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ABSTRAK 

 

Perkembangan pasar modal Indonesia, khususnya pada sektor perbankan, mendorong investor untuk 

melakukan analisis saham yang lebih akurat dalam menilai tingkat risiko dan profitabilitas emiten. Namun, 

karakteristik data keuangan dan risiko saham perbankan yang kompleks serta cenderung tumpang tindih (overlap) 

menyulitkan proses pengelompokan menggunakan metode klasterisasi konvensional yang bersifat tegas. 

Penelitian ini bertujuan mengelompokkan saham perbankan berdasarkan indikator kinerja dan risiko guna 

mendukung pengambilan keputusan investasi yang lebih objektif. Metode yang digunakan adalah Fuzzy C-Means 

(FCM) dengan memanfaatkan data rasio keuangan dan risiko pasar yang meliputi Return on Assets (ROA), Return 

on Equity (ROE), Earnings per Share (EPS), Debt to Equity Ratio (DER), Non-Performing Loan (NPL), 

volatilitas, dan Value at Risk (VaR). Tahapan penelitian meliputi eksplorasi data, prapemrosesan, pembentukan 

model klasterisasi, serta validasi dan evaluasi model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa FCM berhasil 

membentuk tiga klaster saham perbankan dengan karakteristik risiko dan profitabilitas yang berbeda. Nilai Fuzzy 

Partition Coefficient (FPC) sebesar 0,5170 menunjukkan kualitas klasterisasi yang cukup baik meskipun terdapat 

karakteristik data yang saling tumpang tindih. Dengan demikian, Fuzzy C-Means efektif digunakan untuk 

mendukung analisis investasi berbasis data pada saham sektor perbankan. 

 

Kata Kunci:  Fuzzy C-Means, Klasterisasi Saham, Saham Perbankan, Risiko Investasi, Kinerja Keuangan. 

 

1. PENDAHULUAN 

Sektor perbankan merupakan pilar utama 

ekonomi nasional yang mendominasi kapitalisasi 

pasar di Bursa Efek Indonesia (BEI). Peran perbankan 

sebagai lembaga intermediasi keuangan menjadikan 

performa emiten perbankan sebagai indikator utama 

stabilitas ekonomi makro. Bagi investor, kemampuan 

untuk menilai kesehatan dan stabilitas sebuah bank 

merupakan langkah penting dalam menentukan 

keputusan investasi yang tepat agar dapat 

meminimalkan potensi kerugian [1] [2].  

Dalam beberapa tahun terakhir, pasar modal 

Indonesia mencatat peningkatan partisipasi investor 

ritel yang sangat signifikan, terutama pada saham-

saham perbankan kategori blue chip maupun bank 

digital. Namun, pertumbuhan antusiasme investasi ini 

tidak selalu diiringi dengan tingkat literasi keuangan 

yang memadai bagi para pelaku pasar. Berdasarkan 

Survei Nasional Literasi dan Inklusi Keuangan 

(SLINK) oleh Otoritas Jasa Keuangan (OJK), masih 

terdapat kesenjangan yang signifikan antara akses 

layanan keuangan dengan pemahaman cara 

memanfaatkan layanan tersebut secara tepat [3] [4]. 

Kesenjangan literasi ini menyebabkan banyak 

investor menghadapi hambatan dalam memetakan 

profil risiko secara objektif, sehingga keputusan 

investasi sering kali didasari oleh pertimbangan yang 

tidak rasional. Situasi ini semakin rumit karena data 

laporan keuangan perbankan bersifat sangat dinamis 

dan kerap berada pada zona ketidakpastian. Sebagai 

contoh, sebuah bank dapat menunjukkan kinerja 

profitabilitas yang tinggi namun pada waktu 

bersamaan memiliki profil risiko volatilitas yang juga 

kategori tinggi [5] 

Permasalahan yang muncul adalah metode 

pengelompokan yang selama ini digunakan, yaitu hard 

clustering konvensional seperti K-Means, belum 

mampu mengakomodasi sifat data keuangan 

perbankan yang kompleks dan tumpang tindih, K-

Means metode ini memang terbukti populer dan efektif 

untuk segmentasi data yang linier, seperti 

penggunaannya dalam mengelompokkan kinerja 

penjualan produk UMKM secara online [6]. Namun 

ketika diterapkan pada data laporan keuangan 

perbankan, metode tersebut memiliki kelemahan 

mendasar berupa sifatnya yang sangat tegas dan kaku 

[3].  

Di mana setiap data dipaksa menjadi anggota 

hanya satu klaster secara mutlak. Selain itu, K-Means 

sangat rentan terhadap data pencilan seperti nilai rasio 

Non-Performing Loan (NPL) yang ekstrem, yang 

dapat menggeser pusat klaster (centroid) dan 

menghasilkan pemetaan yang tidak konsisten [7] 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian 

ini bertujuan mengelompokkan saham perbankan 

berdasarkan indikator kinerja dan risiko guna 

mendukung pengambilan kepurusan investasi yang 

lebih objektif. Rencana penyelesaian masalah yang 

diusulkan adalah mengimplementasikan metode Fuzzy 

C-Means (FCM) sebagai solusi untuk mengatasi 

keterbatasan-keterbatasan tersebut. FCM memberikan 

kemungkinan setiap saham untuk memiliki tingkat 

keterlibatan pada beberapa klaster secara bersamaan 

dengan skala nilai antara 0 hingga 1. Strategi ini 

terbukti lebih responsif terhadap dinamika volatilitas 
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di pasar, dan mampu menghasilkan pengelompokan 

yang lebih efektif mencerminkan situasi fundamental 

perbankan. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Beberapa studi terdahulu telah mengeksplorasi 

pengembangan sistem bantuan keputusan dengan 

menerapkan berbagai teknik komputasi cerdas. 

Keandalan sistem komputasi untuk memandu 

keputusan pengguna ini telah terbukti aplikatif di 

berbagai bidang, mulai dari sistem rekomendasi 

personalisasi destinasi pariwisata [8], hingga 

pengelompokan data yang rumit di pasar modal [2], 

[5].  

Khusus pada sektor finansial, sistem ini 

dirancang agar investor dapat memetakan kondisi 

dasar perusahaan secara rasional, sehingga risiko 

potensial bisa dikenali lebih dini. Selain kapabilitas 

dalam mengolah informasi laporan keuangan, 

pembangunan model pengelompokan saham yang 

andal juga harus mempertimbangkan sifat data pasar 

yang tumpang tindih (overlapping) dan berubah-ubah 

[5]. 

Penggunaan beberapa parameter sekaligus dalam 

kajian saham perbankan menjadi salah satu cara 

penting untuk meningkatkan keandalan hasil analisis 

yang dihasilkan. Informasi rasio keuntungan seperti 

ROA dan ROE dapat memberikan gambaran tentang 

seberapa efisien bank dalam mengelola operasinya [9], 

sementara ukuran-ukuran risiko seperti NPL dan Value 

at Risk (VaR) berfungsi sebagai indikator utama guna 

menilai sejauh mana stabilitas perusahaan terhadap 

perubahan pasar. Mengingat data-data tersebut kerap 

bersifat tidak jelas atau berada pada zona 

ketidakpastian, maka diperlukan pendekatan yang 

mampu menangkap metode Fuzzy C-Means (FCM) 

untuk mengolah gabungan data rasio keuangan dan 

profil risiko tersebut, sehingga status pencapaian 

kinerja dan tingkat risiko saham perbankan dapat 

ditentukan dengan cara yang lebih luwes dan 

sistematis dibandingkan metode pengelompokan rigid 

yang sudah ada selama ini [7]. 

Penelitian mengenai penerapan algoritma 

pengelompokan dalam investasi perbankan telah 

berkembang pesat mengikuti kompleksitas data pasar 

modal [10].  

Beberapa studi menunjukkan keandalan metode 

Fuzzy C-Means (FCM) dalam memetakan saham 

perbankan berdasarkan data harga historis dan 

mengidentifikasi kategori kinerja yang berbeda-beda. 

Pengembangan selanjutnya memanfaatkan rasio 

keuangan fundamental seperti EPS, ROA, ROE, dan 

NPM sebagai variabel evaluasi kinerja perbankan, 

menghasilkan klasifikasi kinerja yang lebih 

komprehensif [9] 

Tantangan dalam menangani ambiguitas data 

pasar menjadi fokus penelitian berikutnya. Penelitian 

sebelumnya menerapkan algoritma K-Means untuk 

memetakan struktur bank berdasarkan aset dan laba, 

namun metode hard clustering menunjukkan 

keterbatasan dalam menangani data dengan 

karakteristik tumpang tindih atau samar-samar [1].  

Studi komparatif kemudian membuktikan bahwa 

fleksibilitas nilai keanggotaan pada FCM lebih akurat 

dalam menangkap profil risiko yang kompleks 

dibandingkan metode pengelompokan kaku [7]. 

Penelitian lanjutan mengkonfirmasi validitas FCM 

sebagai dasar penentuan strategi investasi dan optimasi 

portofolio di bursa saham [11].  

 

2.2. Investasi Saham Perbankan 

Saham merupakan surat berharga yang 

mencerminkan hak kepemilikan seorang investor atas 

sebuah perusahaan sesuai dengan modal yang telah 

mereka investasikan. Sektor perbankan di Indonesia 

memiliki posisi yang sangat penting sebagai lembaga 

perantara keuangan yang menjadi penopang 

pertumbuhan ekonomi nasional [2], [12].  

Mengingat beragamnya jenis pelaku di sektor ini, 

mulai dari bank BUMN, bank swasta, hingga bank 

digital, kemampuan mengevaluasi kondisi kesehatan 

sebuah bank menjadi hal yang tidak dapat ditawar bagi 

investor untuk membuat keputusan investasi yang 

benar dan menguntungkan. Investasi di sektor 

perbankan diketahui membawa profil risiko yang 

cukup besar, sehingga diperlukan penelitian 

mendalam terhadap kondisi fundamental untuk 

mengurangi kemungkinan terjadinya kerugian dan 

meraih keuntungan dari apresiasi harga saham maupun 

pembagian dividen [12] [2]. 

 

2.3. Data Mining dan Klasterisasi 

Pengelompokan data atau clustering merupakan  

salah satu teknik dalam data mining yang termasuk 

dalam kategori pembelajaran tanpa pengawasan 

(unsupervised learning), yang bertugas mengorganisir 

objek-objek data secara natural berdasarkan kesamaan 

karakteristik mereka tanpa membutuhkan penentuan 

label kelas terlebih dahulu. Maksud dari teknik ini 

adalah memastikan bahwa objek-objek yang berada 

dalam satu kelompok memiliki tingkat keserupaan 

yang tinggi di antara sesama anggota (homogenitas 

intra-klaster) sementara objek-objek dari kelompok 

berbeda menunjukkan perbedaan yang jelas dan nyata 

(heterogenitas antar-klaster) [13].  

Metode pengelompokan data dapat dibedakan 

menjadi dua kategori utama. Metode pengelompokan 

tegas atau hard clustering seperti K-Means yang 

menempatkan data ke dalam satu kelompok secara 

mutlak dan kaku, dan pengelompokan lunak atau soft 

clustering seperti FCM yang dirancang untuk 

menangani ketidakjelasan data dengan atribut-atribut 

yang saling tumpang tindih atau bersifat samar-samar 

[5] 

 

2.4. Rasio Profitabilitas (Kinerja)  
Rasio profitabilitas berfungsi untuk mengukur  

seberapa besar kemampuan perusahaan dalam 

menciptakan keuntungan dari berbagai strategi dan 
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keputusan operasional yang telah diterapkan. Indikator 

utama yang menjadi acuan adalah Return on Assets 

(ROA) yang mengukur sejauh mana efisiensi bank 

dalam menghasilkan keuntungan dari keseluruhan aset 

yang dimilikinya, serta Return on Equity (ROE) yang 

mengukur berapa besar tingkat pengembalian atas 

modal yang telah diinvestasikan oleh para pemegang 

saham. Nilai ROA dan ROE yang tinggi 

mencerminkan performa bank yang sehat dan 

beroperasi secara efisien [14].  

𝑅𝑂𝐴 =
Laba Bersih

Total Aset
× 100 (1) 

𝑅𝑂𝐸 =
Laba Bersih

Total Ekuitas
× 100 (2) 

 

2.5. Rasio Risiko Operasional dan Kredit 

Rasio risiko dimanfaatkan untuk mengevaluasi  

tingkat ancaman yang dihadapi oleh bank, khususnya 

berkaitan dengan kapasitas untuk memenuhi 

kewajiban finansial dan kualitas dari aset-aset yang 

dimilikinya. Debt to Equity Ratio (DER) 

membandingkan jumlah keseluruhan utang terhadap 

modal sendiri guna melihat seberapa besar risiko 

ketidakmampuan bayar dari sebuah emiten. Di sisi 

lain, Non-Performing Loan (NPL) merupakan 

indikator utama risiko dalam pemberian kredit yang 

menampilkan proporsi pinjaman yang mengalami 

kesulitan pelunasan, di mana para regulator umumnya 

menentukan batas keamanan di angka kurang dari 5% 

[4]. 

𝐷𝐸𝑅 =
Total Liabilitas

Total Ekuitas
(3) 

𝑁𝑃𝐿 =
Total Kredit Bermasalah

Total Kredit
× 100 (4) 

 

2.6. Analisis Risiko Pasar 

Profil risiko diukur untuk memahami seberapa 

luas sebaran fluktuasi harga saham dengan 

menggunakan metrik volatilitas dan Value at Risk 

(VaR). Volatilitas dihitung berdasarkan simpangan 

baku dari return saham guna mengidentifikasi 

instrumen investasi yang mampu memberikan hasil 

pengembalian yang cukup untuk mengkompensasi 

risiko yang ditanggung. Adapun VaR digunakan untuk 

memperkirakan besarnya kerugian maksimal yang 

kemungkinan dapat terjadi pada suatu portofolio 

investasi dalam periode waktu dan tingkat keyakinan 

tertentu [3].  

σ = √
∑ (𝑅𝑖 − 𝑅̅)2𝑛

𝑖=1

𝑛 − 1
(5) 

𝑉𝑎𝑅 = 𝑊0 × 𝑍α × σ × √𝑡 (6) 

 

2.7. Metode Fuzzy C-Means (FCM) 
Fuzzy C-Means (FCM) didasarkan pada prinsip-

prinsip logika Fuzzy yang menggunakan tingkat 

kebenaran (degree of truth) sebagai pengganti nilai-

nilai yang mutlak untuk memproses data yang bersifat 

tidak jelas atau ambigu. Mekanisme inti dari FCM 

adalah menentukan tingkat afiliasi (𝑢𝑖𝑗) untuk setiap 

data terhadap setiap kelompok dalam rentang nilai 

mulai dari 0 hingga 1. Algoritma ini bekerja dengan 

cara meminimalkan fungsi objektif  𝐽𝑚 melalui proses 

iteratif dengan melakukan pembaruan secara berulang 

pada matriks afiliasi dan pusat-pusat dari setiap 

kelompok. Keunggulan pendekatan ini 

memungkinkan sebuah saham bank untuk memiliki 

tingkat keterlibatan sebagian pada lebih dari satu 

kategori profil risiko sekaligus, sehingga 

menghasilkan analisis yang lebih adaptif dengan 

perubahan kondisi pasar [5] 

𝐽𝑚 = ∑ ∑ 𝑢𝑖𝑗
𝑚‖𝑥𝑖 − 𝑣𝑗‖

2
 

𝑐

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

(7) 

 

3. METODE PENELITIAN 

Studi ini menerapkan metodologi kuantitatif 

dengan memanfaatkan teknik Unsupervised Learning 

guna melakukan pengelompokan terhadap profil risiko 

dan kinerja dari emiten-emiten perbankan. Pemilihan 

kerangka CRISP-DM didasarkan pada 

kemampuannya untuk mendukung proses iteratif 

dalam pengolahan data, memungkinkan pencapaian 

hasil klasterisasi yang optimal.  

 

3.1. Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian dirancang secara sistematis 

dan berurutan agar proses pengembangan model 

berjalan terarah, meliputi persiapan data, eksplorasi 

karakteristik dataset, prapemrosesan data, 

pembentukan model, serta validasi dan evaluasi hasil. 

Alur keseluruhan tahapan penelitian disajikan pada 

gambar 1. 

 
Gambar  1. Tahapan pengembangan sistem 

berdasarkan CRISP-DM 

 

Pada gambar 1 ditunjukkan tahapan alur 

pengembangan sistem, Penjelasan setiap tahapan 

penelitian adalah sebagai berikut : 

a. Analisis Sistem 

Tahap awal dilakukan untuk mengidentifikasi 

sumber data, mengumpulkan data rasio keuangan 

dan indikator pasar dari emiten perbankan, serta 
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melakukan persiapan awal terhadap kualitas data 

yang akan digunakan dalam analisis. 

b. Eksplorasi Data 

Tahap ini berfokus pada pemahaman mendalam 

terhadap karakteristik dataset, distribusi nilai 

variabel, serta identifikasi potensi data anomali 

atau nilai ekstrim yang memerlukan penanganan 

khusus. 

c. Prapemrosesan Data 

Tahap prapemrosesan mencakup pembersihan data 

untuk menangani nilai yang hilang atau anomali, 

normalisasi untuk menyamakan skala antar 

variabel, serta pemisahan dataset untuk keperluan 

model development dan validasi. 

d. Pembentukan Model Klasterisasi 

Tahap ini merupakan inti dari implementasi 

algoritma. Model Fuzzy C-Means diterapkan 

terhadap data yang telah dipreparasi dengan 

melakukan iterasi dan penyesuaian parameter 

hingga diperoleh hasil klasterisasi yang stabil dan 

optimal. 

e. Validasi dan Evaluasi Model 

Tahap validasi dilakukan untuk menilai keandalan 

dan kualitas hasil klasterisasi yang dihasilkan 

melalui perhitungan metrik-metrik validitas serta 

analisis interpretasi klaster. 

 

3.2. Kebutuhan Sistem 

Kebutuhan pada penelitian ini mencakup data 

dan lingkungan pemrograman yang diperlukan untuk 

implementasi model. Data yang digunakan adalah data 

sekunder berupa laporan keuangan dan data pasar dari 

emiten-emiten perbankan, sedangkan lingkungan 

pemrograman meliputi bahasa pemrograman, library, 

dan platform yang mendukung proses analisis data. 

 

Tabel  1. Kebutuhan Lingkungan Pemrograman 
No Komponen Spesifikasi 

1 Bahasa Pemrograman Python 3.8 

2 Text Editor/IDE Visual Studio Code 

3 Library Utama 
Pandas, NumPy, Scikit-

learn 

4 Library Visualisasi Streamlit 

5 Database/Penyimpanan CSV 

 

Tabel  2. Parameter Data yang Digunakan 
No Kategori Indikator Sumber 

1 
Kinerja 

Keuangan 

ROA, ROE, 

NPM, EPS 

Laporan Keuangan 

Tahunan 

2 
Risiko 

Operasional 
DER, NPL 

Laporan Keuangan 

Tahunan 

3 
Risiko 

Pasar 

Volatilitas, 

VaR 

Data Harga Saham 

Historis 

 

3.3. Arsitektur Model 

Arsitektur model klasterisasi yang 

dikembangkan dalam penelitian ini dirancang untuk 

mengintegrasikan data dari berbagai dimensi finansial 

dan mempresentasikannya dalam bentuk klaster yang 

bermakna. Model menggunakan Fuzzy C-Means 

sebagai algoritma utama dengan input berupa vektor 

multidimensi yang terdiri dari indikator-indikator 

kinerja dan risiko. 

Proses kerja model dapat dijelaskan sebagai berikut :  

a. Data input yang telah dinormalisasikan 

dimasukkan ke dalam algoritma FCM. 

b. Algoritma melakukan iterasi untuk menghitung 

tingkat keanggotaan fuzzy setiap observasi 

terhadap masing-masing klaster. 

c. Pusat-pusat klaster diperbarui secara iteratif 

hingga mencapai kondisi konvergensi. 

d. Setiap emiten diklasifikasikan ke dalam klaster 

berdasarkan nilai keanggotaan Fuzzy tertinggi, 

namun tetap mempertahankan informasi tingkat 

keterlibatan terhadap klaster lain. 

 

3.4. Spesifikasi Algoritma Fuzzy C-Means 

Fuzzy C-Means (FCM) merupakan algoritma 

pengelompokan yang bekerja dengan meminimalkan 

fungsi objektif melalui proses iterative. Fungsi objektif 

FCM didefinisikan sebagai : 

𝐽𝑚 = ∑ ∑ 𝑢𝑖𝑗
𝑚‖𝑥𝑖 − 𝑣𝑗‖

2
𝑐

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

(8) 

Di mana : 

𝑢𝑖𝑗        = Derajat keanggotaan data ke-I pada klaster 

ke-j (rentang 0-1) 

𝑚      = Parameter fuzziness (umumnya m = 2) 

𝑥𝑖     = Data ke-i 

𝑣𝑗     = Pusat Klaster ke-j 

‖ ⋅ ‖  = Norm Euclidean 

𝑛       = Jumlah Data 

𝑐       = Jumlah klaster 

 

3.5. Proses Prapemrosesan Data 

Prapemrosesan data dilakukan melalui 

serangkaian tahapan sebagai berikut : 

a. Pembersihan Data 

Tahap pembersihan mencakup identifikasi dan 

penanganan nilai yang hilang (missing values) 

serta deteksi data anomali atau outlier. Untuk nilai 

yang hilang, dilakukan interpolasi atau 

penghapusan baris data sesuai proporsi ketiadaan. 

Data outlier diidentifikasi menggunakan metode 

Interquartile Range (IQR) dan ditangani sesuai 

konteks bisnis. 

b. Normalisasi Data 

Mengingat variabel-variabel input memiliki satuan 

dan magnitude yang berbeda-beda (misalnya ROA 

dalam persen, NPL dalam nilai rasio), dilakukan 

normalisasi menggunakan metode Min-Max 

scaling untuk menyamakan rentang nilai ke dalam 

interval [0,1]. 

c. Pemisahan Dataset 

Dataset dibagi menjadi dua bagian: data training 

untuk pengembangan model (70%) dan data 

validasi untuk evaluasi model (30%). 

 

3.6. Metrik Validasi dan Evaluasi 

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik-

metrik validitas klaster yang meliputi : 
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a. Silhouette Coefficient 

Metrik ini mengukur seberapa baik setiap 

observasi berada dalam klasterisasi dibandingkan 

dengan klaster lain. Nilai berkisar -1 hingga 1, 

dengan nilai positif menunjukkan klasterisasi yang 

baik. 

b. Davies-Bouldin Index 

Metrik ini mengukur rasio rata-rata similarity 

antara masing-masing klaster dan klaster 

terdekatnya. Nilai yang lebih rendah menunjukkan 

klasterisasi yang lebih baik. 

c. Calinski-Harabasz Index 

Metrik ini menghitung rasio antara dispersi antar-

klaster terhadap dispersi dalam-klaster. Nilai yang 

lebih tinggi menunjukkan klaster yang lebih 

terpisah dan kohesif. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Analisis sistem 

Sistem yang dikembangkan pada penelitian ini 

dirancang untuk melakukan analisis klasterisasi saham 

perbankan berdasarkan indikator risiko dan kinerja 

keuangan menggunakan metode Fuzzy C-Means. 

Sistem menerima data input berupa rasio keuangan 

dan risiko pasar, kemudian melakukan proses 

prapemrosesan, normalisasi, dan perhitungan derajat 

keanggotaan fuzzy sebelum menghasilkan kategori 

klaster saham.  

 

 
Gambar 2 . Tampilan Input data awal 

 

Pada gambar 2, ialah tampilan input data awal di 

sistem, implementasi sistem dilakukan menggunakan 

framework Streamlit berbasis Python sehingga proses 

analisis dilakukan secara interaktif dan real-time. 

Pengguna menginputkan nilai awal rata-rata dalam 

rentang waktu tertentu dari bank yang ingin 

diklasterisasikan, mulai dari nilai ROA, ROE, NPM 

dan variabel yang lainnya, sebelum ke proses 

selanjutnya. 

 

4.2. Eksplorasi Data 

Tahap ini dilakukan untuk memastikan kualitas 

data sebelum masuk ke proses kalkulasi fuzzy. Subjek 

penelitian terdiri dari 10 emiten perbankan yang 

tercatat di Bursa Efek Indonesia.  

a. Analisis Deskriptif  

Berdasarkan eksplorasi data, variabel diukur 

menggunakan 8 parameter yang mencakup kinerja 

keuangan (ROA, ROE, NPM, EPS), risiko 

operasional (DER, NPL), dan risiko (Volatilitas, 

VaR). 

b. Uji Korelasi 

Analisis menggunakan heatmap menunjukkan 

adanya hubungan linier yang signifikan antar 

variabel profitabilitas. Hal ini mengonfirmasi 

bahwa bank dengan manajemen aset yang efisien 

cenderung menghasilkan pengembalian modal 

yang stabil. 

 
Gambar 3 . Heatmap korelasi variabel keuangan 

 

Gambar 3 menampilkan sebuah matriks korelasi 

dalam format heatmap yang berguna untuk melihat 

keterkaitan linear di antara berbagai variabel finansial 

dan risiko di sektor perbankan. Perhitungan yang 

digunakan adalah koefisien korelasi Pearson, dengan 

nilai berkisar dari -1 sampai 1. Pola warna dalam 

visualisasi ini cukup intuitif, semakin merah gelap 

warnanya, semakin kuat hubungan positif antar 

variabel, sementara warna biru gelap mengindikasikan 

adanya hubungan negatif yang kuat di antara 

keduanya. 

  

4.3. Prapemrosesan Data 

Pemodelan tahap prapemrosesan data dilakukan 

untuk memastikan kualitas data yang digunakan dalam 

proses klasterisasi berada pada kondisi optimal. 

Tahapan ini bertujuan mengurangi noise, menangani 

ketidakkonsistenan data, serta menyamakan rentang 

nilai antar variabel agar proses perhitungan pada 

algoritma Fuzzy C-Means dapat berjalan secara lebih 

stabil dan akurat. 

a. Pembersihan Data  

Algoritma Proses pembersihan data dilakukan 

dengan mengidentifikasi nilai yang hilang (missing 

value) serta mendeteksi data ekstrem (outlier) pada 

setiap variabel penelitian. Deteksi outlier 

dilakukan menggunakan pendekatan Interquartile 

Range (IQR) untuk mengetahui data yang berada 

di luar batas distribusi normal. Berdasarkan hasil 

pemeriksaan, data yang digunakan tidak 

menunjukkan anomaly signifikan sehingga seluruh 

data tetap digunakan dalam proses analisis. 

b. Normalisasi Data 

Mengingat adanya perbedaan satuan (persentase 

pada ROA/NPL vs nilai nominal pada EPS), 

dilakukan normalisasi menggunakan metode Min-

Max Scaling ke dalam interval [0,1]. Proses ini 

krusial untuk menjaga stabilitas jarak Euclidean 

pada algoritma FCM. 
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Gambar 4. Hasil Normalisasi Data Saham 

 

Pada gambar 4, menampilkan hasil dari 

normalisasi data emiten perbankan yang telah 

ditransformasikan ke dalam rentang skala 0 hingga 

1. Tahapan ini berfungsi untuk menyetarakan 

bobot seluruh variabel penelitian sehingga data 

siap diolah menggunakan algoritma Fuzzy C-

Means tanpa adanya bias akibat perbedaan skala 

nilai nominal. 

c. Kesiapan Data untuk Klasterisasi  

Hasil prapemrosesan menunjukkan bahwa dataset 

telah berada dalam kondisi yang siap digunakan 

pada tahap pembentukan model klasterisasi. 

Seluruh variabel telah memiliki distribusi nilai 

yang lebih seimbang dan konsisten sehingga dapat 

meningkatkan stabilitas proses iterasi pada 

algoritma Fuzzy C-Means. 

 

4.4. Pembentukan Model Klasterisasi 

Pada tahap pembentukan model. Algoritma 

Fuzzy C-Means dijalankan dengan membagi data ke 

dalam tiga kelompok klaster. Penetapan jumlah tiga 

klaster ini didasarkan pada kebutuhan untuk 

mengklasifikasikan saham menurut profil risiko dan 

kinerjanya, yang mencakup kategori low risk-high 

return, medium risk-medium return, dan high risk-low 

return. Parameter Fuzziness Exponent (𝑚) ditetapkan 

sebesar 2 dengan batas error tolerance sebesar 0,005 

untuk mencapai konvergensi yang stabil.  

Proses iterasi berjalan secara berulang dengan 

memperbarui pusat klaster dan derajat keanggotaan 

data hingga perubahan nilai fungsi objektif berada di 

bawah ambang toleransi yang ditetapkan, sehingga 

dihasilkan pusat klaster yang konvergen dan 

representatif terhadap karakteristik data saham 

perbankan. 

 

 
Gambar 5. Grafik Konvergensi Fungsi Objektif FCM 

 

Gambar 5 memperlihatkan tren penurunan nilai 

fungsi objektif selama proses iterasi Fuzzy C-Means 

berlangsung, di mana nilai tersebut terus menurun 

secara bertahap hingga mencapai kestabilan pada 

iterasi tertentu. Kondisi ini mengindikasikan bahwa 

model telah berhasil konvergen, sehingga hasil 

klasterisasi layak digunakan sebagai dasar analisis 

pada tahap berikutnya. 

Inti dari metode FCM terletak pada nilai derajat 

keanggotaan (𝑢𝑖𝑗), yang memungkinkan setiap emiten 

memiliki tingkat afiliasi pada masing-masing klaster 

alih-alih hanya tergabung secara mutlak dalam satu 

kelompok. Berdasarkan nilai keanggotaan tertinggi 

yang diperoleh pada matriks membership degree, 

klasifikasi terbagi sebagai berikut : 

a. Klaster 3 (High Risk – Low Return) 

Kelompok ini dihuni oleh BBCA, BBRI, MEGA, 

dan BBNI, yang secara keseluruhan dapat 

dikategorikan sebagai pemimpin industri. 

Kinerjanya tercermin dari rata-rata ROA sebesar 

3,17% dan ROE 17,25%, dengan tingkat volatilitas 

terendah di angka 0,2876 yang mencerminkan 

stabilitas pasar paling solid di antara kelompok 

lainnya. 

b. Klaster 2 (Medium Risk – Medium Return) 

Terdiri atas emiten lapis kedua seperti BDMN dan 

BBTN, serta beberapa emiten yang berada di zona 

transisi dengan nilai keanggotaan yang cukup 

bersaing, Kelompok ini mencerminkan 

karakteristik perbankan dengan tingkat 

profitabilitas yang berada di kisaran menengah, 

yakni ROA 1,63% dan ROE 12,64%. Kelompok 

ini menawarkan potensi pertumbuhan yang cukup 

menjanjikan seiring dengan eksposur risiko yang 

moderat 

c. Klaster 1 (Low Risk – High Return) 

Posisi ini terdiri atas BRIS, ARTO, dan BJBR yang 

tergabung dalam Klaster 1 (Low Risk – High 

Return). Kelompok ini memiliki rata-rata Return 

on Assets (ROA) sebesar 1,03%, Return on Equity 

(ROE) sebesar 11,13%, dan volatilitas sebesar 

0,500. Hasil perhitungan Fuzzy C-Means 

menunjukkan bahwa ketiga emiten memiliki 

karakteristik yang lebih dekat dengan kategori Low 

Risk – High Return berdasarkan kombinasi 

variabel profitabilitas dan risiko yang dianalisis. 

 

 
Gambar 6. Matriks Derajat Keanggotaan Saham 

 
Pada gambar 6, menyajikan derajat keanggotaan 

(membership degree) untuk masing-masing emiten 

perbankan pada tiga klaster yang berbeda. Setiap baris 

merepresentasikan seberapa besar kemungkinan suatu 

saham termasuk ke dalam klaster tertentu, yang 

ditentukan berdasarkan karakteristik finansial dan 

risiko yang telah diproses melalui algoritma Fuzzy C-

Means. Kolom terakhir menampilkan penugasan 

klaster final untuk setiap emiten, ditetapkan 
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berdasarkan nilai keanggotaan yang paling tinggi, dan 

inilah yang menjadi dasar utama untuk 

mengklasifikasikan performa bank tersebut. 

 

 
Gambar 7. Heatmap Derajat Keanggotaan 

 

Gambar 7, memvisualisasikan heatmap distribusi 

derajat keanggotaan dengan menggunakan gradasi 

warna, sehingga memudahkan pembacaan hasil 

klastering. Melalui intensitas warna yang berbeda-

beda, dapat dilihat dengan jelas emiten mana yang 

jelas termasuk dalam suatu klaster tertentu dan mana 

yang nilai keanggotaannya lebih terdistribusi di antara 

beberapa klaster atau berada di zona transisi antar 

kelompok. Pendekatan visual ini terbukti sangat 

berguna untuk melakukan risk profiling dengan cepat 

dan efisien, terutama dalam membedakan profil risiko 

dan kinerja di antara berbagai saham perbankan yang 

menjadi fokus penelitian.  

 

4.5. Validasi dan Evaluasi Model 

 
Gambar 8. Visualisasi Scatter Plot ROA vs NPL 

 

Hasil klasterisasi ini memberikan sejumlah 

wawasan yang relevan bagi pengelolaan portofolio 

secara strategis. Masuknya BBCA dan BBRI ke dalam 

kelompok Low Risk menjadi bukti bahwa pendekatan 

logika fuzzy cukup andal dalam mendeteksi kestabilan 

fundamental suatu emiten di tengah dinamika pasar 

yang terus berfluktuasi. Di sisi lain, keberadaan ARTO 

sebagai satu-satunya penghuni Klaster 1 

mengisyaratkan adanya anomali kinerja yang 

semestinya mendapat perhatian lebih serius dari 

perspektif manajemen risiko. Gambaran ini semakin 

diperkuat melalui visualisasi scatter plot antara ROA 

dan NPL, di mana terlihat pemisahan yang cukup tegas 

antarkelompok bank-bank dengan fundamental yang 

kokoh cenderung berkumpul pada zona profitabilitas 

tinggi sekaligus mencatatkan eksposur risiko kredit 

yang relatif rendah.  

Gambar 8 menyajikan visualisasi sebaran 

(scatter plot) posisi emiten perbankan berdasarkan dua 

indikator utama, yaitu profitabilitas (ROA) dan risiko 

kredit (NPL). Melalui visualisasi ini, terlihat jelas 

pemisahan karakteristik antarkelompok saham. 

Kelompok saham pada Klaster 3 (warna hijau) 

berkumpul secara konsisten pada zona kanan bawah, 

yang mengindikasikan tingkat profitabilitas tinggi 

dengan eksposur risiko kredit yang relatif rendah. 

Sebaliknya, ARTO pada Klaster 1 (warna biru) berada 

terisolasi di area kiri bawah, menunjukkan 

profitabilitas yang rendah dengan volatilitas tinggi, 

sementara Klaster 2 (warna oranye) menjembatani 

kedua kondisi tersebut di area menengah. 

 

 
Gambar 9. Hasil Klasterisasi 

 

Pada gambar 9, menyajikan hasil akhir 

pengelompokan emiten perbankan berdasarkan profil 

risiko dan kinerjanya, yang diperoleh melalui 

pengolahan data dengan algoritma Fuzzy C-Means. 

Emiten terbagi menjadi tiga klaster kategori, High Risk 

– Low Return (Klaster 3) untuk saham dengan risiko 

tinggi namun return rendah, Medium Risk – Medium 

Return (Klaster 2) untuk saham dengan profil 

menengah, dan Low Risk – High Return (Klaster 1) 

untuk saham dengan risiko rendah dan return tinggi. 

Tabel ini merangkum kesimpulan dari seluruh analisis 

dan menjadi acuan utama dalam memetakan 

karakteristik kinerja saham-saham perbankan yang 

terdaftar di Bursa Efek Indonesia (BEI) dalam 

penelitian ini. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma 

Fuzzy C-Means berhasil membentuk tiga klaster 

saham perbankan dengan profil risiko dan 

profitabilitas yang terbedakan secara cukup jelas, 

dengan nilai FPC sebesar 0,5170 yang 

mengindikasikan kualitas pemisahan klaster yang 

memadai meskipun data memiliki kecenderungan 

overlap. Pendekatan ini dinilai lebih sesuai untuk data 

finansial yang dinamis dibandingkan metode hard 

clustering, sejalan dengan penelitian Purba dan 

Hartanto [7] yang menegaskan keunggulan 

fleksibilitas Fuzzy C-Means dalam menangani data 

berambiguitas tinggi. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan 

metode Fuzzy C-Means untuk klasterisasi saham 

perbankan dengan raihan FPC score sebesar 0,5170 

(kualitas sedang). Berdasarkan hasil akhir model, 
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Klaster 3 (BBCA, BBRI, MEGA, BBNI, BNGA) 

terkelompokkan ke dalam label High Risk – Low 

Return yang merepresentasikan barisan emiten dengan 

penguasaan pasar terbesar. Klaster 2 (BBTN, BDMN) 

menunjukkan profil Medium Risk – Medium Return 

yang mencerminkan kinerja profitabilitas dan 

eksposur risiko di tingkat menengah. Sementara itu, 

Klaster 1 (BRIS, ARTO, BJBR) masuk ke dalam 

kategori Low Risk – High Return yang diisi oleh 

saham-saham dengan karakteristik pergerakan 

finansial yang lebih dinamis di bursa. Keberadaan 

visualisasi derajat keanggotaan mendemonstrasikan 

fleksibilitas Fuzzy C-Means dalam memetakan zona 

transisi dan menangani ketidakpastian data pasar 

modal secara lebih luwes dibandingkan metode hard 

clustering. 
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