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ABSTRAK

Kemajuan era digital mendunia memaksa manusia harus semakin peka dalam menggunakan teknologi dalam
setiap aspek kehidupan. Khususnya pergerakan kualitas hidup di Indonesia, tantangan dalam menentukan metode
yang paling baik untuk mengelompokkan wilayah berdasarkan indikator kualitas hidup. Permasalahannya adalah
keberhasilan/keketepatan metode dalam melakukan clustering wilayah dengan karakteristik data yang berbeda-
beda seperti pada kasus data yang kompleks, termasuk dataset yang mengandung outlier dan noise. Dampaknya
pada efektivitas strategi pemerintah dan stakeholder yang mengimplementasikan post-strategi dengan
memperhatikan hasilseling wilayah. Untuk itu, penelitian ini mengevaluasi metode clustering untuk memberikan
representasi clustering yang lebih dekat dengan nilai aslinya dan efektivitas penerapannya pada masing-masing
style dan design. Penelitian ini bertujuan untuk membanding kinerja dari tiga metode clustering, yaitu K-Means,
Medoid Clustering, dan DBSCAN dalam mengelompokkan wilayah berdasarkan kualitas hidup di
Indonesia. Prioritas penelitian ini adalah untuk menemukan beberapa metode clustering yang memberikan hasil
yang lebih akurat, serta aplikatif untuk masing-masing hasil post-strateginya. Metode yang digunakan dalam
penelitian ini adalah cluster analysis dengan tiga pendekatan utama, K-Means, Medoid Clustering, dan
DBSCAN. Data dianalisis menggunakan teknik clustering yang berbeda dengan setiap metode clustering untuk
mengevaluasi keefektifan, stabilitas, dan allevasi outlier dan noise. Metode yang digunakan dalam penelitian ini
adalah cluster analysis dengan tiga pendekatan utama: K-Means, Medoid Clustering, dan DBSCAN. Data
dikumpulkan dari berbagai sumber terkait indikator kualitas hidup, lalu dianalisis menggunakan teknik clustering
untuk mengevaluasi efisiensi, stabilitas, dan ketahanan metode terhadap outlier serta noise. Hasil penelitian ini
meningkatkan kontribusi pemerintah dalam memberikan strategi post bagi stakeholder berdasarkan hasil
clustering. Integrasi  kontribusi Knowledge Management dan Data Discovery dengan hasil clustering
meningkatkan keefektifan analisis wilayah dalam luaran analisis strategi. Dalam studi selanjutnya, diharapkan
memberikan data yang lebih akurat dengan menggunakan metode hybrid clustering atau machine learning.

Kata Kunci : Data Mining; Knowledge Management, K-Means; K-Medoid; DBSCAN; Clustering.

1. PENDAHULUAN pengalokasian anggaran yang lebih besar ke sektor

Indeks Pembangunan Manusia adalah indikator
yang sesuai untuk menilai tingkat kemajuan atau
keberhasilan suatu negara atau wilayah dalam
pembangunan  manusia. Indeks = Pembangunan
Manusia di Indonesia digunakan untuk mengukur
tingkat kesejahteraan masyarakat melalui tiga
indikator: angka harapan hidup untuk mencerminkan
kualitas kesehatan, pendidikan diukur dengan rata-rata
lama sekolah serta harapan lama sekolah, dan
pendapatan per kapita sebagai indikator standar
kehidupan [1].

Oleh karena itu, IPM dianggap lebih holistik
karena hanya mengandalkan indikator ekonomi
semata. Indonesia menduduki posisi keempat sebagai
negara dengan jumlah penduduk terbesar di dunia [2]
dan telah mengalami perubahan yang signifikan dalam
aspek pembangunan manusia [3].

Sejak reformasi di akhir abad ke-20, pemerintah
Indonesia telah berupaya untuk memperbaiki kualitas
hidup warganya, sebagian besar melalui kebijakan
pembangunan. Hal yang tidak kalah pentingnya adalah

pendidikan dengan tujuan untuk memperluas akses ke
pendidikan dan meningkatkan kualitas guru [4] serta
reformasi di sektor kesehatan, dengan tujuan menjadi
layanan yang lebih mudah diakses dan kualitas
kesehatan Masyarakat [5].

Pencapaian ini dapat dilihat dari IPM Indonesia
yang terus tumbuh positif setiap tahunnya [6].

Konsep Knowledge Management dan Data
Discovery memiliki peran penting dalam pengelolaan
informasi di era digital sekarang ini yang masih
berkaitan dengan kualitas hidup. Knowledge
Management menjadi fokus bagaimana data hasil
pengumpulan informasi dapat diolah menjadi sebuah
wawasan yang dapat dimanfaatkan oleh pemegang
kebijakan untuk membuat keputusan yang lebih tepat.
Sedangkan Data Discovery merupakan proses
eksplorasi  dalam  analisis data  sehingga
memungkinkan penemuan pola terpendam dan
hubungan antarkelompok dalam dataset kualitas hidup

[7].
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Dengan menggunakan konsep ini, kajian ini tidak
hanya melakukan analisis Clustering tetapi juga
mengintegrasikan Knowledge Management guna
meningkatkan keberhasilan hasil riset dalam kebijakan
publik..

2. TINJAUAN PUSTAKA

K-Means, DBSCAN, dan K-Medoid adalah
metode Clustering tanpa pengawasan yang dapat
digunakan untuk membagi data dalam beberapa
cluster berdasarkan pola. K-Means bekerja dengan
membagi dataset ke dalam cluster agar varians dalam
cluster itu sendiri rendah, umumnya diberi kombinasi
dengan  algoritma  Firefly  untuk  optimasi
pengelompokan [8].

Sementara DBSCAN adalah singkatan dari
Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise, mengelompokkan data yang proximity spatial
dan pengabaian pada data yang jauh (outlier) [9].

K-Medoid Clustering bekerja dengan cara yang
sama dengan K-Means tetapi lebih stabil dengan data
outlier dan jauh lebih terakurat membentuk klise yang
representatif; karena metode ini menggunakan titik
data sebenarnya untuk klise center [10].

Dalam penelitian sebelumnya, diketahui bahwa
K-Medoid membuat cluster yang lebih stabil
dibandingkan dengan K-Means, terutama ketika
melibatkan dataset dengan pola distribusi yang rumit
[11].

Sejumlah penelitian terdahulu telah
menggunakan Clustering untuk menganalisis data
kualitas hidup dan lainnya. Contohnya penelitian oleh
Aditya dkk. yang membahas Metode K-Means dan
DBSCAN dalam Segmentasi Pelanggan Pengguna
Transportasi Publik Transjakarta [12].

Namun, penelitian-penelitian tersebut berfokus
pada satu atau dua algoritma tertentu. Sampai saat ini,
belum ada penelitian lengkap yang membandingkan
ketiga algoritma Clustering K-Means, Medoid
Clustering, dan DBSCAN dalam satu proyek khusus,
khususnya sehubungan dengan kualitas hidup yang
menggunakan data resmi dari BPS dalam bahasa
Indonesia.

Selanjutnya, dalam penelitian Nahjan dkk.,
RapidMiner digunakan sebagai alat yang digunakan
untuk mengelompokkan data transaksi Oj Cell dengan
metode K-Means Clustering. Hasil perangkuman
menunjukkan bahwa data telah dikelompokkan
menjadi tiga cluster berdasarkan tingkat penjualan
produk digital [13].

Penelitian yang lebih dalam menggunakan
berbagai metode oleh karena itu, RapidMiner adalah
alat yang sering digunakan di sebagian besar penelitian
dalam data mining dan machine learning. RapidMiner
sangat interaktif karena memposisikan penggunanya
untuk memproses data, menerapkan berbagai
algoritma, dan menganalisis set data untuk mendapat
pola dan wawasan yang akurat [14].

Perangkat lunak ini juga fitur utama yang
membantu  dalam pemilihan algoritma serta

memposisikan penggunanya untuk menerapkan model
prediksi dalam tugas-tugas machine learning [15].

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
membandingkan performa tiga jenis algoritma
Clustering, yaitu K-Means, Medoid Clustering, dan
DBSCAN pada pengelompokan data kualitas hidup di
Indonesia tahun 2022-2024 yang optimal. Pembeda
penelitian ini dengan penelitian sebelumnya adalah
pendalaman analisis komparatif dari ketiga algoritma
berdasarkan pada aspek akurasi, kecepatan, dan
ketahanan terhadap noise. Hasil penelitian ini
diharapkan dapat memberikan rekomendasi terhadap
jenis algoritma Clustering yang tepat untuk analisis
kualitas hidup serta kontribusi yang praktis bagi
penanganan formulasi kebijakan publik yang lebih
berbasis pada data.

3. METODE PENELITIAN

Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data sekunder yang diperoleh dari situs
resmi Badan Pusat Statistik Indonesia. Data tersebut
berupa rata-rata Indeks Pembangunan Manusia pada
periode 2022-2024 yang mencerminkan kualitas hidup
masyarakat  Indonesia  berdasarkan indikator
kesehatan, pendidikan, dan ekonomi di seluruh
provinsi di Indonesia [16].

Setelah data diperoleh, data selanjutnya diimpor
ke dalam perangkat lunak RapidMiner Studio untuk
dianalisis.

Sebagaimana digunakan juga oleh [17] dalam
membandingkan metode K-Means, K-Medoid, dan
DBSCAN untuk menemukan hasil clusterisasi yang
optimal. Diagram alur penelitian diawali dengan
pengumpulan data IPM, kemudian preprocessing yang
mencakup imputasi data kosong, normalisasi, serta
penyesuaian atribut yang digunakan dalam analisis.
Setelah data siap, maka dilakukan penerapan tiga
algoritma Clustering yang berbeda yaitu K-Means,
Medoid Clustering, serta DBSCAN.

Sebagai bagian dari analisis, pendekatan
Knowledge Management dan Data Discovery
diterapkan dengan tujuan untuk meningkatkan
efektivitas pemrosesan data. KM berada pada sisi
pengelolaan informasi dan memberikan hasil
Clustering sebagai wawasan yang layak berguna dan
bernilai untuk kegiatan perumusan kebijakan berbasis
data. Di sisi lain, Data Discovery berusaha untuk
membantu pengguna untuk menemukan pola-pola
tersembunyi pada dataset. Dalam konteks kami, ini
bisa berarti bahwa pola hubungan antara pendidikan
dan kesejahteraan ekonomi di berbagai wilayah
Indonesia tidak jelas karena kondisi dataset menjadi

tidak cukup.
Adapun pada K-Means, jumlah cluster
ditentukan  menggunakan  elbow dan jarak

menggunakan Euclidean Distance. Dalam proses
Clustering menggunakan RapidMiner, algoritma
utama yang digunakan adalah operator K-Means.
Parameter utama pada metode tersebut adalah jumlah
cluster K yang diperbaharui dengan mengikuti metode
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Elbow dan ukuran jarak yang dihitung dengan metode
Euclidean Distance. Selain itu, jumlah iterasi
maksimum yaitu 100 dikarenakan iterasi yang terlalu
panjang dapat menyebabkan konvergen hasil yang
optimal.

Algoritma  K-Means  merupakan  metode
Clustering yang bertujuan untuk membagi data ke
dalam K kelompok berdasarkan kemiripan data.
Parameter utama yang digunakan adalah:

a. Jumlah cluster (K)

b. Metode penghitungan jarak

c. Jumlah iterasi maksimum (umumnya 100 untuk
menghindari iterasi yang terlalu panjang dan
mengurangi risiko konvergensi lambat)

Rumus untuk menghitung jarak Euclidean antara
dua titik data xx dan yy adalah:

n

d(x,y) = Z (x; — y)?
i=1

Di mana:

a. d(x,y)=jarak Euclidean antara dua titik

b. x; dan y;= komponen ke-ii dari dua vektor data

¢. n = jumlah dimensi fitur data [18].

Metode Elbow digunakan untuk menentukan
nilai optimal dari K dengan cara mencari titik di mana
penurunan inertia (jumlah kuadrat jarak tiap titik ke
centroid) mulai melambat.

Sedangkan pada Medoid Clustering, Manhattan
Distance digunakan untuk perhitungan jarak antar
data. Dalam menggunakan operator K-Medoid di
RapidMiner, terdapat beberapa parameter yang diatur
agar hasil clusterisasi dapat dioptimalkan. Parameter
utama yang perlu ditentukan adalah jumlah cluster
atau K, yang menentukan seberapa banyak kelompok
yang ingin dibentuk dalam proses clusterisasi.
Selanjutnya, terdapat kriteria jarak yakni Manhattan
Distance sebagai kriteria jarak yang digunakan, agar
perhitungan jarak antara data yang digunakan untuk
menentukan pusat cluster menjadi lebih optimal.
Dalam pendekatan ini, K-Medoid akan menghasilkan
cluster yang lebih stabil dan representatif terhadap
data yang dianalisis. Algoritma K-Medoid mirip
dengan K-Means, tetapi menggunakan Medoid (data
aktual dalam dataset) sebagai pusat cluster, sehingga
lebih tahan terhadap outlier. Parameter utama dalam
algoritma ini adalah:

a. Jumlah cluster (K)

b. Metode penghitungan
Manhattan Distance)
Adapun Rumus untuk menghitung

Manhattan antara dua titik data x dan y adalah:
n

dxy) = Yl -yi

i=1

jarak  (umumnya

jarak

Di mana:
a. d(x,y) = jarak Manhattan antara dua titik

b. x; dan y;= komponen ke-ii dari dua vektor data

c. n = jumlah dimensi fitur data [19].

Pendekatan ini menghasilkan cluster yang lebih
stabil dan representatif untuk data dengan noise atau
outlier yang signifikan.

DBSCAN menggunakan dua parameter utama
yaitu epsilon dan MinPoints yang diatur melalui
eksperimen agar diperoleh cluster yang optimal.
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise). Dalam penggunaan
algoritma DBSCAN di RapidMiner, ada satu parameter
yaitu epsilon yang dirumuskan dalam & serta
MinPoints yang diharuskan untuk menentukan
kepadatan data yang akan membentuk cluster. Nilai
tepat dari parameter ini biasanya akan diperoleh dalam
percobaan yang akan memberikan hasil Clustering
yang lebih akurat . Selain itu, parameter yang tepat
akan mempengaruhi banyak dan kualitas cluster yang
dibuat pada akhir analisis data.

Algoritma DBSCAN didasarkan pada kepadatan
data untuk membentuk cluster dan sangat efektif
dalam mendeteksi data yang memiliki pola tidak
beraturan. Parameter utama yang digunakan adalah:

a. €\epsilon (epsilon) — jarak maksimum yang
dapat diterima untuk mengelompokkan titik-titik
data dalam satu cluster.

b. MinPoints — jumlah minimum titik data yang
harus ada dalam radius €\epsilon agar wilayah
tersebut dianggap padat.

Adapun rumus penggunaan DBSCAN sebagai
berikut. Jika D adalah himpunan data dan pp adalah
titik data acak, maka:

Ne(p) = {qeD|d(p,q) < €}

Keterangan:

a. N.(p) = himpunan semua titik yang berada
dalam jarak e\epsilon dari titik pp
b. d(p,q) =fungsi jarak (misalnya Euclidean

Distance)

Jika jumlah titik dalam Ne(p)N_{\epsilon}(p)
lebih besar atau sama dengan MinPoints, maka titik pp
menjadi pusat cluster [20].

Keseluruhan  proses Clustering  dilakukan
menggunakan perangkat lunak RapidMiner Studio dan
hasilnya divisualisasikan dalam tabel, scatter plot,
serta  dendrogram  untuk  menganalisis  pola
pergroupan.  Evaluation  Clustering  dilakukan
menggunakan dua metrik validasi internal, yaitu
Davies-Bouldin Index serta Silhouette Score. Hal ini
dilakukan untuk membandingkan performa ketiga
algoritma Clustering tersebut dalam menghasilkan
kelompok provinsi yang optimal dan menentukan
metode yang efektif berdasarkan distribusi data dan
tingkat heterogenitas antar wilayah.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini mencoba untuk membandingkan
performa tiga algoritma Clustering, yakni K-Means,
DBSCAN, dan Medoid Clustering, pada cluster
provinsi-provinsi di Indonesia berdasarkan indikator
kualitas hidup. Dalam bayangan yang sudah
dilakukan, masing-masing algoritma Clustering

4.1. Hasil Clustering

tersebut memunculkan pola pengelompokkan yang
berbeda satu sama lain. Dengan demikian, analisis
tersebut membuktikan bahwa setiap algoritma tersebut
mempunyai keunikan karakteristik secara independen
dalam menganalisa individualitas dari data provinsi
tersebut.

Tabel 1. Hasil Clustering

Provinsi Cluster K-Means Cluster K-Medoid Cluster DBSCAN
Aceh cluster_1 cluster 0 cluster_1
Sumatera Utara cluster_1 cluster 0 cluster_1
Sumatera Barat cluster_1 cluster 0 cluster_1
Riau cluster_1 cluster_0 cluster_1
Jambi cluster_1 cluster_0 cluster_1
Sumatera Selatan cluster 1 cluster 0 cluster 1
Bengkulu cluster_1 cluster 0 cluster_1
Lampung cluster_1 cluster 0 cluster_1
Kep. Bangka Belitung cluster_1 cluster 0 cluster_1
Kep. Riau cluster 2 Noise cluster 1
Dki Jakarta cluster 2 Noise cluster 1
Jawa Barat cluster_1 cluster 0 cluster_1
Jawa Tengah cluster_1 cluster 0 cluster_1
Di Yogyakarta cluster_2 Noise cluster_1
Jawa Timur cluster 1 cluster 0 cluster 1
Banten cluster 1 cluster 0 cluster 1
Bali cluster_2 Noise cluster_1
Nusa Tenggara Barat cluster_1 cluster 0 cluster_1
Nusa Tenggara Timur cluster 0 Noise cluster_1
Kalimantan Barat cluster 1 Noise cluster 1
Kalimantan Tengah cluster 1 cluster 0 cluster 1
Kalimantan Selatan cluster 1 cluster 0 cluster 1
Kalimantan Timur cluster_2 Noise cluster_1
Kalimantan Utara cluster_1 cluster_0 cluster_1
Sulawesi Utara cluster 1 cluster 0 cluster 1
Sulawesi Tengah cluster 1 cluster 0 cluster 1
Sulawesi Selatan cluster 1 cluster 0 cluster 1
Sulawesi Tenggara cluster_1 cluster 0 cluster_1
Gorontalo cluster_1 cluster_0 cluster_1
Sulawesi Barat cluster 0 Noise cluster 1
Maluku cluster 1 cluster 0 cluster 1
Maluku Utara cluster_1 cluster_0 cluster_1
Papua Barat cluster 0 Noise cluster_1
Papua Barat Daya cluster_0 Noise cluster_0

4.2. K-Means Clustering

Clustering

cluster

Gambar 1. Visualisasi K-Means
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Hasil dari pengaplikasian Clustering
menggunakan metode K-Means menghasilkan ketiga
cluster dengan distribusi yang lebih merata dari
metode lainnya. Cluster 1 menjadi cluster terbanyak
dengan 25 provinsi, yang diikuti oleh Cluster 0 dan

optimal. Keunggulan dari metode ini adalah ketika
distribusi data yang cluster optimal dilakukan pada
data yang relatif homogen dan berbentuk konveks.
Akan tetapi, kekurangan dari K-Means adalah
ketergantungannya pada penentuan jumlah cluster

Cluster 2 yang masing-masing terdiri dari 4 dan 5  yang dipilih, sehingga menentukan hasil akhir
provinsi. Karena datanya terdistribusi dalam ruang clusterisasi
multidimensi berdasarkan kedekatan sentroid, cluster
yang dihasilkan menjadi cukup rata dan ternilai
4.3. K-Medoid Clustering
Clustering

cluste

cluster

Gambar 2. Visualisasi K-Medoid

Dari hasil tersebut. terlihat bahwa cluster yang
terbentuk cenderung tidak seimbang, di mana Cluster
1 memiliki jJumlah provinsi sebanyak 33 dan Cluster 0
hanya terdiri dari 1 provinsi. Hal ini menunjukkan
bahwa algoritma Medoid cenderung kurang sensitif
terhadap variasi antarkelompok. Hal ini terjadi karena
algoritma ini mendeteksi representasi titik pusat
berdasarkan total jarak minimum. Terlepas dari itu,
Medoid Clustering memiliki keunggulan ketika
melakukan pendekatan dengan data yang memiliki

fitur bernilai ekstrim atau distribusi acak, namun hasil
di atas menunjukkan bahwa algoritma ini tidak
membentuk Kluster-kluster yang optimal pada kasus
ini. Masalah yang timbul, antara lain, adalah lost of
granularity dalam pembentukan cluster; hal ini dapat
menjadi kendala karena kita tidak bisa mengetahui
seberapa besar heterogenitas kualitas hidup antar
provinsi.

4.4. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise)

Clustering

cluster

Gambar 3. Visualisasi DBSCAAN
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Dibandingkan dengan K-Means, dalam
DBSCAN, data dikelompokkan berdasarkan titik data
area kepadatan di titik koordinat, didefinisikan oleh
parameter minimum points dan epsilon sebagai
threshold untuk kedekatan. Dari hasil Clustering,
DBSCAN membagi data dalam dua cluster utama dan
10 provinsi yang merupakan noise yang disebut
outlier. Cluster 0 merupakan cluster dengan data 24
provinsi dan sisanya tidak memiliki cluster. Dalam
kasus ini, data mengindikasikan bahwa DBSCAN
memiliki sensitivitas yang tinggi pada pola distribusi
data yang heterogen. Jika pola distribusi data tidak
homogen dan terdapat satu atau lebih cluster yang
memiliki Provinsi dengan karakteristik yang berbeda
jauh dari cluster lain, maka titik nilai tersebut
cenderung di masukan menjadi satu kelas yaitu noise.
Metode ini lebih cocok diterapkan dalam data yang
memiliki pola distribusi yang heterogen dan tidak
terstruktur atau banyak ditemui outlier. Metode ini
lebih tidak optimal dalam kasus distribusi data
terstruktur.

4.5. Indeks Davies-Bouldin
Evaluasi performa menggunakan Silhouette
Score.

DBSCAN

K-Means Medoid Clustering
Algoritma Clustering

Gambar 4. Visualisasi Indeks Davies-Bouldin

Davies-Bouldin Index (DBI) digunakan untuk
menilai seberapa baik suatu algoritma Clustering
bekerja dengan melihat kedekatan antar cluster serta
sebaran data di dalamnya. Semakin kecil nilai DBI,
semakin baik hasil Clustering yang dihasilkan. Dari
diagram batang, terlihat bahwa algoritma K-Means
memiliki DBI terendah, yaitu 0.72. Ini menunjukkan
bahwa cluster yang dihasilkan lebih terpisah dengan
struktur yang lebih kompak dibandingkan Medoid
Clustering (0.81) dan DBSCAN (0.89). Dengan kata
lain, K-Means mampu memberikan hasil Clustering
yang lebih optimal dalam konteks data yang
digunakan.

4.6. Silhouette Score
Evaluasi performa menggunakan Silhouette
Score.

DBSCAN

K-Means Medoid Clustering

Algoritma Clustering

Gambar 5. Evaluasi Silhouette Score

Silhouette Score digunakan untuk menilai
seberapa baik hasil Clustering dengan melihat
seberapa mirip suatu data dengan cluster tempatnya
berada dibandingkan dengan cluster lain. Semakin
tinggi nilainya, semakin baik kualitas Clustering yang
dihasilkan. Dari diagram, terlihat bahwa K-Means
memiliki nilai tertinggi, yaitu 0.65, diikuti oleh
Medoid Clustering (0.58) dan DBSCAN (0.50). Ini
menunjukkan bahwa K-Means mampu
mengelompokkan data dengan lebih baik, sehingga
setiap data berada dalam cluster yang paling sesuai
dibandingkan dengan dua metode lainnya.

4.7. Integrasi Knowlegde Management dan Data

Discovery dalam Clustering

Pendekatan KM dan Data Discovery diterapkan
untuk  mengeksplorasi  hasil ~ Clustering  dan
mengidentifikasi pola yang berhubungan dengan
kesejahteraan masyarakat. Gambar di bawah berfokus
pada bagaimana hasil Clustering menghubungkan
dengan pendekatan KM dalam kualitas hidup data.

Hubungan Clustering dan Penemuan Pola Data dalam Kualitas Hidup

Clustering ;
9 Penemuan Pola Data

Darpak Perasdsan
od e 1

-~ T

torng -
Wewatan Perd aaan usar P Dnt

el
(Cuthr & Poia Terpmes
Ansives Goeartuiain
My i
UDRSLAN Menummyaan

Outtime 7308 TEonOTH fe Karsrhatis Pemeris 011 Perle deionts

Faietac 040t EM0rom!

Yarwisu

Bereratin & Ehore

Kualitas Hidup

Gambar 6. Hubungan Clustering dan Penemuan Pola
Data dalam Kualitas Hidup

Dengan pendekatan ini, hasil Clustering tidak
hanya berfungsi untuk mengelompokkan wilayah,
tetapi juga menjadi dasar bagi pengambilan keputusan
berbasis data yang lebih efektif.
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4.8. Perbandingan dan Implikasi

Perbandingan hasil clusterisasi berdasarkan tiga
algoritma metode ini, menyoroti bahwa K-Means lebih
efektif untuk menghasilkan distribusi cluster yang
seimbang, sedangkan performa DBSCAN lebih baik
untuk mendeteksi pola distribusi yang tidak terstruktur
dan mengidentifikasi karakteristik provinsi yang
berbeda sebagai Noise. Variasi algoritma Medoid
Clustering yaitu hasil cluster yang tidak proporsional,
paling banyak wilayah provinsi yang memiliki cluster
dalam satu wilayah, ini justru berdampak pada
sensitivitas variansi kualitas hidup antar-wilayah.

Selain  pendekatan  performa  algoritma
Clustering, selama proses penelitian ini, Knowledge
Management dan Data Discovery memberikan
perspektif lain kepada hasil Clustering. KM
memberikan hasil Clustering menjadi bukan sekadar
segmentasi data, tapi informasi yang dapat dikelola
dan membantu pengambilan keputusan. Dengan
bantuan KM, cluster hasil dapat diberikan faktor
sosial-ekonomi dan faktor pendidikan, sehingga lebih
memahami distribusi kualitas hidup di Indonesia.

Data Discovery memberikan peran pada
pengetahuan bucket tersembunyi dalam data, di mana
dapat membantu mendeskripsikan tren yang tidak
ditemukan di aplikasi Clustering biasa. Contoh
pengetahuan bucket adalah apabila memiliki kawasan
tingkat pendidikan tinggi dan tingkat kesejahteraan
ekonomi rendah, untuk membuat kebijakan terarah.
Integrasi antara KM dan Data Discovery memberikan
analisis Clustering yang tepat, dan membantu
kebijakan berbasis bukti, sehingga dalam semua
cluster dapat memberikan dampak ke publik.

Pada akhirnya, hasil ini memiliki dua implikasi
besar terhadap dunia kebijakan. Pertama, dengan
asumsi tujuan analisis adalah menemukan kelompok
provinsi dengan karakteristik kualitas hidup yang
seragam dalam distribusi yang relatif proporsional,
kami lebih merekomendasikan algoritma K-Means.
Disisi lain, dengan asumsi yang sama tetapi dengan
tujuan analisis yang berlawanan, DBSCAN akan lebih
direkomendasikan. Dan pada akhirnya, penggunaan
Medoid Clustering kurang direkomendasikan, karena
keseragaman hasilnya yang lemah dan kemampuan
menggambarkan heterogenitas yang buruk antar
wilayah.

Hasil dari penelitian ini menyarankan bahwa
penelitian  selanjutnya  dapat  mengoptimalkan
parameter dan metodologi analisis prediksi, terutama
metode hybrid, untuk dapat meningkatkan akurasi
hasil dari kegiatan pengelompokkan. Beberapa
parameter yang dapat disesuaikan termasuk nilai k
dalam K-Means dan nilai epsilon serta MinPts dalam
DBSCAN, yang dapat dicari untuk mendapatkan
interpretasi data yang lebih baik berdasarkan berbagai
kualitas hidup.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN
Dari hasil penelitian ini, terdapat kelebihan dan
kekurangan  dari metode  tersebut  dalam

mengelompokkan wilayah berdasarkan kualitas hidup
di Indonesia. K-Means sangat efisien dalam
mengembangkan cluster dengan anggota yang
maksimal, oleh karena itu akan lebih cocok untuk
dataset kualitas hidup Indonesia. Medoid Clustering
efisien dalam hal stabilitas cluster serta ketahanan
terhadap outlier yang membuat teknik ini lebih unggul.
DBSCAN dapat menemukan noise pada data dengan
baik tetapi bekerja kurang efisien dalam menghasilkan
lebih banyak cluster yang mirip untuk dataset ini.

Secara umum, dari hasil analisis distribusi cluster
di atas, terlihat bahwa K-Means dan Medoid
Clustering menghasilkan kelompok yang lebih
terstruktur dibandingkan DBSCAN. Namun, dalam
kegiatan penentuan metode terbaik, banyak faktor lain
yang perlu dievaluasi, terutama karakteristik data dan
tujuan analisis yang ingin dicapai. Karena itu, untuk
memperoleh hasil optimal line, penerapan metode
kualitas hidup secara realtime harus selalu
menganalisis kualitas kebutuhan. Ini termasuk jumlah
cluster, tingkat heterogenitas data, serta keberadaan
outlier dan noise.

Diharapkan melalui penelitian ini  dapat
membantu pemerintah dan stakeholder untuk
menetapkan strategi data dalam hal meningkatkan
kualitas hidup. Dalam penelitian ini menggunakan
metode cluster analysis seperti K-Means Clustering
yang hanya mampu memberikan segmentasi
kelistrikan daerah yang kurang akurat, maka penelitian
lebih lanjut dapat menggunakan metode hybrid
Clustering atau metode lanjutan dengan machine
learning untuk mendapatkan segmentasi dan
klasifikasi daerah terkait kualitas hidup yang lebih
akurat lagi.

Selain itu, penerapan Knowledge Management
(KM) dan Data Discovery dalam penelitian ini
memungkinkan hasil Clustering tidak hanya menjadi
sekadar segmentasi data, tetapi juga berfungsi sebagai
wawasan strategis dalam analisis kualitas hidup. KM
membantu mengorganisir dan mengelola hasil
Clustering agar dapat dimanfaatkan lebih efektif
dalam perumusan kebijakan berbasis data, sementara
Data Discovery mengidentifikasi pola tersembunyi,
seperti hubungan antara pendidikan dan kesejahteraan
ekonomi. Dengan pendekatan ini, penelitian di masa
depan dapat mengembangkan metode yang lebih
prediktif dan adaptif.
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