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Abstrak

Kemiskinan multidimensi tetap menjadi tantangan serius di Indonesia meskipun telah mengalami
penurunan dalam beberapa tahun terakhir. Penelitian ini bertujuan menganalisis dan
membandingkan pola kemiskinan multidimensi di 34 provinsi Indonesia menggunakan metode K-
Means dan OPTICS Clustering. Data kemiskinan multidimensi yang digunakan mencakup aspek
ekonomi, pendidikan, ketenagakerjaan, dan standar hidup dari Badan Pusat Statistik. Analisis
statistik deskriptif mengungkapkan kesenjangan signifikan antar provinsi dalam berbagai dimensi
kemiskinan, dengan korelasi tertinggi sebesar 0,4 antara dimensi pendidikan dan status
ketenagakerjaan. K-Means Clustering mengidentifikasi 5 cluster provinsi dengan karakteristik
beragam, menunjukkan adanya trade-off antara akses fasilitas dan tingkat kemiskinan. Sementara
itu, OPTICS Clustering menghasilkan 2 cluster utama, dengan cluster 1 terdiri dari 24 provinsi yang
memiliki kondisi cenderung homogen dan cluster 2 terdiri dari 7 provinsi dengan karakteristik yang
berbeda secara signifikan. Perbandingan performa menunjukkan OPTICS unggul dengan nilai
Silhouette Index dan WCSS yang lebih baik dibandingkan K-Means. Temuan ini memberikan
kontribusi penting dalam analisis kemiskinan multidimensi di Indonesia dan dapat dimanfaatkan
untuk merancang program pengentasan kemiskinan yang lebih terlokalisasi sesuai karakteristik
masing-masing cluster.

Kata kunci: Kemiskinan multidimensi, Clustering, K-Means, OPTICS, Analisis regional, Pengentasan
kemiskinan

Abstract

Multidimensional poverty remains a serious challenge in Indonesia despite its decline in recent years.
This study aims to analyze and compare multidimensional poverty patterns across 34 Indonesian
provinces using K-Means and OPTICS Clustering methods. The multidimensional poverty data used
includes economic, educational, employment, and living standards aspects from the Central Bureau
of Statistics. Descriptive statistical analysis reveals significant disparities among provinces across
various poverty dimensions, with the highest correlation of 0.4 between education and employment
status dimensions. K-Means Clustering identifies 5 clusters of provinces with diverse characteristics,
showing a trade-off between facility access and poverty levels. Meanwhile, OPTICS Clustering
produces 2 main clusters, with cluster 1 consisting of 24 provinces having relatively homogeneous
conditions and cluster 2 comprising 7 provinces with significantly different characteristics.
Performance comparison shows that OPTICS is superior with better Silhouette Index and WCSS values
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compared to K-Means. These findings provide important contributions to the analysis of
multidimensional poverty in Indonesia and can be utilized to design more localized poverty alleviation
programs according to the characteristics of each cluster.

Keywords: Multidimensional poverty, Clustering, K-Means, OPTICS, Regional analysis, Poverty
alleviation
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Pendahuluan
Analisis clustering semakin populer dalam studi sosial-ekonomi, memungkinkan identifikasi pola

dalam data kompleks. Tinjauan teknik clustering menunjukkan berbagai pendekatan untuk
memahami dinamika kemiskinan [1]. Selain itu, aplikasi pembelajaran mesin dalam pemetaan
kemiskinan menunjukkan potensi teknologi ini dalam menciptakan peta yang lebih akurat [2]. Pada
analisis sosial-ekonomi, dua metode clustering yang dapat dibandingkan adalah K-Means dan OPTICS
(Ordering Points To Identify the Clustering Structure). Sebuah penelitian komparatif antara K-Means
dan OPTICS menunjukkan bahwa masing-masing metode memiliki kekuatan dan kelemahan dalam
analisis sosial-ekonomi. K-Means dikenal efisien dan sederhana, tetapi memiliki keterbatasan dalam
menangani cluster non-spherical dan kepadatan bervariasi. Sebaliknya, OPTICS unggul dalam
mendeteksi cluster arbitrer dan dapat mengungkapkan struktur hierarkis dalam data, meskipun lebih
kompleks secara komputasi [3][4]. Penelitian lebih lanjut mengeksplorasi perbedaan antara OPTICS
dan K-Means dalam analisis sosial-ekonomi, menemukan bahwa OPTICS lebih efektif dalam
mengidentifikasi kelompok kemiskinan yang memiliki karakteristik spasial yang kompleks [4].

Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan metode K-Means untuk menganalisis
kemiskinan regional di Indonesia. Clustering kemiskinan di kabupaten/kota menghasilkan empat
cluster dengan karakteristik berbeda [5]. Perbandingan K-Means dengan Average Linkage di Jawa
Tengah menunjukkan Average Linkage lebih unggul berdasarkan Silhouette Index [6] sementara di
Bogor, perbandingan dengan metode Agglomerative menunjukkan hasil yang setara dengan nilai
perbandingan cluster 49,4% [7]. Melalui penerapan K-Means, penelitian berhasil mengidentifikasi
dan mengelompokkan pantun-pantun yang diperoleh dari twitter atau X 9ke dalam berbagai topik
yang berbeda [8]. Meskipun demikian, belum ada penelitian yang membandingkan K-Means dengan
metode density-based seperti OPTICS untuk kasus kemiskinan regional.

Sementara itu, beberapa penelitian telah mengeksplorasi penggunaan algoritma OPTICS dalam
analisis sosial-ekonomi. OPTICS terbukti efektif dalam menangani data dengan densitas bervariasi
[9], menghasilkan cluster yang lebih natural pada analisis pola konsumsi air rumah tangga [10], dan
menunjukkan akurasi yang baik ketika dikombinasikan dengan GIS untuk analisis pola spasial [11].
Meskipun tidak diterapkan langsung pada data kemiskinan, metodologi ini menunjukkan potensi
OPTICS dalam analisis sosial-ekonomi yang kompleks.

Meskipun beberapa penelitian sebelumnya memberikan wawasan penting, namun
perbandingan K-Means dan OPTICS jarang dilakukan, terutama dalam analisis kemiskinan [12].
Sebuah penelitian menggunakan K-Means untuk mengidentifikasi indikator kemiskinan multidimensi
pada kelompok 40% terbawah di Malaysia, namun tidak membandingkannya dengan metode lain
[1]. K-Means cenderung menghasilkan cluster berbentuk bola dan kesulitan menangani noise,
sementara OPTICS lebih fleksibel untuk cluster berbentuk arbitrary dan dapat menangani noise [12].
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Perbandingan ini juga dapat memberikan wawasan baru mengenai pemilihan metode clustering
yang tepat untuk analisis kebijakan pengentasan kemiskinan di Indonesia.

Kemiskinan masih menjadi masalah serius di Indonesia meskipun ada penurunan. Pada Maret
2024, persentase penduduk miskin turun menjadi 9,03% dengan total 25,22 juta orang. Kesenjangan
antara daerah perkotaan (7,09%) dan perdesaan (11,79%) dengan Garis Kemiskinan Rp582.932 per
kapita per bulan [13] mencerminkan kompleksitas permasalahan yang dipengaruhi berbagai faktor
sosial ekonomi [14]. Dalam konteks ini, metode clustering menjadi alat potensial untuk
mengidentifikasi pola kemiskinan di Indonesia untuk pengentasan yang lebih tepat sasaran.

Kemiskinan di Indonesia tidak hanya dapat diukur dari segi pendapatan, tetapi juga perlu dilihat
dari berbagai dimensi lain yang mencerminkan kualitas hidup masyarakat. Lembaga Riset dan
Advokasi Kebijakan Publik The PRAKARSA telah meluncurkan laporan Indeks Kemiskinan
Multidimensi (IKM) di Indonesia yang mengukur kemiskinan dari aspek pendidikan, kesehatan, dan
standar hidup. Hasil pengukuran IKM menunjukkan adanya penurunan jumlah penduduk miskin
multidimensi dari 120,1 juta jiwa pada tahun 2012 menjadi 38,95 juta jiwa pada tahun 2021.
Pendekatan multidimensi ini dianggap dapat memberikan gambaran yang lebih komprehensif
tentang kondisi kemiskinan di Indonesia dan membantu pemerintah dalam menentukan intervensi
kebijakan yang lebih efektif [15]. Pemahaman tentang kemiskinan multidimensi ini juga sejalan
dengan upaya Credit Union seperti CU Pancur Kasih dalam memberikan pendidikan keuangan dan
pemberdayaan ekonomi kepada anggotanya untuk mengatasi berbagai aspek kemiskinan [16].

Variabel-variabel kemiskinan multidimensi yang digunakan dalam penelitian ini mencakup
empat dimensi utama: ekonomi, pendidikan, ketenagakerjaan, dan standar hidup. Pemilihan
variabel ini didasarkan pada penelitian [17] , yang menekankan pentingnya pendekatan multidimensi
dalam mengukur kemiskinan, serta mempertimbangkan konteks spesifik Indonesia yang mencakup
aspek perkotaan dan perdesaan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan
efektivitas metode clustering K-Means dan OPTICS dalam mengidentifikasi pola kemiskinan
multidimensi di Indonesia. Kebaruan penelitian ini terletak pada pengembangan framework analisis
komparatif yang sistematis untuk mengevaluasi kinerja kedua metode clustering, serta memberikan
rekomendasi kebijakan pengentasan kemiskinan yang lebih tepat sasaran berdasarkan karakteristik
masing-masing klaster yang teridentifikasi.

Metode
Data

Penelitian ini menggunakan data kemiskinan multidimensi dari BPS untuk 34 provinsi di
Indonesia tahun 2023, mencakup empat dimensi utama yaitu ekonomi, pendidikan, ketenagakerjaan
dan standar hidup berdasarkan penelitian [17] dan [18] Rincian variabel untuk setiap dimensi
disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Variabel kemiskinan multidimensi

Dimensi Variabel Notasi
Ekonomi Garis Kemiskinan atau Tingkat minimum pendapatan (Rupiah per kapita X,
per bulan)
Pendidikan Persentase penduduk tamat SD/SMP X2
Persentase penduduk > SMA X3
Ketenagakerjaan Tingkat pengangguran terbuka (%) Xa
Persentase rumah tangga dengan jamban sendiri/bersama Xs

Standar Hidu
P Persentase rumah tangga dengan akses air layak X6

KUBIK: Jurnal Publikasi lmiah Matematika



Perbandingan Metode K-Means dan OPTICS dala

Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian ini diadopsi dari metodologi [9] dengan penyesuaian konteks analisis

kemiskinan multidimensi di Indonesia. Tahapan penelitian tersusun sebagai berikut.

1.

Pengumpulan Data

Data kemiskinan multidimensi dikumpulkan dari BPS untuk 34 provinsi, dengan variabel:

a. Ekonomi: X1 (Garis Kemiskinan)

b. Pendidikan: X2 (Persentase penduduk tamat SD/SMP), X3 (Persentase penduduk > SMA)

c. Ketenagakerjaan: X4 (Tingkat pengangguran terbuka)

d. Standar Hidup: X5 (Persentase rumah tangga dengan jamban), X6 (Persentase rumah tangga
dengan akses air layak)

Pra-pemrosesan Data

Data melalui tahap normalisasi menggunakan Min-Max Scaling untuk menyeragamkan skala dari

berbagai variabel menggunakan persamaan 1:
, X;; — min(X);)
X = -
max(X}-) — min(X;)

(1)
Definition 1. Dimana x adalah nilai asli, x,,;, adalah nilai minimum, dan x,,,, adalah nilai
maksimum dari setiap variabel.
Implementasi Metode Clustering
Dua metode clustering digunakan dalam penelitian ini:
a. K-Means

1) Penentuan jumlah cluster optimal dengan metode elbow berdasarkan plotting WCSS

menggunakan persamaan 2.
k

wess = > > Il - wll?

i=1x;€C; (2)
Definition 2. Dimana x; adalah data point dan u, adalah centroid pada cluster C;.

2) Inisialisasi centroid acak dan perhitungan jarak Euclidean menggunakan Persamaan 3:

d(p: q) = J(le _qu)z + (XZp - XZq)z +t (an - an)z

(3)
Definition 3. Jarak Euclidean antara data point (p) dan centroid (g)
3) Pengelompokan data ke cluster terdekat dan pembaruan centroid dengan rata-rata titik
dalam cluster
4) Pengulangan langkah 2-3 hingga konvergen (posisi centroid tidak berubah signifikan)
b. OPTICS
1) Parameter € (epsilon) dan MinPts ditentukan berdasarkan karakteristik dataset [19],
dimana € dipilih dengan k-distance graph untuk konektivitas antar cluster [37,38] dan
MinPts dipilih 2 x dimensi data untuk mereduksi noise [39]
2) Algoritma mulai dari titik acak dan mengekstraksi tetangga dalam radius €, bersifat
invariant terhadap urutan pemrosesan
3) Core Distance (CD) dan Reachability Distance (RD) dihitung menggunakan persamaan 4
dan 5:
core — dist(p) = min {dist||N.(p)| = MinPts} (4)
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Definition 4. Dimana N,(p) adalah tetangga dalam radius & dan MinPts adalah jumlah
minimum tetangga
react — dist(p,0) = max {core — dist(0),d(o,p)} (5)

Definition 5. Dimana d (o, p) adalah jarak antara titik o dan p, sedangkan core — dist (o)
adalah jarak inti dari titik o
4) Pembentukan cluster melalui pengurutan RD dalam priority queue, visualisasi dengan
plot RD dimana valley menunjukkan cluster dengan densitas tinggi, dan penentuan
threshold berdasarkan hierarchical clustering structure
c. Evaluasi dan Analisis
Hasil clustering dievaluasi menggunakan Silhouette Index untuk mengukur kesesuaian objek
dalam cluster dan Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) untuk mengukur kompaktifitas
cluster. Hasil evaluasi dianalisis untuk interpretasi karakteristik setiap cluster, pola kemiskinan
multidimensi, dan perbandingan kedua metode yang divisualisasikan dalam bentuk peta atau
grafik.

Hasil dan Diskusi
Analisis deskriptif dilakukan terhadap 7 variabel kemiskinan multidimensi untuk 34 provinsi di
Indonesia. Ringkasan statistik deskriptif dari masing-masing variabel disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Statistik Deskriptif

Variabel Minimum Median Rata-rata Maksimum
Garis Kemiskinan (Rp) 433.131 584.603 597.448 874.204
Penduduk tamat SD/SMP (%) 35,7 53,4 53,45 66,67
Penduduk > SMA (%) 16,17 26,46 26,63 44,32
Penduduk tidak bekerja/sektor formal (%) 27,22 43,98 43,44 54,38
Kepemilikan jamban sendiri/bersama (%) 54,69 85,66 83,35 98,22
Akses air layak (%) 57,86 82,19 81,65 98,21

Rentang yang lebar pada garis kemiskinan mengindikasikan adanya perbedaan substansial
dalam standar hidup minimum antar provinsi. Provinsi dengan garis kemiskinan tinggi
mencerminkan biaya hidup yang lebih tinggi, namun juga bisa menunjukkan standar hidup yang
lebih baik [20]. Setengah populasi di beberapa provinsi memiliki pendidikan rendah sehingga
menghambat upaya pengentasan kemiskinan. Kesenjangan pada populasi berpendidikan tinggi
mencerminkan distribusi sumber daya manusia yang tidak merata sehingga berdampak pada
perkembangan ekonomi dan sosial [21]. Variasi yang signifikan pada tingkat penduduk yang tidak
bekerja atau pengangguran mengindikasikan bahwa hampir setengah dari populasi di banyak
provinsi tidak bekerja yang mengakibatkan ketidakstabilan ekonomi dan kerentanan terhadap
kemiskinan [22]. Meskipun beberapa provinsi hampir mencapai akses universal, namun hampir
setengah populasi masih ada daerah yang tidak memiliki akses fasilitas sanitasi dan air bersih yang
layak sehingga berdampak serius pada kesehatan dan kualitas hidup [23].
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Gambar 1. Korelasi Antar Variabel
Berdasarkan matriks korelasi pada Gambar 1, terlihat bahwa dimensi pendidikan memiliki
korelasi tertinggi dengan status ketenagakerjaan tidak bekerja secara formal sebesar 0.4. Meskipun
terdapat beberapa korelasi yang cukup signifikan, secara umum tidak ada korelasi yang sangat tinggi
antar variabel (korelasi > 0.7 atau < -0.7) [24], sehingga analisis cluster masih dapat dilakukan untuk
mengidentifikasi kelompok-kelompok yang memiliki karakteristik serupa.
Langkah pertama implementasi K-Means clustering adalah menentukan jumlah cluster optimal
menggunakan metode e/lbow dan analisis Silhouette Score. Hasil analisis disajikan pada Gambar 2.

Average Silhouette Score
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\
-
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Gambar 2. Average Silhouette Score terhadap jumlah
cluster (k) pada K-Means

Hasil analisis pada Gambar 2 menunjukkan bahwa nilai Silhouette Score meningkat secara
signifikan saat k = 5. Titik k = 5 ini diidentifikasi sebagai 'elbow point', yang menandakan jumlah
cluster optimal. Berdasarkan analisis ini, jumlah cluster optimal yang dipilih adalah 5. Setelah
menentukan jumlah cluster, algoritma K-Means membagi 34 provinsi ke dalam 5 kelompok
berdasarkan karakteristik kemiskinan multidimensi, seperti yang dirangkum pada Tabel 3.

Tabel 3. Ringkasan Hasil K-Means Clustering

Cluster Jumlah Provinsi Karakteristik Utama
1 6 Garis kemiskinan tinggi, pendidikan dasar tinggi
2 10 Garis kemiskinan rendah, pendidikan dasar tinggi
3 1 Garis kemiskinan tinggi, akses fasilitas rendah
4 11 Garis kemiskinan sedang, pendidikan dasar tinggi
5 6 Garis kemiskinan sedang, akses fasilitas tinggi

K-Means clustering menghasilkan 5 cluster dengan karakteristik yang bervariasi berdasarkan
multidimensi kemiskinan. Pola yang terbentuk mengindikasikan adanya trade-off di mana provinsi
dengan akses fasilitas rendah memiliki tingkat kemiskinan tinggi pada Cluster 3. Sebaliknya, Cluster 5
menunjukkan provinsi dengan akses fasilitas tinggi memiliki tingkat kemiskinan sedang. Visualisasi
hasil K-Means clustering yang menunjukkan pola geografis disajikan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Visualisasi Hasil K-Means clustering pada Peta Indonesia

Setelah menerapkan K-Means clustering, langkah selanjutnya adalah mengimplementasikan
algoritma OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure). Langkah pertama
implementasi OPTICS clustering adalah menentukan nilai eps menggunakan metode elbow..

2 NN Distance
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Gambar 4. Kombinasi Parameter Terbaik untuk OPTICS

Hasil analisis pada Gambar 4 menunjukkan bahwa nilai eps meningkat dengan tajam saat eps =
2.5. Nilai eps yang lebih besar menganggap lebih banyak titik sebagai tetangga. MinPts adalah
jumlah minimum titik dalam radius eps untuk menganggap suatu titik sebagai core point. MinPts
diperoleh dari 2 kalinya banyak variabel. Eps_cl adalah nilai epsilon yang digunakan untuk
mengekstraksi cluster dari urutan titik yang dihasilkan oleh OPTICS. Kombinasi parameter yang
dipilih adalah eps = 2.5, MinPts = 12, dan eps_cl = 2.5 dengan nilai Silhouette Score tertinggi sebesar
0.1665646.

Hasil clustering menunjukkan bahwa OPTICS membagi 34 provinsi di Indonesia menjadi 2
cluster utama:
a. Cluster 1: terdiri dari 24 provinsi.
b. Cluster 2: terdiri dari 7 provinsi.

Visualisasi hasil OPTICS clustering yang menunjukkan pola geografis disajikan pada Gambar 5.

100°E 110°E 120°E 130°E 140°E

Cluster I:I 1 I:‘ 2

Gambar 5. Visualisasi Hasil OPTICS clustering pada Peta Indonesia
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OPTICS clustering menghasilkan 2 cluster dengan karakteristik yang berbeda antar cluster
berdasarkan multidimensi kemiskinan. Cluster 1 umumnya memiliki kondisi ekonomi, pendidikan,
ketenagakerjaan, dan akses fasilitas yang cenderung homogen. Sebaliknya, Cluster 2 memiliki
karakteristik yang berbeda secara signifikan yang menunjukkan pola unik.

Penentuan metode clustering dalam menganalisis pola kemiskinan multidimensi di Indonesia
dilakukan perbandingan nilai Silhouette Index dan Within-Cluster Sum of Squares (WCSS). Penelitian
[12] menyimpulkan bahwa meskipun K-Means dan OPTICS metode yang populer, perbandingan
antara keduanya masih jarang dilakukan khususnya dalam kemiskinan.

0.18 0.17 463.6

311.59

Silhouette Index
WCSS Index

(@) (b)
Gambar 6. (a) Perbandingan K-Means dan OPTICS berdasarkan Silhouette Index
(b) Perbandingan K-Means dan OPTICS berdasarkan WCSS Index

Berdasarkan Gambar 6, diperoleh Silhouette Index OPTICS menghasilkan nilai yang lebih tinggi
dibandingkan K-Means di mana OPTICS menunjukkan struktur cluster yang lebih baik dan nilai WCSS
(Within-Cluster Sum of Squares) OPTICS menghasilkan nilai lebih rendah dibandingkan K-Means yang
menandakan bahwa cluster yang dihasilkan OPTICS lebih kohesif dan kompak. Hasil perbandingan ini
menunjukkan bahwa dalam konteks analisis pola kemiskinan multidimensi di Indonesia, OPTICS
merupakan metode clustering yang lebih unggul dibandingkan K-Means. OPTICS mampu menangkap
struktur cluster yang lebih alami meskipun jumlah cluster yang dihasilkan lebih sedikit [7,8,11].

Penelitian ini memberikan kontribusi penting dengan membandingkan langsung metode K-
Means dan OPTICS dalam analisis kemiskinan multidimensi di Indonesia, berbeda dari penelitian
sebelumnya yang hanya fokus pada satu metode atau membandingkan dengan pendekatan berbeda
[5,9,10]. Temuan ini memiliki implikasi signifikan bagi kebijakan pengentasan kemiskinan. Ini sejalan
dengan pandangan [16], yang menekankan pentingnya teknologi berbasis data dalam mendukung
pencapaian SDGs, termasuk pengentasan kemiskinan.

Kesimpulan

Penelitian ini mengidentifikasi pola kemiskinan multidimensi di Indonesia dengan
membandingkan metode K-Means dan OPTICS yang menunjukkan bahwa OPTICS lebih unggul dalam
menangkap struktur cluster yang alami dan lebih kohesif. Kesenjangan multidimensi antar provinsi
menunjukkan pentingnya pendekatan kebijakan yang terlokalisasi. Kontribusi utama penelitian ini
adalah penerapan dua metode clustering secara langsung yang memberikan wawasan baru dalam
analisis kemiskinan di Indonesia. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk mengeksplorasi
data yang lebih mendalam dan melibatkan lebih banyak dimensi seperti data ketimpangan sosial dan
ekonomi, serta mempertimbangkan pendekatan alternatif untuk meningkatkan akurasi clustering.
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Keterbatasan studi ini adalah penggunaan dua metode clustering, yang bisa diperluas dengan
metode lain untuk memperkaya analisis seperti Hierarchical Clustering.
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