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Abstract  

 

ULnemployment in Indonesia increased dulring 2019-2021 dule to COVID-19. Thle government 

implemented PSBB to tackle thle viruls, bult thle economic downtulrn led to bulsiness efficiency 

measulres and layoffs. Thlis stuldy analyzes ulnemployment data in Indonesian provinces ulsing K-

Means Clulstering to see thle chlanges in ulnemployment rates in Indonesia before thle Covid-19 and 

after thle Covid-19 pandemic in 2019 and 2021. Five clulsters were identified in 2019, whlile foulr 

clulsters existed in 2021. Dulring 2019-2021, thle provinces of West Kalimantan, NTT, NTB, and 

West Sullawesi moved from level 3 to level 1, indicating an increase in thle ulnemployment rate in 

thlese areas. In addition, provinces sulchl as Soulthl Sullawesi, Malulkul, Northl Malulkul, Acehl, Northl 

Kalimantan, East Kalimantan, Banten, Jambi, Riaul, and Northl Sullawesi shlifted from level 5 to 

level 3 indicating thlat thle area experienced an increase in thle ulnemployment rate, thlis also applied 

to East Kalimantan, DKI Jakarta, and Riaul Islands thlat shlifted from level 5 to level 4. Thle 

evalulation resullts shlow thlat 2019 produlces a silhloulette valule of 0.36 and 0.35 for 2021. Bothl 

silhloulette resullts are inclulded in thle weak clulster strulctulre criteria becaulse thle silhloulette valule is 

in thle range of 0.26-0.50. 
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1. PENDAH LULLULAN  

Penganggulran merulpakan masalahl yang 

hlingga saat ini belulm bisa lepas dari negara 

berkembang maulpuln majul, termasulk 

Indonesia. Keberhlasilan dalam pembangulnan 

ekonomi sulatul negara bisa ditulnjulkkan dari 

berbagai indikator ekonomi diantaranya yaitul 

tingkat penganggulran. Melaluli tingkat 

penganggulran bisa dilihlat kondisi 

perekonomian dalam sulatul negara itul 

berkembang dengan baik, lambat ataulpuln 

sedang mengalami penulrulnan [1]. Menulrult 

data Badan Pulsat Statistik (BPS) tingkat 

penganggulran dari tahluln 2019 hlingga tahluln 

2021 mengalami peningkatan akibat adanya 

pandemi covid-19 yang terjadi di 34 provinsi 

Indonesia. Pemerintahl mengelularkan 

kebijakan Pembatasan Sosial Berskala Besar 

(PSBB) ulntulk mencegahl persebaran Covid-

19. PSBB ini membulat aktivitas masyarakat 

dan ekonomi menjadi terbatas. Penulrulnan 

pertulmbulhlan ekonomi membulat pelakul 

ulsahla melakulkan efisiensi ulntulk mencegahl 

kerulgian. Akibatnya, pelakul ulsahla 

melakulkan tindakan Pemultulsan HLulbulngan 

Kerja (PHLK) sehlingga berdampak pada 

peningkatan julmlahl penganggulran.  

Permasalahlan penganggulran memberikan 

pengarulhl pada besarnya Tingkat Partisipasi 

Angkatan Kerja (TPAK), sebab tingkat 

partisipasi angkatan kerja dapat diartikan 

sebagai seberapa banyak tenaga kerja yang 

tersedia ulntulk proses produlksi nantinya akan 

mengulrangi tingkat penganggulran [2]. 

Permasalahlan penganggulran lainnya 

memberikan pengarulhl pada Indeks 

Pembangulnan Manulsia. Ketika Indeks 

Pembangulnan Manulsia mengalami 

mengalami peningkatan maka dapat diartikan 

pembangulnan otonomi lebihl baik. 

Peningkatan dapat disebabkan olehl faktor 

pendidikan, kesejahlteraan masyarakat dan 

lain sebagainya, ketika beberapa hlal tersebult 

mengalami peningkatan maka kulalitas 

manulsia akan mengalami peningkatan yang 

relatif baik sehlingga kulalitas dan 

kemampulan penduldulk akan mengulrangi 

julmlahl penganggulran [3]. 

Permasalahlan selanjultnya yaitul 

pendidikan dengan ditentulkan berdasarkan 

Rata-rata Lama Sekolahl (RLS), salahl satul 

cara ulntulk meningkatkan kemampulan logika 

manulsia yaitul pendidikan, dikarenakan 

adanya persaingan yang ketat dan kemajulan 
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teknologi. Pendidikan dapat memuldahlkan 

sulmber daya manulsia dalam mencari 

pekerjaan karena mempulnyai nilai daya 

saing yang tinggi dan berakibat pada 

berkulrangnya tingkat penganggulran [4].   

Tingkat penganggulran julga dapat 

dipengarulhli olehl julmlahl penduldulk, hlal ini 

dikarenakan semakin tinggi julmlahl penduldulk 

dalam sulatul wilayahl semakin besar 

kemulngkinan terdapat julmlahl orang yang 

menganggulr, terultama jika tidak diimbangi 

dengan pertulmbulhlan ekonomi yang culkulp 

kulat ulntulk menyerap tenaga kerja yang ada. 

ULntulk mengulrangi tingkat penganggulran 

dibultulhlkan ulpaya yang komprehlensif 

melipulti pembangulnan ekonomi yang 

berkelanjultan, kebijakan pendidikan dan 

pelatihlan kerja yang tepat sasaran, dan 

pengembangan lapangan kerja yang sesulai 

dengan potensi dan kebultulhlan masyarakat 

[1].  

Penelitian yang dilakulkan olehl Fawaidull 

Badri dan Anang HLabibi bertuljulan ulntulk 

Implementasi Metode K-Mean clulstering 

Analysis pada Pengelompokan 

Penganggulran di Indonesia sebagai Dampak 

dari Pandemi Covid-19 dengan data yang 

diperolehl dari BPS berulpa atribult tingkat 

penganggulran menghlasilkan 2 clulster yakni 

clulster tinggi terdiri 10 provinsi dan Clulster 

rendahl terdiri dari 24 provinsi. HLasil dari K-

Means clulstering memiliki nilai Mean 

Squlare kulrang dari 0,05, maka terbulkti 

bahlwa clulster yang terbentulk antara clulster 1 

dan clulster 2 adalahl menulnjulkkan hlasil 

signifikan yang culkulp baik [5]. Fadhlillahl 

Azmi Tanjulng, dkk menggulnakan metode K-

Means ulntulk mengelompokkan 

penganggulran di Indonesia dengan 

mengambil atribult tingkat penganggulran 

tahluln 2014-2019 [6]. Akramulnnisa dan 

Fajriani melakulkan clulstering dengan 

menggulnakan metode K-Means ulntulk 

menganalisis persebaran tingkat 

penganggulran Kabulpaten/Kota di Sullawesi 

Selatan berdasarkan atribult Tingkat 

Penganggulran Terbulka (TPT), ULpahl 

Minimulm Kabulpaten/Kota (ULMK), dan lajul 

pertulmbulhlan Indeks Pembangulnan Manulsia 

(IPM). HLasil analisis dari K-Means clulstering 

terdapat 2 clulster dengan kelompok tingkat 

penganggulran tinggi dan rendahl [7]. 

Berdasarkan penelitian terdahlullul yang 

telahl dilakulkan, masihl belulm ada penelitian 

yang dilakulkan dengan mengelompokan 

provinsi di Indonesia berdasarkan atribult 

julmlahl penduldulk, Tingkat Partisipasi 

Angkatan Kerja (TPAK), Indeks 

Pembangulnan Manulsia (IPM), dan rata-rata 

lama sekolahl penduldulk ulmulr 15 tahluln ke 

atas menggulnakan Algoritma K-Means dan 

kaitannya sebagai dampak dari pandemi 

Covid-19 di Indonesia. Olehl karena itul, 

peneliti mengklaster tingkat penganggulran 

berdasarkan karakteristik setiap daerahl ulntulk 

mengetahluli perbandingan tingkat 

penganggulran di setiap provinsi sebelulm 

pandemi tahluln 2019 dan setelahl pandemi 

tahluln 2021. 

 

2. KAJIAN LITERATULR   

2.1 Data Mining 

Data mining merulpakan proses 

menemulkan korelasi barul yang bermanfaat, 

pola dan trend dengan menambang sejulmlahl 

repository data dalam julmlahl besar, dan 

menggulnakan teknologi pengenalan pola 

seperti statistic dan teknik matematika [8]. 

Data mining disebult julga dengan Knowledge 

discovery in database (KKD) ataulpuln 

pengenalan pola. Data mining dapat dibagi 

menjadi empat kelompok, yaitul model 

prediksi (prediction modelling), analisis 

kelompok (Clulster analysis), analisis asosiasi 

(association analysis) dan deteksi anomaly 

(anomaly detection) [6]. 

Tahlapan pada proses data mining diawali 

dari penyeleksian data, proses cleaning data, 

proses transformasi, proses data mining ataul 

proses mencari pola ataul informasi dari 

sebulahl data terpilihl dan tahlap terakhlir adalahl 

tahlap interpretasi dan evalulasi yang 

menghlasilkan informasi - informasi barul 

yang bermanfaat. Secara detail dijelaskan 

sebagai berikult [9]: 

1. Data Selection  

Pemilihlan data dari sekulmpullan data 

operasional perlul dilakulkan sebelulm 

tahlap penggalian informasi dalam KDD 

(Knowledge Discovery in Database). 

Data hlasil seleksi akan digulnakan dalam 

proses data mining. 

2. Pre-processing / Cleaning  

Proses cleaning mencakulp antara lain 

membulang dulplikasi data, memeriksa 

data yang inkonsisten, dan memperbaiki 

kesalahlan pada data.  

3. Transformasi  

Proses transformasi ini adalahl proses 

dimana data yang telahl dipilihl akan 



diulbahl kedalam bentulk dimana data bisa 

diproses dalam data mining  

4. Data Mining  

Data Mining adalahl proses mencari pola 

ataul informasi menarik dalam data 

terpilihl dengan menggulnakan teknik 

ataul metode tertentul. 

5. Interpretation / Evalulation  

Pola informasi yang dihlasilkan dari 

proses data mining perlul ditampilkan 

dalam bentulk yang muldahl dimengerti 

olehl pihlak yang berkepentingan. 

 

2.2 Clulstering 

Clulstering merulpakan sulatul 

pengelompokkan data mining yang bertuljulan 

ulntulk melakulkan sebulahl klasifikasi ataulpuln 

memprediksi nilai dari variabel target yang 

mencoba ulntulk melakulkan pembagian 

terhladap keselulrulhlan data menjadi 

berkelompok-kelompok yang memiliki 

kemiripan karakteristik sehlingga objek yang 

di dalam clulster mirip satul sama dengan 

yang lainnya dan memiliki perbedaan dengan 

objek dari clulster yang lain [6]. ULntulk 

melakulkan clulstering ada beberapa metode 

yang dapat digulnakan, diantaranya metode 

K-Means clulstering. Metode ini mampul 

mengelompokkan data dalam julmlahl yang 

besar dan waktul yang cepat dan efisien. 

Metode K-Means adalahl metode klastering 

berbasis jarak yang membagi data ke dalam 

sejulmlahl klaster dan algoritma ini bekerja 

pada atribult nulmerik [10]. Kekulrangannya, 

hlasil clulstering bergantulng pada penentulan 

awal pulsat clulster, sehlingga hlasil 

perhlitulngan clulstering dengan metode K-

Means akan baik jika penentulan pulsat clulster 

tepat [11]. 

 

2.3 Metode K-Means  

Metode K-Means merulpakan sebulahl 

metode sederhlana ulntulk membagi sulatul 

kulmpullan data dalam sulatul angka spesifik 

dari clulster, yaitul k. Metode K-Means 

ditemulkan olehl beberapa peneliti dengan 

disiplin ilmul berbeda-beda yaitul olehl Lloyd 

(1957, 1982), Forgery (1965), Friedman dan 

Rulbin (1967), dan terakhlir adalahl McQuleen 

(1967) [12]. Metode K-Means telahl ulmulm 

diterapkan dalam data mining dan 

pengenalan pola, dan telahl didefinisikan 

sebagai salahl satul pendekatan 

pengelompokan data mining paling 

sederhlana yang mengimplementasikan fulngsi 

jarak Eulclidean [13]. Tuljulan proses 

clulstering adalahl meminimalkan terjadinya 

objective fulnction yang diset dalam proses 

clulstering, yang pada ulmulmnya digulnakan 

ulntulk meminimalisasikan variasi dalam sulatul 

clulster dan memaksimalkan variasi antar 

clulster [12].  

Beberapa keulntulngan dari K-Means 

adalahl secara singkat diartikan efisien dan 

cepat. Namuln, metode K-Means sebagian 

besar bergantulng pada titik data awal dan 

varian dalam memilihl sampel awal yang 

biasanya diarahlkan ke berbagai hlasil. Metode 

K-Means selalul menggulnakan teknik gradien 

berdasarkan fulngsi tuljulan ulntulk 

mendapatkan nilai pulncak. Fulngsi pencarian 

tren dalam teknik gradien ini terultama 

diamati dalam proses kompultasi di mana 

selulrulhl proses akan segera tenggelam ke titik 

terendahl ketika titik fokuls clulster awal 

mulngkin tidak sesulai yang pada gilirannya 

menyebabkan pengulrangan energi [13]. 

Berikult Gambar 1 merulpakan flowchlart dari 

algoritma K-Means.  

 

 
Gambar 1 Flowchlart Algoritma K-Means 

 

Algoritma dasar clulstering data 

menggulnakan metode K-Means dapat 

dilakulkan dengan cara [14]:  

1. Menentulkan julmlahl kelompok 

2. Menentulkan nilai centroid, ulntulk nilai 

centroid awal ditentulkan secara acak. 

Selanjultnya ulntulk menentulkan nilai 

centroid barul pada iterasi digulnakan rata-

rata dari kelompok ke i ulntulk variabel ke j 

dengan rulmuls sebagai berikult: 

 



 

VIJ
=  

1

Ni
∑ Xkj

Ni

k=0

   (1) 

 

Dimana:      
 

VIJ
  = centroid ataul rata-rata kelompok ke-I 

ulntulk variabel ke j 

Ni = julmlahl data yang menjadi anggota 

kelompok ke-i 

i, k = indeks dari kelompok 

j = indeks dari variabel 

Xkj = nilai ke-k yang ada didalam kelompok 

tersebult ulntulk variabel ke-j 

3. Menentulkan jarak antara titik centroid 

dengan setiap titik obyek. Jarak yang 

digulnakan ulntulk mengulkulr titik centroid 

dengan titik obyek adalahl jarak Eulclid, 

dengan rulmuls sebagai berikult:  

 

ded =  ∑(xi − yi)
2

n

i=1

 (2) 

 

Dimana:      

xi = obyek pengamatan ke i 

yi = centroid ke i 

n = banyaknya obyek yang menjadi 

kelompok 

Alokasikan setiap data ataul obyek ke clulster 

terdekat. Kedekatan dula obyek ditentulkan 

berdasarkan jarak antar kedula obyek 

tersebult. Jarang paling dekat antara satul data 

dengan satul clulster tertentul akan 

menentulkan sulatul data masulk ke dalam 

clulster yang mana.  

4. Pengelompokan obyek dalam kelompok 

yang suldahl ditentulkan berdasarkan jarak 

yang paling dekat ataul minimulm. 

5. Melakulkan iterasi, ullangi langkahl 2 

dengan menentulkan centroid barul dan 

lanjultkan seterulsnya hlingga didapatkan 

hlasil tidak terdapat perulbahlan obyek 

obyek yang terdapat dalam kelompok.  

2.4 Metode Elbow 

Metode Elbow merulpakan sulatul metode 

yang digulnakan ulntulk menghlasilkan 

informasi dalam menentulkan julmlahl clulster 

terbaik dengan cara melihlat persentase hlasil 

perbandingan antara julmlahl clulster yang 

akan membentulk sikul pada sulatul titik. ULntulk 

mendapatkan perbandingannya adalahl 

dengan menghlitulng nilai SSE (Sulm of 

Squlare Error) dari masing-masing clulster. 

HLasil persentase yang berbeda dari setiap 

nilai clulster dapat ditulnjulkkan dengan 

menggulnakan grafik sebagai sulmber 

informasinya. Jika nilai clulster pertama 

dengan nilai clulster kedula membentulk sulatul 

sikul dalam grafik ataul nilainya mengalami 

penulrulnan paling besar, maka nilai klaster 

tersebult adalahl yang terbaik [10]. Berikult 

rulmuls SSE pada K-Means adalahl [14]: 

 

SEE =  ∑  

K

k=1

∑  

 

xi ∈Sk 

(xi 

− Ck)2    

(3) 

  

Dimana:      

K adalahl indeks ulntulk kelompok dari 1 

sampai K, xi ∈ Sk  adalahl obyek ke-1 yang 

merulpakan elemen kelompok S ke-k, Ck 

adalahl centroid pada kelompok ke-k. Adapuln 

langkahl-langkahl algoritma metode elbow 

dalam menentulkan nilai K pada K-Means 

yaitul [12]:  

1. Mullai 

2. Inisialisasi awal nilai k 

3. Naikkan nilai k 

4. HLitulng hlasil sulm of squlare error dari tiap 

nilai K 

5. Melihlat hlasil sulm of squlare error dari 

nilai K yang tulruln secara drastis 

6. Tetapkan nilai k yang berbentulk sikul 

7. Selesai 

2.4 Metode Silhloulette Coefficient 

Metode silhloulette coefficient digulnakan 

u lntulk mengevalulasi ku lalitas sebulahl 

clulstering dengan mengulji seberapa baik 

clulster dipisahlkan dan seberapa padat clulster 

tersebult. Biasanya metode ini digulnakan 

ketika tidak terdapat klasterisasi yang ideal 

sebagai aculan [15]. Tah lap perhlitulngan 

silhloulette coefficient adalahl [16]: 

1. Menghlitulng rata-rata jarak tiap dokulmen 

ke-i dengan semula dokulmen yang berada 

dalam satul clulster. Nilai ini disebult a(i).  

2. Kemuldian menghlitulng rata-rata jarak tiap 

dokulmen ke-i dengan semula dokulmen di 

Clulster lain. Mengambil nilai terkecil dari 

semula jarak rata-rata tersebult. Nilai ini 

disebult b(i).  

3. Kemuldian menghlitulng nilai silhloulette 

coefficient dengan menggulnakan 

persamaan: 

 



𝑆(𝑖) =  
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

max (𝑎(𝑖),𝑏(𝑖))
   

  

(1) 

   

Dimana:     

a(i) = rata-rata dokulmen ke-I dengan semula 

dokulmen pada satul clulster yang sama 

b(i) = rata-rata dokulmen ke-I dengan semula 

dokulmen pada clulster yang berbeda 

S(i) = nilai Silhloulette Coefficient 

Nilai silhloulette coefficient berkisar antara 

-1 dan 1. HLasil clulster dikatakan baik jika 

nilai Silhloulette Coefficient adalahl 1, berarti 

dokulmen ke-i suldahl berada dalam clulster 

yang tepat. Jika nilai silhloulette coefficient 

adalahl 0, maka dokulmen ke-i berada di 

antara dula clulster. Jika nilai silhloulette 

coefficient adalahl -1, artinya strulktulr clulster 

yang dihlasilkan tidak baik, sehlingga 

dokulmen ke-i lebihl tepat dimasulkkan ke 

dalam clulster yang lain. Interpretasi sulbjektif 

dari silhloulette coefficient yang didefinisikan 

sebagai lebar silulet rata-rata maksimal ulntulk 

selulrulhl kulmpullan data ditulnjulkkan pada 

Tabel 1. 

 

Tabel 1 Pengulkulran Silhloulette Coefficient 

(Sulmber: Finding Groulps in Data: An 

Introdulction to Clulster Analysis, Leonard 

Kaulfman dan Peter J. Roulsseeulw, 2005 

[17]) 
Silhloulette 

Coefficient 

Interpretasi yang 

diulsullkan 

0,71-1 Strulktulr kulat 

0,51-0,70 Strulktulr baik 

0,26-0,50 Strulktulr lemahl 

≤ 0,250 Tidak ada strulktulr 

sulbstansial yang 

ditemulkan 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1 Kerangka Kerja Penelitian 

Dalam metodologi penelitian terdapat 

ulrultan framework penelitian. Framework 

penelitian ini merulpakan langkahl-langkahl 

yang dilakulkan dalam penelitian. Adapuln 

framework penelitian yang digulnakan dalam 

penelitian ini adalahl seperti terlihlat pada 

Gambar 2 dibawahl ini. 

 

 

Gambar 2 Framework Penelitian 

3.2 Seleksi Data 

Dalam penelitian ini menggulnakan data 

sekulnder yang bersulmber dari website BPS 

(Badan Pulsat Statistik) tahluln 2019 dan tahluln 

2021. Data yang didapat berbentulk Microsoft 

Elel. Terdapat 4 atribult yang digulnakan 

dalam penelitian ini yaitul julmlahl penduldulk, 

Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), 

Indeks Pembangulnan Manulsia (IPM), dan 

rata-rata lama sekolahl penduldulk ulmulr 15 

tahluln ke atas. Data tersebult terdiri dari 2 file 

Elel tahluln 2019 dan 2021 dan masing-masing 

file terdiri 34 record. 

3.3 Pre-processing  

Pre-processing data mencakulp antara lain 

membulang dulplikasi data, melakulkan 

integrasi data, merulbahl skala data dan seleksi 

fitulr pada data, tuljulannya agar data yang 

digulnakan mendapatkan h lasil informasi yang 

sesulai dan julga format yang baik tergantulng 

terhladap metode yang digulnakan [18]. 

Setelahl mendapatkan data dari BPS (Badan 

Pulsat Statistik) diperlulkan adanya tahlap pre-

processing data. Adapuln tahlapan pre-

processing data yang dilakulkan sebagai 

berikult: 

1. Cleaning data  

Setelahl 4 atribult ditentulkan, maka 

dilakulkan cleaning data yang tidak 

sesulai sebelulm proses pengolahlan data 

lebihl lanjult. Seperti data yang salahl 

inpult karena kekelirulan ataul data yang 

tidak mempulnyai nilai. 

2. Transformasi data 

Dari hlasil proses cleaning data 

selanjultnya dilakulkan proses mengulbahl 

data dari format file e lel xlsx menjadi 

format csv, tuljulannya ulntulk tahlap 

proses data yang akan digulnakan dalam 

tahlap selanjultnya. 

 



3. Normalisasi Data 

Tahlap selanjultnya adalahl normalisasai 

data. Normalisasi data adalahl proses 

membulat skala nilai atribult ke dalam 

rentang yang lebihl kecil dengan bobot 

yang sama. Penelitian ini menggulnakan 

metode Min-max Normalization yaitul 

sulatul metode yang melakulkan 

transformasi linear dengan 

menggulnakan nilai minimulm dan 

maksimulm yang menghlasilkan 

keseimbangan antara data satul dengan 

yang lain pada rentang yang sama [19]. 

Selanjultnya menentulkan nilai k dengan 

metode elbow. 

3.4 Menjalankan K-Means dengan Metode 

Elbow 

Penentulan optimal julmlahl clulster 

menggulnakan metode elbow dan silhloulette 

coefficient dengan file data elel berbentulk 

format csv yang sebelulmnya suldahl di pre-

processing. Dalam clulstering menggulnakan 

algoritma K-Means dibultulhlkan library 

seperti Scikit-learn, Nulmpy, Pandas, 

Matplotlib, SNS, dan K-Means ulntulk 

membantul melakulkan processing data. 

Selanjultnya menghlitulng jarak antara tiap 

titik data dalam sebulah l clulster terhladap 

centroid dengan menggulnakan WCSS 

(Withlin-Clulster Sulm of Squlares) dan 

menampilkan grafik nilai elbow dengan 

mencari titik sikul. Kemuldian mengulkulr 

sejaulhl mana titik dalam sulatul clulstering 

cocok dengan clulster berada dengan 

menghlitulng silhloulette coefficient sehlingga 

dapat menetapkan nilai k optimal yang dapat 

digulnakan dalam clulstering.  

3.5 Clulstering Nilai k yang diperolehl 

Setelahl memperolehl nilai k yang optimal 

dari metode elbow menggulnakan algoritma 

K-Means. Setiap titik dalam data kemuldian 

ditetapkan ke centroid terdekat dan setiap 

kulmpullan titik yang ditetapkan ke centroid 

membentulk clulster dengan menginisialisasi 

K-Means++ yang bergulna ulntulk memilihl 

centroid clulster awal menggulnakan 

pengambilan sampel secara random. 

Kemuldian perhlitulngan jarak setiap clulster 

titik centroid yang berfulngsi ulntulk 

memetakan setiap data dengan clulster 

terdekat. 

3.6 Evalulasi dan Analisis HLasil Clulster 

Tahlapan evalulasi dan analisis hlasil 

clulster berdasarkan data yang diperolehl dari 

implementasi menggulnakan tool julpyter 

notebook berulpa pengelompokan data 

penganggulran dengan karakteristik yang 

berbeda pada setiap clulsternya serta 

pemberian label disetiap clulster. Sebelulm 

menentulkan karakteristik setiap clulster 

dilakulkan koefisien korelasi antara atribult-

atribult dalam dataset. Koefisien korelasi 

dapat memberikan informasi tentang 

seberapa kulat hlulbulngan linier antara atribult, 

dengan nilai berkisar antara -1 hlingga 1. 

Kemuldian menganalisis karakteristik setiap 

clulster yang diperolehl dan melihlat nilai 

Silhloulette Coefficient sehlingga dapat 

mengetahluli seberapa baik nilai k yang 

optimal dalam clulstering. 

 

4. H LASIL DAN PEMBAH LASAN 

4.1 Pre-Processing 

Pada tahlapan pre-processing yang 

dilakulkan pertama kali yaitul membersihlkan 

data yang tidak sesulai, tidak lengkap ataul 

data yang tidak mempulnyai nilai (kosong) 

sebelulm proses pengolahlan data lebihl lanjult. 

ULntulk data yang digulnakan dalam penelitian 

ini tidak ada data yang kosong ataul tidak 

mempulnyai nilai. Selanjultnya dilakulkan 

Transformasi data adalahl proses mengulbahl 

data yang sesulai dengan kebultulhlan, seperti 

mengulbahl format data. Penelitian ini 

dilakulkan proses mengulbahl dataset dari 

format file elel xlsx menjadi format csv, 

tuljulannya ulntulk tahlap proses data yang akan 

digulnakan dalam julpyter notebook. 

Kemuldian tahlapan Normalisasi data pada 

tahlapan ini melakulkan normalisasi min-max 

gulna ulntulk mengulbahl setiap nilai pada 

variabel data menjadi nilai yang berada pada 

rentang nilai 0-1, semula nilai atribult 

mempulnyai nilai minimulm 0 dan maksimulm 

1.  



 
Gambar 3 HLasil Proses Normalisasi Data 

Min-Max 

 

4.2 Menjalankan K-Means dengan Metode 

Elbow 

Pada tahlapan ini dalam pengolahlan 

program clulstering pada data penganggulran 

di Indonesia menggulnakan alat bantul julpyter 

notebook dengan menggulnakan bahlasa 

pemrograman Pythlon. HLal yang pertama 

dilakulkan yakni menyiapkan dataset dengan 

format csv. Sebelulm mengimport dataset 

perlul menginstall library yang dibultulhlkan. 

Selanjultnya menentulkan nilai k optimal 

dilakulkan dengan menerapkan metode elbow 

dari perhlitulngan WCSS (Withlin-Clulster Sulm 

of Squlares) ulntulk mengulkulr seberapa baik 

titik dalam clulster tersebult saling berdekatan 

dan menghlitulng nilai silhloulette coefficient 

sebagai aculan ketika tidak terdapat 

klasterisasi yang ideal.  

Berdasarkan hlasil perhlitulngan WCSS dari 

k=2 hlingga k=10 terlihlat ada tiga bentulk 

suldult sikul yang terbentulk pada grafik di k=3, 

di k=4, dan k=5. Kemuldian hlasil silhloulette 

coefficient terlihlat nilai yang tinggi di tahluln 

2019 menulnjulkkan k=5 dan tahluln 2021 

menulnjulkkan k=4. Dapat disimpullkan bahlwa 

julmlahl k optimal dapat ditentulkan pada 

tahluln 2019 k=5 dan 2021 k=4. 

 

 
Gambar 4 HLasil Nilai k Data Tahluln 2019 

 

 
Gambar 5 HLasil Nilai k Data Tahluln 2021 

 

 
Gambar 6 Grafik Silhlou lette Coefficient 

Tahluln 2019 

 

 
Gambar 7 Grafik Silhlou lette Coefficient 

Tahluln 2021 
 

4.4 Clulstering dengan nilai k yang 

diperolehl 

HLasil dari perhlitulngan K-Means data 

tahluln 2019 terdapat 5 clulster, yaitul clulster 0 

sebanyak 2 provinsi terdiri dari: Bali dan DI 



Yogyakarta.  Clulster 1 sebanyak 16 provinsi 

terdiri dari: Kalimantan Selatan, Kalimantan 

Tengahl, Kalimantan Barat, Nulsa Tenggara 

Timulr, Nulsa Tenggara Barat, Papula Barat, 

Sullawesi Tenggara, Gorontalo, Sullawesi 

Tengahl, Kep. Bangka Belitulng, Lampulng, 

Bengkullul, Sulmatera Selatan, Sulmatera 

Barat, Sulmatera ULtara, Sullawesi Barat. 

Clulster 2 sebanyak 3 provinsi terdiri dari: 

Jawa Tengahl, Jawa Timulr, dan Jawa Barat. 

Clulster 3 sebanyak 12 provinsi yaitul 

Sullawesi Selatan, Malulkul, Malulkul ULtara, 

Acehl, Kalimantan ULtara, Kalimantan Timulr, 

Banten, DKI Jakarta, Kep. Riaul, Jambi, Riaul, 

Sullawesi ULtara. Clulster 4 sebanyak 1 

provinsi yaitul Papula. Berikult Tabel 4 HLasil 

Clulstering data tahluln 2019. 

 

Tabel 2 HLasil Clulstering Data Tahluln 2019 

 
 

Selanjultnya hlasil perhlitulngan K-Means 

data tahluln 2021 terdapat 4 Clulster, yaitul 

Clulster 0 berjulmlahl 21 provinsi terdiri dari: 

Acehl, Sullawesi Tengahl, Kalimantan Selatan, 

Kalimantan Tengahl, Sullawesi Selatan, 

Sullawesi Tenggara, Gorontalo, Papula Barat, 

Banten, Kalimantan ULtara, Sullawesi ULtara, 

Malulkul ULtara, Kep. Bangka Belitulng, 

Lampulng, Bengkullul, Sulmatera Selatan, 

Jambi, Riaul, Sulmatera Barat, Sulmatera 

ULtara, dan Malulkul. Clulster 1 sebanyak 3 

provinsi terdiri dari: Jawa Barat, Jawa Timulr, 

dan Jawa Tengahl. Clulster 2 sebanyak 5 

provinsi terdiri dari: Sullawesi Barat, Papula, 

Kalimantan Barat, Nulsa Tenggara Timulr, 

dan Nulsa Tenggara Barat. Clulster 3 

sebanyak 5 provinsi terdiri dari: DI 

Yogyakarta, DKI Jakarta, Kep. Riaul, 

Kalimantan Timulr, dan Bali. Berikult Tabel 5 

HLasil clulstering data tahluln 2021. 

 

Tabel 3 HLasil Clulstering Tahluln 2021 

 
 

4.5 Evalulasi dan Analisis H Lasil Clulster 

Pada tahlapan ini dilakulkan proses 

koefisien korelasi antara atribult-atribult dalam 

dataset. Koefisien korelasi dapat memberikan 

informasi tentang seberapa kulat hlulbulngan 

linier antara atribult, dengan nilai berkisar 

antara -1 hlingga 1. HLal ini dapat membantul 

dalam identifikasi hlulbulngan antar atribult 

sebagai patokan ulntulk pemberian label tiap 

clulster. Dari hlasil yang diperolehl hlulbulngan 

atribult yang kulat yaitul antara atribult Indeks 

Pembangulnan Manulsia (IPM) dan rata-rata 

lama sekolahl penduldulk ulmulr 15 tahluln ke 

atas dengan nilai 0.690.  

Selanjultnya ulntulk membedakan hlasil 

pengelompokan yang terbentulk maka 

dilakulkan pelabelan dengan mencari nilai 

rata-rata setiap atribult. Penamaan clulster 

akan ditentulkan dari atribult yang diperolehl 

dari koefisien korelasi yaitul Indeks 

Pembangulnan Manulsia dan rata-rata lama 

sekolahl penduldulk ulmulr 15 tahluln ke atas 

dengan kriteria pelabelan yaitul level 1 

menempati level tertinggi sedangkan level 

terendahl adalahl level 5 yang terdampak 

penganggulran.  

Dapat diketahluli nilai rata-rata setiap 

atribult tahluln 2019 dengan hlasil data yang 

suldahl di normalisasi sebelulmnya pada 

Clulster_0 terdapat julmlahl penduldulk rendahl 

dengan Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja 

tinggi tetapi Indeks Pembangulnan Manulsia 

sangat tinggi dan rata-rata lama sekolahl 

penduldulk ulmulr 15 tahluln ke atas tinggi. 

Berdasarkan hlal tersebult, maka Clulster_0 

sebagai level 4 yang terdampak 

penganggulran. 

Pada Clulster_1 terdapat julmlahl penduldulk 

sedang dengan Tingkat Partisipasi Angkatan 

Kerja sedang tetapi Indeks Pembangulnan 

Manulsia rendahl dan rata-rata lama sekolahl 

penduldulk ulmulr 15 tahluln ke atas sedang. 

Berdasarkan hlal tersebult, maka Clulster_1 

sebagai level 3 yang terdampak 

penganggulran. 



Pada Clulster_2 terdapat julmlahl penduldulk 

sangat tinggi dengan Tingkat Partisipasi 

Angkatan Kerja rendahl tetapi Indeks 

Pembangulnan Manulsia sedang dan rata-rata 

lama sekolahl penduldu lk ulmulr 15 tahluln ke 

atas rendahl. Berdasarkan hlal tersebult, maka 

Clulster_2 sebagai level 2 yang terdampak 

penganggulran. 

Pada Clulster_3 terdapat julmlahl penduldulk 

tinggi dengan Tingkat Partisipasi Angkatan 

Kerja sangat rendahl tetapi Indeks 

Pembangulnan Manulsia tinggi dan rata-rata 

lama sekolahl penduldu lk ulmulr 15 tahluln ke 

atas sangat tinggi. Berdasarkan hlal tersebult, 

maka Clulster_3 sebagai level 5 yang 

terdampak penganggulran. 

Pada Clulster_4 terdapat julmlahl penduldulk 

sangat rendahl dengan Tingkat Partisipasi 

Angkatan Kerja sangat tinggi tetapi Indeks 

Pembangulnan Manulsia sangat rendahl dan 

rata-rata lama sekolahl penduldulk ulmulr 15 

tahluln ke atas sangat rendahl. Berdasarkan hlal 

tersebult, maka Clulster_4 sebagai level 1 

yang terdampak penganggulran. 

 

Tabel 4 Nilai Rata-Rata Clulster Tahluln 2019 

 
 

Dapat diketahluli nilai rata-rata setiap 

atribult tahluln 2021 dengan hlasil data yang 

suldahl di normalisasi sebelulmnya pada 

Clulster_0 terdapat julmlahl penduldulk sedang 

dengan Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja 

rendahl tetapi Indeks Pembangulnan Manulsia 

sedang dan rata-rata lama sekolahl penduldulk 

ulmulr 15 tahluln ke atas tinggi. Berdasarkan 

hlal tersebult, maka Clulster_0 sebagai level 3 

yang terdampak penganggulran. 

Pada Clulster_1 terdapat julmlahl penduldulk 

sangat tinggi dengan Tingkat Partisipasi 

Angkatan Kerja sedang tetapi Indeks 

Pembangulnan Manulsia tinggi dan rata-rata 

lama sekolahl penduldu lk ulmulr 15 tahluln ke 

atas sedang. Berdasarkan hlal tersebult, maka 

Clulster_1 sebagai level 2 yang terdampak 

penganggulran. 

Pada Clulster_2 terdapat julmlahl penduldulk 

rendahl dengan Tingkat Partisipasi Angkatan 

Kerja sangat tinggi tetapi Indeks 

Pembangulnan Manulsia rendahl dan rata-rata 

lama sekolahl penduldulk ulmulr 15 tahluln ke 

atas rendahl. Berdasarkan hlal tersebult, maka 

Clulster_2 sebagai level 1 yang terdampak 

penganggulran. 

Pada Clulster_3 terdapat julmlahl penduldulk 

tinggi dengan Tingkat Partisipasi Angkatan 

Kerja tinggi tetapi Indeks Pembangulnan 

Manulsia dan rata-rata lama sekolahl 

penduldulk ulmulr 15 tahlu ln ke atas sangat 

tinggi. Berdasarkan hlal tersebult, maka 

Clulster_2 sebagai level 4 yang terdampak 

penganggulran. 

 

Tabel 5 Nilai Rata-Rata Clulster Tahluln 2021 

 
 

5. KESIMPULLAN 

Berdasarkan hlasil penelitian dan 

pembahlasan yang telahl dilakulkan, clulstering 

tahluln 2019 menghlasilkan k=5 dan tahluln 

2021 menghlasilkan k=4. Kriteria pelabelan 

yang digulnakan pada penelitian ini yaitul 

level 1 menempati level tertinggi sedangkan 

level terendahl adalahl level 5 yang terdampak 

penganggulran. Terdapat perpindahlan 

provinsi pada tahluln 2019 dan 2021 yaitul 

provinsi Kalimantan Barat, NTT, NTB, dan 

Sullawesi Barat dari level 3 berpindahl ke 

level 1 terdampak penganggulran. Provinsi 

Sullawesi Selatan, Malulkul, Malulkul ULtara, 

Acehl, Kalimantan ULtara, Kalimantan Timulr, 

Banten, Jambi, Riaul, dan Sullawesi ULtara dari 

yang memiliki level 5 berpindahl ke level 3 

terdampak penganggulran. Provinsi 

Kalimantan Timulr, DKI Jakarta, dan Kep. 

Riaul dari yang memiliki level 5 berpindahl ke 

level 4 terdampak penganggulran. HLasil 

evalulasi menulnjulkkan tahluln 2019 

menghlasilkan nilai silhloulette 0.36 dan 2021 

menghlasilkan nilai silhloulette 0.35. Kedula 

hlasil silhloulette tersebult termasulk dalam 

kriteria strulktulr clulster lemahl karena nilai 

silhloulette berada pada rentang nilai 0,26-

0,50.  
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