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Abstrak. Indonesia memiliki visi Indonesia Emas pada tahun 2045, namun pencapa-
ian Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dalam 20 tahun terakhir menunjukkan tanta-

ngan untuk mewujudkan visi tersebut. Penelitian ini menggunakan algoritma k-medoids

untuk melakukan clustering provinsi di Indonesia berdasarkan indikator IPM tahun 2023.
K-medoids dipilih karena keunggulannya dalam menangani outlier. Berdasarkan hasil

perbandingan dengan metode k-means dan fuzzy c-means, metode k-medoids terbukti

merupakan metode terbaik, karena cluster yang terbentuk pada k-medoids terpisah den-
gan baik dan memiliki truktur yang kuat. Hasil penelitian menghasilkan tiga cluster :

C1 memiliki anggota provinsi dengan IPM sangat tinggi, C2 memiliki anggota provinsi
dengan IPM tinggi, sementara C3 memiliki anggota provinsi dengan IPM sedang. Anal-

isis ini diharapkan menjadi bahan evaluasi dan referensi bagi pengembangan metode

clustering.

Kata Kunci : Clustering, Indeks Pembangunan Manusia, K-medoids

Abstract. Indonesia has a vision of Golden Indonesia 2045, yet the achievement

of the Human Development Index (HDI) over the past 20 years indicates challenges in
realizing this vision. This study employs the k-medoids algorithm to cluster provinces in

Indonesia based on HDI indicators for 2023. K-medoids was chosen for its advantages

in handling non-normally distributed data and being more robust to outliers. A com-
parison with k-means and fuzzy c-means methods confirmed that k-medoids is the best

approach, as the clusters formed are well-separated and demonstrate strong structure.
The results identified three clusters: C1 consists of provinces with very high HDI, C2

includes provinces with high HDI, while C3 comprises provinces with moderate HDI.

This analysis is expected to serve as an evaluation and reference for further clustering
method.
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1. Pendahuluan

Indonesia memiliki visi untuk menjadi negara yang tangguh, makmur, inklusif,

dan berkelanjutan. Untuk mewujudkan visi tersebut, KADIN Indonesia telah

merumuskan Peta Jalan (Road Map) Indonesia Emas 2045 [1]. Kementerian

PPN/Bappenas juga telah mengembangkan Rencana Pembangunan Jangka Pan-

jang Nasional (RPJPN) 2025-2045 dalam upaya mewujudkan visi tersebut [2].

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dapat menjadi salah satu acuan dalam ke-

berhasilan visi tersebut, karena sasaran pokok dari pembangunan manusia adalah

untuk mengupayakan peningkatan kesejahteraan manusia secara adil, inklusif, dan

berkelanjutan. Dalam mengukur kualitas hidup, IPM didasari oleh tiga dimensi pe-

nilaian yang meliputi dimensi umur panjang dan hidup sehat, dimensi pengetahuan,

dan dimensi kehidupan yang layak [3]. Pada laporan IPM terbaru yang diterbitkan

oleh United Nations Development Programme (UNDP) pada tahun 2022, Indonesia

meraih nilai IPM sebesar 0,713 yang termasuk dalam kategori negara dengan IPM

yang tinggi [4]. Sayangnya, nilai IPM Indonesia tersebut ternyata di bawah rata-

rata IPM global yakni 0,739, menjadikan Indonesia berada di peringkat 112 dari 193

negara. Selain itu, IPM Indonesia juga tertinggal dari beberapa negara ASEAN, di

antaranya Singapura, Brunei Darussalam, Malaysia, Thailand, dan Vietnam [5].

Dalam mengatasi masalah ini, pemerintah telah melakukan pengelompokan un-

tuk menempatkan daerah ke dalam suatu kelompok yang memiliki kemiripan dalam

pencapaian pembangunan manusia berdasarkan IPM. Dimana hasil pengelompokan

tersebut dapat digunakan sebagai acuan bagi pemangku kebijakan dalam meru-

muskan prioritas pembangunan daerah di setiap provinsi. Agar provinsi yang be-

rada pada kategori IPM sedang dapat ditingkatkan menjadi kategori tinggi, provinsi

dengan kategori IPM tinggi dapat ditingkatkan menjadi kategori sangat tinggi, dan

mempertahankan provinsi yang sudah berada pada kategori IPM sangat tinggi.

Akan tetapi, pengelompokan (clustering) memiliki berbagai macam metode

dalam menganalisis data dengan pendekatan dan kelebihannya sendiri. Oleh karena

itu, dibutuhkan pembandingan metode yang berbeda untuk melihat konsistensi

hasil cluster secara lebih lanjut [6]. Pada penelitian ini digunakan metode k-medoids

clustering, metode ini dipilih karena keunggulannya dalam mengatasi beberapa

keterbatasan metode clustering lainnya, seperti sensitivitas terhadap outlier dan

kemampuannya dalam menangani data yang tidak berdistribusi normal [7]. Untuk

evaluasi lebih lanjut dan juga melihat konsistensi hasil cluster maka akan dilakukan

pula perbandingan menggunakan metode lain di antaranya yaitu metode k-means

dan fuzzy c-means.

2. Landasan Teori

2.1. Analisis Cluster

Analisis cluster yaitu sebuah teknik analisis variabel berganda dengan sasaran

utama melakukan pengelompokan beberapa objek yang memiliki karakteristik

serupa ([8], [9]). Karakteristik yang dimiliki oleh setiap objek dalam sebuah cluster

memiliki tingkat kemiripan yang tinggi, sedangkan karakteristik yang dimiliki oleh

objek dalam cluster berbeda memiliki tingkat kemiripan yang rendah. Dapat di-
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artikan bahwa perbedaan di dalam sebuah cluster adalah minimum sedangkan

perbedaan antar cluster adalah maksimum [10]. Pada penelitian ini digunakan

jarak euclidean yang merupakan pengukuran kedekatan dua buah objek data se-

cara geometris. Jarak euclidean dihitung dengan menggunakan persamaan sebagai

berikut ([11], [12]):

d(x, y) =

√√√√ z∑
i=1

(xik − yjk)2, (2.1)

dimana d(x, y) adalah jarak antara x dan y, i adalah data individual, z adalah total

data, xik adalah pusat data cluster, dan yjk adalah data di setiap jk data.

Analisis cluster pada umumnya dibedakan menjadi dua, yaitu hierarchical clus-

tering dan partitional clustering. Hierarchical clustering merupakan pengelompokan

data berdasarkan bagan hirarki, dimana setiap iterasi atau pembagian seluruh

data set dibagi menjadi beberapa cluster terjadi penggabungan dua kelompok ter-

dekat. Sedangkan partitional clustering adalah metode dimana data dikelola men-

jadi sekumpulan cluster tanpa terdapat keterkaitan hirarki antara masing-masing

cluster ([13], [14]).

2.2. K-Medoids

K-medoids clustering ialah metode pengklasteran parsial yang serupa dengan k-

means clustering. K-medoids clustering memperkecil jarak antara kumpulan data

pada sebuah cluster dengan kumpulan data yang representatif untuk cluster sejenis.

Kumpulan titik data yang representatif ini disebut medoid. Dengan demikian, k-

medoids clustering menjamin bahwa pusat dari sebuah cluster adalah titik data

yang paling terpusat ([15], [16], [17]).

2.3. K-Means

K-means Clustering merupakan metode pengelompokan data non hirarki yang

mengelompokkan data menjadi satu atau lebih cluster. Data yang memiliki karak-

teristik serupa dikelompokkan dalam sebuah cluster berbeda sehingga data dalam

satu kelompok cluster memiliki tingkat kemiripan yang kecil. Algoritma k-means

Clustering menggunakan proses iteratif untuk mendapatkan basis cluster ([18],

[19]).

2.4. Fuzzy C-Means

Fuzzy c-means ialah metode yang digunakan untuk pengelompokan data yang bersi-

fat supervised, dimana cluster ditentukan berdasarkan input cluster dan hasil output

yang diharapkan. Derajat keanggotaan sebuah cluster menentukan apakah sebuah

titik data termasuk dalam fuzzy c-means, sebuah metode pengelompokan data [20].

2.5. Silhouette Coefficient

Silhouette coefficient merupakan metode untuk mengetahui kekuatan dan kuali-

tas cluster, seberapa baik sebuah objek berada dalam sebuah cluster. Penggunaan
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metode ini merupakan kombinasi dari metode kohesi dan separasi. Nilai silhouette

coefficient dari sebuah objek i adalah sebagai berikut [21]:

Si =
bi − ai

max{ai, bi}
, (2.2)

dimana ai adalah jarak rata-rata untuk objek i dengan seluruh objek pada cluster

yang sama dan bi adalah jarak rata-rata minimum untuk objek i dengan seluruh

objek pada cluster terdekat.

Adapun kriteria-kriteria pengukuran nilai silhouette coefficient dibuat oleh

Kauffman dan Rousseuw [22], dan diberikan pada Tabel 1 sebagai berikut.

Tabel 1. [22] Interpretasi Silhouette Coefficient

Nilai Silhouette Coefficient Interpretasi

0.71 - 1.00 Stuktur Kuat

0.51 - 0.70 Struktur Baik

0.26 - 0.50 Struktur Lemah

0.00 - 0.25 Tidak Terstruktur

2.6. Evaluasi Metode Clustering

Evaluasi metode yang memiliki kinerja terbaik dilakukan dengan mempertim-

bangkan rasio rata-rata standar deviasi di dalam cluster dan standar deviasi antar

cluster. Standar deviasi rata-rata dalam cluster (Sw) dinyatakan dengan:

Sw =
1

c

c∑
k=1

Sk. (2.3)

Standar deviasi antar cluster (Sw) dinyatakan dengan:

Sb =

[
1

c− 1

c∑
k=1

(
Xk −X

)2] 1
2

, (2.4)

dimana c adalah jumlah cluster, Sk adalah standar deviasi di dalam cluster ke-

k, Xk adalah rata-rata cluster ke-k, dan X adalah rata-rata dari seluruh cluster.

Semakin kecil nilai Sw dan semakin besar nilai Sb, maka metode tersebut memiliki

kinerja yang baik, artinya memiliki homogenitas yang tinggi [23].

3. Pembahasan

3.1. Penentuan Jumlah Cluster Optimal

Dalam menetapkan jumlah cluster yang optimal, umumnya dihitung menggunakan

silhouette coefficient untuk berbagai jumlah cluster, lalu memilih jumlah cluster

yang menghasilkan nilai silhouette coefficient tertinggi. Pada Tabel 2 diberikan hasil

perhitungan nilai silhouette coefficient dalam setiap metode.
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Tabel 2. Hasil Nilai Silhouette Coefficient

Jumlah Cluster k Nilai Silhouette Coefficient

K-Medoids K-Means Fuzzy C-Means

2 0.4127 0.3073 0.3073

3 0.5398 0.3164 0.2877

4 0.4156 0.2888 0.2627

5 0.3352 0.2904 0.2572

Berdasarkan Tabel 2, diperoleh nilai tertinggi untuk k optimum pada metode

k-medoids adalah k = 3 dengan stuktur cluster baik, untuk metode k-means adalah

k = 3 dengan struktur cluster lemah, dan untuk metode fuzzy c-means adalah k = 2

dengan struktur cluster lemah.

3.2. Penentuan dan Evaluasi Metode Clustering

Dalam melakukan evaluasi metode clustering dapat ditentukan dari rata-rata stan-

dar deviasi di dalam cluster (Sw) dan standar deviasi antar cluster (Sb). Semakin

rendah nilai rasio Sw terhadap Sb, berarti metode tersebut memiliki kinerja yang

baik dan tingkat homogenitas yang tinggi di dalam cluster. Hasil perhitungan rasio

Sw terhadap Sb dari setiap metode diberikan pada Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Hasil Rasio rasio Sw terhadap Sb

Metode Clustering Jumlah k Sw/Sb

K-Medoid k = 3 1.0875

K-Means k = 3 0.5053

Fuzzy C-Means k = 2 1.4626

Berdasarkan Tabel 3, diketahui bahwa nilai rasio yang paling rendah adalah

metode k-means, yang menunjukkan bahwa cluster yang terbentuk lebih seragam

dalam hal sebaran data. Selanjutnya, k-medoids memiliki rasio simpangan baku

yang lebih tinggi dibandingkan dengan k-means, nilai ini menunjukkan bahwa

cluster yang terbentuk cukup seragam, tetapi ada sedikit perbedaan ukuran an-

tara cluster. Sedangkan pada metode fuzzy c-means memiliki nilai rasio simpangan

baku yang paling tinggi, yang menunjukkan bahwa data dalam cluster lebih terse-

bar, sehingga cluster lebih kabur dan tidak terlalu terdefinisi dengan jelas.

3.3. Penerapan Cluster K-Medoids

Melalui silhouette coefficients dan rasio standar deviasi, dapat diketahui bahwa

metode yang paling baik adalah k-medoids clustering. Karena, meskipun nilai rasio

standar deviasi pada k-means paling rendah, namun nilai silhouette coefficients

pada k-medoids lebih tinggi yang menunjukkan bahwa cluster yang terbentuk pada
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k-medoids terpisah dengan baik. Nilai silhouette coefficients pada cluster k-medoids

sebesar 0.5398 juga menunjukkan bahwa cluster tersebut memiliki struktur yang

baik, sedangkan k-means memiliki struktur yang lemah.

Selain itu, nilai silhouette coefficient memberikan gambaran yang lebih baik

mengenai performa clustering secara keseluruhan karena mencakup separation

(jarak antar cluster) dan cohesion (kekompakan antar cluster). Sedangkan rasio

standar deviasi hanya mengukur variabilitas dalam ukuran cluster, tanpa memper-

hitungkan jarak antar cluster [24]. Pada Tabel 4 diberikan hasil keanggotaan cluster

yang diperoleh menggunakan metode k-medoids:

Tabel 4. Hasil Pembentukan Cluster K-Medoids

Provinsi Jarak Ke K1 Jarak Ke K2 Jarak Ke K3 Jarak Terdekat Cluster

Aceh 2.7735 2.0330 1.6950 1.6950 C1

Sumatera Utara 1.8976 1.9104 0.6897 0.6897 C1

Sumatera Barat 2.2148 2.2277 1.1161 1.1161 C1

Riau 1.2995 1.9896 0.0000 0.0000 C1

Jambi 0.7894 1.7694 0.6526 0.6526 C1

· · · · · · · · · · · · · · · · · ·
Sulawesi Barat 1.9768 1.1301 2.4399 1.1301 C3

Maluku 3.4820 1.7705 2.6342 1.7705 C3

Maluku Utara 2.7291 0.8830 2.2376 0.8830 C3

Papua Barat 3.4323 1.7933 3.6371 1.7933 C3

Papua 4.3692 4.0163 5.2628 4.0163 C3

Dari hasil keanggotaan cluster di atas, diketahui cluster yang terbentuk adalah

sebanyak 3 cluster, dimana terdapat 15 provinsi pada C1, 9 provinsi pada C2, dan

10 provinsi pada C3. Untuk mengetahui lebih detail hasil clustering tersebut dapat

dilihat melalui Tabel 5.

Selanjutnya, hasil pembentukan cluster tersebut divisualisasikan dengan meng-

gunakan cluster plot. Dapat dilihat pada Gambar 1 dimana C1 (cluster 2) di-

tandai dengan titik-titik berwarna kuning, C2 (cluster 0) ditandai dengan titik-titik

berwarna ungu, dan C3 (cluster 1) ditandai dengan titik-titik berwarna hijau.

3.4. Interpretasi Hasil Cluster

Setiap cluster memiliki karakteristik yang berbeda berdasarkan kemiripan objeknya.

Hal ini dapat ditentukan dengan menghitung rata-rata (mean) setiap variabel IPM

pada setiap cluster. Mengacu pada ketentuan proses standarisasi z-score, data yang

terlampir pada Tabel 6 menunjukkan bahwa angka negatif (-) menggambarkan nilai

data di bawah keseluruhan rata-rata, dan angka positif (+) menggambarkan nilai

data di atas keseluruhan rata-rata.
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Tabel 5. Keanggotaan Cluster

Cluster Provinsi Jumlah Anggota

C1 Aceh, Bali, Banten, Bengkulu, D.I. Yogyakarta,

DKI Jakarta, Jambi, Kalimantan Timur, Kaliman-

tan Utara, Kepulauan Riau, Riau, Sulawesi Selatan,

Sulawesi Utara, Sumatera Barat, Sumatera Utara.

15

C2 Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur, Kaliman-

tan Barat, Kalimantan Selatan, Kalimantan Tengah,

Kepulauan Bangka Belitung, Lampung, Sumatera

Selatan.

9

C3 Gorontalo, Maluku, Maluku Utara, Nusa Tenggara

Barat, Nusa Tenggara Timur, Papua, Papua Barat,

Sulawesi Barat, Sulawesi Tengah, Sulawesi Tenggara.

10

Gambar 1. Visualisasi Hasil Cluster.

Tabel 6. Interpretasi Variabel IPM

UHH HLS RLS PRP

C1 0.5774 0.4712 0.7454 0.5090

C2 0.5676 -0.7263 -0.6640 0.1588

C3 -1.3769 -0.0531 -0.5205 -0.9064

dimana:

UHH : Umur Harapan Hidup,

HLS : Harapan Lama Sekolah,

RLS : Rata-rata Lama Sekolah,

PRP : Pengeluaran Riil Per-Kapita.
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Adapun karakteristik dari setiap cluster yang diperoleh adalah sebagai berikut:

(1) Cluster 1 : C1 memiliki karakteristik nilai rata-rata seluruh variabel yaitu UHH,

HLS, RLS, dan PRP berada di atas kesluruhan rata-rata provinsi. Karakteristik

ini sesuai dengan provinsi-provinsi di C1 yang memiliki nilai IPM sangat tinggi.

(2) Cluster 2 : Karakteristik C2 memiliki nilai rata-rata variabel UHH dan PRP

berada di atas keseluruhan rata-rata Provinsi, sedangkan variabel HLS dan

RLS berada di bawah keseluruhan rata-rata Provinsi. Karakteristik ini sesuai

dengan provinsi-provinsi di C2 yang memiliki nilai IPM tinggi.

(3) Cluster 3 : Pada C3, terbentuk karakteristik bahwa nilai rata-rata seluruh vari-

abel yaitu UHH, HLS, RLS dan PRP berada di bawah keseluruhan rata-rata

provinsi. Karakteristik ini sesuai dengan provinsi-provinsi di C3 yang memiliki

nilai IPM sedang.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil nilai silhouette coefficient dan rasio standar deviasi diperoleh

bahwa metode clustering terbaik adalah k-medoids. Karena, meskipun nilai rasio

standar deviasi pada k-means paling rendah, namun nilai silhouette coefficients

pada k-medoids lebih tinggi yang menunjukkan bahwa cluster yang terbentuk pada

k-medoids terpisah dengan baik. Nilai silhouette coefficients pada cluster k-medoids

sebesar 0.5398 juga menunjukkan bahwa cluster tersebut memiliki struktur yang

baik, sedangkan k-means memiliki struktur yang lemah.

Adapun cluster yang terbentuk menggunakan metode k-medoids diperoleh se-

banyak 3 cluster. Dimana terdapat 15 anggota cluster pada C1 yang merupakan

provinsi dengan IPM sangat tinggi. Pada C2 terdapat 9 anggota cluster yang

merupakan provinsi dengan IPM tinggi. Serta terdapat 10 anggota cluster pada

C3 yang merupakan provinsi dengan IPM sangat sedang. Melalui karakteristik se-

tiap cluster, dapat diketahui variabel mana yang perlu menjadi prioritas pemerintah

dalam upaya peningkatan dan pemerataan pembangunan.
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