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ABSTRAK 

Analisis Klaster adalah analisis yang bertujuan mengelompokkan objek-objek pada 

data berdasarkan karakteristiknya. Pengolompokan hasil dari analisis klaster dapat 

dikatakan baik, jika masing-masing klaster bersifat homogen, dalam hal ini dapat 

divalidasi menggunakan uji silhouette coefficient. Namun, adanya pencilan pada 

data dapat memengaruhi hasil pengelompokan yang tidak valid. Untuk menghidari 

hal tersebut, maka digunakan metode yang robust terhadap pencilan, seperti K-

Medoids dan Density Based Spatial Clustering of Application with Noise. K-

Medoids adalah metode yang menggunakan objek representatif (medoids) sebagai 

pusat dari klaster, sedangkan Density Based Spatial Clustering of Application with 

Noise adalah metode yang menggunakan prinsip kepadatan dalam 

mengelompokkan objek-objek pada data. Tujuan penelitian ini, yaitu 

membandingkan hasil dan kinerja dari kedua metode menggunakan uji silhouette 

coefficient. Data pada penelitian ini adalah data indikator pembangunan manusia di 

Provinsi Sulawesi Selatan Tahun 2021. Dari hasil analisis, metode K-Medoids 

menghasilkan 2 kelompok, yaitu kelompok kabupaten/kota yang memiliki 

indikator pembangunan manusia yang sedang terdiri dari 21 kabupaten/kota dan 

kelompok yang tinggi terdiri dari 3 kabupaten/kota, sedangkan Density Based 

Spatial Clustering of Application with Noise menghasilkan 1 kelompok yang 

memiliki karakteristik yang sama, yakni terdiri dari 19 kabupaten/kota dan 5 

kabupaten/kota sisanya teridentifikasi sebagai noise. Berdasarkan uji silhouette 

coefficient, K-Medoids memiliki nilai Silhouette Coefficient (SC) yang lebih besar 

dibandingkan Density Based Spatial Clustering of Application with Noise, yakni 

masing-masing sebesar 0,635 dan 0,544 sehingga dalam hal ini metode K-Medoids 

memiliki kinerja yang lebih baik. 

Kata Kunci : Analisis Klaster, DBSCAN, K-Medoids , Silhouette Coefficient. 
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ABSTRACT 

Cluster analysis is an analysis that aims to group objects in the data based on their 

characteristics. The grouping of results from cluster analysis can be said to be good 

if each cluster is homogeneous; in this case, it can be validated using the silhouette 

coefficient test. However, the presence of outliers in the data can affect invalid 

grouping results. To avoid this, robust methods against outliers are used, such as 

K-Medoids and Density Based Spatial Clustering of Application with Noise. K-

Medoids is a method that uses representative objects (medoids) as the center of the 

cluster, while Density Based Spatial Clustering of Application with Noise is a 

method that uses the principle of density in grouping objects in the data. The 

purpose of this study is to compare the results and performance of the two methods 

using the silhouette coefficient test. The data in this study is data on human 

development indicators in South Sulawesi Province in 2021. From the results of the 

analysis, the K-Medoids method produces 2 groups, namely the districts/cities 

group that has moderate human development indicators, consisting of 21 

districts/cities, and the group with high indicators, consisting of 3 districts/cities, 

while Density Based Spatial Clustering of Application with Noise produces 1 group 

that has the same characteristics, consisting of 19 districts/cities, and the remaining 

5 districts/cities are identified as noise. Based on the silhouette coefficient test, K-

Medoids has a greater Silhouette Coefficient (SC) value than Density Based Spatial 

Clustering of Application with Noise, namely 0.635 and 0.544, respectively, so that 

in this case the K-Medoids method has better performance. 

Keywords : Cluster Analysis, DBSCAN, K-Medoids , Silhouette Coefficient. 
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1 BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) adalah suatu indeks yang menjelaskan 

bagaimana penduduk di sebuah wilayah dapat mengakses hasil dari sebuah 

pembangunan untuk memperoleh pendidikan, kesehatan maupun pendapatan. 

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), terdapat 4 indikator dalam mengukur IPM, 

yaitu Umur Harapan Hidup (UHH), Rata-rata Lama Sekolah (RLS), Harapan Lama 

Sekolah (HLS) dan Pengeluaran Per Kapita Disesuaikan (BPS, 2021).  

Di Indonesia, menurut data yang dirilis oleh BPS pada 15 November 2021, 

Provinsi yang memiliki poin IPM tertinggi adalah Provinsi DKI Jakarta, sedangkan 

Provinsi yang memiliki IPM terendah adalah Papua yang artinya, secara kualitas, 

kehidupan masyarakat di DKI Jakarta lebih baik dibandingkan kualitas kehidupan 

masyarakat di Papua. Karena ukuran dari kualitas pembangunan manusia secara 

statistik diukur melalui IPM, maka peningkatan poin IPM di suatu wilayah menjadi 

hal yang terpenting untuk mengukur kualitas hidup masyarakat, tak terkecuali di 

Provinsi Sulawesi Selatan. Untuk itu, dalam membantu kinerja pemerintah 

setempat dalam meningkatkan poin IPM di Provinsi Sulawesi Selatan, terlebih 

dahulu mengidentifikasi kabupaten/kota yang memiliki kedekatan berdasarkan 

indikatornya melalui analisis klaster. 

Analisis klaster mempunyai tujuan, yaitu mengelompokkan objek-objek 

yang memiliki kedekatan dan memisahkan objek-objek yang tidak memiliki 

kedekatan, dalam hal ini kedekatan tersebut dapat diukur melalui jarak antar objek. 

Suatu objek dapat dikatakan dekat, jika objek tersebut memiliki jarak terkecil 

diantara objek lainnya (Everitt dkk., 2011). Dalam mengelompokkan objek-objek 

tersebut, terdapat dua metode, yaitu metode hierarki dan non-hierarki. Menurut 

Santoso (2010), metode hierarki adalah metode yang mengelompokkan objek yang 

memiliki kedekatan, kemudian dilanjutkan pada kedekatan objek lainnya sampai 

membentuk klaster tingkatan (hierarki) antar objek. Sedangkan dalam metode non-

hierarki, banyak k klaster yang akan terbentuk ditentukan sebelum proses klaster.  
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Density Based Spatial Klastering of Application with Noise (DBSCAN) 

adalah pendekatan yang hierarki dalam menentuan k buah klaster. Metode 

DBSCAN di desain oleh Ester dkk. pada tahun 1996 untuk mengelompokkan 

objek-objek pada data spasial yang basisnya menggunakan kepadatan dari data 

dengan dua parameter, yaitu Epsilon dan MinPoints. Kedua parameter tersebut 

menjadi sebuah acuan dari objek yang termasuk dalam sebuah kepadatan atau objek 

yang termasuk dalam noise atau pencilan yang menjadikan metode DBSCAN 

robust terhadap pencilan (Id dkk., 2017).  

K-Medoids juga merupakan metode yang robust terhadap pencilan, akan 

tetapi algoritma K-Medoids termasuk ke dalam metode non-hierarki karna tidak 

mengikuti proses yang hierarki dalam menentukan k buah klaster. Metode K-

Medoids mendasari terbentuknya sebuah klaster dari objek yang representatif yang 

menjadi solusi dari permasalahan adanya pencilan dalam metode K-Means 

(Suyanto, 2017).  

Hasil dari pengelompokan yang baik, memiliki kesamaan yang tinggi  antar 

anggota klaster dan ketidaksamaan yang tinggi antara klaster yang satu dan klaster 

yang lain yang dapat diukur menggunakan uji Silhouette Coefficient. Jika nilai dari 

Silhoette Coefficient semakin mendekati 1, maka semakin baik pengelompokan 

yang terbentuk dan jika nilai Silhouette Coefficient lebih kecil atau sama dengan 

0.25, maka hasil pengelompokan dianggap buruk (Kaufman dan Rousseeauw, 

2005). 

Penelitian sebelumnya terkait DBSCAN oleh Putri dkk. (2020) yang 

membandingkan metode DBSCAN dan K-Means meggunakan nilai Silhouette 

Coefficient, didapatkan hasil bahwa DBSCAN lebih baik dalam mengelompokkan 

status desa di Jawa Tengah Tahun 2020. Perbandingan terhadap DBSCAN juga 

dilakukan oleh Valarmathy dan Krishnaveni (2019) dalam penelitianya yang 

berjudul “Performance Evaluation and Comparison of Clustering Algorithms used 

in Educational Data Mining”. Penelitian tersebut membandingkan 8 metode 

pengelompokan, yaitu Expectation Maximimization, CLOPE, DBSCAN, Filtered 

Cluster, Farthest First, COWEB, K-Means dana CLARA. Hasil dari peneltian 

tersebut menunjukkan DBSCAN memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan 7 

metode lainya. Penelitian terkait K-Medoids juga telah dikaji oleh Raja (2020) 
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dalam merumuskan masalah dalam penelitianya, yaitu membandingkan metode 

Centroid Linkage dan K-Medoids dalam mengelompokkan kabupaten/kota di 

Sulawesi Selatan berdasarkan Indikator pendidikan dan perbandingan tersebut 

menggunakan nilai simpangan baku yang memiliki rasio terkecil. Hasilnya 

didapatkan bahwa tidak ada perbedaan antara Centroid Linkage dan K-Medoids 

karena menghasilkan nilai rasio simpangan baku yang sama. 

 Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dilakukan dan uraian latar 

belakang tersebut, peneliti tertarik mengangkat judul “Perbandingan Kinerja K-

Medoids dan Density Based Spatial Clustering of Application with Noise 

menggunakan Uji Silhoette Coefficient”. 

1.2 Rumusan Masalah 

 Berdasarkan latar belakang diatas, maka dirumuskan masalah penelitian 

yang ingin dilakukan, yaitu : 

1. Bagaimana hasil pengelompokan kabupaten/kota berdasarkan indikator 

pembangunan manusia di Provinsi Sulawesi Selatan menggunakan metode 

K-Medoids dan DBSCAN ?  

2. Bagaimana perbandingan kinerja metode K-Medoids dan DBSCAN dalam 

pengelompokan kabupaten/kota berdasarkan indikator pembangunan 

manusia di Provinsi Sulawesi Selatan dengan uji Silhouette Coefficient ? 

1.3 Batasan Masalah 

Masalah dalam penelitian ini dibatasi, yaitu menggunakan jarak Euclidean, 

mengatasi multikolinearitas menggunakan metode Analisis Komponen Utama 

(AKU) dengan kriteria proporsi komulatif keragaman Komponen Utama (KU) 

berada pada interval 80%-90%, serta mengukur kinerja hasil klaster menggunakan 

uji Silhouette Coefficient. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dirumuskan diatas maka tujuan 

penelitian yang ingin dicapai, yaitu : 

1. Memperoleh hasil pengelompokan kabupaten/kota berdasarkan indikator 

pembangunan manusia di Provinsi Sulawesi Selatan menggunakan metode 

K-Medoids dan DBSCAN. 
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2. Memperoleh perbandingan kinerja metode K-Medoids dan DBSCAN dalam 

pengelompokan kabupaten/kota berdasarkan indikator pembangunan 

manusia di Provinsi Sulawesi Selatan dengan uji Silhouette Coefficient. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Hasil penelitian kali ini diharapkan dapat memberikan sebuah perspektif 

baru dalam memandang karakteristik indikator pembangunan manusia di Provinsi 

Sulawesi Selatan serta menambah wawasan memilih metode dalam analisis klaster 

yang robust terhadap pencilan. 
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2 BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Analisis Klaster 

Analisis klaster adalah salah suatu analisis multivariat yang termasuk dalam 

metode interdepedensi, yaitu tidak terdapat satu pun variabel yang diartikan sebagai 

suatu variabel bebas atau variabel terikat (Bahroni dkk., 2016). Analisis klaster 

merupakan teknik analisis dalam menentukan sebuah kelompok dari beberapa 

individu atau objek berdasarkan kemiripan antara objek yang satu dengan objek 

yang lain. Secara umum, setidaknya terdapat 3 tahapan dalam analisis klaster, yaitu 

menghitung seberapa dekat objek yang satu dengan yang lain, kemudian 

dilanjutkan pada tahap proses pengelompokan dan terakhir mendeskripsikan setiap 

kelompok yang terbentuk (Hair dkk., 2010). Menurut Santoso (2010), ada 2 ciri-

ciri yang terdapat pada klaster, yaitu: 

1. Homogenitas (kesamaan) yang tinggi antar anggota dalam satu klaster. 

2. Heterogenitas (perbedaan) yang tinggi antar klaster yang satu dengan 

klaster yang lain. 

Terdapat dua metode dalam analisis klaster, yaitu metode hierarki dan 

metode non-hierarki. Metode hierarki adalah metode pengelompokan yang dimulai 

dari mengumpulkan kesamaan objek yang terdekat dari dua atau lebih objek dan 

dilanjutkan dengan objek lain yang memiliki kedekatan kedua dan seterusnya 

sehingga membentuk sebuah hierarki (tingkatan) antara objek yang mirip dan objek 

yang tidak mirip. Lain halnya dengan metode non-hierarki, yaitu metode 

pengelompokan yang dimulai dari penentuan jumlah klaster kemudian dilanjutkan 

dalam proses klaster yang tidak hierarki (Santoso, 2010).  

2.1.1 Jarak Antar Objek 

 Mengetahui seberapa dekat atau sebarapa jauh suatu objek yang satu dengan 

objek yang lain, adalah tujuan utama dalam mengidentifikasi objek yang disajikan 

oleh data ke dalam klaster. Dalam menunjukkan kedekatan antar objek, dapat 

dilihat melalui ukuran kuantitatif yang sering digunakan yaitu ketidakmiripan 

(dissimilarity), kemiripan (similarity) atau biasa disebut sebagai kedekatan 

(porximity), dan jarak (distance). Objek dikatakan memiliki kedekatan, jika jarak 
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antara objek tersebut kecil dan kemiripan diantara objek tersebut besar (Everitt 

dkk., 2011).  

Ukuran jarak yang digunakan untuk melihat kedekatan antar objek adalah 

menggunakan jarak Euclidean melalui Persamaan (2.1) (Kaufman dan Rausseeuw, 

2005) sebagai berikut: 

𝑑(𝑖, 𝑗) = √∑(𝑥𝑖𝑝 − 𝑥𝑗𝑝)
2

𝑛

𝑝=1

 (2.1) 

keterangan : 

𝑛 : banyak variabel 

𝑑(𝑖, 𝑗) : jarak antar objek ke-i dan objek ke-j 

𝑥𝑖𝑝 : data dari subjek ke-i dan variabel ke-p  

𝑥𝑗𝑝 : data dari subjek ke-j dan variabel ke-p 

2.1.2 Uji Multikolinearitas 

Menurut Hair dkk. (2010), Multikolinearitas merupakan pelanggaran 

asumsi di dalam analisis klaster. Multikolinearitas dapat diartikan sebagai adanya 

hubungan atau korelasi antara variabel (Yamin, 2011). Salah satu teknik dalam 

mengetahui adanya multikolinearitas adalah menguji koefisien korelasi dari 

masing-masing variabel dengan hipotesis : 

𝐻0: Tidak terdapat korelasi yang signifikan 

𝐻1: Terdapat korelasi yang signifikan 

Terima 𝐻0, jika nilai dari 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 ≤ 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 dan Terima 𝐻1, jika nilai dari 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 >

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 dengan rumus 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 (Obilor dan Arnadi, 2018) 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔(𝑖,𝑗) = 𝜌𝑖𝑗√
𝑛 − 2

1 − 𝜌𝑖𝑗
2

(2.2) 

degan 𝜌𝑖𝑗 adalah koefisien korelasi dari variabel ke-i dengan variabel ke-j yang 

dihitung melalui Persamaan (2.12).  

Salah satu solusi yang dapat diterapkan jika pelanggaran asumsi 

multikolinearitas terjadi, yaitu menghilangkan korelasi antar variabel dengan 

menerapkan metode Analisis Komponen Utama (AKU) (Hair dkk., 2010). 
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2.2 Analisis Komponen Utama 

Analisis Komponen Utama (AKU) adalah metode yang fokusnya 

menjelaskan struktur dari varians-kovarians dari sekumpulan variabel yang 

memiliki hubungan linear dengan tujuan untuk mereduksi jumlah variabel pada 

data. Pada dasarnya, metode AKU mereduksi jumlah variabel dengan 

mentransformasi variabel-variabel lama tersebut dengan menghilangkan korelasi 

antar variabel sehingga menghasilkan variabel-variabel baru yang tidak berkorelasi 

satu sama lain, yang disebut sebagai Komponen Utama (KU) (Johnson dan 

Wichern, 2007). 

Misalkan terdapat sebuah dataset yang terdiri dari n objek dan p variabel 

dapat dinyatakan dalam sebuah matriks X, yaitu 

𝐗𝑛×𝑝 = [

𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝑝

𝑥21 𝑥22 ⋯ 𝑥2𝑝

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑛1 𝑥𝑛2 ⋯ 𝑥𝑛𝑝

] (2.3) 

Kombinasi linear dari KU yang terbentuk terhadap variabel asalnya dapat dituliskan 

sebagai berikut (Johnson dan Wichern, 2007): 

KU𝑗 = 𝑒1𝑗𝑍1 + 𝑒2𝑗𝑍2 + ⋯+ 𝑒𝑝𝑗𝑍𝑝, 𝑗 = 1,2, … , 𝑝 (2.4) 

keterangan : 

KU𝑗 : Komponen Utama ke-j 

𝑍𝑝 : Variabel ke-p yang terstandarisasi 

𝑒𝑝,𝑗 :  Vektor eigen dari variabel ke-p Komponen Utama ke-j 

yang ternormalisasi 

2.2.1 Nilai Eigen dan Vektor Eigen 

Misalkan matriks 𝐀 berukuran 𝑛 × 𝑛 dan 𝐀𝒙 merupakan kelipatan skalar 

dari 𝒙, maka vektor tak nol dari 𝒙 disebut sebagai vektor eigen dari 𝐀 dengan  

persamaan 

𝐀𝒙 = λ𝒙 (2.5) 

dengan 𝒙 adalah vektor eigen dari 𝐀 yang bersesuaian dengan 𝜆 yang adalah nilai 

eigen dari 𝐀 diperoleh melalui Persamaan (2.5) yang dapat ditulis sebagai berikut : 

(𝐀 − λ𝐈)𝒙 = 0 (2.6) 

Persamaan (2.6) mempunyai penyelesaian tak nol (non trivial) jika memenuhi 

Persamaan (2.7). 

|𝐀 − λ𝐈| = 0 (2.7) 
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Untuk setiap 𝒙 dari 𝐀, 𝒆 =
𝒙

‖𝒙‖
 adalah vektor eigen dari 𝐀 yang bersesuaian dengan 

𝜆 yang sama (Johnson dan Wichern, 2007). 

2.2.2 Matriks Varians-Kovarians dan Matriks Korelasi 

Menurut Johnson dan Wichern (2007), matriks Varians-Kovarians dapat 

dibentuk dalam sebuah matriks yang dinotasikan sebagai 𝚺 pada Persamaan (2.10) 

𝐸(𝐗) =

[
 
 
 
𝐸(𝑋1)

𝐸(𝑋2)
⋮

𝐸(𝑋𝑝)]
 
 
 
= [

𝜇1

𝜇2

⋮
𝜇𝑝

] = 𝛍 (2.8) 

𝑐𝑜𝑣(𝐗) = 𝚺 = 𝐸(𝐗 − 𝛍)(𝐗 − 𝛍)′ (2.9) 

= 𝐸 ([

𝑋1 − 𝜇1

𝑋2 − 𝜇2

⋮
𝑋𝑝 − 𝜇𝑝

] [𝑋1 − 𝜇1 𝑋2 − 𝜇2 ⋯ 𝑋𝑝 − 𝜇𝑝]) 

= 𝐸

[
 
 
 
 

(𝑋1 − 𝜇1)
2 (𝑋1 − 𝜇1)(𝑋2 − 𝜇2) ⋯ (𝑋1 − 𝜇1)(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)

(𝑋2 − 𝜇2)(𝑋1 − 𝜇1) (𝑋2 − 𝜇2)
2 ⋯ (𝑋2 − 𝜇2)(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)  

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)(𝑋1 − 𝜇1) (𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)(𝑋2 − 𝜇2) ⋯ (𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)
2

]
 
 
 
 

 

=

[
 
 
 
 

𝐸(𝑋1 − 𝜇1)
2 𝐸(𝑋1 − 𝜇1)(𝑋2 − 𝜇2) ⋯ 𝐸(𝑋1 − 𝜇1)(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)

𝐸(𝑋2 − 𝜇2)(𝑋1 − 𝜇1) 𝐸(𝑋2 − 𝜇2)
2 ⋯ 𝐸(𝑋2 − 𝜇2)(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)  

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝐸(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)(𝑋1 − 𝜇1) 𝐸(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)(𝑋2 − 𝜇2) ⋯ 𝐸(𝑋𝑝 − 𝜇𝑝)
2

]
 
 
 
 

 

𝚺𝑝×𝑝 = 𝑐𝑜𝑣(𝐗) = [

𝜎11 𝜎12 ⋯ 𝜎1𝑝

𝜎21 𝜎22 ⋯ 𝜎2𝑝

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝜎𝑝1 𝜎𝑝2 ⋯ 𝜎𝑝𝑝

] (2.10) 

karena 𝐸(𝑋𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑋𝑗 − 𝑢𝑗) = 𝐸(𝑋𝑗 − 𝑢𝑗)  (𝑋𝑖 − 𝜇𝑖), maka  𝜎𝑖𝑗 = 𝜎𝑗𝑖, sehingga 

Persamaan (2.10) dapat dituliskan sebagai Persamaan (2.11) 

𝚺𝑝×𝑝 = 𝑐𝑜𝑣(𝐗) = [

𝜎11 𝜎12 ⋯ 𝜎1𝑝

𝜎12 𝜎22 ⋯ 𝜎2𝑝

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝜎1𝑝 𝜎2𝑝 ⋯ 𝜎𝑝𝑝

] (2.11) 

Hubungan linier antara variabel random 𝑋𝑖 dan 𝑋𝑘 adalah koefisien korelasi 

populasi 𝜌𝑖𝑗 yang dinyatakan dalam varians 𝜎𝑖𝑖 dan kovarians 𝜎𝑖𝑗 pada Persamaan 

(2.12)  
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𝜌𝑖𝑗 =
𝜎𝑖𝑗

√𝜎𝑖𝑖√𝜎𝑗𝑗

(2.12) 

Matriks koefisien korelasi adalah matriks simetris berukuran 𝑝 × 𝑝 pada Persamaan 

(2.13) berikut: 

𝝆𝑝×𝑝 =

[
 
 
 
 
 
 
 

𝜎11

√𝜎11√𝜎11

𝜎12

√𝜎11√𝜎22

⋯
𝜎1𝑝

√𝜎11√𝜎𝑝𝑝

𝜎12

√𝜎22√𝜎11

𝜎22

√𝜎22√𝜎22

⋯
𝜎2𝑝

√𝜎𝑝𝑝√𝜎𝑝𝑝

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝜎1𝑝

√𝜎𝑝𝑝√𝜎11

𝜎2𝑝

√𝜎𝑝𝑝√𝜎22

⋯
𝜎𝑝𝑝

√𝜎𝑝𝑝√𝜎𝑝𝑝]
 
 
 
 
 
 
 

 

𝝆𝑝×𝑝 =

[
 
 
 

1 𝜌12 ⋯ 𝜌1𝑝

𝜌12 1 ⋯ 𝜌2𝑝

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝜌1𝑝 𝜌2𝑝 ⋯ 1 ]

 
 
 

(2.13) 

Matriks korelasi pada Persamaan (2.13) dapat menerangkan keeratan 

hubungan antar variabel yang nilainya berkisar antara −1 ≤ 0 ≤ 1. Jika nilai 

koefisienya sama dengan 1, maka mengindikasikan korelasi positif sempurna, 

sedangkan jika sama dengan -1, maka mengindikasikan korelasi negatif yang 

sempurna dan jika sama dengan 0, maka mengindikasikan tidak adanya korelasi 

(Hair dkk., 2010). 

2.2.3 Algoritma Pembentukan Komponen Utama  

Algoritma pembentukan KU dari metode AKU adalah sebagai berikut 

(Johnson dan Wichern, 2017) : 

1. Menghitung matriks korelasi 𝝆 dengan Persamaan (2.13) 

2. Menghitung nilai eigen dari matriks korelasi 𝝆 menggunakan rumus sebagai 

berikut: 

|𝝆 − λ𝐈| = 𝟎 (2.14) 

3. Menghitung vektor eigen dari matriks korelasi 𝝆 dengan rumus sebagai 

berikut: 

(𝝆 − λ𝐈)𝒙 = 𝟎 (2.15) 

4. Menormalisasi vektor eigen dengan rumus 

𝒆 =
𝒙

‖𝒙‖
(2.16) 
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5. Membentuk KU menggunakan Persamaan (2.4) 

6. Menghitung proporsi keragaman dengan rumus. 

λi

∑ λi
𝑝
𝑖=1

(2.17) 

7. Menghitung proporsi keragaman komulatif yang dapat dijelaskan oleh KU 

ke-j menggunakan rumus sebagai berikut 

∑ λ𝑖
𝑘
𝑖=1

∑ λ𝑖
𝑝
𝑖=1

× 100%, 𝑘 ≤ 𝑝 (2.18) 

Banyaknya KU yang terbentuk dapat ditentukan melalui kriteria proporsi 

komulatif keragaman KU, yaitu proporsi keragaman yang dapat 

menjelaskan data variabel asal berada pada interval 80%-90% yang dihitung 

melalui Persamaan (2.18) (Johnson dan Wichern, 2007).  

2.3 Pencilan 

 Pencilan adalah sebuah observasi/objek pada data yang memiliki 

karakteristik yang sangat berbeda. Dalam analisis klaster, keberadaan pencilan 

dapat menyebabkan jarak antara kelompok pada data berubah, sehingga dapat 

mengubah kelompok atau klaster yang optimal. Keberadaan pencilan dapat 

diidentifikasi melalui jarak mahalanobis yang dapat dihitung dengan Persamaan 

(2.19) 

𝑑(𝑿, 𝝁) = √(𝑿 − 𝝁)𝑡𝚺−1(𝑿 − 𝝁) (2.19) 

dengan 𝑑(𝑿, 𝝁) adalah jarak dari data ke rata-rata pada ruang dimensi tertentu. Nilai 

dari 𝑑(𝑿, 𝝁) signifikan teridentifikasi sebagai pencilan, jika nilainya lebih besar 

dari nilai dari tabel statistik chi-square (𝜒𝛼:𝑑𝑓
2 ), dengan 𝑑𝑓 adalah derajat bebas, 

yaitu jumlah variabel yang terlibat dikurang satu (Ghorbani, 2019). 

2.4 K-Medoids 

K-Medoids atau biasa disebut Partitioning Around Method (PAM) adalah 

salah satu metode analisis klaster yang termasuk dalam pendekatan non-hierarki 

yang telah ditentukan sebelumnya sebanyak k buah klaster lalu kemudian 

dilanjutkan menentukan objek yang representatif (medoids) disetiap k. Prinsipnya 

adalah meminimalkan jumlah ketidaksamaan (dissimiliarity) antara masing-masing 

objek dengan objek yang representatif (Suyanto, 2017). 
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Prinsip dalam memilih objek yang representatif dalam sebuah klaster yang 

menjadikan K-Medoids merupakan pengembangan dari metode K-Means yang 

dapat mengatasi salah satu kelemahannya, yaitu sensitif terhadap pencilan. 

Penyebabnya ialah dalam metode K-Means menggunakan rata-rata terpusat 

(centroid) sebagai pusat dari sebuah klaster sehingga jika terdapat pencilan pada 

data, maka akan mengubah distribusi dari data yang akan berdampak pada rata-rata 

terpusat (Suyanto, 2017).  

Menurut Han dan Kamber (2006), adapun langkah-langkah dalam analisis 

metode K-Medoids adalah sebagai berikut: 

1. Menentukan jumlah k buah klaster dan menentukan secara acak objek 

yang menjadi representatif (medoids) sebanyak k. 

2. Menghitung jarak Euclidean antara masing-masing objek dengan objek 

representatif (medoids) melalui rumus 

𝑑(𝑥𝑖𝑝, 𝑜𝑚𝑝) = √∑(𝑥𝑖𝑝 − 𝑜𝑚𝑝)
2

𝑛

𝑝=1

(2.20) 

keterangan : 

𝑑(𝑥𝑖𝑝, 𝑜𝑚𝑝) : jarak antara objek x ke-i pada variabel ke-p dengan 

objek medoids ke-m variabel ke-p. 

𝑥𝑖𝑝 : objek x ke-i pada variabel ke-p. 

𝑜𝑚𝑝 : objek medoids ke-m variabel ke-p. 

 

3. Mengidentifikasi setiap objek ke dalam sebuah klaster yang sesuai 

berdasarkan jarak terdekat dari medoids. 

4. Menghitung fungsi objektif, yaitu jumlah jarak terdekat dari medoids 

untuk setiap objek. 

5. Memilih objek secara acak yang tidak representatif (non-medoids) 

sebanyak k. 

6. Menghitung jarak Euclidean antara masing-masing objek dengan objek 

yang tidak representatif (non-medoids) melalui rumus 

𝑑(𝑥𝑖𝑝, 𝑜ℎ𝑝) = √∑(𝑥𝑖𝑝 − 𝑜ℎ𝑝)
2

𝑛

𝑝=1

(2.21) 
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keterangan : 

𝑑(𝑥𝑖𝑝, 𝑜ℎ𝑝) : jarak antara objek x ke-i pada variabel ke-p dengan 

objek non-medoids ke-h variabel ke-p. 

𝑜ℎ𝑝 : objek non-medoids ke-h variabel ke-p. 

7. Menentukan setiap objek ke dalam sebuah klaster yang sesuai 

berdasarkan jarak terdekat dari non-medoids dan menghitung fungsi 

objektif untuk non-medoids. 

8. Mengubah medoids menjadi non-medoids yang representatif jika nilai 

fungsi objektif medoids > fungsi objektif non-medoids, sedangkan jika 

nilai fungsi objektif medoids < fungsi objektif non-medoids maka yang 

diubah adalah non-medoids. 

9. Melakukan langkah 5-8 sampai medoids tidak mengalami perubahan. 

2.5 Density Based Spatial Clustering of Application with Noise 

Density Based Spatial Clustering of Application with Noise (DBSCAN) 

adalah salah satu algoritma pengelompokan analisis klaster yang berdasarkan 

kepadatan (density) pada data (Eko, 2012). Menurut Nagpal dan Mann (2011) 

DBSCAN merupakan salah satu metode analisis klaster yang membangun area 

berdasarkan kepadatan yang terkoneksi (density connected). Konsep kepadatan 

yaang diinginkan adalah jika objek berada dalam radius 𝐸𝑝𝑠𝑖𝑙𝑜𝑛(𝜖) dan jumlahnya 

≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠. Epsilon(𝜖) pada DBSCAN merepresentasikan nilai dari ambang 

batas antara tetangga yang dipertimbangkan sebagai kepadatan dan MinPoints 

adalah banyaknya objek yang terdapat dalam radius Epsilon(𝜖) (Hasler dkk., 2019). 

Terdapat tiga macam status dari setiap objek didalam konsep kepadatan yaitu objek 

yang menjadi inti (core), objek yang menjadi batas (border), dan objek yang 

menjadi noise (Nur, 2017).  

Menurut Irving dkk. (2015) terdapat beberapa istilah umum dalam 

DBSCAN, yaitu sebagai berikut: 

a. 𝑁𝜖(𝑝): untuk objek 𝑝∗ ∈ 𝑋, lingkungan 𝜖 yang didefinisikan sebagai  

𝑁𝜖(𝑝
∗) = {𝑥 ∈ 𝑋|𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥, 𝑝∗) < 𝜖}  

dengan 𝜖 ∈ ℝ+, 𝑋 adalah dataset dan dist adalah fungsi jarak. 

b. Core point : sebuah objek 𝑝∗ ∈ 𝑋 adalah sebuah titik inti jika  
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|𝑁𝜖(𝑝
∗)| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠  

dengan 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠 ∈ ℤ+ 

c. Directly density reachable : sebuah objek 𝑝∗ ∈ 𝑁𝜖 adalah kepadatan 

yang dicapai langsung dari 𝑥 ∈ 𝑋 jika memenuhi  

𝑝∗ ∈ 𝑁𝜖(𝑥)   

dengan 𝑥 adalah objek core point. 

d. Density reachable : sebuah objek 𝑦 ∈ 𝑋 adalah kepadatan yang dicapai 

dari 𝑥 ∈ 𝑋 jika ada sebuah rantai objek 𝑝1
∗, 𝑝2

∗, … , 𝑝𝑛
∗  dengan 𝑦 = 𝑝1

∗ dan 

𝑥 = 𝑝 𝑛
∗  dan masing-masing 𝑝𝑛

∗ ≠ 𝑦 adalah directly density reachable 

dari 𝑝𝑛−1
∗ . 

e. Density connected : sebuah objek 𝑝∗ ∈ 𝑋 adalah kepadatan yang 

terhubung ke 𝑞∗ ∈ 𝑋 jika ada sebuah objek 𝑥 ∈ 𝑋 sehingga 𝑝∗, 𝑞∗ adalah 

density reachable dari 𝑥. 

f. Klaster : C adalah sebuah kelompok dari 𝑋 jika 𝐶 ⊂ 𝑋 dan untuk setiap 

𝑝∗, 𝑞∗ ∈ 𝐶, 𝑝∗ dan 𝑞∗ adalah density connected. 

g. Border point : objek 𝑝∗ adalah titik perbatasan, jika 𝑝∗ ∈ 𝐶 dan 𝑝∗ bukan 

core point. 

h. Noise point : 𝑝∗ adalah objek pencilan jika 

𝑝∗ ∉ 𝐶 

2.5.1 Penentuan nilai Epsilon dan MinPoints  

Untuk mencari nilai Epsilon yang optimal, dapat ditentukan dengan 

algoritma K-Nearest Nieghbour (KNN) melalui plot jarak KNN antara setiap objek 

dari tetangga terdekat yang terurut dan melihat knee (siku) dari kurva. Maksud dari 

penentuan siku dari kurva KNN adalah agar objek-objek yang terletak dalam 

sebuah klaster memiliki jarak KNN yang kecil sementara untuk objek-objek 

dianggap noise memiliki jarak KNN yang besar (Hasler dkk., 2019). Algoritma 

KNN adalah algoritma klasifikasi berdasarkan jarak terdekat dari objek yang satu 

dengan objek yang lain (Yustanti, 2012). Menurut Rahmah dan Sitanggung (2016), 

langkah-langkah KNN dalam menentukan parameter Epsilon yang optiimal adalah 

sebagai berikut: 

1. Menentukan jumlah k tetangga terdekat. 

2. Menghitung jarak antar objek dengan Persamaan (2.1). 
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3. Mengambil perhitungan jarak ke-k tetangga terdekat. 

4. Mengurutkan dari terkecil hingga terbesar pengambilan perhitungan 

jarak untuk setiap objek. 

5. Membuat kurva k-dist yang terbentuk berdasarkan perbandingan antara 

jarak terurut dan objek terurut.   

6. Mengamati titik terjadinya siku atau perubahan jarak yang kritis dari 

kurva k-dist dan mengambil jarak tersebut yang sebagai parameter 

Epsilon. 

Sedangkan dalam menentukan parameter MinPoints, menurut Hasler dkk. 

(2019), setidaknya adalah jumlah variabel dari sebuah dataset ditambah satu. 

2.5.2 Algoritma DBSCAN 

 Menurut Khurin’in (2021) algoritma metode DBSCAN adalah sebagai 

berikut 

1. Menentukan parameter Epsilon dan MinPoints. 

2. Memilih objek 𝑝∗ secara acak. 

3. Menghitung jarak antara objek 𝑝∗ dengan objek x yang lain dengan rumus. 

𝑑(𝑥𝑖𝑗 , 𝑝𝑗) = √∑(𝑥𝑖𝑗 − 𝑝𝑗)
2

𝑛

𝑗=1

(2.22) 

        keterangan : 

 

4. Menentukan objek p termasuk core points dengan kondisi : 

|𝑁𝜖(𝑝)| ≥ 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠 

5. Mengulangi langkah 2-4 sampai semua objek telah diproses. 

6. Membentuk klaster 𝐶 dengan 2 kondisi kepadatan yaitu density reachable 

dan density connected. 

𝑑(𝑥𝑖𝑗 , 𝑝𝑗) : jarak antara objek 𝑥 ke-i pada variabel ke-j dengan 

objek p variabel ke-j. 

𝑥𝑖𝑗 : objek x ke-i pada variabel ke-j. 

𝑝𝑗 : objek p variabel ke-j. 
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2.6 Uji Silhouette Coefficient 

 Untuk mengukur seberapa baik atau buruk hasil dari klaster yang terbentuk 

maka dilakukan evaluasi. Evaluasi yang dilakukan menggunakan metode Silhouette 

Coefficient dengan langkah-langkah perhitungan Slihouette Coefficient adalah 

sebagai berikut (Handoyo, 2014):  

1. Menghitung jarak rata-rata dari suatu objek, misalkan objek ke-i dengan 

semua objek lain yang berada dalam satu klaster dengan persamaan 

𝑎(𝑖) =
1

𝑛𝐴 − 1
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑛𝐴

𝑗∈𝐴,𝑗≠𝑖

 (2.23) 

dengan 𝑛𝐴 banyaknya objek pada satu klaster 𝐴 

2. Menghitung rata-rata jarak dari objek ke-i tersebut dengan semua objek 

pada klaster lainnya, misalkan 𝐶 adalah semua klaster yang terbentuk selain 

𝐴, maka 

𝑏(𝑖) = min
𝐶≠𝐴

(
1

𝑛𝐶
∑𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑛𝐶

𝑗∈𝐶

) (2.24) 

dengan 𝑛𝐶  banyaknya objek pada satu klaster 𝐶. 

3. Menghitung nilai silhouette dengan Persamaan (2.23) berikut: 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max(𝑎(𝑖); 𝑏(𝑖))
(2.25) 

4. Menghitung nilai Silhoutte Coefficient (SC)  

𝑆𝐶 =
1

𝑛
∑𝑠(𝑖)

𝑛

𝑖

(2.26) 

dengan nilai SC berada pada interval −1 ≤ 𝑆𝐶 ≤ 1. 

 Nilai SC dapat menjelaskan seberapa dekat kemiripan objek didalam 

klaster. Jika nilai SC mendekati angka 1, maka semakin baik hasil klastering dalam 

satu klaster. Sebaliknya jika nilai SC mendekati angka -1, maka semakin buruk 

hasil klastering dalam satu klaster (Kaufman dan Rousseeauw, 2005) 

Tabel 2.1 Kriteria Silhouette Coefficient 
Nilai SC Kriteria 

0.7 < SC ≤ 1 Struktur kuat 

0.5 < SC ≤ 0.7 Struktur baik 

0.25 < SC ≤ 0.5 Struktur lemah 

0.25 ≤ SC Struktur buruk 
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2.7 Indikator Pembangunan Manusia 

Menurut BPS (2021), terdapat 4 indikator dalam mengukur IPM di suatu 

daerah yaitu : 

1. Umur Harapan Hidup  

Umur Harapan Hidup (UHH) saat Lahir adalah rata-rata estimasi 

umur sesorang yang dapat ditempuh sejak orang tersebut lahir. UHH 

dapat menjelaskan derajat suatu kesehatan masyarakat. Dasar dari 

perhitungan UHH adalah menggunakan Angka Kematian Bayi (AKB) 

dengan pola model West Coale-demeny Trussel equation dan proyeksi 

AKB. 

2. Harapan Lama Sekolah 

Harapan Lama Sekolah (HLS) adalah angka (dalam tahun) lama 

sekolah yang diharapkan pada anak umur tertentu di masa mendatang. 

HLS dapat menggambarkan suatu kondisi pembangunan sistem 

pendidikan di berbagai jenjang. Dasar dari perhitungan HLS adalah 

seseorang yang mengikuti program wajib belajar yang dihitung sejak 

usia 7 tahun ke atas. Ekspektasi dari HLS yaitu menjumlahkan seluruh 

peluang yang mungkin setiap variabel. 

3. Rata-rata Lama Sekolah  

Rata-rata Lama Sekolah (RLS) adalah jumlah tahun yang 

digunakan seseorang dalam menjalani pendidikan formal yang 

diasumsikan jika nilai RLS tidak mengalam penurunan didalam kondisi 

yang normal di suatu wilayah. Dasar dari perhitungan RLS dihitung 

sejak usia 25 tahun ke atas. yang diasumsikan jika seseorang tersebut 

telah menyelesaikan proses pendidikan.   

4. Pengeluaran Per Kapita Disesuaikan 

Pengeluaran per kapita disesuaikan (PPP) adalah nilai 

pengeluaran per kapita dan paritas daya beli seseorang. Rata-rata 

pengeluaran per kapita dihitung dari level provinsi sampai ke level 

kabupaten/kota. Perhitungan PPP menggunakan 96 komoditas, yaitu 66 

komoditas makanan dan 30 sisanya adalah komoditas yang bukan 

makanan. 
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Pengukuran poin pencapaian dari IPM dari suatu wilayah, dapat 

dikategorikan menjadi beberapa kategori 

Tabel 2.2 Kategorisasi Capaian IPM 
IPM Kategori 

Jumlah 

Kabupaten/Kota 

IPM ≥ 80 Sangat Tinggi 1 

70 ≤ IPM< 80 Tinggi 11 

60 ≤ IPM< 70 Sedang 12 

IPM < 60 Rendah 0 

  


