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ABSTRAK

Tantangan dalam mengentaskan kemiskinan di Indonesia masih
sangat besar, terutama disebabkan oleh kesenjangan yang
signifikan  antarwilayah.  Penelitian  ini  menganalisis
pengelompokan kemiskinan di Indonesia menggunakan
algoritma K-Medoids dengan data tahun 2024 dari Badan Pusat
Statistik (BPS). Indikator yang digunakan meliputi persentase
rumah tangga yang memiliki akses terhadap air minum layak,
sanitasi layak, dan hunian layak. Analisis deskriptif
menunjukkan rata-rata akses air minum layak sebesar 87%,
sanitasi layak 81,14%, dan rumah layak huni 61,66%. Metode
Elbow menentukan jumlah klaster optimal sebanyak tiga.
Klaster 1 mencakup 19 provinsi dengan tingkat kemiskinan
rendah, ditandai akses yang tinggi terhadap kebutuhan dasar.
Klaster 2 terdiri dari 18 provinsi dengan tingkat kemiskinan
sedang dan akses infrastruktur yang cukup baik. Klaster 3 hanya
mencakup Papua Pegunungan dengan akses sangat terbatas dan
tingkat kemiskinan sangat tinggi. Hasil penelitian menyoroti
ketimpangan signifikan antara wilayah timur dan barat
Indonesia. Temuan ini menekankan perlunya kebijakan
pengentasan kemiskinan berbasis wilayah yang berfokus pada
peningkatan infrastruktur dasar di daerah tertinggal guna
mendukung pembangunan yang lebih inklusif dan pencapaian
Sustainable Development Goals (SDGs).

Kata Kunci: K-Medoids, pengelompokan kemiskinan, air
minum layak, sanitasi layak, hunian layak.

ABSTRACT

The challenge of eradicating poverty in Indonesia remains
substantial, primarily due to significant regional disparities. This
study analyzes poverty clustering in Indonesia using the K-
Medoids algorithm with 2024 data from the Indonesian Central
Bureau of Statistics (BPS). The indicators used include the
percentage of households with access to safe drinking water,
proper sanitation, and adequate housing. Descriptive analysis
shows the average access to safe drinking water is 87%, proper
sanitation 81,14%, and adequate housing 61,66%. The elbow
method determined the optimal number of clusters as three.
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Cluster 1 consists of 19 provinces with low poverty levels and
high access to basic needs. Cluster 2 comprises 18 provinces
with moderate poverty levels and sufficient infrastructure
access. Cluster 3 includes only Papua Pegunungan, which has
limited access and is in extreme poverty. The results highlight
significant regional disparities between eastern and western
Indonesia. These findings emphasize the need for region-based
poverty alleviation policies to improve basic infrastructure in
underdeveloped areas to support more inclusive development
and achieve the Sustainable Development Goals (SDGS).

Keywords: K-Medoids, poverty clustering, safe drinking
water, proper sanitation, adequate housing.

1. Pendahuluan

Indonesia menargetkan untuk menjadi negara yang maju, mandiri, adil, dan
makmur pada tahun 2045, yang dikenal sebagai visi Indonesia Emas 2045. Aspirasi ini
sejalan dengan agenda Pembangunan Berkelanjutan (SDGs), yang berfokus pada upaya
mengurangi kemiskinan, meningkatkan kualitas pendidikan, serta menekan ketimpangan
sosial. Salah satu tujuan utama SDGs adalah menghapus kemiskinan dalam segala
bentuknya di seluruh dunia. Pengentasan kemiskinan juga menjadi indikator tujuan dari
pembangunan ekonomi yang inklusif. Selain itu juga, merujuk pada RPJPN 2025-2045
target kemiskinan di Indonesia adalah 0% pada tahun 2045 [1].

Namun, tantangan pengentasan kemiskinan di Indonesia masih besar. Pada
September 2024, persentase penduduk miskin di Indonesia tercatat sebesar 8,57%,
mengalami sedikit penurunan dari Maret 2024 yang berada di angka 9,03%. Namun,
kesenjangan antarwilayah masih signifikan, terutama di wilayah timur Indonesia. Provinsi
dengan tingkat kemiskinan tertinggi adalah Papua Tengah dengan 27,60%, diikuti oleh
Papua Pegunungan sebesar 29,66% dan Papua sebesar 18,09%. Sebaliknya, beberapa
provinsi mencatat angka kemiskinan yang lebih rendah. Bali memiliki persentase penduduk
miskin terendah sebesar 3,8%, disusul oleh Kalimantan Selatan sebesar 4,02% [2]. Kondisi
kemiskinan di Indonesia tidak hanya berkaitan dengan rendahnya penghasilan, tetapi juga
dengan terbatasnya akses terhadap infrastruktur dasar yang sangat penting untuk
meningkatkan kualitas hidup masyarakat.

Salah satu indikator penting dalam menilai kesejahteraan masyarakat adalah akses
terhadap perumahan yang layak yang diukur dengan adanya kemudahan terhadap akses
terhadap air minum layak, sanitasi, dan hunian layak. Infrastruktur sanitasi yang memadai,
termasuk pasokan air bersih dan sistem pengelolaan limbah, berperan penting dalam
meningkatkan kualitas hidup penduduk [3]. Infrastruktur ini sangat berperan dalam
meningkatkan kualitas hidup, yang pada akhirnya dapat membantu mengurangi tingkat
kemiskinan secara signifikan. Menurut data BPS, pada tahun 2024, persentase rumah
tangga yang memiliki akses terhadap hunian layak mencapai 65,25%. Namun, terdapat
disparitas yang signifikan antarprovinsi. Misalnya, DI Yogyakarta memiliki persentase
akses hunian layak sebesar 86,68%, sementara Papua Pegunungan hanya mencapai 4,44%

[4].

Untuk mengatasi masalah ini, penting untuk mengelompokkan wilayah-wilayah
berdasarkan tingkat akses hunian layak dan karakteristiknya. Meskipun secara nasional
terdapat peningkatan persentase akses hunian layak, masih banyak wilayah yang belum
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memenuhi standar tersebut. Oleh karena itu, pengelompokan daerah perlu didasarkan pada
kesamaan kondisi kemiskinan serta akses terhadap fasilitas dasar, seperti air minum layak,
sanitasi layak, dan hunian layak. Metode statistika yang dinilai cukup efektif untuk
mengatasi hal ini adalah algoritma K-Medoids yang bekerja dengan cara memecah data
set menjadi kelompok-kelompok [5]. Metode ini diperlukan untuk mengelompokkan data
yang memiliki karakteristik serupa, sehingga memudahkan dalam menentukan daerah yang
membutuhkan perhatian lebih. Kelebihan dari metode ini,
mampu mengatasi kelemahan dari metode K-Means yang sensitif terhadap outlier
[6]. Penelitian terdahulu menunjukkan K-Means kurang efektif pada data outlier dengan
kualitas klaster yang rendah ditunjukkan oleh nilai Silhouette 0,542 dan Dunn 0,04 setelah
22,98% data terdeteksi sebagai outlier [7].

Penelitian yang dilakukan oleh [8] membandingkan dua algoritma, K-Means dan
K-Medoids untuk mengelompokkan daerah miskin di Indonesia. Dalam penelitian ini, K-
Means dianggap lebih efektif. Sementara itu, K-Medoids digunakan untuk
mengelompokkan data kemiskinan di Kabupaten/Kota di Pulau Kalimantan dengan
indikator seperti rata-rata lama sekolah, angka harapan hidup, pengeluaran per kapita, dan
persentase rumah tangga miskin [9]. Penelitian lain yang dilakukan oleh [10] menggunakan
K-Medoids untuk mengelompokkan 34 provinsi di Indonesia berdasarkan indikator
kemiskinan, seperti indeks kedalaman kemiskinan, indeks keparahan kemiskinan, TPT,
RLS, UHH, IPM, PDRB, dan sebagainya. Sebagian besar penelitian sebelumnya masih
terbatas pada beberapa variabel utama dan belum secara menyeluruh mempertimbangkan
faktor-faktor seperti akses terhadap air minum layak, sanitasi layak, serta hunian layak
sebagai komponen penting dalam analisis kemiskinan. Padahal infrastruktur berperan
dalam penanggulangan kemiskinan dengan meningkatkan akses bagi masyarakat miskin
dan efektivitas intervensi pemerintah. Akses yang lebih baik dapat menurunkan biaya
hidup, meningkatkan pendapatan, dan membuka peluang ekonomi bagi kaum miskin [11].

Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan provinsi di Indonesia
menggunakan indikator kemiskinan berupa akses terhadap air minum layak, sanitasi layak,
dan hunian layak dengan menggunakan metode K-Medoids. Pendekatan ini tidak hanya
bertujuan untuk memahami dinamika sosial-ekonomi di tingkat provinsi, tetapi juga
menyoroti pentingnya pembangunan infrastruktur dasar sebagai strategi untuk mengurangi
kemiskinan. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan baru bagi para
pembuat kebijakan untuk menyusun intervensi yang lebih efektif dan tepat sasaran dalam
mengentaskan kemiskinan di Indonesia.

2. Metodologi Penelitian

2.1 Populasi dan Variabel Penelitian

Populasi yang digunakan dalam penelitian adalah seluruh provinsi di Indonesia
yang terdiri dari 38 provinsi yang ada di Indonesia pada tahun 2024.

2.2 Jenis dan Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh
dari Badan Pusat Statistik (BPS). Data tersebut berisi informasi mengenai akses terhadap
air minum layak, sanitasi layak, dan hunian layak yang mencakup seluruh provinsi di
Indonesia untuk tahun 2024.

2.3 Definisi Operasional Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini mencakup tiga indikator kemiskinan
yang dipilih berdasarkan relevansinya terhadap isu kemiskinan. Ketiga variabel tersebut
adalah:
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Variabel Deskripsi Keterangan
0,
%1 Persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap Persen (%)
air minum layak.
0,
X2 Persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap Persen (%)
sanitasi layak.
X3 Persen (%)

Persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap
hunian layak.

2.4 Tahapan Penelitian

Pada penelitian ini akan dilakukan analisis pengelompokan menggunakan metode
Elbow dan K-Medoids. Adapun prosedur penelitian dapat dilihat pada diagram alir
(flowchart) pada Gambar 1.

Cek Ringkasan Data

Uji Outlier
Uji Multikolinearitas
Standarisasi Data

[ Hitung Jarak Antar Observasi |

l

| Tentukan Jumlah Klaster Optimal |

K-Medoids Clustering

Visualisasi Hasil Clustering ‘

Profilisasi Klaster

Gambar 1. Flowchart Penelitian
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2.4.1 Statistika Deskriptif

Menurut [12], statistika deskriptif merupakan salah satu metode statistika yang
berkaitan untuk pengumpulan dan penyajian sehingga dapat memberikan informasi
yang berguna. Memberikan informasi yang berguna disini dimaksudkan
bahwa penyajiannya akan memudahkan pembaca atau pengguna informasi untuk
dapat membaca dan memanfaatkan data secara lebih mudah. Beberapa bentuk deskriptif
dari datadapat dibuat berdasarkan kebutuhan dan optimalnya sebuah informasi. Peneliti
dapat menentukan jenis deskripsi seperti apa yang akan dibuat sehingga data dapat
menggambarkan informasi yang berguna dan mudah dicerna.

2.4.2 Multikolinieritas

Multikolinearitas adalah suatu kondisi dimana terjadi korelasi antara variabel
bebas atau antar variabel bebas tidak bersifat saling bebas. Besaran (quality) yang dapat
digunakan untuk mendeteksi adanya multikolinearitas adalah faktor inflasi ragam
(Variance Inflation Factor / VIF). VIF digunakan sebagai kriteria untuk mendeteksi
multikolinearitas pada regresi linier yang melibatkan lebih dari dua variabel bebas. Nilai
VIF lebih besar dari 10 mengidentifikasi adanya masalah multikolinearitas yang serius
[13]. Uji mutikoliniearitas berdasarkan nilai VIF yang diperoleh dari persamaan berikut
[14].

1
VIF = = 1)
dengan R? merupakan koefisien determinasi dari regresi antara variabel independen
yang diuji terhadap semua variabel independen lainnya.

2.4.3 Clustering

Menurut [15], clustering merupakan suatu proses pengelompokan record,
observasi, atau mengelompokkan kelas yang memiliki kesamaan objek. Perbedaan
clustering dengan Klasifikasi yaitu tidak adanya variabel target dalam melakukan
pengelompokan pada proses clustering. Clustering sering dilakukan sebagai langkah awal
dalam proses data mining. Kualitas hasil clustering sangat bergantung pada metode yang
dipakai. Metode clustering juga harus dapat mengukur kemampuannya sendiri dalam usaha
untuk menemukan suatu pola tersembunyi pada data yang sedang diteliti. Terdapat
berbagai metode yang dapat digunakan untuk mengukur nilai kesamaan antar objek-objek
yang dibandingkan, salah satunya ialah dengan euclidean distance. Euclidean distance
menghitung jarak dua buah point dengan mengetahui nilai dari masing-masing atribut pada
kedua poin tersebut.

Penentuan jumlah klaster optimal menggunakan metode Elbow. Metode ini
memanfaatkan grafik yang menggambarkan hubungan antara jumlah klaster (k) dan total
within-cluster sum of squares (WCSS), atau bisa disebut inertia. Jumlah klaster dipilih
dengan mengamati grafik, pada titik mana terjadi penurunan yang signifikan, berbentuk
lengkungan yang tajam. Tujuan metode ini
yaitu memilih nilai k yang terkecil dan mempunyai nilai internal yang rendah. Pen
entuan jumlah cluster yang optimal diidentifikasi dengan mempertimbangkan
perbandingan perhitungan SEE pada setiap nilai cluster, peningkatan jumlah cluster akan
membentuk siku, sehingga semakin besar nilai k, nilai SEE akan semakin kecil. Analisa
metode Elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster optimal rumus metode Elbow
sebagai berikut [16].

SSE = Y1 Yxes, X1 —Cell? (2)
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Keterangan:

k = Jumlah Kklaster

x; = Nilai atribut dari data ke-i

Ci, = Jumlah klaster i pada klaster ke-k
|l || = Jarak Euclidian

2.4.4 K-Medoids Clustering

Algoritma K-Medoids atau sering disebut juga dengan algoritma PAM
(Partitioning Around Medoid) dikembangkan oleh Leonard Kaufman dan Peter J.
Rousseeuw, dimana merupakan algoritma yang mirip dengan K-Means karena kedua
algoritma ini partitional yang memecah dataset menjadi kelompok-kelompok [17].
Perbedaan dari algoritma K-Means dengan algoritma K-Medoids terletak pada penentuan
pusat cluster, dimana algoritma K-Means menggunakan nilai rata-rata(mean) dari setiap
cluster sebagai pusat cluster dan algoritma K-Medoids menggunakan objek data sebagai
perwakilan (medoids) sebagai pusat cluster. K-Medoids diterapkan untuk mengatasi
kelemahan algoritma K-Means yang rentan terhadap pengaruh pencilan (outlier). Hal ini
terjadi karena objek-objek outlier memiliki jarak yang jauh atau karakteristik yang berbeda
dari sebagian besar data lainnya, sehingga jika dimasukkan dalam suatu klaster, dapat
mengubah nilai rata-rata (mean) klaster tersebut secara signifikan.

Berikut adalah tahapan dalam melakukan K-Medoids [18]:

a. Menentukan banyaknya cluster yang akan dibentuk menggunakan metode Elbow.
b. Mengalokasikan setiap data (objek) ke cluster terdekat menggunakan persamaan
ukuran jarak Euclidian Distance dengan persamaan (3).

d(x,y) = Xy (i—y)? ©)
Keterangan:
d(x,y) = Jarak Euclidean antara dua titik x dan y
X; = Komponen ke-i dari vektor x
Vi = Komponen ke-i dari vektor y
n = Jumlah observasi

c. Pilih secara acak objek pada masing-masing cluster sebagai kandidat medoids baru.

d. Hitung jarak setiap objek yang berada pada masing-masing cluster dengan kandidat
medoids baru.

e. Hitung total simpangan (S) dengan menghitung nilai total distance baru — total distance
lama. Jika S<0, maka tukar objek dengan data cluster untuk membentuk
sekumpulan k objek baru sebagai medoids.

f. Ulangi langkah (c) sampai (e) hingga tidak terjadi perubahan medoids, sehingga
didapatkan cluster beserta anggota cluster masing-masing.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Statistika Deskriptif

Statistika deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran mengenai tiga
variabel yang terkait dengan kualitas hidup, yaitu persentase air minum layak, sanitasi
layak, dan hunian layak. Tabel ini menampilkan nilai minimum (min), kuartil pertama (Q1),
median, rata-rata (mean), kuartil ketiga (Q3), dan maksimum (max) untuk masing-masing
variabel. Tujuan dari analisis ini adalah untuk memahami distribusi data secara lebih
mendalam, sehingga pola dan variasi antar variabel dapat terlihat dengan jelas. Data yang
digunakan terdiri dari 38 sampel untuk setiap variabel, memberikan informasi yang
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representatif untuk menggambarkan kualitas akses terhadap air minum, sanitasi, dan
hunian yang layak di Indonesia.

Tabel 2 Statistik Deskriptif

Persentase Air Minum Persentase Sanitasi Persentase Hunian

Layak (%) Layak (%) Layak (%)
Min 30,64 12,61 4,44
Q1 82,22 79,38 58,23
Median 89,02 83,36 65,32
Mean 87 81,14 61,66
Q3 94,65 87,18 71,83
Max 99,96 96,83 86,68
N 38 38 38

Berdasarkan Tabel 2, persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap air
minum layak di Indonesia pada tahun 2024 berkisar antara 30,64% hingga 99,96%, dengan
rata-rata 87%. Kuartil pertama (Q1) menunjukkan 25% daerah memiliki akses air minum
layak sebesar 82,22%, sementara kuartil ketiga (Q3) berada di 94,65%, dan median tercatat
pada 89,02%. Untuk persentase sanitasi layak, nilai minimum adalah 12,61% dan
maksimum 96,83%, dengan rata-rata 81,14%. Kuartil pertama dan ketiga berada pada
79,38% dan 87,18%, sementara median tercatat 83,36%. Sedangkan untuk persentase
hunian layak, nilai minimum adalah 4,44% dan maksimum 86,68%, dengan rata-rata
61,66%. Kuartil pertama dan ketiga berada di angka 58,23% dan 71,83%, dengan median
di 65,32%. Setiap variabel memiliki 38 data yang lengkap, tanpa ada nilai yang hilang
(NA), sehingga analisis ini memberikan gambaran yang jelas mengenai kualitas akses
terhadap air minum, sanitasi, dan hunian yang layak di Indonesia.

3.2. Pengecekan Data Outlier

Pengecekan data outlier dilakukan menggunakan metode quan, yang didasarkan
pada perhitungan jarak dan dibandingkan dengan nilai kuantil Chi-Square. Metode ini
memungkinkan identifikasi observasi yang memiliki perbedaan signifikan dibandingkan
dengan data lainnya, berdasarkan hubungan multivariat di antara variabel. Melalui
pendekatan ini, hasil analisis dapat memberikan gambaran yang lebih akurat tentang
keberadaan outlier dalam dataset, sehingga memungkinkan langkah-langkah penanganan
yang tepat untuk menjaga kualitas dan validitas data.

Chi-Square Q-Q Plot

DKI JAKART,

10

- . Qutliers (n=12)

Non-outliers (n=26)
KEP. BANGIA BELITUN:

PAPUA PESUNUNGAN

PAPUA ¥ENGAH
KEP <RIAU
NUSA TENGEARA TIMUR
PAPUA SELATAN

JAWA BARAT
ANTEN

N ’§Hﬁﬁ§&ﬁ‘§%

Chi-Square Quantile

T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350

Robust Squared Mahalanobis Distance

Gambar 2. Grafik Outlier
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Hasil analisis dengan Chi-Square Q-Q Plot pada Gambar 2 menunjukkan terdapat
12 outlier, dengan outlier terjauh yaitu DKI Jakarta, Kepulauan Bangka Belitung, dan
Papua Pegunungan, yang memiliki jarak Mahalanobis tinggi, mengindikasikan perbedaan
signifikan dalam karakteristik variabel dibandingkan 26 observasi lainnya. Data outlier
tidak dapat dihilangkan karena penelitian ini menggunakan analisis klaster, sehingga
penghapusan data tersebut dapat mempengaruhi akurasi hasil klaster yang dihasilkan. Oleh
karena itu, metode klaster yang tepat diterapkan untuk mengatasi keberadaan outlier dalam
analisis ini yaitu K-Medoids. Sebelum itu, akan dilakukan pengujian korelasi antar variabel
(multikolinieritas).

3.3 Uji Multikolinieritas

Dalam analisis klaster non-hirarki dengan metode K-Medoids, diperlukan
pengecekan multikolinearitas untuk memastikan bahwa variabel independen tidak
memiliki hubungan linear yang kuat satu sama lain. Multikolinearitas dapat dievaluasi
menggunakan nilai Variance Inflation Factor (VIF). Suatu variabel dikatakan tidak
mengalami multikolinearitas jika nilai VIF < 10. Berikut adalah hasil perhitungan VIF
untuk variabel yang digunakan.

Tabel 3 Hasil Uji Multikolinearitas

Model Regresi Variabel Bebas VIF
X1~X2+X3 X2 2,296
X1~X2+X3 X3 2,296
X2~X1+X3 X1 2,006
X2 ~X1+X3 X3 2,006
X3~ X1+ X2 X1 2,834
X3~ X1+ X2 X2 2,834

Berdasarkan Tabel 3, seluruh nilai VIF berada di bawah 10, sehingga dapat
disimpulkan bahwa tidak terjadi multikolinearitas dalam model ini.

3.4 Analisis K-Medoids

Sebelum melakukan analisis K-Medoids, dilakukan standarisasi untuk memastikan
bahwa semua variabel memiliki skala yang sama, sehingga tidak ada variabel yang
mendominasi dalam analisis klaster. Dalam penelitian ini, data distandarisasi menggunakan
metode z-score normalization agar memiliki rata-rata O dan standar deviasi 1.

3.2.1. Jarak Antar Observasi

Jarak antar observasi dihitung untuk mengetahui sejauh mana kesamaan
atau perbedaan antar individu dalam dataset. Visualisasi jarak menggunakan
heatmap memberikan gambaran tentang pola kedekatan antar observasi sebelum
dilakukan pengelompokan. Berikut adalah tampilan heatmap dari jarak antar
observasi atau provinsi.
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Gambar 3. Heatmap Jarak

Berdasarkan Gambar 3, heatmap tersebut menggambarkan jarak
kemiskinan antar provinsi di Indonesia berdasarkan nilai tertentu yang ditampilkan
dengan gradasi warna, di mana jarak yang kecil atau tingkat kemiskinan yang mirip
ditandai dengan warna biru, sedangkan jarak yang besar atau perbedaan signifikan
dalam tingkat kemiskinan ditunjukkan dengan warna merah. Berdasarkan analisis
jarak kemiskinan antar provinsi di Indonesia, terlihat bahwa provinsi-provinsi di
wilayah Papua, seperti Papua Tengah, Papua Selatan, dan Papua Pegunungan,
memiliki tingkat kemiskinan yang mirip satu sama lain, ditunjukkan oleh nilai
hubungan yang tinggi. Namun, provinsi-provinsi ini menunjukkan perbedaan yang
signifikan dengan provinsi di luar wilayah timur, seperti Jawa dan Bali, yang
memiliki tingkat kemiskinan lebih rendah. Provinsi-provinsi di Pulau Jawa,
Sumatera, dan Kalimantan cenderung memiliki jarak kemiskinan yang lebih kecil,
menandakan tingkat kemiskinan yang lebih seragam. Sementara itu, Bali dan DI
Yogyakarta tampaknya memiliki pola kemiskinan yang berbeda dari provinsi lain,
yang mungkin mencerminkan kondisi ekonomi yang lebih baik atau karakteristik
unik wilayah tersebut. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan adanya
kesenjangan kemiskinan yang besar di Indonesia, khususnya antara wilayah timur
dan barat, sehingga kebijakan pengentasan kemiskinan perlu disesuaikan dengan
kebutuhan dan karakteristik tiap wilayah.

3.2.2. Pembentukan Cluster

Untuk menentukan jumlah klaster yang optimal, digunakan metode Elbow
dengan pendekatan Within-Cluster Sum of Squares (WSS). Metode ini membantu
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menemukan titik optimal di mana penambahan jumlah klaster tidak lagi
memberikan pengurangan yang signifikan dalam variabilitas dalam Kklaster.

Optimal number of clusters

90

o
S

Total YWithin Sum of Square

w
S

1 2 3 4 7 8 9 10

& 6
Number of clusters k

Gambar 4. Penentuan k Optimal Metode Elbow

Berdasarkan Gambar 4, hasil visualisasi metode Elbow menunjukkan
bahwa nilai WSS mengalami penurunan yang tajam dari k = 1 hingga k = 3. Setelah
k = 3, penurunan nilai WSS menjadi lebih landai, menunjukkan bahwa penambahan
jumlah klaster tidak memberikan peningkatan signifikan dalam pemisahan data.
Titik di mana kurva mulai melandai ini disebut sebagai EIbow point dan digunakan
sebagai dasar untuk menentukan jumlah klaster optimal. Berdasarkan hasil ini,
dipilih k = 3 sebagai jumlah klaster yang optimal. Dengan jumlah klaster ini, data
dapat dikelompokkan tanpa mengalami overfitting atau kehilangan informasi
penting yang diperlukan dalam analisis.

Setelah menentukan jumlah klaster optimal sebanyak tiga klaster, analisis
klasterisasi dilakukan menggunakan metode K-Medoids. Metode ini dipilih karena
lebih tahan terhadap outlier dibandingkan K-Means, serta menggunakan medoid
sebagai pusat klaster. Proses klasterisasi dilakukan dengan menggunakan jarak
Euclidean untuk mengelompokkan data berdasarkan kemiripan karakteristik antar
wilayah. Hasil klaster divisualisasikan untuk melihat pola pengelompokkan yang
terbentuk. Visualisasi ini memberikan gambaran distribusi masing-masing klaster
berdasarkan karakteristik yang digunakan dalam analisis. Berikut adalah hasil dari
visualisasi klaster dengan metode K-Medoids.
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Gambar 5. Cluster Plot

Hasil Klasterisasi pada Gambar 5, menunjukkan distribusi provinsi di
Indonesia berdasarkan Kklaster yang terbentuk. Setiap warna dalam grafik
merepresentasikan kelompok yang berbeda, dengan wilayah yang memiliki
karakteristik serupa tergabung dalam klaster yang sama. Dari hasil visualisasi,
terlihat bahwa data terbagi menjadi tiga klaster utama. Klaster 1 (hijau) adalah
provinsi dengan tingkat kemiskinan rendah seperti DKI Jakarta dan Kepulauan
Riau. Klaster 2 (biru) memiliki cakupan lebih luas dengan provinsi seperti Jawa
Barat dan Papua Tengah, yang menunjukkan variasi karakteristik yang lebih besar
dengan tingkat kemiskinan sedang. Sementara itu, klaster 3 (merah) hanya terdiri
dari Papua Pegunungan, yang memiliki kemiskinan paling tinggi dibandingkan
Klaster lainnya.

3.2.3. Hasil Pengelompokan

Setelah dilakukan proses klasterisasi menggunakan metode K-Medoids,
provinsi di Indonesia berhasil dikelompokkan ke dalam tiga klaster berdasarkan
kesamaan karakteristiknya. Berdasarkan Gambar 6, dapat dilihat pada peta bahwa
setiap klaster terdiri atas sejumlah anggota provinsi. Klaster pertama beranggotakan
19 provinsi, klaster kedua terdiri atas 18 provinsi, sedangkan Klaster ketiga
memiliki 1 provinsi sebagai anggotanya. Rincian persebaran ersebaran provinsi
pada masing-masing klaster adalah sebagai berikut.

¢

Y

Gambar 6. Peta Cluster Provinsi di Indonesia Berdasarkan Indikator Kemiskinan
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Daerah yang berwarna hijau merupakan klaster 1, yang menunjukkan

provinsi dengan tingkat kemiskinan yang rendah. Daerah yang berwarna biru

merupakan Kklaster 2, yang menunjukkan tingkat kemiskinan yang sedang.

Sementara itu, daerah yang berwarna merah merupakan Kklaster 3, yang
menunjukkan tingkat kemiskinan yang tinggi.

3.2.4. Profilisasi

Setelah dilakukan klasterisasi berdasarkan tingkat kemiskinan, masing-
masing klaster dianalisis lebih lanjut dengan melihat karakteristiknya melalui tiga
indikator utama, yaitu persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap
sumber air minum layak (X1), persentase rumah tangga yang memiliki akses
terhadap sanitasi layak (X2), dan persentase rumah tangga yang memiliki akses
terhadap hunian yang layak (X3). Hasil profilisasi dapat dilihat pada Tabel 5
berikut.

Tabel 4 Profilisasi

Tingkat Kemiskinan X1 X2 X3
Klaster 1 94,03 88,07 70,43
Klaster 2 82,71 77,64 55,59
Klaster 3 30,64 12,61 4,44

Berdasarkan Tabel 4, profilisasi tiga klaster berdasarkan tiga komponen
(X1, X2, dan X3) sesuai dengan tingkatannya, yaitu kemiskinan tinggi, kemiskinan
sedang, dan kemiskinan rendah. Klaster 1 menunjukkan provinsi dengan tingkat
kemiskinan yang rendah, tercermin dari tingginya akses terhadap kebutuhan dasar
seperti air minum layak (94,03%), sanitasi layak (88,07%), dan hunian layak
(70,43%). Akses yang tinggi ini menunjukkan bahwa provinsi-provinsi dalam
klaster ini memiliki infrastruktur yang memadai, sehingga penduduknya cenderung
memiliki kualitas hidup yang lebih baik dan lebih sedikit yang tergolong dalam
kategori miskin.

Sementara itu, klaster 2 menunjukkan tingkat kemiskinan yang sedang.
Meskipun akses terhadap air minum layak (82,71%), sanitasi layak (77,64%), dan
hunian layak (55,59%) masih cukup baik, namun beberapa provinsi di klaster ini
masih menghadapi keterbatasan dalam hal akses layanan dasar. Provinsi seperti
Jawa Barat, Sumatera Selatan, Lampung, dan Papua Barat memerlukan perhatian
lebih dalam pengembangan infrastruktur dasar. Upaya untuk meningkatkan akses
terhadap kebutuhan tersebut di provinsi-provinsi ini akan membantu menurunkan
tingkat kemiskinan yang lebih tinggi dibandingkan dengan klaster 1.

Klaster 3 menunjukkan tingkat kemiskinan yang tinggi, dengan hanya
30,64% akses terhadap air minum layak, 12,61% untuk sanitasi layak, dan 4,44%
untuk hunian layak. Kondisi ini mencerminkan keterbatasan ekstrem dalam
kebutuhan dasar, yang berhubungan langsung dengan tingkat kemiskinan yang
sangat tinggi. Provinsi dalam Klaster ini, yaitu Papua Pegunungan. Oleh karena itu,
provinsi dalam klaster 3 membutuhkan perhatian khusus dalam bentuk kebijakan
yang berfokus pada penyediaan infrastruktur dasar untuk mengurangi tingkat
kemiskinan yang tinggi.
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4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengelompokkan 38 provinsi di Indonesia ke dalam tiga
klaster berdasarkan tingkat kemiskinan menggunakan metode K-Medoids. Analisis
mempertimbangkan tiga indikator utama yaitu akses terhadap air minum layak, sanitasi
layak, dan hunian layak. Klaster 1 mencakup 19 provinsi dengan tingkat kemiskinan
rendah, ditandai dengan akses yang tinggi terhadap kebutuhan dasar. Klaster 2 terdiri dari
18 provinsi dengan tingkat kemiskinan sedang, di mana akses terhadap kebutuhan dasar
cukup baik, namun memerlukan peningkatan infrastruktur untuk mengurangi kesenjangan.
Sementara itu, klaster 3 hanya terdiri dari satu provinsi, yaitu Papua Pegunungan, yang
memiliki tingkat kemiskinan sangat tinggi dan akses yang sangat terbatas terhadap
kebutuhan dasar.

Hasil penelitian ini menunjukkan adanya kesenjangan signifikan antara wilayah
timur dan barat Indonesia, di mana wilayah timur, khususnya Papua, memiliki tingkat
kemiskinan yang jauh lebih tinggi dibandingkan wilayah barat dilihat dari akses terhadap
air bersih, sanitasi layak, dan hunian layak. Persentase akses air bersih, sanitasi layak, dan
hunian layak yang tinggi merepresentasikan tingkat kemiskinan yang rendah, sedangkan
persentase akses yang rendah mencerminkan tingkat kemiskinan yang tinggi. Kesimpulan
ini menggaris bawahi perlunya pendekatan berbasis wilayah dalam kebijakan pengentasan
kemiskinan. Program intensif diperlukan untuk wilayah dengan tingkat kemiskinan tinggi
seperti klaster 3, sementara wilayah dengan tingkat kemiskinan rendah dan sedang (klaster
1 dan 2) dapat difokuskan pada peningkatan keberlanjutan akses terhadap air minum layak,
sanitasi layak, hunian layak, dan program preventif. Penelitian ini diharapkan dapat
menjadi acuan bagi pemerintah dalam merancang kebijakan pengentasan kemiskinan yang
lebih efektif dan terfokus.
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