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Abstract: The cost of living in Indonesia varies significantly across provinces, influenced by staple commodity 

prices (rice, chicken eggs, beef, red chili, cooking oil), electricity tariffs, provincial minimum wage (UMP), 

poverty line, and construction cost index (IKK). This study clusters provinces based on cost-of-living 

characteristics using two approaches: K-Means and Hierarchical Clustering (Ward linkage), selecting 3 clusters. 

Data were standardized using Z-score and reduced via Principal Component Analysis (PCA). Analysis revealed 

PCA improved clustering quality, with Ward achieving the highest Silhouette Score (0.44). However, K-Means 

proved more stable (Silhouette Score 0.41) with no outliers. K-Means identified three distinct clusters: Cluster 2 

(low cost-of-living regions like Java, Bali, and Sulawesi), Cluster 0 (medium cost-of-living areas in Eastern 

Indonesia, including Papua and Maluku), and Cluster 1 (a single high cost-of-living outlier province). Given its 

stability, K-Means was selected as the preferred method. These findings provide a robust basis for targeted 

regional economic policies tailored to each cluster's characteristics. 

Keywords: K-Means, cluster, PCA, silhouette score, ward 

Abstrak: Tingkat biaya hidup di Indonesia menunjukkan variasi signifikan antarprovinsi, dipengaruhi oleh harga 

komoditas pokok (beras, telur ayam, daging sapi, cabai merah, minyak goreng), tarif listrik, upah minimum 

provinsi (UMP), garis kemiskinan, dan indeks kemahalan konstruksi (IKK). Penelitian ini bertujuan 

mengelompokkan provinsi berdasarkan kesamaan karakteristik biaya hidup menggunakan dua pendekatan 

clustering: K-Means dan Hierarchical Clustering dengan Ward linkage dengan klaster yang terpilih sejumlah 3 

klaster. Data distandardisasi menggunakan Z-Score dan direduksi dimensinya dengan Principal Component 

Analysis (PCA). Hasil analisis menunjukkan bahwa PCA meningkatkan kualitas clustering dengan Silhouette 

Score tertinggi 0.44 pada metode Ward. Di sisi lain, K-Means menghasilkan Silhouette Score 0.41 dengan 

distribusi klaster yang lebih stabil dan tanpa outlier. Karakteristik pada metode K-Means clustering menunjukkan 

tiga pola klaster berbeda. Klaster 0 mencakup wilayah dengan biaya hidup menengah terutama di Indonesia bagian 

Timur seperti Papua dan Maluku, klaster 2 mencakup wilayah dengan dengan biaya hidup rendah seperti Jawa, 

Bali, dan Sulawesi, sementara klaster 1 mencakup provinsi outlier dengan biaya hidup yang sangat tinggi. 

Berdasarkan pertimbangan ini, penelitian memilih metode K-Means sebagai pendekatan clustering yang lebih 

andal untuk analisis segmentasi biaya hidup. Temuan ini memberikan dasar penting bagi penyusunan kebijakan 

publik yang lebih tepat sasaran sesuai karakteristik ekonomi masing-masing wilayah. 

Kata kunci: K-Means, cluster, PCA, silhouette score, ward 

I. PENDAHULUAN 

Tingkat biaya hidup di Indonesia menunjukkan adanya perbedaan yang cukup tinggi antar 

provinsi yang dipengaruhi oleh beberapa variabel ekonomi seperti harga komoditas pokok, tarif 

listrik, hingga standar upah minimum. Perbedaan tersebut tidak hanya dipengaruhi oleh 

pendapatan masyarakat, tetapi juga oleh volatilitas harga komoditas pokok dan tingkat inflasi. 
Perbedaan ini bukan hanya mencerminkan kondisi ekonomi daerah, tetapi juga berimplikasi 

langsung terhadap kesejahteraan masyarakat, daya beli, dan efektivitas kebijakan fiskal 

nasional maupun daerah. Studi oleh Zaman et al. menunjukkan bahwa kenaikan harga pangan 

dapat meningkatkan pendapatan petani dalam jangka pendek, meskipun tekanan inflasi tetap 

berpotensi dalam menurunkan daya beli dan kesejahteraan mereka secara keseluruhan [1]. Hal 
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ini menunjukkan bahwa tidak semua peningkatan harga pangan memberikan keuntungan 

bersih bagi pelaku ekonomi di sektor bawah. 

Hingga kini, pengukuran dan pemetaan tingkat biaya hidup masih cenderung menggunakan 

pendekatan umum atau rata-rata nasional, tanpa adanya pertimbangan karakteristik khusus 

masing-masing provinsi. Perbedaan struktur konsumsi, akses terhadap komoditas, serta daya 

beli masyarakat di tiap provinsi dapat menciptakan profil biaya hidup yang unik. Menurut 

penelitian oleh Auliasari et al., fluktuasi harga bahan pangan seperti beras, gula, dan telur dapat 

bervariasi cukup signifikan antar provinsi, dengan wilayah timur Indonesia memiliki tingkat 

harga komoditas tertinggi jika dibandingkan dengan wilayah barat [2]. Menurut Rizal dan 

Fitria, sistem perdagangan bahan pangan saat ini semakin terbuka yang menyebabkan produk 

pangan dalam negeri sulit dikendalikan akibat transmisi dari situasi dan kondisi harga 

keseluruhan [3]. Hal ini dapat disebabkan oleh faktor-faktor seperti tingginya permintaan 

barang lokal, tingkat biaya hidup, maupun ketersediaan infrastruktur yang memengaruhi 

distribusi penjualan bahan pangan. Situasi tersebut mempertegas bahwa diperlukan adanya 

pendekatan segmentasi biaya hidup yang lebih akurat dan terperinci. Dengan memetakan 

provinsi-provinsi berdasarkan indikator harga komoditas dan layanan esensial, diharapkan 

dapat diperoleh pemahaman yang lebih mendalam terhadap karakteristik ekonomi di masing-

masing daerah. Pendekatan pengelompokkan berbasis data seperti K-Means maupun 

hierarchical clustering lainnya telah terbukti mampu mengidentifikasi pola kemiripan 

karakteristik wilayah dalam konteks sosial dan ekonomi. Penelitian yang dilakukan oleh Anis 

et al. menegaskan bahwa segmentasi wilayah berbasis indikator sosial ekonomi sangatlah 

penting untuk mendukung kebijakan berbasis data [4]. 

Dalam penelitian ini, variabel yang digunakan mencerminkan aspek-aspek utama yang 

memengaruhi tingkat biaya hidup di setiap provinsi di Indonesia. Variabel-variabel tersebut 

mencakup harga komoditas pokok yang menjadi kebutuhan dasar masyarakat, antara lain harga 

beras, telur ayam, daging sapi, cabai merah, dan minyak goreng. Selain itu, turut 

dipertimbangkan variabel layanan esensial seperti tarif listrik dan upah minimum provinsi 

(UMP), yang merefleksikan daya beli masyarakat. Garis kemiskinan digunakan sebagai 

indikator kesejahteraan minimum di suatu wilayah, sedangkan indeks kemahalan konstruksi 

(IKK) merepresentasikan tingkat biaya pembangunan infrastruktur di masing-masing provinsi. 

Kesembilan variabel ini dipilih karena dinilai mampu memberikan gambaran komprehensif 

terhadap perbedaan struktur biaya hidup antarwilayah dan sekaligus relevan untuk dianalisis 

dalam proses segmentasi wilayah berbasis metode clustering. 

Beberapa penelitian terdahulu telah banyak menerapkan metode clustering untuk 

segmentasi wilayah berdasarkan indikator ekonomi. Albertus dan Maria menggunakan metode 

K-Means untuk mengelompokkan provinsi-provinsi di Indonesia berdasarkan indikator sosial 

ekonomi seperti pengeluaran per kapita, tingkat pendidikan, dan akses layanan kesehatan [5]. 

Penelitian tersebut menunjukkan bahwa pendekatan pengelompokan wilayah dapat membantu 

dalam memahami karakteristik kesejahteraan masyarakat secara regional sebagai dasar dalam 

perumusan kebijakan pembangunan daerah. Sementara itu, Aditya et al. menerapkan metode 

K-Means untuk mengelompokkan kabupaten/kota di Provinsi Jawa Timur berdasarkan 

indikator produktivitas komoditas pangan [6]. Hasil penelitian mereka menunjukkan bahwa 

pendekatan segmentasi wilayah mampu mengidentifikasi ketimpangan ekonomi secara efektif. 

Penelitian lain mengatakan bahwa metode K-Means lebih baik dibandingkan metode Ward 

dalam membuat segmentasi wilayah berdasarkan beberapa kasus, seperti yang dilakukan oleh 

Nahya et al. di mana metode K-Means menghasilkan pengelompokkan klaster yang lebih baik 
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saat ditinjau menggunakan nilai Silhouette sebesar 0.48 dan membentuk dua klaster, sedangkan 

metode Ward menghasilkan nilai Silhouette sebesar 0.47 dalam mengelompokkan daerah 

berisiko stunting [7]. Metode K-Means juga digunakan oleh Shindi et al. yang menggabungkan 

dengan SVM untuk meningkatkan efektivitas klasifikasi pengolahan citra digital [8]. Penelitian 

lain yang dilakukan oleh Sri et al. mengatakan bahwa metode K-Means clustering menghasil 

rasio Sw (simpangan baku dalam klaster) dan Sb (simpangan baku antar klaster) yang lebih 

besar dibandingkan metode Ward [9]. 

Merujuk dari hasil penelitian tersebut, kami melakukan pendekatan clustering dengan 

metode K-Means sebagai landasan penting dalam penelitian ini yang bertujuan untuk 

memetakan provinsi di Indonesia berdasarkan indikator yang merepresentasikan tingkat biaya 

hidup. Untuk mengoptimalkan hasil segmentasi, kami menerapkan metode Principal 

Component Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi data serta meningkatkan kualitas 

pemisahan klaster. Pendekatan ini diharapkan mampu memberikan gambaran yang lebih 

komprehensif terhadap pola biaya hidup antarprovinsi dan dapat dimanfaatkan untuk 

penyusunan kebijakan yang lebih adaptif terhadap kondisi ekonomi lokal. 

II. METODE PENELITIAN 

II.1. Standardisasi 

Proses normalisasi data menggunakan algoritma Z-Score dilakukan sebelum 

pengelompokan untuk menyamakan skala variabel numerik, mencegah dominasi salah satu 

variabel akibat perbedaan skala atau unit, baik dalam pendekatan dengan maupun tanpa reduksi 

dimensionalitas (PCA). Tahap ini krusial karena variasi skala berdampak signifikan pada 

algoritma berbasis jarak, seperti K-Means dan hierarki, di mana penelitian Ismail et al. 

menunjukkan bahwa Z-Score menghasilkan klaster lebih baik dibanding Min-Max atau 

Decimal Scaling [10]. Pada pendekatan non-PCA, standardisasi memastikan bobot variabel 

setara, sedangkan sebelum PCA, standardisasi mencegah komponen utama didominasi variabel 

bervariansi tinggi. Dengan demikian, standardisasi menjadi langkah penting untuk memastikan 

hasil klasterisasi akurat dan merepresentasikan struktur alami data. Z-Score merupakan suatu 

transformasi linear yang mengonversi data mentah ke dalam skala relatif terhadap distribusi 

normal standar, di mana nilai yang dihasilkan mengkuantifikasi penyimpangan suatu observasi 

dari mean populasi dalam satuan standar deviasi dan dapat ditulis seperti persamaan berikut. 

𝑧 =
𝑥−𝜇

𝜎
  (1) 

 

II.2. Metode klasterisasi: K-Means dan Hierarki 

Penelitian ini mengimplementasikan dua pendekatan clustering, yaitu K-Means (non-

hierarki) dan Agglomerative Hierarchical Clustering - AHC (hierarki), untuk memperoleh 

hasil pengelompokan yang komprehensif melalui metodologi berbeda, sebagaimana digunakan 

dalam penelitian sejenis di bidang fasilitas kesehatan [11].  K-Means ini efisien dalam 

pengunaannya, tetapi sensitif terhadap inisialisasi centroid awal [12]. Algoritma metode ini 

dimulai dengan memilih jumlah klaster K dan kemudian secara acak menetapkan pusat klaster, 

setiap titik data dihubungkan ke pusat terdekat menggunakan jarak Euclidean, kemudian pusat 

diperbarui sebagai lokasi rata-rata data dalam setiap klaster, dan iterasi berlanjut hingga 

konvergensi atau batas iterasi yang telah ditetapkan tercapai. Algoritma K-Means dapat dilihat 

pada persamaan berikut. 
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𝐽 = ∑𝑘
𝑖=1 ∑𝑥∈𝐶𝑖 ||𝑥 − 𝜇𝑖||

2
  (2) 

Berbeda dengan klasterisasi non-hierarki, AHC membangun struktur hierarki bottom-up 

dengan menggabungkan klaster paling similar secara progresif hingga membentuk satu klaster 

utama, menggunakan Ward linkage yang meminimalkan varians intra-klaster dan optimal 

untuk dataset kecil seperti yang dibuktikan Apriliana et al. [13], dengan keunggulan tidak 

memerlukan penentuan jumlah klaster awal karena dapat ditentukan melalui analisis 

dendrogram [14]. Persamaan (3) merupakan rumus dari Ward linkage, yakni penggabungan 

dua klaster berdasarkan kenaikan terkecil dalam total varians (jumlah kuadrat jarak) jika dua 

klaster digabung. Metode ini menggunakan jarak Euclidean kuadrat antar centroid untuk 

mengukur seberapa besar penyebaran data akan bertambah setelah penggabungan. 

𝐷(𝐴, 𝐵) =
|𝐴||𝐵|

|𝐴|+|𝐵|
⋅ ||𝜇𝑎 − 𝜇𝑏||

2
 (3) 

II.3. Elbow Method 

Penentuan jumlah klaster optimal dalam K-Means dilakukan menggunakan Metode Elbow 

dengan menganalisis pola penurunan Sum of Squared Errors (SSE) seperti pada persamaan (2), 

yang mengkuantifikasi total jarak kuadrat antara titik data dan centroid klaster terhadap 

peningkatan jumlah klaster. Titik optimal ditandai dengan perlambatan signifikan penurunan 

SSE yang membentuk pola siku pada grafik [15]. Metode ini kemudian diaplikasikan secara 

konsisten baik pada analisis tanpa PCA maupun dengan PCA, serta menjadi acuan penentuan 

jumlah klaster dalam Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) untuk memastikan 

komparasi yang objektif antara kedua pendekatan clustering [16]. Sebagaimana yang telah 

diterapkan dalam penelitian serupa oleh Nadia dan Evanita [17] sehingga memungkinkan 

evaluasi kinerja yang konsisten antar metode. 

II.4. PCA sebagai teknik reduksi dimensi 

Principal Component Analysis (PCA) merupakan teknik reduksi dimensi yang 

mentransformasikan data kompleks menjadi komponen utama dengan mempertahankan 

informasi esensial, di mana penerapannya dalam clustering berfungsi untuk meminimalkan 

noise dan redundansi variabel sehingga memperjelas batas antar klaster. PCA diaplikasikan 

pada data terstandardisasi dengan mempertahankan komponen utama yang menjelaskan 70-

80% varians total, kemudian hasil reduksi dimensi ini dijadikan input untuk algoritma K-Means 

dan Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) dengan perbandingan hasil terhadap 

clustering data tanpa reduksi untuk mengevaluasi efektivitasnya. Studi oleh Zang et al. 

membuktikan bahwa integrasi PCA dengan K-Means menghasilkan pemisahan klaster lebih 

stabil pada data dimensi tinggi [18], sementara penelitian Rifqi et al. menunjukkan peningkatan 

signifikan dalam efektivitas clustering hierarki [19]. Selain meningkatkan kualitas klaster, 

PCA juga memberikan manfaat komputasional seperti pencegahan overfitting dan percepatan 

proses analisis, khususnya pada dataset multivariat. Hasil reduksi dimensi dengan PCA 

didapatkan dengan mengalikan data asli dengan matriks eigen vektor, yang tercantum pada 

persamaan (4). 

𝑍 = 𝑋𝑊  (4) 

II.5. Silhouette Score dan Plot    
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Evaluasi kualitas klasterisasi dilakukan menggunakan Silhouette Score yang mengukur 

seberapa baik suatu objek cocok dengan klaster asalnya dibandingkan klaster lain, dengan 

rentang nilai -1 hingga 1 dimana nilai mendekati 1 menunjukkan pengelompokan optimal, nilai 

sekitar 0 mengindikasikan posisi di batas klaster, dan nilai negatif menandakan kesalahan 

pengelompokan. Analisis ini dilengkapi dengan Silhouette Plot untuk visualisasi distribusi 

kualitas pengelompokan tiap klaster, memungkinkan identifikasi klaster tidak stabil, terlalu 

kecil, atau heterogen — di mana klaster ideal ditunjukkan oleh plot yang lebar dan seragam, 

sementara ketidakseimbangan dan nilai negatif mengungkap kelemahan hasil klasterisasi. 

Metode evaluasi ini telah terbukti efektif dalam berbagai penelitian, termasuk studi Hasan yang 

mendemonstrasikan kehandalan Silhouette Score dalam menilai performa klasterisasi data 

berdimensi tinggi [20]. Persamaan (5) adalah rumus perhitungan skor silhouette yang dimulai 

dengan menghitung setiap titik data, menghitung rata-rata jarak antara titik tersebut dan semua 

titik lain dalam kluster yang sama (a). Lalu, dihitung pula rata-rata jarak antara titik tersebut 

dan semua titik dalam kluster terdekat yang berbeda (b). Selisih antara b dan a, yang kemudian 

dibagi dengan nilai maksimum dari keduanya, akan menghasilkan skor silhouette untuk titik 

tersebut. 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

𝑚𝑎𝑥{𝑎(𝑖),𝑏(𝑖)}
  (5) 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data yang kami gunakan diambil dari web resmi BPS (Badan Pusat Statistik) Indonesia. 

Jumlah data yang dianalisis terdapat 38 baris, mengikuti banyaknya jumlah ibukota setiap 

provinsi di Indonesia. Data ini melibatkan delapan variabel antara lain harga komoditas 

meliputi harga beras, daging sapi, telur, minyak, dan cabai merah. Selain itu, terdapat tiga 

variabel berupa layanan esensial seperti garis kemiskinan, tarif listrik, dan UMP (upah 

minimum provinsi). Kedelapan variabel tersebut dinilai relevan untuk menganalisis taraf biaya 

hidup tiap daerah di Indonesia sebagaimana yang telah disampaikan di bagian pendahuluan. 

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan menggunakan metode-metode pada bagian 

metode penelitian, selanjutnya akan dibahas secara singkat, padat, dan jelas hasil-hasil 

analisisnya. Pada klasterisasi, penting untuk mengetahui berapa jumlah klaster yang optimal 

sebelum memulai analisis. Pada analisis ini, kami menggunakan elbow method (metode siku) 

sebanyak dua kali untuk membandingkan pengaruh antara sebelum dan sesudah menerapkan 

PCA (Principal Component Analysis). Hasil elbow method terlampir sebagai berikut. 

           

  Gambar 1a. Elbow Method Sebelum PCA        Gambar 1b. Elbow Method Setelah PCA 
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Berdasarkan dua gambar di atas, sekilas tampak tidak ada yang berbeda antara sebelum dan 

sesudah menerapkan PCA pada elbow method. Namun, jika diteliti lebih lanjut, tampak nilai 

SSE menurun pada elbow method yang disisipkan PCA di dalamnya (gambar 1b). Hal ini juga 

membuktikan dengan mereduksi jumlah dimensi data, menyebabkan nilai SSE/WCSS menjadi 

lebih efisien sehingga membantu algoritma K-Means untuk mengelompokkan data secara lebih 

padat. Dari hasil elbow method, didapatlah jumlah klaster yang optimal adalah tiga. Setelah 

mendapatkan jumlah klaster yang optimal, selanjutnya kita dapat melakukan klasterisasi 

menggunakan metode yang telah ditentukan, yakni K-Means. Hasil visualisasi klasterisasi yang 

ditunjukkan pada Gambar 2. 

     

           Gambar 2a. Scatter Plot K-means Sebelum PCA                      Gambar 2b. Scatter Plot K-means Setelah PCA 

Dari kedua tersebut, tampak tidak ada perbedaan antara sebelum dan sesudah penerapan 

metode PCA pada algoritma K-Means. Centroid pada K-Means clustering dipilih berdasarkan 

titik acak murni hasil algoritma K-Means itu sendiri. Lalu, terdapat satu centroid yang terletak 

sangat jauh dibandingkan centroid-centroid lainnya, hal tersebut dikarenakan terdapat satu data 

pencilan dengan karakteristik yang paling berbeda daripada data-data lainnya. Oleh karena itu, 

terbentuklah sebuah centroid yang terletak sangat jauh daripada centroid lainnya. 

Meskipun penerapan PCA pada elbow method sebelumnya untuk menentukan jumlah 

klaster yang optimal memberikan perbedaan, hal ini mencerminkan bahwasanya PCA 

memengaruhi representasi antar varians fitur, yang pada gilirannya berpengaruh terhadap 

evaluasi inersia dalam proses pembentukan klaster. PCA bekerja dengan cara mereduksi 

kompleksitas data tanpa menghilangkan varians utama data, sehingga memungkinkannya 

untuk menghasilkan struktur spasial yang berpotensi mengubah inersia antar jumlah klaster. 

Namun, stabilitas hasil klaster menunjukkan jika PCA tidak secara drastis mengubah struktur 

dasar klaster, meskipun persepsi nilai optimal klaster telah diubah. Hasil klasterisasi yang tidak 

memberikan perubahan bisa saja terjadi karena sifat robust dari K-Means itu sendiri yang 

menyebabkannya tidak terlalu terpengaruh meskipun data diputar, digeser, ataupun diskalakan 

secara proporsional [21]. Sebagai alternatif dari pembahasan visualisasi klasterisasi K-Means, 

kita dapat menggunakan klasterisasi hierarki untuk melihat hubungan antar datanya. Gambar 3 

merupakan visualisasi hasil pemodelan data menggunakan metode Ward. 
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 Gambar 3a. Dendrogram Metode Ward Sebelum PCA            Gambar 3b. Dendrogram Metode Ward Setelah PCA 

Visualisasi dendogram di atas menunjukkan hasil pengelompokkan/penggabungan data 

berdasarkan kemiripan karakteristiknya. Semua label pada sumbu horizontal mewakili kota-

kota di Indonesia. Sebelum penerapan PCA, tampak pemisahan klaster cenderung terjadi pada 

jarak euclidean yang cukup tinggi, menandakan varians yang masih tinggi. Sementara itu, 

setelah penerapan PCA, data berhasil dipisahkan saat jarak euclidean yang masih rendah. Hal 

ini menandakan PCA membantu menyederhanakan struktur data dengan menggunakan 

beberapa komponen utama (tidak semua variabel) tanpa mengurangi informasi penting yang 

ada pada data. Meskipun puncak dari kedua dendogram sama-sama berada di jarak sekitar 14, 

tetapi pengelompokkan data setelah penerapan PCA jauh lebih cepat dikarenakan varians yang 

telah disesuaikan oleh PCA itu sendiri. 

Untuk mengetahui tingkat akurasi metode-metode klasterisasi yang telah digunakan 

sebelumnya, kita bisa memanfaatkan silhouette score beserta menampilkan plot-nya untuk 

mengetahui apakah hasil klasterisasi dari metode-metode yang digunakan benar secara 

proporsional atau terdapat kesalahan dalam pengklasteran. Gambar 4a, 4b, 4c, dan 4d 

merupakan nilai silhouette beserta visualisasinya dalam bentuk plot perbandingan antara 

silhouette score sebelum dan sesudah PCA untuk kedua metode clustering. 

  

    Gambar 4a. Silhouette Plot K-means Sebelum PCA          Gambar 4b. Silhouette Plot K-means Sebelum PCA 
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   Gambar 4c. Silhouette Plot Metode Ward Sebelum PCA           Gambar 4d. Silhouette Plot Metode Ward Setelah PCA 

Untuk mengetahui kualitas hasil klasterisasi pada masing-masing metode, dilakukan 

evaluasi menggunakan silhouette score baik sebelum maupun setelah penerapan PCA. Nilai 

ini memberikan gambaran seberapa baik observasi cocok dengan klaster tempatnya tergabung 

dibandingkan dengan klaster lainnya. Tabel 1 merupakan hasil perbandingan silhouette score 

dari metode K-Means dan Ward Clustering. 

Tabel 1. Tabel Perbandingan Silhouette Score Kedua Metode Clustering 

Nama Metode Silhouette Score Sebelum PCA Silhouette Score Setelah PCA 

K-Means 0.31 0.41 

Ward 0.34 0.44 

Berdasarkan hasil dari visualisasi silhouette plot dan tabel perbandingan di atas, terlihat 

adanya perbedaan yang signifikan antara hasil klasterisasi sebelum dan sesudah penerapan 

PCA pada masing-masing metode. Pada metode K-Means clustering, nilai silhouette score 

meningkat dari 0.31 sebelum PCA menjadi 0.41 setelah penerapan PCA. Visualisasi silhouette 

plot juga menunjukkan distribusi yang lebih seimbang setelah di PCA yang di mana tidak ada 

nilai koefisien negatif (outlier). Hal ini menandakan bahwa metode K-Means clustering 

memiliki sifat robust terhadap transformasi (reduksi) dimensi dan tetap menghasilkan klaster 

yang stabil. 

Sebaliknya, pada metode hierarchical clustering dengan pendekatan Ward, penerapan 

PCA memberikan dampak yang lebih signifikan. Metode Ward sebelum penerapan PCA 

menghasilkan silhouette score sebesar 0.34, tetapi terdapat sejumlah observasi dengan nilai 

negatif. Setelah PCA diterapkan, sama halnya dengan metode K-Means clustering, silhouette 

score meningkat menjadi sebesar 0.44. Meskipun telah dilakukan praproses PCA, nilai 

observasi negatif masih terdapat di visualisasi silhouette plot. Hal ini menunjukkan bahwa 

metode clustering hierarki sangat sensitif terhadap struktur spasial data, dan penerapan PCA 

berperan penting dalam meningkatkan kualitas representasi jarak antar titik. Untuk visualisasi 

lebih jelasnya kami menggunakan persebaran peta di Indonesia pada Gambar 5. 
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Gambar 5. Visualisasi Peta Clustering K-Means Setelah PCA 

Sebuah provinsi tentu memiliki taraf biaya hidup yang berbeda dengan provinsi lainnya. 

Seiring berjalannya waktu, dinamika biaya hidup dipengaruhi oleh perkembangan teknologi, 

upah minimum tiap daerah, maupun gaya hidup memengaruhi biaya hidup seseorang. Biaya 

hidup juga dipengaruhi oleh konsumsi rumah tangga, seperti barang elektronik. Selain itu, upah 

minimum provinsi (UMP) sering dijadikan indikator tak langsung dalam menentukan standar 

kebutuhan hidup layak [22]. Meskipun demikian, biaya hidup relatif ditentukan berdasarkan 

jumlah perbandingan antara pendapatan dan pengeluaran. Hal ini dikatakan lebih akurat karena 

dapat diukur sebagai tingkat kemampuan masyarakat untuk membeli barang dan jasa 

sebagaimana yang dijelaskan melalui kerangka Purchasing Power Parity (PPP) [23]. 

Berdasarkan visualisasi peta clustering di atas, tampak klaster 2 tersebar di seluruh Pulau 

Jawa, Bali, dan Sulawesi. Selain itu, juga menyebar di ¾ bagian Pulau Sumatra, sebagian Pulau 

Kalimantan, dan beberapa kepulauan kecil di sekitar Sulawesi dan Papua. Daerah pada klaster 

2 ini cenderung padat penduduk, maju dari segi perekonomian, dan terhubung dengan 

infrastruktur nasional. Pada klaster 2, harga komoditas dan layanan esensialnya cenderung 

rendah, serta garis kemiskinannya relatif rendah. Selain itu, didukung dengan UMP yang 

tinggi, menandakan bahwa daerah yang terklaster dalam klaster 2 merupakan daerah dengan 

biaya hidup yang relatif rendah.  

Klaster 0 tersebar di wilayah timur Indonesia seperti Papua, Maluku, dan Nusa Tenggara, 

serta beberapa wilayah di Pulau Sumatra, Kalimantan, dan Jawa. Wilayah yang tergolong pada 

klaster 0 merupakan daerah yang cenderung kurang padat dari segi kependudukan serta kurang 

dalam pembangunan dan ekonomi. Selain itu, harga komoditas dan layanan esensial pada 

daerah-daerah klaster 0 cenderung lebih tinggi daripada klaster 2, begitu juga dengan garis 

kemiskinannya. Namun, menariknya adalah Kota Jakarta yang merupakan ibukota dari 

Indonesia justru masuk ke dalam klaster 0. Setelah dianalisis lebih lanjut, ternyata terdapat 

perbandingan yang cukup kontras antara garis kemiskinan dan UMP di sana. Mengingat Jakarta 

merupakan ibukota dari Indonesia, menyebabkan biaya hidup di sana tergolong cukup tinggi, 

sekali pun didukung dengan UMP yang tinggi. Sementara itu, mayoritas daerah-daerah pada 

klaster 0 cenderung memiliki UMP yang lebih rendah daripada daerah-daerah pada klaster 2, 

menandakan bahwa klaster 0 merupakan daerah dengan biaya hidup menengah.  
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Pada klaster 1, hanya terdapat satu daerah di dalamnya. Hal ini mengindikasikan adanya 

outlier pada dataset karena yang memiliki karakteristik paling berbeda dari data lain. Selain 

itu, daerah yang tergolong pada klaster 1 ini menandakan wilayah dengan nilai ekstrim dalam 

variabel tertentu, seperti harga komoditas yang tinggi. Tanpa didukung UMP yang tinggi, hal 

ini berimbas pada daerah pada klaster 1 memiliki garis kemiskinan yang tinggi. Dengan 

demikian, daerah pada klaster 1 memiliki biaya hidup yang relatif tinggi. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis yang dilakukan menggunakan metode K-Means dan hierarchical 

clustering dengan pendekatan Ward, baik sebelum maupun sesudah penerapan PCA, diperoleh 

bahwa metode Ward setelah PCA memberikan performa yang terbaik. Hal ini dapat dibuktikan 

dengan silhouette score tertinggi sebesar 0.44, akan tetapi setelah dilakukan visualisasi 

silhouette plot, terdapat nilai observasi negatif (outlier). Sementara itu, pada metode K-Means 

menunjukkan hasil silhouette score yang lebih rendah sebesar 0.41 setelah penerapan PCA. 

Meskipun memiliki silhouette score yang lebih rendah, hasil visualisasi silhouette plot 

menunjukkan tidak adanya nilai observasi negatif (outlier) yang menandakan bahwa seluruh 

observasi relatif cocok dengan klasternya masing-masing. 

Nilai observasi negatif yang terdapat pada metode Ward mengindikasikan bahwa terdapat 

sebagian data yang secara spasial lebih dekat ke klaster lain dibandingkan klaster tempatnya 

tergabung. Fenomena ini bisa terjadi karena algoritma Ward yang sangat bergantung pada jarak 

dan varian antar kelompok, serta adanya potensi struktur data yang overlap atau distribusi yang 

tidak sepenuhnya terpisah antar klaster. Dengan mempertimbangkan hal tersebut, metode Ward 

memiliki silhouette score yang lebih tinggi, meskipun clustering dengan metode K-Means 

memiliki distribusi yang lebih seimbang dan lebih aman untuk dasar pengambilan kebijakan 

segmentasi wilayah.  

Sebagai saran untuk penelitian selanjutnya, analisis ini dapat diperluas dengan 

menambahkan variabel yang relevan seperti tingkat pengangguran atau tingkat pendidikan 

serta metode lain yang tergolong pada tingkat lanjut seperti DBSCAN. Dengan itu, hasil 

analisis yang didapatkan akan lebih lengkap Melalui pendekatan yang komprehensif, hasil 

analisis diharapkan dapat menjadi dasar penyusunan kebijakan publik yang lebih akurat, 

khususnya kebijakan berbasis wilayah yang mempertimbangkan kondisi sosial ekonomi secara 

menyeluruh. 
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