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ABSTRAK

Analisis Klaster Metode PAM (Partitioning Around Medoids)-Lite Terhadap
Indikator Kesejahteraan dan Kualitas Hidup Negara-negara di Dunia

Oleh

Maya Puspitasari

Metode PAM (Partitioning Around Medoids) -Lite adalah suatu metode klasterisasi
yang lebih cepat dan efisien dari algoritma PAM. PAM-Lite dikembangkan untuk
mengatasi masalah toleransi terhadap pencilan dan data berukuran besar. Dalam
penelitian ini, metode PAM-Lite digunakan untuk mengelompokkan negara-negara
di dunia berdasarkan indikator kesejahteraan dan kualitas hidup. Berdasarkan hasil
analisis klaster PAM-Lite dapat disimpulkan banyaknya klaster optimal adalah
sebanyak 6 klaster dengan nilai R-Square sebesar 0,7858. Banyaknya anggota
untuk setiap klaster adalah Klaster 1 terdapat 67 negara, Klaster 2 terdapat 69
negara, Klaster 3 terdapat 24 negara, Klaster 4 terdapat 37 negara, Klaster 5 terdapat

7 negara, dan Klaster 6 terdapat 13 negara.

Kata kunci : Data pencilan, Analisis klaster, PAM-Lite



ABSTRACT

Cluster Analysis Using PAM (Partitioning Around Medoids)-Lite Method on
Welfare Indicators and Quality of Life in Countries Around The World

By

Maya Puspitasari

The PAM (Partitioning Around Medoids)-Lite method is a faster and more
efficient clustering method than the PAM algorithm. PAM-Lite was developed to
overcome the problem of outlier tolerance and large data size. In this study, the
PAM-Lite method is used to cluster countries in the world based on welfare and
quality of life indicators. Based on the results of the PAM-Lite cluster analysis, it
can be concluded that the optimal number of clusters is 6 clusters with an R-
Square value of 0.7858. The number of members for each cluster is obstained as
follows : Cluster 1 is 67 countries, Cluster 2 is 69 countries, Cluster 3 is 24
countries, Cluster 4 is 37 countries, Cluster 5 is 7 countries, and Cluster 6 is 13

countries.

Kata kunci : Outliers, Cluster Analysis , PAM-Lite
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis Klaster adalah teknik yang mengelompokkan data menjadi beberapa
kelompok. Tujuan dari analisis klaster adalah untuk membagi data sehingga objek-
objek dalam satu kelompok yang memiliki kesamaan karakterikstik, sementara
objek-objek di kelompok lain memiliki perbedaan (Arbelaitz et al., 2013). Analisis
klaster berperan penting dalam menghadapi kemajuan teknologi saat ini, contohnya
pada konteks pemahaman tentang kesejahtraan dan kualitas hidup. Oleh karena itu,
mengembangkan metode-metode baru dalam analisis Klaster penting sekali agar

dapat menghasilkan hasil yang akurat dan signifikan.

Menurut Wibowo dkk. (2022), algoritma pengelompokan dirancang untuk
mengindentifikasi struktur dasar data dan menggunakan hubungan yang terdeteksi
dalam struktur tersebut untuk mengelompokkan objek ke dalam kelompok yang
berbeda. Algoritma pengelompokan yang sering digunakan, yaitu K-Means dan K-
Medoids. Kedua metode ini berperan penting dalam mengelompokkan data,
meskipun memiliki karakteristik yang berbeda. K-Means digunakan untuk
menentukan kelompok data dengan menghitung centroid, yang merupakan titik
tengah berdasarkan rata-rata dari data dalam kelompok tersebut (Yedla et al., 2010).
Metode ini sering digunakan, terutama ketika data cenderung berdistribusi secara
normal. Namun, K-Means memiliki kelemahan saat menangani data yang memiliki
nilai-nilai pencilan (outliers), karena centroid dapat terpengaruh oleh nilai-nilai
ekstrem ini. Sehingga, dalam kasus ini K-Means mungkin menghasilkan kelompok-
kelompok yang tidak optimal. K-Medoids atau dapat disebut PAM (Partitioning
Around Medoids) dapat mengatasi masalah ini, karena PAM lebih tahan terhadap
outliers (Prahara et al., 2020). PAM tidak menghitung centroid, tetapi mencari titik-

titik data yang paling representatif dalam kelompok (medoid). Dengan demikian,



PAM lebih stabil terhadap nilai-nilai ekstrem dalam data sehingga cocok untuk
situasi di mana outliers dapat memengaruhi hasil analisis secara signifikan. Namun,
terdapat varian yang lebih ringan dan efisien dari PAM yang disebut dengan PAM-
Lite.

Menurut Olukanmi et al. (2019), PAM-Lite lebih unggul daripada PAM dalam hal
toleransi terhadap outliers dan data yang berukuran besar. PAM-Lite dengan
pendekatan yang lebih sederhana dan lebih efisien dalam waktu komputasi seringkali
mampu mengatasi kehadiran outliers dengan lebih baik. Hal ini terutama disebabkan
oleh cara PAM-Lite memilih medoid awal dan pengurangan iterasi yang lebih sedikit
dalam upaya mengoptimalkan pengelompokan. Ketika memiliki data yang
mengandung pencilan yang dapat mempengaruhi hasil klaster, PAM-Lite dapat
menjadi pilihan yang lebih efektif dan terpercaya untuk mempertahankan kualitas

pengelompokan tanpa mengorbankan waktu komputasi yang berlebihan.

Penelitian mengenai analisis Klaster dengan indikator kesejahteraan dan kualitas
hidup sebelumnya pernah dilakukan Zmuk (2015), membahas analisis klaster metode
ward tentang peningkatan harapan hidup manusia dan kualitas hidup sebagai faktor
penting, hasilnya menunjukkan tiga kelompok negara: negara Uni Eropa lama,
negara Uni Eropa baru, dan negara non-Uni Eropa mengindikasikan hubungan antara
kualitas hidup dan perkembangan ekonomi. Wibowo dkk. (2022), juga melakukan
analisis klaster K-Medoids atau PAM berdasarkan data COVID-19 dari 219 negara.
Hasilnya, negara-negara tersebut dikelompokkan menjadi lima klaster berdasarkan
jumlah kasus dan kematian kumulatif, kasus positif per kapita, dan case fatality rate.

Ini membantu memahami variasi dampak pandemi di seluruh dunia.

Kesejahteraan dan kualitas hidup adalah faktor penting dalam kehidupan manusia.
Indikator kesejahteraan seperti contributing family workers, employment, dan life
expectancy memiliki dampak signifikan pada kualitas hidup individu dan

masyarakat. Berdasarkan penelitian-penelitian di atas, maka dalam penelitian ini



peneliti ingin melakukan analisis klaster dengan metode PAM-Lite pada data

indikator kesejahteraan dan kualitas hidup.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah menerapkan metode analisis klaster PAM-Lite dalam
mengelompokkan negara-negara di dunia berdasarkan indikator kesejahteraan dan

kualitas hidup.

1.3 Manfaat Penelitian
Adapun manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Memberikan kontribusi terhadap pengembangan pengetahuan matematika
dalam analisis Klaster.

2. Menerapkan metode analisis klaster PAM-Lite pada indikator kesejahteraan
dan kualitas hidup untuk merumuskan kebijakan yang lebih efisien dalam
meningkatkan kualitas hidup masyarakat.



I1.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Matriks

211 Definisi Matriks

Menurut Anton & Rorres (1994), matriks adalah susunan bilangan, simbol, atau
ekspresi yang disusun dalam baris dan kolom. Bilangan-bilangan dalam matriks
disebut entri atau elemen matriks. Baris adalah susunan bilangan yang mendatar
(horizontal), dan kolom adalah susunan bilangan yang tegak (vertikal). Matriks
A dengan m kolom dan n baris disebut matriks mxn, dan dapat dittulis sebagai
berikut:

;. A2 0 Qp
A1 Az -+ dgpn

A = . . . .
Am1  Ame2 o Amn

21.2 Determinan matriks

Determinan matriks didefinisikan sebagai selisih antara perkalian elemen-
elemen pada diagonal utama dengan perkalian elemen-elemen pada diagonal
sekunder. Determinan matriks hanya dapat digunakan pada matriks persegi.
Determinan dari matriks A dapat dituliskan det (A4) atau |A| (Anton & Rorres,
1994). Adapun determinan pada matriks A sebagai berikut:

n

j=1



Dengan :
n : ukuran matriks

a;; . elemen matriks pada baris ke-i dan kolom ke-j

A;j - kofaktor dari elemen a;;.

2.1.3 Invers Matriks

Menurut Anton & Rorres (1994), invers matriks adalah matriks baru yang
merupakan kebalikan dari matriks asal. Jika A adalah matriks persegi, dan jika
terdapat matriks B yang ukurannyya sama sedemikian rupa sehingga AB =
BA = I, dengan I melambangkan matriks identistas n x n, dan perkalian yang
dilakukan merupakan perkalian matriks yang umum. Jika hubungan tersebut
berlaku, maka matriks B disebut sebagai invers dari matriks A, dan diberi

lambang A~1. Adapun invers matriks A sebagai berikut:

A7l = ! Adj A
det (A)

214 Nilai Eigen dan Vektor Eigen

Matriks persegi dengan ukuran nxn memiliki nilai dan vektor karakteristik.
Istilah yang lebih umum dari nilai karakteristik adalah nilai eigen dan vektor
karakteristik adalah vektor eiegn. Definisi dari nilai eigen dan vektor eigen
(Pratiwi dkk., 2017) sebagai berikut:
Jika A adalah matriksn X n, maka suatu vektor tak nol v pada R™ disebut
vektor eigen dari A jika Av adalah sebuah kelipatan skalar dari v yaitu

Av = v



untuk sebarang skalar A. Skalar A disebut nilai eigen dari A, dan v disebut

sebagai vektor eigen dari A yang bersesuaian dengan A.

Untuk memperoleh nilai eigen dari sebuah matriks A berukuran n X n, dapat
ditulis sebagai Av = Alv atau ekuivalen dengan
(M —Av =0 (1)
agar A dapat menjadi nilai eigen, harus terdapat paling sedikit satu solusi tak nol
dari Persamaan 1. Namun, Persamaan 1 memiliki solusi tak nol jika dan hanya
jika
det(Al — A) =0 (2)
Persamaan 2 disebut persamaan karakteristik matriks A. Skalar-skalar yang

memenuhi persamaan tersebut adalah nilai-nilai eigen matriks A.

2.15 Matriks Korelasi

Matriks korelasi adalah matriks yang menunjukkan koefisien korelasi
berpasangan antar variabel. Koefisien korelasi adalah angka yang mengukur
kekuatan dan arah hubungan linier antara dua variabel. Nilainya berkisar antara
—1 hingga 1, dimana —1 menunjukkan korelasi negatif sempurna, 1
menunjukkan korelasi positif sempurna, dan 0 menunjukkan tidak ada korelasi.
Matriks korelasi dapat mengindentifikasi variabel mana yang terkait satu sama
lain dan seberapa kuatnya (Graybill, 1983). Misalkan y adalah vector acak
berukuran n x 1, dan matriks kovarian yang dinotasikan dengan V. Maka,
korelasi matriks dari y dinotasikan dengan R = [pl-j] dimana p;; dapat ditulis

sebagai berikut:
! \ Gii0jj

Matriks korelasi dari A berukuran m x n dapat ditulis sebagai berikut:




1 p12 plTl
R=|P2 1 7 P
Pmi1 Pm2 1
2.2 Analisis Klaster

Analisis  klaster adalah teknik multivariat yang bertujuan  untuk
mengelompokkan objek sehingga keragaman dalam klaster menjadi sekecil
mungkin, sementara keragaman antar kluster menjadi sebesar mungkin (Hardle
& Simar, 2019). Analisis Kklaster didasarkan pada jarak, dan jarak yang paling
umum digunakan adalah jarak Euclidean untuk mengukur kemiripan antar objek
(Suhaeni dkk., 2018). Ini adalah sebuah teknik statistik yang digunakan untuk
mengelompokkan objek atau data ke dalam kelompok-kelompok (klaster)
berdasarkan kesamaan karakteristik atau atribut tertentu. Tujuannya adalah
untuk mengidentifikasi struktur dalam data yang memungkinkan objek dalam
satu klaster memiliki tingkat kemiripan yang tinggi satu sama lain, sementara

secara signifikan berbeda dari objek dalam klaster lainnya.

2.2.1 Nilai Z (Z-Score)

Z-Score merupakan metode statistik yang digunakan untuk mengukur hubungan

antara suatu skor dengan rata-rata dalam suatu kelompok skor (Kumar & Rao,

2015). Nilai Z-Score didefinisikan sebagai berikut:

X—pu (2.1)




Keterangan:

Z : nilai standar

X : nilai yang akan distandarisasi
u : rata-rata distribusi

o : simpangan baku (standar deviasi) distribusi

2.2.2 Ukuran Kemiripan (Jarak)

Analisis Klaster adalah proses pengelompokan data berdasarkan sejauh mana
data-data tersebut mirip atau dekat satu sama lain. Hal ini menghasilkan
kelompok-kelompok (klaster) di mana data-data dalam satu kelompok memiliki
tingkat kemiripan yang tinggi, sedangkan antar kelompok memiliki tingkat

kemiripan yang rendah.

Pada penelitian ini jarak Euclidean digunakan sebagai alat ukur kemiripan, yang
didefinisikan sebagai berikut:

» (2.2)
d(i,j) =d;; = Z(xik — Xji)?
=1

Keterangan:

d;; - jarak antara objek ke-i pada objek ke-j
x;; - data dari objek ke-i pada variabel ke-k
xji - data dari objek ke-j pada variabel ke-k

(Suwanda et al., 2019)



Pada analisis klaster PAM, penggunaan jarak Euclidean memungkinkan
fleksibilitas dalam definisi "kedekatan™ antara elemen-elemen data (Van der Laan
et al., 2003). Hal ini berarti bahwa dengan PAM, dapat menggunakan jarak
Euclidean untuk menentukan seberapa dekat atau kemiripan dua objek.
Sementara pada analisis klaster K-Means, penggunaan jarak Euclidean juga
umum dan digunakan untuk mengukur jarak antara setiap objek data dan cluster
centroid (Yadav & Sharma, 2013).

2.2.3 Analisis Klaster K-Medoids

K-Medoids atau PAM (Partitioning Around Medoids) yang diajukan oleh
Kaufman dan Rousseeuw, adalah metode yang menggambarkan Klaster yang
dibentuk dengan menggunakan medoid sebagai pusat klaster. Algoritma ini
memilih satu objek dalam kumpulan objek sebagai representasi dari sebuah
klaster, dan objek ini disebut sebagai medoid. PAM mewarisi karakteristik dari
algoritma pengelompokan K-Medoids. Di samping itu, PAM dilengkapi dengan
mekanisme pertukaran medoids yang dapat meningkatkan hasil pengelompokan.
PAM terbukti lebih tahan terhadap gangguan dan outliers daripada K-means
karena medoids dalam PAM lebih sedikit dipengaruhi oleh outliers (Pande et al.,
2012).

Langkah-langkah analisis klaster PAM (Gultom et al., 2018) sebagai berikut:
a. Lakukan perhitungan jarak antara setiap pasangan objek berdasarkan ukuran
jarak yang dipilih.

b.  Menghitung nilai v; untuk objek j dengan menggunakan persamaan:

(2.3)

n
v-=Z dj =123, ..,n
] l=12?=1dll' Yy Ty nuny



10

¢. Urutkan nilai v; dari yang terkecil hingga terbesar dan pilih k objek dengan
nilai v; terkecil sebagai medoid awal.

d. Hasilkan hasil awal dari pengklasteran dengan menentukan objek yang paling
dekat dengan medoid.

e. Menghitung jumlah jarak dari setiap objek ke medoidnya.

f. Temukan medoid baru dari setiap klaster dengan cara meminimalkan jumlah
jarak di dalam klaster tersebut dan perbarui medoid dari setiap klaster dengan
medoid yang baru.

g. Tentukan setiap objek ke medoid terdekat dan peroleh hasil pengklasteran.
Lakukan perhitungan jumlah jarak dari semua objek ke medoidnya.

224 Analisis Klaster PAM-Lite

Algoritma PAM-Lite merupakan versi cepat dari algoritma pengelompokan PAM.
Algoritma PAM-Lite unggul dalam hal efisiensi jika dibandingkan dengan PAM,
bahkan mampu menghasilkan pengelompokan yang lebih baik daripada PAM.
Algoritma PAM-Lite menggunakan pendekatan inferensia yang sama dengan
K-Means-Lite. Perbedaan antara kedua algoritma ini adalah bahwa dalam PAM-
Lite, sampel dan himpunan gabungan pusat klaster yang diperoleh dari sampel
tersebut dikelompokkan menggunakan PAM, berbeda dengan K-Means-Lite yang
didasarkan pada K-Means (Olukanmi et al., 2019). Namun, algoritma PAM-Lite

didasarkan pada paradigma K-Means-Lite.

2.2.4.1  Paradigma K-Means-Lite

Algoritma K-Means-Lite dikenalkan sebagai solusi untuk mengatasi masalah

skalabilitas yang kurang baik pada algoritma K-Means. Menurut Olukanmi et al.

(2019) cara kerja K-Means-Lite berdasarkan perluasan teorema limit pusat
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(CLT). CLT memberikan dasar untuk membuat kesimpulan tentang suatu
populasi menggunakan sampel acak. Ini menjelaskan bahwa jika diberikan
populasi P dengan rata-rata y dan deviasi standar o, maka distribusi dari rata-rata
sampel X; (i =1,..,n) dimana n merupakan sampel yang masing-masing
berukuran s yang dipilih secara acak dari populasi tersebut yang cenderung akan
berdistribusi normal yang memiliki rata-rata p dan deviasi standar o /+/s, saat
n,s — oo. Pertama, jika suatu populasi besar akan dipartisi, dan jumlah klaster
k =1, maka u adalah centroid. Dengan kata lain, CLT menunjukkan bahwa u
adalah centroid dari populasi, dapat diestimasi dengan cara mengelompokkan
setiap dari n sampel berukuran yang sama s ke dalam k =1 klaster, yang
menghasilkan rata-rata X; sebagai centroid dari setiap sampel dan
menggabungkan n rata-rata ini menjadi satu dataset, yang ketika digabungkan
menjadi k = 1 cluster menghasilkan centroid ¢ yang mendekati u, saat s dan n
meningkat. Oleh karena itu, metode yang berfokus pada inferensia ini merupakan

alternatif yang lebih efisien untuk melakukan perhitungan terhadap centroid.

2.2.4.2  Algoritma PAM-Lite

Pendekatan inferensia pada sub-bab 2.1.4.1 untuk k-means, juga dapat diterapkan
pada pengelompokan PAM. Dasar dari kedua metode ini adalah bahwa medoids
dan centroid keduanya adalah perkiraan pusat kluster. Oleh karena itu, algoritma
PAM-Lite menggunakan pendekatan inferensia yang identik dengan K-Means-
Lite. Perbedaan antara kedua algoritma tersebut adalah bahwa dalam PAM-Lite,
sampel-sampel dan kumpulan pusat kluster yang diperoleh dari sampel-sampel
tersebut dikelompokkan menggunakan PAM, berbeda dengan K-Means-Lite yang
berdasarkan pada K-Means. Algoritma PAM- Lite diuraikan sebagai berikut:
1. Pilih n sampel, masing-masing dengan ukuran s dari dataset P

2. Jalankan PAM pada setiap sampel dan simpan medoids kluster dalam P’
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3. Jalankan PAM pada P’ untuk mendapatkan himpunan medoids C

4. Tetapkan setiap titik dalam P ke medoid terdekat dalam C.
Untuk pemilihan ukuran sampel s, mengikuti nilai-nilai yang telah divalidasi
secara empiris untuk K-Means-Lite, yaitu mengikuti ukuran sampel algoritma
CLARA (Kaufman & Rousseeuw, 2008), yaitu memilih n sampel dan masing-

masing sampel berukuran 40 + 2k (Olukanmi et al., 2018).

2.25 Indeks Evaluasi Analisis Klaster

2251 Nilai R-Square

Nilai R-square dalam analisis klaster digunakan untuk menentukan apakah
terdapat perbedaan yang signifikan di antara objek-objek dalam kelompok-
kelompok yang berbeda dan bahwa objek-objek dalam kelompok yang sama
memiliki kemiripan yang tinggi. Jika RS sama dengan nol, maka tidak ada
perbedaan antara kelompok-kelompok tersebut. Di sisi lain, jika RS sama dengan
satu, maka pemisahan klaster optimal (Rujasiri & Chomtee, 2009). Untuk

menghitung nilai R-Square dapat menggunakan persamaan 2.4.

SSy _ SSp — SSy (2.4)

RS =
SSy SSy

= (20 B (e — %)} = (D1 Xy 205 (i — %) *}
{ ?=1 Dieq (xij — jj)z}

RS

Keterangan:
x;j - objek ke-i pada variabel j

X; . rata-rata pada variabel j
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x;ji - objek ke-i pada klaster k pada variabel j
X;) . rata-rata pada variabel j pada klaster k

p : banyaknya variabel
¢ : banyaknya klaster

n. : banyaknya objek pada klaster ¢

2252 Lebar Silhouette

Definisi lebar Silhouette menurut Rousseeuw (1987) dapat diuraikan sebagai
berikut:

Jika sebuah objek yang menjadi pusat/fokus dan termasuk dalam klaster A.
Kelompok lain yang tidak termasuk objek ini sebagai klaster C. Nilai a(i)
didefinisikan sebagai rata-rata perbedaan antara objek i dengan semua objek lain
yang ada dalam kelompok A. Sedangkan nilai c(i, C) adalah rata-rata perbedaan

antara objek i dan semua objek yang terdapat dalam kelompok C.
b(i) = P¥%e(i, C)

Lebar Silhouette s(i), didefinisikan sebagai berikut:

b(D) —a(d) (2.5)

RO e FTONIO)]

Lebar Silhouette s(i), berkisar antara -1 hingga 1. Nilai yang mendekati 1
mengindikasikan bahwa objek tersebut jauh lebih mirip dengan objek-objek
dalam kelompok yang sama daripada dengan objek-objek dari kelompok terdekat
lainnya, menunjukkan bahwa klasifikasinya sangat baik. Jika s(i) mendekati O,
ini menunjukkan bahwa klasifikasi objek fokus tersebut diragukan, dan objek
tersebut berada dalam posisi antara dua kelompok. Nilai s(i) yang mendekati -1

menunjukkan kesalahan klasifikasi yang jelas. Oleh karena itu, rata-rata lebar
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siluet di seluruh kelompok memberikan penilaian tentang seberapa baik kualitas
kelompok tersebut, atau rata-rata dari seluruh sampel juga dapat digunakan
sebagai indikator validitas keseluruhan Klasifikasi (Lengyel & Botta-Dukat,
2019).

2.3 Analisis Komponen Utama

Analisis Komponen Utama (AKU) adalah metode matematika yang digunakan
untuk mengurangi dimensi dataset, meningkatkan kemampuan interpretasi, dan
secara bersamaan mengurangi kehilangan informasi (Jolliffe & Cadima, 2016).
AKU bekerja dengan merubah variabel asli ke dalam sebuah himpunan variabel
baru yang tidak memiliki hubungan satu sama lain, yang disebut sebagai
komponen utama. Komponen utama ini dibentuk melalui kombinasi linier dari
fitur asli, dan mereka mampu menangkap sebanyak mungkin informasi dari data
dengan mengurangi kerugian informasi sebisa mungkin. Adapun beberapa
tahapan dalam melakukan analisis komponen utama diantaranya Vyaitu:
menghitung matriks korelasi, menghitung nilai eigen, menghitung vektor eigen,
dan menghitung komponen utama. Persamaan analisis komponen utama adalah

sebagai berikut:
KUl = a11X1 + dr1X2 + a31X3 + -+ aplxp

KUZ = 12X + ApyrXo + d32X3 + -+ apzxp

KU; = ayjx; + azjx; + azjxs + -+ apjx,

Keterangan:

KU; = komponen utama ke-j
a,; = koefisien untuk variabel ke-p dalam komponen utama ke-j

x, = nilai variabel ke-p dari data asli
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2.4 Kesejahteraan dan Kualitas Hidup

Menurut Ruggeri et al. (2020), kesejahteraan dan kualitas hidup merupakan
konsep multidimensi yang dapat dinilai dengan menggunakan berbagai indikator
dan ukuran. Kesejahteraan dan kualitas hidup suatu negara sering kali diukur
melalui sejumlah indikator penting, termasuk contributing family workers,

employment, dan life expectancy.



3.1

I11.  METODOLOGI PENELITIAN

Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2023/2024

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung

3.2

Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder mengenai data

kesejahteraan dan kualitas hidup dengan variabel negara, contributing family

workers, employment, dan life expectancy yang berjumlah 217 data dan diambil

dari situs databank.worldbank.org.

3.3

Metode Penelitian

Adapun langkah-langkah penelitian ini sebagai berikut:

1
2
3.
4

Melakukan standarisasi data

. Pengurangan dimensi dengan komponen utama

Memilih n sampel, dengan setiap sampel memiliki ukuran 40 + 2k

Melakukan analisis klaster PAM terhadap sampel

a.
b.

C.

Menghitung jarak Euclid setiap pasangan objek

Hitung v; untuk objek j

Urutkan v;, pilih k objek pertama v; terkecil sebagai inisial medoid
Dapatkan hasil klaster awal dengan menetapkan setiap poin objek ke
medoid terdekat

Hitung jumlah jarak dari semua objek terhadap medoidnya
Pemilihan medoid baru untuk setiap klaster yang meminimalkan total

jarak
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g. Mengelompokan setiap objek ke medoid terdekat

h. Hitung jumlah jarak baru dari semua objek terhadap medoid

. Melakukan analisis klaster PAM pada himpunan medoid yang dihasilkan
oleh langkah-langkat di atas

. Melakukan evaluasi analisis klaster PAM-Lite yang disajikan dalam

bentuk evaluasi hasil analisis menggunakan R-square dan lebar silhouette.



Standarisasi data

Y

Pilih n sampel, setiap sampel
memiliki ukuran 40+2k

A 4
Analisis klaster PAM terhadap
sampel

A 4

Analisis klaster PAM pada
himpunan medoid

v

Evaluasi analisis klaster PAM-Lite

Gambar 1. Diagram Alir Analisis Klaster PAM-Lite
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Analisis klaster PAM
terhadap sampel

/ Untuk i=1,2,3,... , maksimal sampel >

Menghitung jarak Euclid (d;;)

\ 4

Hitung v; untuk objek j

A

Urutkan v, pilih k objek pertama v; terkecil

\ 4

Dapatkan klaster awal

A 4

Hitung jumlah jarak

<
A

A

Pemilihan medoid baru

Mengelompokkan setiap objek ke medoid terdekat

'

Apakah jumlah jarak baru sama

dengan jumlah jarak sebelumnya?

Gambar 2. Diagram Alir Analisis Klaster PAM Terhadap Sampel
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V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, diperoleh bhawa penerapan analisis klaste
PAM-Lite terhadap data indikator kesejahteraan dan kualitas hidup negara-
negara di dunia menghasilkan jumlah klaster optimal sebesar 6 klaster
dengan nilai R-Square sebesar 0,7858. Banyaknya anggota untuk setiap
klaster adalah klaster 1 terdapat 67 negara, klaster 2 terdapat 69 negara,
klaster 3 terdapat 24 negara, klaster 4 terdapat 37 negara, klaster 5 terdapat

7 negara, dan klaster 6 terdapat 13 negara.
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