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ABSTRAK – Sebagai negara demokrasi, Indonesia perlu menegakkan hak-hak politik, ekonomi, dan sosial 
masyarakat secara bebas serta dilindungi oleh konstitusi. Salah satu ukuran dalam menilai capaian dan kapasitas 
demokrasi Indonesia adalah melalui Indeks Demokrasi Indonesia (IDI). Penelitian ini bertujuan untuk melakukan 
pengelompokan (clustering) 34 provinsi di Indonesia berdasarkan aspek yang terdapat dalam IDI Tahun 2021. 
Metode clustering merupakan salah satu metode dalam data mining dan berguna dalam mengelompokkan amatan 
yang tidak memiliki target/kelas. Analisis clustering perlu dilakukan untuk mengetahui pengelompokan aspek IDI 
beserta karakteristiknya. Dalam penelitian ini, dilakukan clustering terhadap aspek-aspek dalam IDI yang mencakup 
Aspek Kebebasan, Aspek Kesetaraan, dan Aspek Kapasitas Lembaga Demokrasi. Metode clustering yang digunakan 
dalam penelitian ini yaitu K-Means dan K-Medoids. Untuk pemilihan jumlah cluster yang optimal digunakan Indeks 
Dunn, Indeks Silhouette, Indeks Calinski-Harabasz, dan Indeks Davies-Bouldin. Dalam menentukan model terbaik, 
dilakukan perbandingan menggunakan rasio antara average within (Sw) dan average between (Sb). Hasil yang 
diperoleh yaitu terdapat 5 cluster dalam pengelompokan IDI dengan menggunakan algoritma K-Medoids karena 
rasio Sw/Sb lebih kecil dibandingkan K-Means. Dengan adanya pengelompokan ini, diharapkan pemerintah dan 
pihak terkait dapat memanfaatkan hasil analisis untuk merumuskan kebijakan yang tepat dan menjaga kestabilan 
politik di Indonesia. 

Kata Kunci – Indeks Demokrasi Indonesia (IDI); K-Means; K-Medoids; Indeks Dunn; Indeks Davies-Bouldin.  

 

Comparison Analysis of K-Means and K-Medoids in Grouping Provinces 
Based on Indonesian Democracy Index 2021 

ABSTRACT – As a democratic country, Indonesia needs to uphold the political, economic, and social rights of 
residents freely and protected by the constitution. One measure in assessing the achievements and capacity of 
Indonesian democracy is through the Indonesian Democracy Index (IDI). This study aims to cluster 34 provinces in 
Indonesia based on the aspects contained in the IDI Year 2021. The clustering method is one method in data mining 
and is practical in grouping observations that do not have a target/class. A clustering analysis was used to determine 
the grouping of IDI aspects and their characteristics. In this study, clustering was carried out on aspects of IDI which 
included Aspects of Freedom, Aspects of Equality, and Aspects of the Capacity of Democratic Institutions. The 
clustering methods used in this study are K-Means and K-Medoids. For the selection of the optimal number of clusters 
used Dunn Index, Silhouette Index, Calinski-Harabasz Index, and Davies-Bouldin Index. In determining the best 
model, a comparison is made using the ratio between the average within (Sw) and the average between (Sb). The results 
obtained are that there are 5 clusters in the IDI grouping using the K-Medoids algorithm because the ratio of Sw / Sb 
is smaller than K-Means. With this grouping, it is expected that the government and related parties can utilize the 
results of the analysis to formulate appropriate policies and maintain political stability in Indonesia. 

Keywords – Indonesian Democracy Index (IDI); K-Means; K-Medoids; Dunn Index; Davies-Bouldin Index. 
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1. PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan salah satu negara yang 
menganut sistem politik demokrasi. Demokrasi ini 
telah membawa perubahan politik dengan 
memberikan hak yang luas kepada rakyat untuk 
mengawasi pemerintah agar tidak terjadi 
penyalahgunaan kekuasaan. Dalam suatu negara 
demokrasi, terdapat dua karakteristik utama, yaitu 
dianutnya prinsip demokrasi dan adanya konstitusi 
yang menjadi hukum dasar kehidupan berbangsa 
dan bernegara [1]. 

Untuk mengukur sejauh mana sistem demokrasi 
berjalan di Indonesia, Bappenas bersama dengan 
UNDP menginisiasi pengukuran capaian dan 
kapasitas demokrasi di Indonesia. Kegiatan ini juga 
didukung oleh Badan Pusat Statistik (BPS) dan Badan 
Perencana Pembangunan Daerah (Bappeda) 
sehingga terbentuklah sebuah indeks yang disebut 
Indeks Demokrasi Indonesia (IDI). IDI adalah alat 
ukur kuantitatif yang digunakan untuk mengukur 
kemajuan dan penerapan demokrasi di Indonesia. 
Pengukuran indeks ini dilakukan sejak tahun 2006 
dengan hasil berupa skala angka 1-100 dimana 1 
adalah kinerja terendah dan 100 adalah kinerja 
tertinggi. Aspek yang diukur dalam IDI di antaranya 
Aspek Kebebasan Sipil, Aspek Hak-Hak Politik, dan 
Aspek Lembaga Demokrasi. Namun, sejak tahun 
2021, terdapat pengukuran dengan metode baru 
sehingga terdapat perubahan aspek menjadi Aspek 
Kebebasan, Aspek Kesetaraan, dan Aspek Kapasitas 
Lembaga Demokrasi. 

Pada tahun 2021, diketahui bahwa capaian 
keseluruhan aspek penyusun Indeks Demokrasi 
Indonesia berada dalam kategori sedang dengan 
angka 78,12. Nilai pada masing-masing aspek juga 
termasuk dalam kategori sedang, di antaranya: (1) 
Aspek Kebebasan sebesar 79,72; (2) Aspek 
Kesetaraan sebesar 78,86; dan (3) Aspek Kapasitas 
Lembaga Demokrasi sebesar 75,67 [2]. 

Dengan adanya pengukuran IDI, dapat dilihat 
evaluasi dan hambatan dalam sistem demokrasi di 
Indonesia secara keseluruhan. Salah satu contohnya 
adalah, pada data IDI ditemukan adanya aturan 
pemerintah daerah yang membatasi kebebasan sipil 
terutama kebebasan berkeyakinan di beberapa 
daerah. Selain itu, data IDI dapat digunakan untuk 
merencanakan pembangunan di bidang politik. 
Untuk itu, penting untuk diketahui bagaimana 
pengelompokan karakteristik IDI menurut provinsi 
di Indonesia. Dengan melihat pengelompokan 
tersebut, dapat diketahui metode yang tepat dalam 
merumuskan kebijakan untuk menjaga kestabilan 
politik di Indonesia. Salah satu cara yang dapat 

dilakukan untuk mengelompokkan IDI menurut 
provinsi yaitu dengan metode clustering. 

Penelitian sebelumnya mengenai clustering IDI 
telah dilakukan beberapa kali. Penelitian yang 
pertama berjudul “Analisis Cluster Hirarki untuk 
Pengelompokan Provinsi di Indonesia berdasarkan 
Indikator Demokrasi Indonesia Tahun 2016”. 
Penelitian yang dilakukan oleh Ghaisani et al., pada 
tahun 2019 ini membandingkan lima metode cluster 
hirarki, yaitu average linkage, centroid linkage, complete 
linkage, single linkage, dan ward. Hasil yang 
didapatkan yaitu metode cluster centroid merupakan 
metode terbaik dalam pengelompokan IDI menurut 
provinsi di Indonesia [3].  

Penelitian yang kedua dilakukan oleh Nurdiana et 
al., tahun 2022 dengan judul “Penerapan Algoritma 
Fuzzy C-Means dan Metode Elbow untuk 
Mengelompokkan Provinsi di Indonesia Berdasarkan 
Indeks Demokrasi Indonesia”. IDI yang digunakan 
yaitu IDI tahun 2019 dengan hasil yaitu diperoleh 3 
cluster dimana cluster 1 mencakup 15 wilayah, cluster 
2 sebanyak 12 wilayah, dan cluster 3 mencakup 7 
wilayah [4]. 

Penelitian ketiga berjudul “Implementasi 
Rapidminer dalam Mengklasifikasikan Indeks 
Demokrasi” yang dilakukan oleh Nasution et al., 
pada tahun 2022 dengan menggunakan IDI tahun 
2013-2020. Hasil yang didapatkan yaitu terdapat 2 
cluster dengan cluster pertama sebanyak 11 provinsi 
dan cluster kedua sebanyak 22 provinsi [5]. 

Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya, 
didapatkan bahwa Indeks Demokrasi yang 
digunakan belum menggunakan IDI yang terbaru. 
Selain itu, belum ada penelitian terkait IDI yang 
membandingkan metode K-Means dan K-Medoids. 
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 
mengelompokkan cluster aspek-aspek dalam IDI di 
34 provinsi tahun 2021. Analisis ini dilakukan 
dengan membandingkan dua metode clustering, 
yaitu K-Means dan K-Medoids. 
 

2. METODE DAN BAHAN 

Dalam penelitian ini, digunakan metode 
kuantitatif dengan membandingkan dua algoritma 
clustering, yaitu K-Means dan K-Medoids. Data yang 
digunakan berasal dari website Badan Pusat Statistik 
(BPS) berupa nilai Indeks Demokrasi Indonesia 
tahun 2021 yang dirinci menurut 3 aspek, di 
antaranya Aspek Kebebasan, Aspek Kesetaraan, dan 
Aspek Kapasitas Lembaga Demokrasi. Jumlah 
observasi atau amatan sebanyak 34 provinsi di 
Indonesia. Tahapan penelitian ini ditampilkan dalam 
Gambar 1. 
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Gambar 1. Alur Penelitian [1] 

Tahapan Data mining 
Data mining merupakan teknik dan metode dalam 

mengekstrak pengetahuan dari kumpulan data yang 
besar dan dapat digunakan lebih lanjut untuk 
keperluan sains, industri, maupun penggunaan 
operasional dari pengetahuan tersebut. Data mining 
berkaitan dengan statistik sebagai matematika 
terapan yang mengekstraksi informasi yang berguna 
dari suatu data [6]. Selain itu, data mining juga 
menjadi teknologi yang berguna sebagai alat analisis 
yang kuat dan efektif untuk menginterpretasikan 
data yang besar dan kompleks [7]. Tahapan dalam 
data mining dapat dirinci sebagai berikut 
a) Data Selection 

Proses pemilihan data merupakan tahap paling 
awal dalam data mining. Seleksi data dilakukan 
dengan mencari data yang sesuai dengan 
variabel yang telah ditetapkan. 

b) Pre-processing/Cleaning  
Pre-processing data adalah tahapan yang 
mentransformasi raw data ke dalam format 
yang lebih mudah dan efektif untuk dilakukan 
proses selanjutnya [8]. Dalam tahap ini, 
dilakukan pengecekan missing values dan noise 
yang ada dalam data. 

c) Transformation 
Pada tahap transformasi data, data dilakukan 
smoothing, attribute construction, aggregation, dan 
discretization. Smoothing dilakukan untuk 
menghilangkan noise dari data. Attribute 
construction (konstruksi fitur) membentuk 
atribut baru yang diperlukan dalam data mining. 
Aggregation berguna untuk mengumpulkan 

atribut tertentu. Normalization berguna untuk 
menormalisasi atribut agar berada pada rentang 
yang lebih kecil. Sementara discretization 
merupakan proses pengkategorian atribut ke 
dalam pengelompokan yang diinginkan [9].  

d) Data Mining 
Dalam tahap ini, dilakukan proses pencarian 
pola atau informasi menarik dalam data dengan 
teknik tertentu. Data mining merupakan proses 
pencarian dan analisis terhadap suatu data 
untuk mendapatkan informasi dan 
pengetahuan sehingga memiliki manfaat dalam 
pengambilan keputusan [10]. 

e) Interpretation/Evaluation 
Setelah didapatkan informasi, dilakukan 
interpetasi sehingga mudah dimengerti oleh 
banyak pihak. Dalam tahap ini juga dilakukan 
pemeriksaan apakah hasil yang didapatkan 
sesuai dengan hipotesis sebelumnya [11]. 

K-Means Clustering 

K-Means merupakan salah satu metode dalam 
clustering yang meminimalkan jumlah jarak kuadrat 
dari setiap titik dengan titik pusat cluster [12]. 
Pemilihan pusat cluster awal yang tepat sangat 
penting dalam pengelompokan K-Means. Pusat awal 
yang berbeda dari cluster dapat menghasilkan optima 
lokal yang berbeda dan dapat menghasilkan hasil 
cluster yang berbeda [13]. Langkah-langkah dalam 
melakukan clustering dengan algoritma K-Means 
adalah sebagai berikut [14]: 
1. Menentukan jumlah cluster (k) yang ingin dibuat 

serta titik awal (centroid) secara acak. 
2. Menghitung jarak tiap amatan terhadap centroid 
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dengan jarak Euclidian sampai ketemy titik 
terdekatnya. Rumus jarak Euclidian adalah 
sebagai berikut: 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝜇𝑗) = √∑(𝑥𝑖 − 𝜇𝑗)
2
  (1) 

dimana 
𝑑(𝑥𝑖 , 𝜇𝑗) = jarak cluster x dengan pusat cluster μ 

pada amatan ke-i. 
𝑥𝑖 = bobot amatan ke-i pada cluster yang ingin 
dicari jaraknya 
𝜇𝑖 = bobot amatan ke-i pada pusat cluster. 

3. Menghitung nilai centroid yang baru dengan 
merata-ratakan cluster dengan rumus sebagai 
berikut: 

𝐶𝑘 =
1

𝑛𝑘
∑𝑑𝑖   (2) 

dimana  
𝑛𝑘 = jumlah amatan pada cluster 
𝑑𝑖  = jumlah nilai jarak pada masing-masing 
cluster.  

4. Menghitung jarak setiap objek dengan centroid 
baru, 

5. Mengulangi langkah 2 dan 3 hingga konvergen. 
Jika tidak ada perubahan lagi, nilai rata-rata 
pusat cluster akan digunakan sebagai parameter 
dalam mengklasifikasikan data. 

K-Medoids Clustering 

K-Medoids adalah algoritma yang lebih baik 
daripada K-Means untuk menentukan medoids 
dalam kelompok yang berfungsi sebagai titik pusat 
kelompok. Hal ini karena pada K-Medoids, k adalah 
objek yang dapat meminimalkan jumlah 
ketidaksamaan objek data [15]. Medoid terletak pada 
jumlah jarak terkecil ke objek yang lain [16]. 
Langkah-langkah dalam melakukan algoritma K-
Medoids di antaranya [17]: 
1. Menentukan jumlah cluster sebanyak k, 
2. Mengalokasikan setiap amatan ke cluster 

terdekat dengan jarak Euclidian, 
3. Memilih amatan pada masing-masing cluster 

secara acak sebagai kandidat medoid baru, 
4. Menghitung jarak tiap amatan pada masing-

masing cluster dengan kandidat medoid yang 
baru, 

5. Menghitung total simpangan (S) dengan 
menghitung nilai total jarak baru dikurangi 
jarak lama. Jika S < 0, tukarkan amatan dengan 
data cluster untuk membentuk sekumpulan k 
objek baru sebagai medoid, 

6. Mengulangi langkah 3 hingga 5 sampai 
konvergen sehingga didapatkan cluster beserta 
anggotanya.  

Validasi Cluster 

Proses validasi cluster digunakan untuk mencari 
jumlah cluster yang optimum [18]. Dalam 
menentukan jumlah cluster yang optimum, dapat 

digunakan Indeks Dunn, Indeks Silhouette, Indeks 
Calinski-Harabasz, dan Indeks Davies-Bouldin. 
Indeks Dunn 

Indeks Dunn berfungsi untuk menilai validitas 
dari suatu cluster dengan asumsi bahwa antar cluster 
dipisahkan oleh suatu jarak yang besar serta 
diameter dalam cluster yang kecil. Semakin baik 
suatu algoritma clustering, nilai indeks Dunn nya 
akan semakin besar [19]. Penghitungan Indeks Dunn 
dilakukan dengan rumus berikut: 

𝐷𝐼 =
min 𝑑(𝐶𝑖,𝐶𝑗)

max(𝑑𝑖𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟 𝐶𝑘)
   (3) 

Indeks Silhouette 

Indeks Silhouette berfungsi untuk mengukur 
sejauh mana setiap titik data cocok dengan clusternya 
dan sejauh mana cluster tersebut terpisah satu sama 
lain. Indeks Silhouette digunakan untuk memvalidasi 
efektivitas pengelompokan berdasarkan perbedaan 
jarak berpasangan antar dan intra cluster dari dua 
objek data [20]. Semakin tinggi nilai indeks Silhouette, 
semakin baik validitas clusternya. Rumus dari Indeks 
Silhouette adalah sebagai berikut [21]: 

𝑆𝐼𝐿 =
1

𝑁
∑ 𝑠𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1     (4) 

𝑠𝑥𝑖
=

(𝑏1,𝑖−𝑎𝑝,𝑖)

max{𝑎𝑝,𝑖,𝑏𝑞,𝑖}
, 𝑝 ≠ 𝑞   (5) 

𝑏𝑞,𝑖
= min 𝑑𝑞,𝑖 ; 𝑞 = 1, … , 𝑘  (6) 

𝑑𝑞,𝑖 =
1

𝑛𝑞
∑ 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗)

𝑛𝑞

𝑖=1
  (7) 

𝑎𝑝,𝑖 =
1

𝑛𝑝
∑ 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑘)

𝑛𝑝 

𝑘=1   (8) 

Indeks Calinski-Harabasz 

Indeks Calinski-Harabasz mengukur rasio dispersi 
antarcluster dengan dispersi dalam cluster. Semakin 
tinggi nilai Indeks Calinski-Harabasz, semakin baik 
validitasnya. Pemilihan indeks ini dilakukan karena 
ada beberapa literatur yang mendukung [22]. Rumus 
untuk menghitung Indeks Calinski-Harabasz yaitu: 

𝐶𝐻 =
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆𝑆𝐵)

𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆𝑆𝑊)
×

𝑁−𝑘

𝑘−1
    (9) 

𝑆𝑆𝑊 =  ∑ ∑ (�̅�𝑖 − �̅�𝑙)(�̅�𝑖 − �̅�𝑙)𝑇
𝑥1𝜖𝐶1

𝑘
𝑙=1  (10) 

𝑆𝑆𝐵 = ∑ 𝑁𝑙(�̅�𝑙 − �̅�)(�̅�𝑙 − �̅�)𝑇𝑘
𝑖=1    (11) 

�̅�𝑙 =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖𝑥1𝜖𝐶1

    (12) 

�̅� =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1      (13) 

Indeks Davies-Bouldin 
Indeks Davies-Bouldin (DB) merupakan suatu 

pengukuran yang menghitung rata-rata nilai dari 
setiap titik pada himpunan data [10]. Indeks ini 
mewakili kesamaan rata-rata antar cluster dimana 
kesamaan merupakan metrik yang menghubungkan 
jarak cluster terhadap ukuran cluster [23]. Indeks ini 
diperkenalkan oleh David L. Davies dan Donald W. 
Bouldin pada tahun 1979. Evaluasi dengan indeks ini 
melihat evaluasi dari internal cluster dimana baik 
atau tidaknya hasil cluster dilihat dari kuantitas dan 
kedekatan antardata hasil cluster [24]. Semakin 
rendah nilai Indeks Davies-Bouldin, semakin baik 
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validitasnya. Selain itu, Indeks Davies-Bouldin juga 
digunakan untuk untuk menemukan jumlah sentroid 
cluster yang paling akurat [25]. Indeks Davies-Bouldin 
dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut: 

𝐷𝐵 =
1

𝑘
∑ 𝑅𝑝

𝑘
𝑝=1     (14) 

𝑅𝑝 = max 𝑅𝑝,𝑞 , 𝑝 ≠ 𝑞  (15) 

𝑅𝑝,𝑞 =
(𝑆𝑝+𝑆𝑞)

𝑀𝑝𝑞
   (16) 

𝑆𝑝 =
1

𝑛𝑝
∑ 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑐𝑝)

𝑛𝑝

𝑖=1
  (17) 

𝑆𝑞 =
1

𝑛𝑞
∑ 𝑑(𝑦𝑗 , 𝑐𝑞)

𝑛𝑞

𝑗=1
  (18) 

𝑀𝑝𝑞 = 𝑑(𝑐𝑝 , 𝑐𝑞)   (19) 

Evaluasi Cluster Terbaik 

Untuk mengevaluasi metode yang terbaik, dapat 
digunakan rasio rata-rata simpangan baku antar 
cluster (Sw) dengan simpangan baku antar cluster 
(Sb). Rumus dari Sw dan Sb adalah sebagai berikut 
[26]: 

𝑆𝑤 =
1

𝑘
∑ 𝑆𝑘

𝐾
𝑘=1    (20)  

𝑆𝑏 = [(𝐾 − 1)−1 ∑ (�̅�𝑘 − �̅�)𝐾
𝑘=1 ]

1

2  (21) 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Analisis Deskriptif 
Data yang telah didapatkan selanjutnya dianalisis 

dengan metode cluster menggunakan software R. 
Hasil dari analisis deskriptif berupa nilai minimal, 
maksimal, median, mean, kuartil 1, dan kuartil 3 
dapat dilihat pada Tabel 1 berikut. Karena nilai 
antarvariabel tidak berbeda jauh, tidak perlu 
dilakukan transformasi untuk menyamakan rentang 
nilainya. 

Tabel 1. Ringkasan Statistik [2] 

Ringkasan 
Statistik 

Aspek 

Kebebasan Kesetaraan Kapasitas 
Lembaga 

Demokrasi 

Minimal 59,36 62,30 56,10 
Kuartil 1 76,30 74,39 63,87 
Median 82,36 78,14 69,48 
Mean 81,08 77,17 69,86 
Kuartil 3 88,08 80,15 75,89 
Maksimal 92,76 87,29 81,96 

Pembentukan Model 

K-Means Clustering 

Metode K-Means diawali dengan menentukan 
jumlah cluster yang digunakan. Untuk itu, perlu 
adanya perbandingan antarcluster dengan beberapa 
pilihan jumlah cluster. Hasilnya dapat dilihat dalam 
Tabel 2.  

Berdasarkan tabel tersebut, terlihat bahwa nilai 
indeks Dunn yang terbesar adalah saat k=4 dan k=5, 
Indeks Silhouette yang terbesar saat k=4, begitu pula 

dengan Indeks Calinski-Harabasz (CH). Namun, 
untuk nilai Indeks Davies-Bouldin (DB) yang terkecil 
yaitu saat k=5. Maka dari itu, dapat disimpulkan 
bahwa jumlah cluster yang paling optimal yaitu saat 
k=4. 

Tabel 2. Pemilihan Jumlah Cluster K-Means [3] 

k Indeks 

Dunn Silhouette CH DB 

2 0,089 0,299 14,284 1,453 
3 0,107 0,320 18,944 1,078 
4 0,160 0,354 20,241 0,914 
5 0,160 0,333 17,099 0,829 

K-Medoids Clustering 

Seperti yang dilakukan pada metode K-Means, 
metode K-Medoids juga perlu dilakukan penentuan 
jumlah k yang optimal. Hasilnya dapat dilihat pada 
Tabel 3. Perbandingan dilakukan antara jumlah 
cluster 2, 3, 4, dan 5.  

Berdasarkan tabel tersebut, dapat disimpulkan 
bahwa jumlah cluster yang optimal adalah sebanyak 
5 cluster karena nilai Indeks Dunn, Indeks Silhouette, 
dan Indeks Calinski-Harabasz (CH) terbesar di antara 
jumlah k lainnya. Sementara untuk Indeks Davies-
Bouldin (DB), nilainya terkecil di antara jumlah k 
lainnya. 

Tabel 3. Pemilihan Jumlah Cluster K-Medoids [4] 

k Indeks 

Dunn Silhouette CH DB 

2 0,205 0,286 14,138 1,978 
3 0,141 0,278 16,754 1,160 
4 0,172 0,279 16,102 1,159 
5 0,284 0,336 20,235 1,004 

Evaluasi Model Terbaik 
Selanjutnya, dilakukan perbandingan antara K-

Means k=4 dengan K-Medoids k=5. Dengan 
menggunakan rasio antara nilai average within (Sw) 
dan average between (Sb), akan diperoleh rasio rata-
rata simpangan baku. Cluster yang baik adalah saat 
nilai rata-rata simpangan baku dalam cluster kecil, 
sementara rata-rata simpangan baku antarkelompok 
besar sehingga nilai rasionya kecil [10]. Hasilnya 
terlihat pada tabel 4 berikut. 

Tabel 4. Evaluasi Model [5] 

Metode Jumlah 
Cluster 

Rasio 
(Sw/Sb) 

K-Means 4 0,5214 
K-Medoids 5 0,4895 

Berdasarkan tabel di atas, terlihat bahwa metode 
K-Medoids memiliki rasio yang lebih kecil 
dibandingkan K-Means sehingga merupakan metode 
terbaik.  
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Visualisasi Cluster  

Selanjutnya, dilakukan pembentukan cluster 
sebanyak 5 cluster dengan menggunakan metode K-
Medoids.  Hasilnya terlihat pada Gambar 2 berikut.:   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Cluster Plot Berdasarkan Provinsi [6] 

 
Pada gambar di atas, terlihat adanya 3 cluster 

besar, yaitu cluster 1, 2, dan 3. Cluster 1 berwarna 
merah, cluster 2 berwarna avocado, cluster 3 berwarna 
hijau, dan cluster 4 berwarna biru. Sementara itu, 

cluster 5 yang berwarna ungu merupakan cluster 
outlier pada data ini. Berikut adalah daftar provinsi 
berdasarkan pengelompokan cluster nya. 

Tabel 5. Hasil Clustering [7] 

Cluster Anggota Cluster 

1 Aceh, Sumatera Selatan, Kep. Riau, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur, 
Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Tengah. 

2 Sumatera Utara, Riau, Bengkulu, Banten, Bali, NTB, Kalimantan Barat, Kalimantan 
Tengah, Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara, Gorontalo. 

3 Sumatera Barat, Jambi, Lampung, Bangka Belitung, DI Yogyakarta, Kalimantan Selatan. 

4 NTT, Maluku Utara, Papua Barat, Papua. 

5 Sulawesi Barat, Maluku. 

 
Selain itu, dilihat dari nilai di tiap aspeknya, setiap klaster memiliki karakteristik seperti yang ada pada 

Gambar 3 di bawah ini. 

 

Gambar 3. Cluster Plot Berdasarkan Aspek [8] 
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Berdasarkan gambar di atas, terlihat bahwa setiap 

cluster memiliki karakteristik masing-masing yang 
membedakan antara cluster satu dan lainnya. Cluster 
1 memiliki nilai yang tinggi pada ketiga aspek, yaitu 
aspek kesetaraan, aspek kebebasan, dan aspek 
kapasitas lembaga demokrasi. Hal ini menunjukkan 
bahwa provinsi yang berada di cluster 1 sudah cukup 
baik dalam hal pelaksanaan demokrasinya. 
Sementara itu, cluster 2 memiliki nilai yang sedang di 
antara cluster lainnya di semua aspek. Cluster 3 
memiliki nilai rata-rata aspek kapasitas lembaga 
demokrasi yang tertinggi di antara cluster lainnya, 
serta cukup tinggi untuk aspek kesetaraan. Namun, 
untuk aspek kebebasan nilainya cukup rendah. 
Cluster 4 memiliki nilai yang cukup tinggi pada aspek 
kebebasan, tetapi rendah untuk aspek lainnya. 
Sementara cluster 5 memiliki nilai yang tinggi pada 
aspek kesetaraan. Namun, untuk aspek kebebasan 
dan aspek kapasitas lembaga demokrasi nilainya 
cukup rendah.  

Hasil interpretasi tersebut dapat ditunjukkan 
secara kuantitatif berdasarkan nilai rata-rata variabel 
untuk setiap cluster dalam Tabel 6 berikut. 

 

Tabel 6. Karakteristik Aspek Tiap Cluster [9] 

Cluster Aspek 

 
Kebebasan Kesetaraan 

Kapasitas 
Lembaga 

Demokrasi 

1 87,67 78,55 74,78 
2 82,38 76,86 66,06 
3 72,10 80,10 78,31 
4 81,68 68,10 58,63 
5 63,30 80,66 60,77 

Hasil clustering juga dapat ditampilkan dengan 
peta tematik seperti terlihat pada Gambar 3. 
Berdasarkan peta tersebut, terlihat bahwa cluster 1 
tersebar di Pulau Sumatera, Jawa, Kalimantan, dan 
Sulawesi. Sementara cluster 2 berada di beberapa 
provinsi di Sumatera, Kalimantan, Sulawesi, Bali dan 
NTB.  Cluster 3 berada di Pulau Sumatera dan 
Kalimantan. Cluster 4 dan 5 mendominasi wilayah 
timur Indonesia, yaitu Maluku dan Papua. 

 

Gambar 3. Peta Tematik Cluster [10] 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis, diperoleh 
pengelompokan provinsi di Indonesia menurut 
Indeks Demokrasi Indonesia (IDI) tahun 2021. 
Pengelompokan yang terbaik menggunakan 
algoritma K-Medoids dengan jumlah cluster 
sebanyak 5 cluster. Hasil pengelompokan ini 
berdasarkan evaluasi rasio Sw/Sb dimana rasio 
untuk K-Medoids lebih kecil dibandingkan K-
Means.  

Cluster yang diperoleh memiliki karakteristik 
tertentu dimana cluster 1 memiliki nilai yang tinggi 
pada ketiga aspek, sementara cluster 2 memiliki 
nilai yang sedang di antara cluster lainnya di 
semua aspek. Cluster 3 memiliki nilai rata-rata 
aspek kapasitas lembaga demokrasi yang tertinggi 
di antara cluster lainnya. Cluster 4 memiliki nilai 
yang cukup tinggi pada aspek kebebasan, tetapi 
rendah untuk aspek lainnya. Selain itu, terdapat 
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cluster yang menjadi outlier dari amatan lainnya, 
yaitu cluster 5 karena hanya terdapat 2 provinsi.  

Dari penelitian ini, saran yang dapat diberikan 
kepada pemerintah yaitu perlu dilakukan 
perbaikan kualitas dan penjaminan kebebasan 
terhadap demokrasi di setiap daerah sehingga 
nilai indeks demokrasi meningkat untuk semua 
aspek. Untuk penelitian selanjutnya, dapat 
dilakukan analisis clustering dengan 
menggunakan metode lain seperti hierarchical atau 
density-based clustering. 
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