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 Pembangunan manusia merupakan salah satu indikator utama keberhasilan pembangunan suatu 
daerah yang menjadi dasar perencanaan pembangunan berkelanjutan. Penelitian ini bertujuan 
mengelompokkan kabupaten/kota di Provinsi Sumatera Selatan berdasarkan indikator sosial-
ekonomi yang membentuk Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dengan menerapkan algoritma 
K-Means Clustering. Data yang digunakan berasal dari Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2023. 
Kualitas hasil klasterisasi dievaluasi melalui Davies-Bouldin Index dan Silhouette Score untuk 
menilai tingkat pemisahan antar klaster dan konsistensi data. Hasil analisis menunjukkan 
terbentuknya tiga kelompok wilayah rendah, sedang, dan tinggi dengan distribusi masing-
masing 3, 13, dan 1 daerah. Temuan ini mengindikasikan masih adanya ketimpangan kualitas 
pembangunan manusia di Sumatera Selatan, terutama pada aspek pendidikan dan pengeluaran 
riil per kapita. Nilai Davies-Bouldin Index sebesar 0,9698 dan Silhouette Score sebesar 0,3313 
menunjukkan bahwa hasil pengelompokan cukup baik dan dapat digunakan sebagai acuan dalam 
penentuan prioritas alokasi bantuan. Dengan demikian, penerapan algoritma K-Means dapat 
membantu pemerintah daerah dalam memetakan kondisi pembangunan manusia secara objektif 
dan mendukung pengambilan kebijakan yang lebih tepat sasaran. 

I. PENDAHULUAN 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan indikator 
komposit yang digunakan untuk menilai sejauh mana 
kemajuan pembangunan manusia di suatu wilayah, mencakup 
dimensi kesehatan, pendidikan, dan ekonomi. Secara 
operasional, IPM dihitung melalui empat indikator utama, 
yaitu angka harapan hidup (AHH), harapan lama sekolah 
(HLS), rata-rata lama sekolah (RLS), serta pengeluaran per 
kapita yang telah disesuaikan [1][2]. Indeks ini berfungsi tidak 
hanya sebagai alat ukur keberhasilan pembangunan, tetapi 
juga sebagai dasar bagi pemerintah dalam menyusun 
perencanaan strategis, evaluasi kebijakan, hingga alokasi 
anggaran termasuk penentuan Dana Alokasi Umum (DAU) di 
Indonesia [3]. 

Berbagai penelitian sebelumnya menegaskan bahwa 
analisis IPM diperlukan untuk memahami ketimpangan 
pembangunan antar daerah. Studi-studi tersebut menunjukkan 
bahwa perbedaan capaian IPM sering kali mencerminkan 
variasi kondisi sosial-ekonomi, ketersediaan layanan publik, 
serta efektivitas intervensi pembangunan [4]. Pembangunan 
nasional pada dasarnya memiliki tujuan untuk meningkatkan 
kesejahteraan masyarakat secara adil dan merata [5]. Namun 
demikian, sebagian besar kajian masih terbatas pada analisis 
deskriptif tanpa mempertimbangkan kemungkinan 
pengelompokan wilayah berdasarkan karakteristik 
pembangunan yang serupa. Padahal, pendekatan 
pengelompokan (clustering) dapat memberikan gambaran 

yang lebih komprehensif mengenai pola pembangunan 
regional sebagai dasar perumusan kebijakan yang lebih tepat 
sasaran. 

Sumatera Selatan merupakan contoh wilayah yang 
menunjukkan variasi capaian IPM antar Kabupaten/Kota. 
Pada tahun 2023, sejumlah daerah telah mencapai indikator 
kesehatan dan pendidikan yang relatif baik, sementara daerah 
lainnya masih berjuang meningkatkan kualitas layanan dasar 
dan ketahanan ekonomi masyarakat [6]. Ketimpangan ini 
menegaskan perlunya analisis berbasis data untuk 
mengelompokkan daerah sesuai karakteristik 
pembangunannya, sehingga pemerintah dapat menentukan 
prioritas intervensi secara lebih efektif. 

Untuk menjawab kebutuhan tersebut, penelitian ini 
menerapkan algoritma K-Means dalam pengelompokan 
kabupaten/kota di Provinsi Sumatera Selatan berdasarkan 
indikator-indikator penentu IPM, yaitu AHH, HLS, RLS, dan 
pengeluaran per kapita [7]. Pendekatan clustering ini 
diharapkan dapat memberikan pemahaman baru tentang 
struktur pembangunan manusia di tingkat regional serta 
membantu pemerintah dalam merancang kebijakan yang lebih 
terarah. Penelitian ini bertujuan: 
(1) mengidentifikasi kelompok wilayah berdasarkan tingkat 

pembangunan manusianya, 
(2) menilai variasi capaian IPM antar kelompok, dan 
(3)  menegaskan kembali pentingnya IPM sebagai data 

strategis dalam perumusan kebijakan publik dan alokasi 
anggaran, termasuk DAU [8]. 
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Secara praktis, penelitian ini memberikan kontribusi bagi 
pemerintah daerah dalam pengambilan keputusan berbasis 
bukti (evidence-based policy), sementara secara akademik, 
penelitian ini memperluas pemanfaatan metode data mining 
dalam analisis pembangunan regional. Artikel ini disusun 
melalui paparan metode penelitian, hasil analisis dan 
pembahasan, serta ditutup dengan kesimpulan dan implikasi 
kebijakan. 

II. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode K-Means clustering 
untuk mengelompokkan kabupaten/kota di Provinsi Sumatera 
Selatan berdasarkan indikator sosial-ekonomi. Metode ini 
dipilih karena dapat mengelompokkan data dengan 
karakteristik yang serupa secara otomatis. 

A. Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan berdasarkan tahapan penelitian 
yang terdiri dari langkah-langkah yang terstruktur yang 
digambarkan melalui flowchart pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

B. Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini diperoleh dari 
laman resmi Badan Pusat Statistik (BPS) Indonesia. Penelitian 
ini menggunakan data yang dikumpulkan dari seluruh 
kabupaten di Provinsi Sumatera Selatan sejumlah 10 
kabupaten/kota dengan lima variabel atau lima indikator. 
Indikator yang digunakan yaitu Angka Harapan Lama 
Sekolah, Rata-Rata Lama Sekolah, Rata-Rata Pengeluaran per 
Kapita, Rata-rata Upah/Gaji Bersih Pekerja Informal, Umur 
Harapan Hidup. 

C. Algoritma K-Means 

K-Means Clustering merupakan salah satu algoritma 
dalam unsupervised learning yang digunakan untuk 
mengelompokkan sekumpulan data berdasarkan persamaan 
karakteristiknya. Proses klasterisasi pada algoritma ini 
dijelaskan dalam langkah-langkah berikut [8]:       
a) Menentukan jumlah klaster, langkah pertama yaitu 

menentukan berapa banyak klaster. 
b) Menghitung jarak setiap data ke pusat klaster. 

𝑑 (𝑥௜ , 𝑐௝)  = ඥ∑ (𝑥௜௠ − 𝑐௝௠)ଶ௡
௠ୀ1    (1) 

Pada persamaan (1) untuk menghitung jarak klaster 
dengan pusat klaster dengan 𝑑(𝑥௜ , 𝑐௝) adalah jarak titik data 
ke centroid, 𝑥௜௠ adalah nilai fitur m dari titik data 𝑥௜, dan 
𝑐௝௠adalah nilai fitur m dari titik data 𝑥௝. 

 
c) Mengelompokkan data ke klaster terdekat. 

𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟(𝑥௜)  =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛{௝}ௗ(௫೔ ,௖ೕ)                (2) 

Pada persamaan (2), 𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟(𝑥௜) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛{௝}ௗ(௫೔ ,௖ೕ) 

menjelaskan tahapan untuk mengelompokkan data ke klaster 
terdekat dalam algoritma K-Means. Rumus ini berfungsi untuk 
menetapkan setiap titik data (𝑥௜) ke klaster yang memiliki jarak 
paling minimum ke pusat klaster (centroid). Di sini, 𝑥௜ adalah 
titik data yang akan dikelompokkan, dan 𝑐௝ adalah centroid 
dari klaster ke-𝑗 yang menjadi pembanding. Fungsi 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛{௝} 
secara spesifik bertugas untuk menentukan klaster (𝑗) mana 
yang memberikan jarak terpendek (𝑑), sehingga data 
dikelompokkan secara optimal. 

 
d) Memperbarui posisi pusat klaster (centroid). 

𝑐௝  =  ൬
1

௡ೕ
൰ 𝛴௫ ఢ ஼௟௨௦௧௘௥ ௝ 𝑥     (3) 

Dari persamaan (3), dengan  𝑐௝ adalah centroid baru untuk 
klaster 𝑗, 𝑛௝ adalah jumlah titik data pada klaster 𝑗, 
𝑥 𝜖 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 𝑗 adalah titik data termasuk ke dalam klaster 𝑗. 

 
e) Mengulangi proses hingga hasil clustering sama dengan 

klaster sebelumnya. 

D. Davies-Bouldin Index  

David L dan Donald Bouldin memperkenalkan metode 
Davies-Bouldin Index (DBI) pada tahun 1979 sebagai rasio 
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rata-rata jarak dalam dan antar klaster untuk setiap klaster 
dengan klaster tetangga terdekatnya. DBI digunakan dalam 
mengukur mengevaluasi kinerja pengelompokkan dengan cara 
pengelompokkan validasi yang berisi dua kategori baik 
eksternal dan internal [9]. DBI dihitung dengan persamaan 
sebagai berikut. 

𝐷𝐵 =  ቀ
1

2
ቁ ∑ 𝑚𝑎𝑥௝ஷ௜(𝑅௜௝)ே

௜ୀ1            (4)  

Dengan,   

𝑅௜௝ =
ௌ೔ା௦ೕ

ௗ೔ೕ
            (5) 

Davies-Bouldin Index (DB), yang didefinisikan secara 
keseluruhan dalam persamaan (4), adalah metrik evaluasi 
klasterisasi yang mengukur kualitas pemisahan klaster, di 
mana N merupakan jumlah klaster. Nilai DB ini merupakan 
rata-rata dari 𝑚𝑎𝑥௝  dari rasio 𝑅௜௝. Rasio 𝑅௜௝ dalam persamaan 
(5) itu sendiri dihitung dari perbandingan antara penjumlahan 
jarak rata-rata titik data ke centroid di klaster 𝑖 dan 𝑗 
(𝑠௜ dan 𝑠௝). Nilai DB yang semakin rendah menunjukkan hasil 
klasterisasi yang semakin optimal karena klaster yang 
terbentuk padat dan terpisah dengan baik. 

E. Silhouette Score 

Kualitas dan kekuatan suatu klaster dapat ditentukan 
menggunakan metode Silhouette Coefficient. Peran Euclidean 
distance Sangat berpengaruh dalam mengukur baik tidaknya 
suatu objek dalam sebuah klaster. Kualitas dan Kekuatan objek 
dilihat dari seberapa dekat jarak antara objek dalam sebuah 
klaster [10]. 

Tahapan untuk menghitung nilai Silhouette Coefficient 
adalah sebagai berikut. 
a) Menghitung jarak rata- rata data pada klaster yang sama 

a(i). 

𝑎(𝑖)
ଵ

|஺|ି ଵ
𝛴𝑗 ∈ 𝐴, 𝑗 ≠ 𝑖  𝑑(𝑖, 𝑗)          (6) 

Persamaan (6) digunakan untuk menghitung 𝑎(𝑖), yaitu 
nilai yang mengukur seberapa baik suatu objek (titik data i) 
dikelompokkan ke dalam klasternya sendiri (𝐴). Nilai 𝑎(𝑖) 
didefinisikan sebagai jarak rata-rata antara titik data i dengan 
semua titik data lain (j) yang berada dalam klaster yang sama. 
Dalam rumus ini, j anggota 𝐴 dan j tidak sama dengan i, berarti 
perhitungan hanya mencakup data lain di klaster 𝐴, dan |𝐴| 
adalah jumlah total data di klaster 𝐴. Semakin kecil nilai 𝑎(𝑖), 
semakin tinggi tingkat kekompakan (kohesivitas) titik data i di 
dalam klasternya. 

 
b) Menghitung rata - rata jarak dari data i dengan semua data 

klaster lain. menghasilkan nilai terkecil. 

𝑑(𝑖, 𝐶) 
1

|஺| ି 1
Σ𝑗 ∈, J ∈ C 𝑑(𝑖, 𝑗)          (7) 

Dari persamaan (7) dengan 𝐶 adalah total data pada klaster 
C, dengan  𝑑(𝑖, 𝑐) adalah arak rata-rata data 𝐼 dengan semua. 
Terdapat syarat yaitu 𝑏(𝑖)𝑚𝑖𝑛 𝐶 ≠ 𝐴𝑑(𝑖, 𝐶) yaitu objek pada 
klaster lain C dimana. 

 

c) Proses Silhouette Coefficient. 

s(i) 
(௕(௜) ି ௔(௜))

௠௔௫(௔(௜),௕(௜))
    (8) 

Berdasarkan Persamaan (8), s(i) merupakan nilai silhouette 
coefficient untuk data ke-i, yang dihitung berdasarkan 
perbandingan antara a(i) (rata-rata jarak data ke-i terhadap 
data lain dalam klaster yang sama) dan b(i) (rata-rata jarak data 
ke-i terhadap data pada klaster terdekat lainnya). 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini disajikan pada 
Tabel 1 yang mencakup berbagai indikator sosial-ekonomi 
untuk kabupaten/kota di Provinsi Sumatera Selatan. Tiap 
Variabel Kabupaten/Kota dipakai untuk membedakan 
wilayah administratif sebagai objek pengamatan, 
dikarenakan tiap wilayah memiliki kondisi sosial yang 
berbeda. Angka Harapan Lama Sekolah (HLS) menunjukan 
potensi lama pendidikan yang ditempuh seseorang sejak usia 
sekolah, yang dinyatakan dalam tahun. Rata-Rata Lama 
Sekolah (RLS) menunjukan rata-rata lama pendidikan formal 
yang telah dijalani masyarakat pertahunnya [11]. Menurut 
perspektif ekonomi, Rata-Rata Pengeluaran Kapita 
menunjukan banyaknya pengeluaran rata-rata tiap individu 
dalam satu tahunan dapat menjadi indikator kesejahteraan 
masyarakat melalui pola konsumsi, sedangkan Rata-Rata 
Upah/Gaji Bersih Pekerja Informal menunjukan pendapatan 
rata-rata pertahun yang diterima oleh pekerja informal yang 
dapat menjadi cerminan kesejahteraan kelompok pekerja di 
sektor informasi [12]. 

Tabel 1. Data Indeks Pembangunan Manusia 

Kabupaten/
kota 

HLS RLS 
 

Pengeluar- 
an per 
Kapita 

Rata-rata 
Upah 
Bersih  

UHH 

OKU 0,469 0,370 1154192 1389032 68,85 

OKI 0,098 0,460 1160304 2105053 69,31 

Muara Enim 0,112 0,000 1072846 1487470 69,72 
Lahat 0,269 0,276 1374192 1597063 66,87

  
Musi Rawas 0,189 0,385 993094 1694338 68,95 

Musi 
Banyuasin 

0,221 0,125 1249650 2415678 69,51 

Banyuasin 0,141 0,156 1244567 2397537 69,76 

OKU 
Selatan 

0,032 0,098 984573 1167018 67,88 

OKU Timur 0,280 0,252 960288 1322883 69,78 

Ogan Ilir 0,258 0,257 897070 1639946 66,33 

Empat 
Lawang 

0,145 0,260 1000059 1364698 65,73 

Pali 0,287 0,151 904973 1455086
  

68,96 

Musi Rawas 
Utara 

0,000 0,000 1071605 1968165 66,37 

Palembang 1,000 0,109 1607054 2321726 71,99 

Prabumulih 0,585 1,000 1201533 1552232 71,27 

Pagar Alam 0,650 0,851 978948 1865778 67,70 

Lubuk 
Linggau 

0,672 0,612 1218088 2373799 70,25 
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Sedangkan dari perspektif kesehatan yaitu Umur Harapan 
Hidup menunjukan perkiraan atau prediksi rata-rata usia yang 
dicapai oleh masyarakat sejak lahir yang dinyatakan dalam 
tahun. Variabel ini memberikan gambaran mengenai tingkat 
kesehatan, kualitas hidup, serta kesejahteraan masyarakat di 
suatu wilayah [13]. 

B. Data Preprocessing 

Berdasarkan data yang diperoleh, terdapat lima variabel 
utama yang dipakai untuk melihat kondisi sosial dan ekonomi 
masyarakat, yaitu Angka Harapan Lama Sekolah (HLS), Rata-
Rata Lama Sekolah (RLS), Rata-Rata Pengeluaran per Kapita, 
Rata-Rata Upah/Gaji Bersih Pekerja Informal dan Umur 
Harapan Hidup (UHH). Variabel-variabel tersebut kemudian 
diubah ke dalam skala 0-1 melalui proses normalisasi, 
sehingga nilai dari setiap indikator mempunyai rentang yang 
sama dan dapat dibandingkan secara proporsional.  

Selain itu, diterapkan pembobotan pada setiap variabel 
untuk mencerminkan tingkat pengaruhnya terhadap kualitas 
pembangunan manusia. Bobot yang digunakan adalah sebagai 
berikut: Harapan Lama Sekolah (HLS) (0,20), Rata-Rata 
Lama Sekolah (RLS) (0,15), Rata-Rata Pengeluaran per 
Kapita (0,25), Rata-Rata Upah/Gaji Bersih Pekerja Informal 
(0,20) dan Umur Harapan Hidup (UHH) (0,20). Selanjutnya, 
dilakukan perhitungan skor total untuk setiap kabupaten/kota 
untuk mendapatkan gambaran secara menyeluruh mengenai 
tingkat pembangunan manusia di masing-masing daerah. 
Perhitungan dilakukan dengan mengalikan setiap variabel 
dengan bobot yang telah ditetapkan, kemudian hasilnya 
dijumlahkan. Berikut merupakan hasil data yang telah 
dilakukan pembobotan dan normalisasi yang dapat dilihat 
pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Normalisasi 

Kabupaten/
kota 

HLS RLS 
 

Pengeluar- 
an per 
Kapita 

Rata-rata 
Upah 
Bersih  

UHH 

OKU 0,469 0,370 0,362 0,177 0,498 

OKI 0,098 0,460 0,370 0,751 0,571 

Muara Enim 0,112 0,000 0,247 0,256 0,637 
Lahat 0,269 0,276 0,672 0,344 0,182 

Musi Rawas 0,189 0,385 0,135 0,422 0,514 

Musi 
Banyuasin 

0,221 0,125 0,496 1,000 0,603 

Banyuasin 0,141 0,156 0,489 0,985 0,643 

OKU 
Selatan 

0,032 0,098 0,123 0,000 0,343 

OKU Timur 0,280 0,252 0,089 0,124 0,646 

Ogan Ilir 0,258 0,257 0,000 0,378 0,095 

Empat 
Lawang 

0,145 0,260 0,145 0,158 0,000 

Pali 0,287 0,151 0,011 0,230 0,515 

Musi Rawas 
Utara 

0,000 0,000 0,245 0,641 0,102 

Palembang 1,000 0,109 1,000 0,924 1,000 

Prabumulih 0,585 1,000 0,428 0,308 0,884 

Pagar Alam 0,650 0,851 0,115 0,559 0,314 

Lubuk 
Linggau 

0,672 0,612 0,452 0,966 0,722 

C. Menerapkan Algoritma K-Means Clustering 

Pada penelitian ini jumlah yang digunakan sebanyak tiga 
klaster yaitu rendah, sedang, dan tinggi. Setelah pemilihan 
jumlah klaster sebanyak tiga klaster sehingga terdapat tiga 
centroid awal sebagai titik pusat tiap klaster. Adapun 
kabupaten yang digunakan sebagai centroid adalah Kota 
Palembang sebagai centroid klaster tinggi, Kabupaten Muara 
Enim sebagai centroid pada klaster sedang dan Kota Pagar 
Alam sebagai centroid pada klaster rendah.  

Tabel 3. Jarak Terhadap Centroid Tinggi Palembang 

Kabupaten/
kota 

HLS RLS 
 

Pengeluar-
an per 
Kapita 

Rata-rata 
Upah 
Bersih  

UHH 

OKU 0,530 0,260 0,637 0,746 0,501 

OKI 0,901 0,351 0,629 0,173 0,428 

Muara Enim 0,887 0,109 0,752 0,668 0,362 
Lahat 0,730 0,166 0,327 0,580 0,817 

Musi Rawas 0,810 0,276 0,864 0,502 0,485 

Musi 
Banyuasin 

0,77 0,015 0,503 0,075 0,396 

Banyuasin 0,858 0,046 0,510 0,060 0,356 

OKU 
Selatan 

0,96 0,010 0,876 0,924 0,656 

OKU Timur 0,720 0,143 0,910 0,799 0,353 

Ogan Ilir 0,741 0,148 1,000 0,546 0,904 
Empat 

Lawang 
0,854 0,151 0,854 0,766 1,000 

Pali 0,712 0,041 0,988 0,694 0,484 

Musi Rawas 
Utara 

1,00 0,109 0,754 0,283 0,897 

Palembang 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 

Prabumulih 0,414 0,890 0,571 0,616 0,115 

Pagar Alam 0,349 0,742  0,884 0,365 0,685 

Lubuk 
Linggau 

0,327 0,502 0,547 0,041 0,277 

 
Tabel 4. Jarak Terhadap Centroid Sedang Muara Enim 

Kabupaten/ 
kota 

HLS RLS 
 

Pengeluar- 
an per 
Kapita 

Rata-rata 
Upah 
Bersih  

UHH 

OKU 0,356 0,370 0,114 0,078 0,138 

OKI 0,014 0,460 0,123 0,494 0,065 

Muara Enim 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 

Lahat 0,156 0,276 0,424 0,087 0,455 

Musi Rawas 0,076 0,385 0,112 0,165 0,123 

Musi Banyuasin 0,109 0,125 0,249 0,743 0,033 

Banyuasin 0,029 0,156 0,241 0,728 0,006 

OKU Selatan 0,080 0,098 0,124 0,256 0,293 

OKU Timur 0,167 0,252 0,158 0,131 0,009 

Ogan Ilir 0,145 0,257 0,247 0,122 0,541 

Empat Lawang 0,032 0,260 0,102 0,098 0,637 

Pali 0,174 0,151 0,236 0,025 0,121 

Musi Rawas 
Utara 

0,112 0,000 0,001 0,385 0,535 

Palembang 0,887 0,109 0,752 0,668 0,362 

Prabumulih 0,472 1,000 0,181 0,051 0,247 

Pagar Alam 0,538 0,851 0,132 0,303 0,322 

Lubuk Linggau 0,560 0,612 0,204 0,710 0,084 
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Langkah selanjutnya adalah menghitung jarak euclidean 
antara setiap titik data dengan semua centroid yang ada. 
Seperti langkah berikut ini dilakukan perhitungan jarak antara 
semua titik data dengan centroid Palembang. Proses ini 
bertujuan untuk menentukan jarak antara semua titik data 
dengan centroid Palembang yang nantinya akan menjadi dasar 
pengelompokan. Hasil perhitungan jarak dari setiap data ke 
centroid Palembang disajikan pada Tabel 3. Centroid Muara 
Enim sebagai perwakilan klaster sedang ditunjukkan pada 
Tabel 4. 

Centroid Pagar Alam sebagai perwakilan klaster rendah 
ditunjukkan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Jarak Terhadap Centroid Rendah Pagar Alam 

Kabupaten/
kota 

HLS RLS 
 

Pengeluar- 
an per 
Kapita 

Rata-rata 
Upah 
Bersih  

UHH 

OKU 0,181 0,481 0,246 0,381 0,183 

OKI 0,552 0,390 0,255 0,191 0,257 

Muara Enim 0,538 0,851 0,132 0,302 0,322 
Lahat 0,381 0,575 0,556 0,215 0,132 

Musi Rawas 0,461 0,466 0,019 0,137 0,199 

Musi 
Banyuasin 

0,429 0,726 0,381 0,440 0,289 

Banyuasin 0,509 0,695 0,374 0,425 0,329 

OKU 
Selatan 

0,618 0,752 0,007 0,559 0,028 

OKU Timur 0,370 0,598 0,026 0,434 0,332 

Ogan Ilir 0,392 0,593 0,115 0,180 0,218 

Empat 
Lawang 

0,505 0,591 0,029 0,401 0,314 

Pali 0,363 0,700 0,104 0,328 0,201 

Musi Rawas 
Utara 

0,650 0,851 0,130 0,081 0,212 

Palembang 0,349 0,742 0,884 0,365 0,685 

Prabumulih 0,065 0,148 0,313 0,251 0,570 

Pagar Alam 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 

Lubuk 
Linggau 

0,021 0,239 0,336 0,406 0,407 

Pengelompokan hasil berdasarkan jarak yang diperoleh 
dari perhitungan di atas akan dimasukkan ke dalam setiap 
klaster ditunjukkan pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil klaster Terhadap Centroid 

No Kabupaten/Kota Klaster 
 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 

OKU 
OKI 

Muara Enim 
Lahat 

Musi Rawas 
Musi Banyuasin 

Banyuasin 
OKU Selatan 
OKU Timur 

Ogan Ilir 
Empat Lawang 

Pali 
Musi Rawas Utara 

Palembang 
Prabumulih 
Pagar Alam 

Lubuk Linggau 

1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
2 
0 
0 
0 

Klaster yang bernilai 0 menyatakan klaster rendah, klaster 
yang bernilai 1 menyatakan     klaster sedang dan klaster yang 
bernilai 2 menyatakan klaster tinggi. Centroid yang telah 
dikelompokan dilakukan pembaruan centroid kembali yang 
ditunjukkan pada Tabel 7.  

Setelah mendapatkan centroid baru langkah berikutnya 
adalah menghitung ulang jarak tiap titik ke centroid baru. 
Iterasi akan diberhentikan saat kondisi centroid tidak 
mengalami perubahan pada centroid sebelumnya dengan 
iterasi berikutnya. Pada langkah ini iterasi berhenti pada iterasi 
ke 2. Berikut adalah jarak dari tiap data ke setiap centroid 
didapatkan hasil seperti Tabel 8. 

Tabel 7. Centroid yang digunakan 

Klaster HLS RLS 
 

Pengeluaran 
per Kapita 

Rata-rata 
Upah 
Bersih  

UHH 

0 
1 
2 

0,63 
0,192 

1 

0,82 
0,21 
0,10 

0,33 
0,26 

1 

0,61 
0,42 
0,92 

0,64 
0,41 

1 

 
Tabel 8. Jarak Data terhadap Tiap Centroid 

Kabupaten/
kota 

Centroid 1 Centroid 2 
 

Centroid 3 

OKU 0,664 0,420 1,251 

OKI 0,667 0,465 1,243 

Muara Enim 1,040 0,361 1,393 
Lahat 0,910 0,487 1,294 

Musi Rawas 0,693 0,235 1,403 

Musi 
Banyuasin 

0,914 0,660 1,010 

Banyuasin 0,922 0,656 1,062 

OKU Selatan 1,179 0,489 1,729 

OKU Timur 0,863 0,425 1,460 

Ogan Ilir 0,960 0,419 1,639 

Empat 
Lawang 

1,098 0,506 1,752 

Pali 0,913 0,349 1,484 

Musi Rawas 
Utara 

1,173 0,477 1,570 

Palembang 1,145 1,345 0,000 

Prabumulih 0,442 1,017 1,297 

Pagar Alam 0,396 0,815 1,434 

Lubuk 
Linggau 

0,438 0,904 0,859 

Tabel 9. Jumlah Kabupaten/Kota Tiap Klaster 

Provinsi Jumlah 
Klaster 
Rendah 

Jumlah 
Klaster 
Sedang 

 

Jumlah 
Klaster
Tinggi 

Jumlah 
Kabupaten/ 

Kota 

Sumatera 
Selatan 

3 13 1 17 

 

D. Hasil K-Means Clustering 

Berdasarkan skema clustering yang telah diterapkan, 
diperoleh hasil sebagai berikut. Jumlah kabupaten/kota 
provinsi Sumatera Selatan yang tergabung dalam klaster 
dinyatakan dalam Tabel 9. 
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Berdasarkan pengelompokkan yang disajikan pada Tabel 
9, terdapat 3 daerah yang termasuk dalam klaster rendah, 13 
daerah yang termasuk dalam klaster sedang dan 1 daerah yang 
termasuk dalam klaster tinggi dari total 17 kabupaten/kota di 
Provinsi Sumatera Selatan. Hal ini dapat menyatakan bahwa 
sebagian besar wilayah di Sumatera Selatan mempunyai 
tingkat pembangunan manusia yang cukup baik tetapi belum 
baik secara menyeluruh, dengan sebagian besar wilayah 
tergolong pada klaster sedang. Sebaliknya, masih terdapat 
beberapa daerah yang perlu mendapatkan penanganan khusus 
dalam peningkatan kualitas pendidikan, ekonomi, maupun 
kesehatan supaya dapat seimbang dengan daerah pada klaster 
tinggi. 

Berdasarkan scatter plot pada Gambar 2 titik berwarna 
merah mewakili kabupaten/kota yang tergolong dalam klaster 
rendah, kuning untuk klaster sedang, dan hijau untuk klaster 
tinggi. Terlihat bahwa sebagian besar kabupaten/kota masih 
berada pada klaster sedang, Beberapa titik kabupaten/kota 
pada klaster sedang juga tampak menyebar ke arah nilai yang 
lebih tinggi, menandakan potensi untuk naik ke klaster tinggi. 
Namun demikian, kabupaten/kota yang termasuk dalam 
klaster tinggi (berwarna hijau) jumlahnya masih sangat sedikit 
dan umumnya berada di area dengan nilai jarak ke centroid 
yang lebih besar pada kedua sumbu, menunjukkan performa 
atau karakteristik yang lebih unggul dibandingkan klaster 
lainnya. 

E. Pengujian Hasil K-Means Clustering 

Berdasarkan hasil penerapan algoritma K-Means, 
dilakukan proses evaluasi untuk menilai kualitas klasterisasi 
yang dihasilkan. Nilai masing-masing metrik evaluasi 
disajikan pada Tabel 10. 

Tabel 10. Perbandingan Hasil Pengujian K-Means Clustering 

Metriks Evaluasi Nilai 

Davies-Bouldin Index (DBI) 0,9698 
Silhouette Score 0,3313 

Evaluasi kualitas klaster dilakukan menggunakan Davies-
Bouldin Index (DBI) dan Silhouette Score. DBI mengukur 
rasio antara sebaran data dalam klaster dan jarak antar klaster, 
di mana nilai yang lebih rendah menunjukkan klasterisasi yang 
semakin optimal karena klaster bersifat padat dan terpisah 
jelas [14]. Sementara itu, Silhouette Score mengevaluasi 
seberapa baik objek sesuai dengan klasternya sendiri 
dibandingkan dengan klaster tetangganya. Nilai positif pada 
hasil pengujian menunjukkan bahwa sebagian besar objek 
lebih dekat ke klaster mereka sendiri, meskipun skor yang 
masih relatif rendah menandakan bahwa pemisahan antar 
klaster belum sepenuhnya tegas dan kemungkinan masih 
terdapat tumpang tindih [15]. 

Berdasarkan kedua metrik tersebut, hasil klasterisasi dapat 
dikategorikan cukup baik namun belum sepenuhnya optimal. 
Nilai DBI yang mendekati 1 menunjukkan bahwa jarak antar 
klaster sudah cukup terpisah, meskipun masih terdapat 
beberapa kemiripan antar kelompok data. Sementara itu, nilai 
Silhouette Score di kisaran 0,3 mengindikasikan bahwa 
struktur klaster sudah mulai terbentuk dengan pola yang dapat 
dibedakan, tetapi belum menunjukkan pemisahan yang sangat 
kuat. Dengan demikian, model K-Means ini sudah mampu 
memberikan pemetaan awal yang representatif terhadap data, 
namun masih memiliki ruang untuk peningkatan kualitas 
klasterisasi, misalnya melalui optimasi jumlah klaster atau 
normalisasi fitur yang lebih tepat. 

 

Gambar 2. Scatter Plot Jarak ke Centroid K-Means Clustering dengan Label Kabupaten 
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IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis menggunakan metode K-Means 
Clustering terhadap 17 kabupaten/kota di Provinsi Sumatera 
Selatan, diperoleh tiga klaster utama yaitu rendah, sedang, dan 
tinggi yang mencerminkan tingkat perkembangan masing-
masing daerah. Sebagian besar wilayah, yaitu 13 
kabupaten/kota, termasuk dalam klaster sedang, sementara 3 
daerah berada pada klaster rendah dan hanya 1 daerah pada 
klaster tinggi. Hasil ini menunjukkan bahwa secara umum 
tingkat pembangunan manusia di Provinsi Sumatera Selatan 
masih berada pada kategori menengah. Sebagai saran, 
pemerintah daerah diharapkan dapat lebih fokus dalam 
meningkatkan kualitas pendidikan, pemerataan ekonomi, serta 
pelayanan kesehatan di wilayah yang termasuk dalam klaster 
rendah. Upaya peningkatan tersebut diharapkan dapat 
memperkecil kesenjangan antar daerah dan mendorong 
pemerataan pembangunan manusia di seluruh Provinsi 
Sumatera Selatan. 

Sebagai pengembangan dari penelitian ini, disarankan agar 
penelitian selanjutnya menggunakan rentang waktu data yang 
lebih luas sehingga dapat mengamati perkembangan dan tren 
pembangunan manusia dari tahun ke tahun. Peneliti juga dapat 
menambahkan variabel sosial-ekonomi lain, seperti tingkat 
kemiskinan, partisipasi kerja, serta akses terhadap fasilitas 
publik untuk memperoleh hasil klasterisasi yang lebih 
mendalam. Peneliti juga dapat mempertimbangkan 
penggunaan pendekatan analisis yang berbeda untuk 
memberikan wawasan yang lebih mendalam terhadap 
perbedaan antar metode. Selain itu, penerapan metode 
klasterisasi lain seperti Hierarchical Clustering atau DBSCAN 
dapat menjadi pembanding untuk meningkatkan akurasi dan 
validitas hasil analisis mengenai ketimpangan pembangunan 
manusia antar wilayah. 
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