokasi usaha.   

Dataset yang digunakan dalam penelitian berisi 500 sampel 

lokasi UMKM yang mencakup berbagai aspek penting, seperti 

jumlah pesaing, jarak ke jalan raya, kepadatan penduduk, biaya 

sewa, dan kategorisasi lokasi sebagai strategis atau tidak 

strategis. Namun, dataset tersebut juga memiliki tantangan 

berupa nilai yang hilang pada seluruh fitur serta 

ketidakseimbangan kelas yang signifikan, di mana lokasi tidak 

strategis jauh lebih dominan dibandingkan lokasi strategis. 

Karakteristik dataset semacam ini menuntut proses persiapan 

data yang tepat untuk memastikan model dapat mempelajari 

pola secara optimal dan tidak bias terhadap kelas mayoritas [9].   

Sejalan dengan tujuan penelitian, tiga algoritma machine 

learning digunakan untuk melakukan perbandingan performa, 

yaitu Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), dan 

XGBoost. Ketiga algoritma ini dipilih karena kemampuannya 

dalam menangani data kompleks dan menghasilkan performa 

prediksi yang kuat [10], [11]. Random Forest dan XGBoost 

memberikan keunggulan melalui mekanisme ensemble yang 

mampu meningkatkan stabilitas prediksi, sementara KNN 

menawarkan pendekatan non-parametrik yang berguna dalam 

klasifikasi berbasis kemiripan data [12], [13], [14]. Pemilihan 

dan evaluasi tiga algoritma ini memberikan kontribusi penting 

dalam memahami model mana yang paling efektif untuk kasus 

penentuan lokasi UMKM.   

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, F1-score, dan analisis kurva ROC. Meskipun 

ketiga model menunjukkan akurasi tinggi pada kisaran 90–

91%, evaluasi yang lebih mendalam mengungkapkan 

kelemahan dalam memprediksi kelas minoritas, khususnya 
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kategori “Strategis” [15], [16], [17]. Nilai precision dan F1-

score yang rendah menunjukkan bahwa model kesulitan 

mengenali karakteristik lokasi strategis dengan presisi yang 

baik [18], [19], [20]. Kondisi ini menunjukkan perlunya 

penanganan ketidakseimbangan kelas serta eksplorasi fitur 

yang lebih kaya untuk meningkatkan performa model.   

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini tidak 

hanya berfokus pada pengukuran performa algoritma, tetapi 

juga pada pemahaman mendalam mengenai faktor-faktor yang 

mempengaruhi kelayakan lokasi. Analisis feature importance 

dari Random Forest dan XGBoost mengidentifikasi bahwa 

jumlah pesaing merupakan faktor dominan, disusul oleh 

kepadatan penduduk serta rasio penduduk-pesaing. Temuan ini 

menjadi dasar bagi pengembangan sistem rekomendasi lokasi 

berbasis data dan berpotensi diadopsi oleh pelaku UMKM, 

pemerintah daerah, maupun pengembang sistem informasi. 

Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi 

teoretis dan praktis dalam pengambilan keputusan berbasis 

machine learning untuk penentuan lokasi strategis UMKM.  

II. METODE 

Penelitian ini menggunakan kerangka kerja Cross-

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 

sebagai metodologi utama. CRISP-DM dipilih karena 

menyediakan alur komprehensif untuk memahami 

permasalahan bisnis, mempersiapkan data, membangun 

model, hingga mengevaluasi performanya. Tahapan berikut 

disusun berdasarkan implementasi yang dilakukan dalam 

laporan. 

 

 
 

Gambar 1. Metode Penelitian 

 Berikut penjelasan mengenai langkah penelitian yang 

ditampilkan pada Gambar 1: 

1. Business Understanding 

Tahap ini berfokus pada pemahaman masalah yang 

ingin diselesaikan, yaitu penentuan lokasi strategis untuk 

UMKM. Lokasi usaha diklasifikasikan menjadi dua kategori, 

yaitu Strategis dan Tidak Strategis. Tujuan utama penelitian 

adalah mengembangkan model prediksi yang mampu 

mengidentifikasi kelayakan lokasi berdasarkan faktor seperti 

jumlah pesaing, jarak ke jalan raya, kepadatan penduduk, dan 

biaya sewa. Keluaran analitis ini diharapkan dapat membantu 

UMKM dalam mengambil keputusan lokasi yang lebih 

terukur dan berbasis data.   

2. Data Understanding 

Dataset terdiri dari 500 sampel dengan empat fitur 

numerik dan satu fitur kategorikal (lokasi strategis). Data 

dieksplorasi untuk melihat distribusi fitur, nilai unik, jumlah 

nilai hilang, dan korelasi antarvariabel. Visualisasi berupa 

histogram, heatmap korelasi, dan countplot digunakan untuk 

memahami pola dasar dalam data. Hasil eksplorasi 

menunjukkan adanya nilai hilang pada seluruh fitur serta 

ketidakseimbangan kelas, di mana lokasi “Tidak Strategis” 

jauh lebih banyak dibandingkan lokasi “Strategis”. Temuan 

ini menjadi landasan untuk tahap persiapan data.   

 

3. Data Preparation 

Tahap ini mencakup proses pembersihan dan 

transformasi data agar siap digunakan untuk pemodelan. 

Beberapa langkah yang dilakukan meliputi Imputasi nilai 

hilang menggunakan mean untuk fitur numerik dan modus 

untuk fitur kategorikal. Encoding fitur kategorikal 

lokasi_strategis menjadi nilai biner (0 = Tidak, 1 = Ya). 

Standarisasi fitur numerik menggunakan StandardScaler 

agar skala antarvariabel seragam. Rekayasa fitur (feature 

engineering) dengan membuat variabel baru 

rasio_penduduk_pesaing untuk menangkap hubungan antara 

potensi pasar dan tingkat persaingan. Pemecahan data 

menjadi data latih (80%) dan data uji (20%). Langkah-

langkah ini memastikan model dapat belajar dari data yang 

bersih, terstruktur, dan memiliki representasi fitur yang lebih 

kaya.   

 

4. Modeling  

Tiga algoritma klasifikasi diterapkan: Random Forest, 

K-Nearest Neighbors (KNN), dan XGBoost. Pemilihan 

algoritma mempertimbangkan kemampuan masing-masing 

dalam menangani data tabular dan fitur yang bervariasi. 

Untuk meningkatkan performa, dilakukan tuning 

hyperparameter menggunakan GridSearchCV dengan 

validasi silang 5-fold. Parameter penting yang dituning 

antara lain jumlah pohon (n_estimators) dan kedalaman 

pohon (max_depth) pada Random Forest, jumlah tetangga 

pada KNN, serta learning rate pada XGBoost. Selain itu, 
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model juga divisualisasikan menggunakan kurva ROC untuk 

menilai kemampuan diskriminatif setiap algoritma.   

5. Evaluation 

Tahap evaluasi menggunakan lima metrik utama: 

akurasi, precision, recall, F1-score, dan AUC-ROC. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa ketiga model mencapai 

akurasi tinggi (≈90%), tetapi kurang optimal dalam 

memprediksi kelas “Strategis”. Hal ini tercermin dari nilai 

precision dan F1-score yang rendah akibat 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Analisis confusion 

matrix digunakan untuk mengidentifikasi pola kesalahan 

prediksi. Selain itu, feature importance Random Forest dan 

XGBoost dianalisis untuk memahami kontribusi fitur 

terhadap keputusan model. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Tahap Business Understanding menghasilkan 

pemahaman bahwa permasalahan utama dalam penelitian ini 

adalah kebutuhan untuk mengidentifikasi lokasi strategis bagi 

UMKM berdasarkan variabel spasial dan sosial-ekonomi. 

Pelaku UMKM kerap mengambil keputusan lokasi secara 

intuitif, sehingga risiko ketidaktepatan lokasi cukup tinggi. 

Dengan membangun model klasifikasi yang mengkategorikan 

lokasi sebagai “Strategis” atau “Tidak Strategis”, penelitian ini 

bertujuan menyediakan dasar pengambilan keputusan yang 

lebih terukur. Analisis awal menunjukkan bahwa faktor seperti 
tingkat persaingan, kepadatan penduduk, dan biaya sewa 

merupakan elemen yang harus dipertimbangkan secara 

simultan untuk menentukan potensi suatu lokasi. Oleh karena 

itu, pemanfaatan algoritma machine learning dianggap tepat 

untuk menemukan pola kelayakan lokasi berdasarkan data 

historis.   

Tahap Data Understanding menunjukkan bahwa 

dataset berisi 500 sampel lokasi dengan empat fitur numerik 

dan satu variabel target kategorikal. Eksplorasi distribusi data 

menunjukkan ketidakseimbangan kelas yang signifikan, di 

mana mayoritas sampel dikategorikan sebagai lokasi “Tidak 

Strategis” seperti pada Gambar 2.  

 

Gambar 2. Distribusi Lokasi 

Kondisi ini berpotensi membuat model bias terhadap 

kelas mayoritas. Selain itu, ditemukan nilai hilang pada seluruh 

fitur, sehingga proses imputasi menjadi langkah penting dalam 

tahap persiapan data. 

 

  
Gambar 3. Histogram Fitur Dataset 

 

Visualisasi histogram pada Gambar 3 mengungkap 

variasi sebaran pada fitur numerik, dan heatmap korelasi pada 

Gambar 4 menunjukkan bahwa hubungan linier antar fitur 

relatif lemah. Hal ini mengindikasikan perlunya model yang 

mampu menangkap hubungan non-linear dalam data, seperti 

Random Forest dan XGBoost. 

 

 
Gambar 4. Heatmap Korelasi Antar Variabel 

 

Pada tahap Data Preparation, seluruh nilai hilang 

berhasil ditangani menggunakan imputasi mean untuk fitur 

numerik dan modus untuk fitur kategorikal. Variabel target 

dikodekan menjadi biner agar kompatibel dengan algoritma 

klasifikasi. Fitur numerik kemudian distandarisasi untuk 

menyamakan skala antar fitur, terutama penting untuk 

algoritma berbasis jarak seperti KNN. Penelitian juga 

melakukan rekayasa fitur dengan menambahkan rasio 

penduduk terhadap pesaing sebagai indikator tambahan yang 
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merepresentasikan keseimbangan antara potensi pasar dan 

intensitas kompetisi. Setelah seluruh proses transformasi, data 

dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20 untuk 

memastikan evaluasi yang objektif.   

Tahap Modeling melibatkan tiga algoritma, yaitu 

Random Forest, KNN, dan XGBoost. Masing-masing 

algoritma dioptimalkan menggunakan GridSearchCV dengan 

validasi silang untuk memastikan pemilihan kombinasi 

hyperparameter terbaik. Random Forest dibangun dengan 

variasi jumlah pohon dan kedalaman pohon, sedangkan KNN 

diuji menggunakan beberapa variasi jumlah tetangga dan 

metode pembobotan.  

 

 
Gambar 5. Kurva ROC setiap Algoritma 

 

XGBoost, sebagai algoritma boosting yang lebih 

kompleks, diuji dengan beberapa kombinasi learning rate, 

jumlah estimators, dan kedalaman pohon. Ketiga model 

kemudian dievaluasi menggunakan kurva ROC seperti pada 

Gambar 5, dan hasilnya menunjukkan bahwa seluruh model 

memiliki kemampuan diskriminatif yang baik dengan nilai 

AUC di atas 0,90, meskipun KNN sedikit lebih unggul 

dibanding dua model lainnya. 

Tahap Evaluation menampilkan hasil evaluasi 

menggunakan akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

Meskipun ketiga model menghasilkan akurasi tinggi (sekitar 
90–91%), analisis lebih mendalam menunjukkan bahwa 

performa pada kelas minoritas “Strategis” masih kurang 

memuaskan. Precision model berada pada kisaran 0,45–0,50, 

yang berarti separuh prediksi “Strategis” adalah prediksi salah. 

Recall berada pada angka 0,56, menunjukkan bahwa model 

hanya berhasil menangkap sekitar setengah dari seluruh lokasi 

yang sebenarnya strategis. Nilai F1-score yang rendah 

mengindikasikan bahwa model masih kesulitan melakukan 

generalisasi terhadap kelas minoritas. 

 

 

 
Gambar 6. Kurva ROC setiap Algoritma 

 

 
Gambar 7. Kurva ROC setiap Algoritma 

 

Confusion matrix pada seluruh model di Gambar 6 dan 

Gambar 7 memperlihatkan kecenderungan kuat untuk 

memprediksi kelas mayoritas, yang merupakan konsekuensi 

langsung dari ketidakseimbangan data. 
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Gambar 8. Feature Importance 

 

Analisis feature importance pada Gambar 8 

menunjukan Random Forest dan XGBoost menunjukkan 

bahwa jumlah pesaing merupakan fitur paling dominan dalam 

mempengaruhi prediksi model. Fitur kepadatan penduduk dan 

rasio penduduk terhadap pesaing juga memberikan kontribusi 

signifikan, sedangkan biaya sewa dan jarak ke jalan raya 

cenderung memiliki pengaruh yang lebih kecil. Penelitian juga 

menggunakan analisis SHAP untuk memvisualisasikan 

kontribusi fitur pada level individu, dan hasilnya menunjukkan 

bahwa nilai rasio penduduk-pesaing yang rendah cenderung 

menurunkan peluang suatu lokasi dianggap strategis. 

Sementara itu, nilai kepadatan penduduk yang lebih tinggi 

cenderung meningkatkan peluang tersebut. Temuan ini 

memperkuat pemahaman bahwa kelayakan lokasi UMKM 

sangat dipengaruhi oleh interaksi antara jumlah pesaing dan 

potensi pasar. 

IV. KESIMPULAN 

 Penelitian ini menyajikan analisis komparatif tiga algoritma 

machine learning yaitu Random Forest, K-Nearest Neighbors 

(KNN), dan XGBoost—untuk memprediksi kelayakan lokasi 

strategis UMKM berdasarkan data spasial dan sosial-ekonomi. 

Berdasarkan hasil pengolahan data, ketiga model menunjukkan 

akurasi yang tinggi pada kisaran 90–91%. Namun, akurasi 

tersebut tidak sepenuhnya mencerminkan performa yang 

sebenarnya, mengingat dataset memiliki ketidakseimbangan 

kelas yang signifikan. Model terbukti lebih mampu mengenali 

kelas mayoritas “Tidak Strategis” dibandingkan kelas minoritas 

“Strategis”, yang menyebabkan precision dan F1-score untuk 

kelas positif berada pada kategori rendah. Temuan ini 

mengindikasikan bahwa performa model dalam konteks data 

tidak seimbang membutuhkan pendekatan tambahan agar 

prediksi kelas minoritas menjadi lebih akurat. 

Analisis feature importance menunjukkan bahwa variabel 

jumlah_pesaing menjadi faktor paling dominan dalam 

mempengaruhi prediksi model. Hal ini menegaskan bahwa 

intensitas persaingan merupakan indikator penting dalam 

menentukan kelayakan lokasi UMKM. Fitur 

kepadatan_penduduk dan fitur rekayasa 

rasio_penduduk_pesaing juga memiliki kontribusi signifikan 

terhadap keputusan model, menunjukkan adanya hubungan 

relevan antara potensi pasar, intensitas kompetisi, dan 

kelayakan lokasi. Sebaliknya, variabel seperti biaya_sewa dan 

jarak_ke_jalan_raya memiliki pengaruh yang lebih kecil dalam 

menentukan prediksi, meskipun tetap berperan sebagai bagian 

dari konteks lokasi secara keseluruhan. 

Dari hasil simulasi deployment, model cenderung 

memprediksi seluruh sampel baru sebagai lokasi “Tidak 

Strategis”. Meskipun ini sesuai dengan distribusi data yang 

tidak seimbang, prediksi tersebut memberikan sinyal bahwa 

model kurang sensitif dalam mendeteksi potensi lokasi 

strategis. Untuk itu, hasil ini harus ditafsirkan secara hati-hati 

dan sebaiknya tidak dijadikan dasar tunggal dalam pembuatan 

keputusan bisnis. Model tetap dapat berfungsi sebagai alat 

bantu analitis yang memberikan gambaran awal mengenai 

faktor kelayakan lokasi, namun validasi lapangan dan penilaian 

kualitatif tetap perlu dilakukan untuk memperoleh rekomendasi 

lokasi yang lebih komprehensif. 

Secara umum, penelitian ini menunjukkan bahwa metode 

CRISP-DM memberikan alur kerja yang terstruktur dan efektif 

dalam membangun model prediksi lokasi UMKM. Namun, 

kualitas prediksi sangat bergantung pada kualitas serta 

keseimbangan data, pemilihan fitur, dan penerapan teknik 

evaluasi yang sensitif terhadap ketidakseimbangan. Penelitian 

ini memberikan landasan awal yang kuat bagi pengembangan 

sistem rekomendasi lokasi berbasis machine learning, tetapi 

masih terbuka ruang untuk penyempurnaan model agar lebih 

akurat dan representatif terhadap kondisi lapangan. 
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