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Abstrak 

Kemiskinan merupakan salah satu isu utama dalam pembangunan berkelanjutan yang diukur menggunakan 
berbagai indikator, salah satunya adalah indeks kedalaman kemiskinan (P1). Indeks tersebut memberikan 
gambaran yang lebih komprehensif mengenai tingkat keparahan kemiskinan dibandingkan dengan 
persentase penduduk miskin (P0). Dalam penelitian ini, dilakukan analisis clustering terhadap provinsi di 
Indonesia berdasarkan data time series indeks kedalaman kemiskinan untuk mengidentifikasi pola 
perubahan yang serupa. Penelitian ini menerapkan metode K-Means dengan tiga pendekatan pengukuran 
jarak, yaitu Dynamic Time Warping (DTW), Derivative Dynamic Time Warping (DDTW), dan Weighted Dynamic 
Time Warping (WDTW). DTW digunakan untuk menangani pergeseran waktu dalam data, DDTW 
mempertimbangkan pola perubahan dengan menghitung turunan pertama, sedangkan WDTW memberikan 
bobot pada setiap titik data untuk menghasilkan hasil yang lebih stabil. Hasil clustering divalidasi 
menggunakan silhouette coefficient untuk menentukan metode yang paling optimal. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa metode K-Means dengan pengukuran jarak WDTW yang memiliki nilai silhouette 
coefficient sebesar 0,884 (strong). 
Kata Kunci: Indeks Kedalaman Kemiskinan, K-Means, Ukuran jarak 
  

Abstract 

Poverty is one of the main issues in sustainable development that is measured using various indicators, one of which is 
the poverty depth index (P1). This index provides a more comprehensive picture of the severity of poverty than the 
percentage of poor people (P0). In this study, a clustering analysis of provinces in Indonesia is conducted based on time 
series data of the poverty depth index to identify similar patterns of change. This research applies the K-Means method 
with three distance measurement approaches, namely Dynamic Time Warping (DTW), Derivative Dynamic Time 
Warping (DDTW), and Weighted Dynamic Time Warping (WDTW). DTW is used to handle time shifts in the data, 
DDTW considers the pattern of change by calculating the first derivative, while WDTW assigns weights to each data 
point to produce more stable results. The clustering results were validated using the silhouette coefficient to determine 
the most optimal method. The results showed that the K-Means method with WDTW distance measurement had a 
silhouette coefficient value of 0.884 (strong). 
Keywords: Poverty Depth Index, K-Means, Distance measure

 

 

PENDAHULUAN  

Kemiskinan merupakan salah satu isu prioritas 

dalam pembangunan berkelanjutan yang tercantum 

dalam Sustainable Development Goals (SDGs) poin 

pertama (Utama and Sari 2023). Indikator yang 

umum digunakan dalam mengukur kemiskinan 

adalah persentase penduduk miskin (P0), namun 

indikator tersebut memiliki keterbatasan karena 

tidak menggambarkan tingkat keparahan 

kemiskinan secara mendalam. Untuk mengatasi 

kelemahan tersebut, indeks kedalaman kemiskinan 

(P1) dapat digunakan sebagai ukuran yang lebih 

komprehensif dalam menilai seberapa jauh kondisi 

ekonomi masyarakat miskin dari garis kemiskinan 

(Haughton and Khandker 2009). Indeks kedalaman 

kemiskinan merupakan ukuran rata-rata 

kesenjangan pengeluaran penduduk miskin 

terhadap garis kemiskinan (BPS, 2025). Melalui 

indeks tersebut juga dapat diperkirakan besaran 

intervensi yang diperlukan dalam program 

pembebasan kemiskinan dengan asumsi distribusi 
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bantuan yang tepat sasaran (Apriliani, Safrida, and 

Fajri 2023). 

Analisis clustering adalah metode pengelompokan 

data ke dalam beberapa kelompok sehingga objek-

objek yang memiliki kesamaan ditempatkan dalam 

satu cluster, sementara yang berbeda dimasukkan ke 

cluster lainnya (Tendean and Purba 2020). Penerapan 

analisis clustering semakin berkembang dengan 

penggunaan data deret waktu (time series). Data time 

series adalah data yang disusun berdasarkan urutan 

waktu dan digunakan untuk memantau perubahan 

suatu fenomena dari waktu ke waktu (Nababan and 

Alexander 2020). Pada data time series, perbedaan 

pola temporal menjadi salah satu tantangan terbesar 

dalam proses clustering. Setiap deret waktu memiliki 

karakteristik temporal yang berbeda-beda yang 

menyebabkan kesulitan dalam membandingkan dua 

deret waktu yang mungkin terlihat serupa tetapi 

memiliki pergeseran waktu yang signifikan. Oleh 

karena itu, aspek penting dalam analisis clustering 

time series adalah pemilihan metode pengukuran 

jarak yang sesuai. 

Pengukuran jarak Euclidean merupakan metode 

standar untuk analisis berbasis jarak, namun metode 

tersebut dianggap kurang optimal untuk data yang 

memiliki pergeseran temporal (Middlehurst et al. 

2021). Berbagai pengukuran jarak baru telah 

dikembangkan, seperti Dynamic Time Warping (DTW) 

yang menjadi metode paling sering digunakan dalam 

analisis cluster data time series karena lebih fleksibel 

dalam mencocokkan pola meskipun terdapat 

perbedaan waktu (Holder, Middlehurst, and Bagnall 

2024). Namun, DTW memiliki kelemahan ketika ada 

perbedaan bentuk kurva di antara dua deret waktu. 

Untuk mengatasi hal tersebut, terdapat metode 

pengembangan dari DTW bernama Derivative 

Dynamic Time Warping (DDTW) yang tidak hanya 

memperhitungkan nilai asli dari data, tetapi juga 

mempertimbangkan pola perubahan dengan 

menghitung turunan pertama. Dengan demikian, 

DDTW lebih sensitif terhadap perubahan pola yang 

terjadi secara bertahap (Górecki and Łuczak 2015).  

DTW dan DDTW mengasumsikan bahwa semua 

titik dalam urutan memiliki bobot yang sama. Hal 

tersebut menyebabkan masalah ketika satu titik pada 

satu urutan disesuaikan dengan banyak titik pada 

urutan lain. Untuk mengatasi masalah ini, terdapat 

pengembangan DTW lain yang bernama Weighted 

Dynamic Time Warping (WDTW). WDTW 

menambahkan bobot yang berbeda pada setiap titik 

data, sehingga memberikan penekanan pada fitur-

fitur penting dari urutan waktu tersebut. Dengan 

cara tersebut, WDTW dapat memberikan hasil yang 

lebih stabil pada deret waktu dengan karakteristik 

yang berbeda-beda (Jeong, Jeong, and Omitaomu 

2011).  

Analisis clustering terbagi menjadi dua jenis, yaitu 

clustering hirarki dan non-hirarki (partisional). 

Sejumlah penelitian analisis clustering pada data time 

series menggunakan metode hirarki pernah 

dilakukan (Azizi et al. 2019; Fortuna, Nunnari, and 

Nunnari 2016), namun hasil penelitian menunjukkan 

bahwa tidak direkomendasikannya penggunaan 

metode hirarki karena menghasilkan terlalu banyak 

cluster dan kurang sesuai dengan pola yang terdapat 

pada data deret waktu. Sebaliknya, penggunaan 

metode non hirarki pada penelitian sejenis 

menghasilkan pengelompokan yang lebih baik 

karena kemampuannya dalam menganalisis dataset 

berukuran besar dan menemukan pola temporal 

(Alfan et al. 2017). Salah satu metode non-hirarki 

yang paling populer adalah K-Means, metode 

tersebut banyak digunakan dalam berbagai disiplin 

ilmu terutama untuk dataset berukuran besar 

(Holder, Middlehurst, and Bagnall 2024). Kelebihan 

utama dari K-Means adalah kesederhanaan dan 

efektivitas serta kecepatan komputasi (Romadhonia 

et al 2023). 

Penelitian ini menerapkan analisis clustering 

untuk mengetahui pengelompokan provinsi di 

Indonesia berdasarkan data time series indeks 

kedalaman kemiskinan. Pengelompokan tersebut 

mampu mengidentifikasi provinsi dengan pola 

perubahan indeks kedalaman yang serupa, sehingga 

dapat dijadikan pertimbangan kebijakan pemerintah 

dalam mengatasi kemiskinan. Dalam penelitian 

digunakan tiga metode pengukuran jarak, yaitu 

Dynamic Time Warping (DTW), Derivative Dynamic 

Time Warping (DDTW), dan Weighted Dynamic Time 

Warping (WDTW). Pada ketiga jarak tersebut akan 

diterapkan dalam pengukuran jarak pada K-Means, 

hasil dari masing-masing metode tersebut nantinya 

di validasi dengan silhouette coefficient untuk 

menentukan hasil cluster paling optimal. 
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KAJIAN TEORI  

INDEKS KEDALAMAN KEMISKINAN 

Indeks Kedalaman Kemiskinan (Poverty Gap 

Index) menggambarkan rata-rata kesenjangan 

pengeluaran penduduk miskin terhadap garis 

kemiskinan. Indeks tersebut dapat digunakan untuk 

membandingkan kondisi kemiskinan antar wilayah, 

di mana semakin tinggi nilai P1, semakin besar 

tingkat kedalaman kemiskinan di wilayah tersebut 

(Haughton and Khandker 2009). Dengan kata lain, 

nilai P1 yang tinggi menunjukkan bahwa rata-rata 

pengeluaran penduduk miskin di suatu daerah 

semakin jauh dari garis kemiskinan, sehingga dapat 

mencerminkan kondisi kemiskinan yang semakin 

memburuk (Utama and Sari 2023).  

 

ANALISIS CLUSTERING 

Analisis clustering adalah proses 

mengorganisir sekumpulan data ke dalam beberapa 

kelompok sehingga objek-objek yang mirip akan 

dikelompokkan dalam satu cluster, sementara objek-

objek yang tidak mirip akan dimasukkan ke dalam 

cluster yang berbeda (Tendean and Purba 2020). 

Tujuan dari analisis cluster adalah untuk 

mengorganisir data secara objektif ke dalam 

kelompok yang homogen di mana kemiripan antar 

objek dalam satu cluster diminimalkan dan 

perbedaan antar objek di cluster yang berbeda 

dimaksimalkan (Kim and Kim 2020). Analisis 

clustering dibagi menjadi dua jenis, yaitu analisis 

clustering hirarki dan non-hirarki atau partisional. 

Perbedaan antara analisis cluster hirarki dan analisis 

cluster non-hirarki terletak pada awal untuk memulai 

pengelompokkan (Nurfitri Imro’ah 2019). Analisis 

cluster hirarki membentuk cluster secara bertahap 

dengan menggunakan cluster yang telah dibentuk 

sebelumnya, sedangkan metode partitional 

menentukan semua cluster secara bersamaan 

(Madhulata 2012). 

 

DYNAMIC TIME WARPING (DTW) 

Dynamic Time Warping (DTW) distance adalah 

metode pengukuran jarak elastis yang paling banyak 

diteliti dan digunakan dalam analisis deret waktu 

(Ratanamahatana and Keogh 2005). Dalam 

prosesnya, DTW membentuk matriks jarak di mana 

setiap elemen merupakan jarak kumulatif minimum 

dari tiga elemen tetangga terdekat. Misalkan terdapat 

dua deret waktu 𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑖 , … , 𝑥𝑛 dengan 

panjang 𝑛 dan 𝑌 = 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑗 , … , 𝑦𝑚 dengan 

panjang 𝑚. Langkah pertama adalah membuat 

matriks jarak D ukuran 𝑛 × 𝑚, di mana setiap elemen 

(𝑖,𝑗) dalam matriks D merupakan selisih antara 𝑥𝑖 dan 

𝑦𝑗, yang didefinisikan pada Persamaan 1 sebagai 

berikut:  

 

𝑑𝑖,𝑗 = |𝑥𝑖 − 𝑦𝑗| (1) 

 

dengan 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 dan 𝑗 = 1,2, … , 𝑚 . Implementasi 

matriks D adalah sebagai berikut: 

 

𝐷 =

[
 
 
 
𝑑1,1 𝑑1,2

𝑑2,1 𝑑2,2
      

… 𝑑1,𝑗

… 𝑑2,𝑗

⋮ ⋮
𝑑𝑖,1 𝑑𝑖,2

      
⋱ ⋮
… 𝑑𝑖,𝑗 ]

 
 
 

 (2) 

 

Setelah mendapatkan jarak kumulatif 𝑑𝑖𝑗, 

kemudian tambahkan nilai minimum dari tiga 

elemen tetangga terdekat yaitu 

{𝑑(𝑖−1)(𝑗−1),𝑑(𝑖−1)𝑗,𝑑𝑖(𝑗−1),} di mana 0 < 𝑖 ≤ 𝑛 dan 0 < 𝑗 ≤ 

m sehingga terbentuk matriks E,. Persamaan 2.3 

untuk elemen (i,j) pada matriks E adalah sebagai 

berikut: 

 

𝐸𝑖,𝑗 = 𝑑𝑖𝑗 + 𝑚𝑖𝑛{𝐸(𝑖−1)(𝑗−1),𝐸(𝑖−1)𝑗,𝐸𝑖(𝑗−1),} (3) 

 

Implementasi dari matriks E adalah sebagai 

berikut: 

 

𝐸 =

[
 
 
 
𝐸1,1 𝐸1,2

𝐸2,1 𝐸2,2
      

… 𝐸1,𝑗

… 𝐸2,𝑗

⋮ ⋮
𝐸𝑖,1 𝐸𝑖,2

      
⋱ ⋮
… 𝐸𝑖,𝑗 ]

 
 
 

 (4) 

 

Setelah terbentuk matriks E, jarak DTW 

antara dua deret waktu X dan Y dapat dihitung 

menggunakan Persamaan 5 berikut: 

 

𝑑𝐷𝑇𝑊(𝑋, 𝑌) = min
∀𝑤∈𝑝

{ ∑ 𝐸𝑖,𝑗

𝑘

𝑖,𝑗=1

} (5) 

 

di mana  

𝑝 : sekumpulan dari semua warping path  

𝐸𝑖,𝑗 : elemen (𝑖,𝑗) pada matriks E 

k : panjang dari warping path  
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Warping path adalah jalur yang terdiri dari jarak 

minimum dari elemen 𝐸1,1 hingga 𝐸𝑛,𝑚. Syarat-syarat 

yang harus dipenuhi dalam menentukan warping path 

adalah sebagai berikut (Spiegel 2015): 

1. Boundary conditions:  𝑝1 = (1,1) dan 𝑝𝑘 = (𝑚, 𝑛). 

Kondisi dimana titik awal dan titik akhir dari 

warping path adalah dimulai dari elemen 

matriks (1,1) hingga elemen matriks terakhir (𝑚, 

𝑛). Hal ini bertujuan agar data yang diolah 

seluruhnya mulai dari awal hingga akhir.  

2. Continuity conditions: 𝑝𝑘+1 − 𝑝𝑘 ∈ {(1,0), (0,1), (1,1)}. 

Kondisi dimana penentuan warping path harus 

bertahap dengan indeks i dan j dengan selisih 

maksimal adalah 1 pada setiap langkahnya. Hal 

ini bertujuan agar data yang diolah tidak ada 

yang terlewat.  

3. Monotonicity conditions: 𝑛1 ≤ 𝑛2 ≤ 𝑛3 ≤ ⋯ 𝑛𝑘 dan 𝑚1 

≤ 𝑚2 ≤ 𝑚3 ≤ ⋯ 𝑚𝑘. Kondisi dimana penentuan 

warping path berdasarkan urutan waktu agar 

tidak ada data yang diolah secara berulang. 

 

DERIVATIVE DYNAMIC TIME WARPING (DDTW) 

Derivative Dynamic Time Warping (DDTW) 

adalah pengembangan dari metode DTW yang 

diperkenalkan oleh Keogh & Pazzani (1998). 

Perbedaan utama DDTW dengan DTW adalah 

bahwa DDTW menerapkan proses transformasi 

deret waktu menjadi deret diferensial terlebih 

dahulu. Pada DDTW, deret waktu asli diubah 

menjadi deret diferensial berdasarkan rata-rata 

kemiringan antara titik data sebelum dan 

sesudahnya.  

Misalkan deret waktu asli adalah 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, 

… , 𝑥𝑛 }, maka deret diferensial dari X, yaitu X′={ x′2, 

x′3, ..., x′n-1} di mana x′i didefinisikan sebagai rata-

rata dari kemiringan antara xi-1 dan xi serta antara xi 

dan xi+1. Formula untuk deret diferensial dari xi 

adalah sebagai berikut: 

 

𝑥′𝑖 =
(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1) +

(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖−1)
2

2
 

(6) 

 

untuk  1 < i < n atau atau operasi ini dilakukan untuk 

semua elemen dalam deret waktu kecuali elemen 

pertama dan terakhir. Setelah membentuk deret 

diferensial, DDTW melanjutkan dengan perhitungan 

seperti pada DTW, yaitu menghitung jarak antara 

dua deret waktu yang telah didiferensialkan. 

Misalkan Y = {y1, y2, … , ym } adalah deret waktu 

kedua yang akan dibandingkan, maka jarak DDTW 

antara x dan y didefinisikan sebagai Persamaan 7 

berikut:  

 

𝑑𝐷𝐷𝑇𝑊(𝑥, 𝑦) = 𝑑𝐷𝑇𝑊(𝑥′, 𝑦′) (7) 
 

perhitungan dilakukan dengan membangun matriks 

jarak D berukuran (n-1)×(m-1) untuk deret waktu x′ 

dan y′. Setiap elemen d(i,j) dalam matriks jarak 

dihitung sebagai berikut: 

 

𝑑(𝑖, 𝑗) = (𝑥′𝑖+1, 𝑦′𝑗+1)
2
 (8) 

  

 Setelah membangun matriks jarak, 

selanjutnya akan dibangun matriks jarak kumulatif 

E di mana setiap elemen E(i,j) memiliki kondisi 

sebagai berikut: 

 

𝐸𝑖,𝑗 = 𝑑𝑖𝑗 + 𝑚𝑖𝑛{𝐸(𝑖−1)(𝑗−1),𝐸(𝑖−1)𝑗,𝐸𝑖(𝑗−1),} (9) 

 

dengan kondisi batas E(1,1 )= d(1,1) yang bermakna  

nilai E(i,j) merupakan jarak kumulatif minimum dari 

elemen-elemen tetangga terdekat pada langkah 

sebelumnya. Setelah matriks E dibangun, jarak 

DDTW antara dua deret waktu x dan y dapat 

dihitung dengan persamaan berikut: 

 

𝑑𝐷𝐷𝑇𝑊(𝑥, 𝑦) = 𝐸(𝑛 − 1,𝑚 − 1) (10) 

 

di mana E(n-1,m-1) adalah elemen terakhir dari 

matriks kumulatif, yang menyatakan jarak 

minimum untuk menyelaraskan kedua deret waktu. 

 

WEIGHTED DYNAMIC TIME WARPING (WDTW) 

Weighted Dynamic Time Warping (WDTW) 

merupakan pengembangan dari Dynamic Time 

Warping (DTW) yang pertama kali diperkenalkan 

oleh  Jeong et al., (2011) untuk meningkatkan akurasi 

dalam menghitung jarak antar deret waktu. 

Perbedaan utama WDTW dengan DTW adalah 

penerapan penalti bobot yang bergantung pada jarak 

warping antara elemen pada deret waktu, untuk 

elemen yang memiliki perbedaan fase yang 

signifikan akan mendapatkan penalti lebih besar 

sehingga warping yang berlebihan dapat dihindari 

atau menghindari distorsi jarak minimum yang 

disebabkan oleh outlier (nilai pencilan) (Anantasech 

and Ratanamahatana 2019).  
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Misalkan terdapat dua deret waktu 𝑋 = 𝑥1, 

𝑥2, … , 𝑥𝑖 , … , 𝑥𝑛 dengan panjang 𝑛 dan 𝑌 = 𝑦1, 𝑦2, … 

, 𝑦𝑗 , … , 𝑦𝑚 dengan panjang 𝑚. Langkah pertama 

adalah membuat matriks jarak M berukuran nxm 

yang memuat jarak kuadrat antara setiap elemen X 

dan Y dengan definisi sebagai berikut: 

 

𝑀𝑖𝑗 = (𝑋𝑖 − 𝑌𝑗)
2 (11) 

 

Untuk mengurangi efek dari perbedaan fase, 

langkah selanjutnya adalah menambahkan bobot 

penalti pada jarak kuadrat. Bobot dihitung 

menggunakan fungsi logistik berdasarkan 

perbedaan indeks ∣i −j ∣ pada pada kedua deret waktu 

yang didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝑤(𝑎) =
𝑤𝑚𝑎𝑥

1 + 𝑒−𝑔(𝑎−
𝑚
2

)
 (12) 

 

dimana  

w(a): bobot penalti 

wmax: nilai maksimum dari bobot  

g: parameter yang mengontrol kelandaian logistik 

a: perbedaan indeks antara dua elemen  

m: panjang deret waktu 

setelah menghitung bobot penalti, langkah 

selanjutnya adalah membuat matriks jarak Mw 

berbobot dengan menerapkan bobot penalti ke 

matriks jarak dengan definisi sebagai berikut: 

 

𝑀𝑖,𝑗
𝑤 = 𝑤(|𝑖 − 𝑗|)(𝑥𝑖 − 𝑦𝑗)

2 (13) 

 

 Setelah membangun matriks jarak, 

selanjutnya akan dibangun matriks jarak kumulatif 

E di mana setiap elemen E(i,j) memiliki kondisi 

sebagai berikut: 

 

𝐸𝑖,𝑗 = 𝑑𝑖𝑗 + 𝑚𝑖𝑛{𝐸(𝑖−1)(𝑗−1),𝐸(𝑖−1)𝑗,𝐸𝑖(𝑗−1),} (14) 

 

Dengan kondisi awal E(1,1) = MW
(1,1), matriks 

tersebut dibangun secara rekursif dengan 

menambahkan jarak dari matriks jarak berbobot Mw 

dan nilai minimum dari tetangga terdekat di E. 

Setelah matrik jarak kumulatif E selesai dihitung, 

nilai akhir jarak WDTW adalah elemen di posisi 

(n,m) pada matriks E, yaitu: 

 

𝑑𝑤𝐷𝑇𝑊(𝑋, 𝑌) = 𝐸(𝑛,𝑚) (15) 

 

di mana E(n,m) adalah total jarak kumulatif terendah 

yang telah diperhitungkan berdasarkan jarak antar 

deret waktu dan penalti fase. 

 

K-MEANS 

K-Means adalah metode pengelompokan 

partisi atau non-hirarki paling terkenal dan populer, 

baik dalam pengelompokan standar maupun 

pengelompokan time  series. Penemuan metode K-

Means lebih dari 50 tahun lalu oleh Steinhaus (1956), 

kemudian dikembangkan oleh Ball & Hall (1967) 

serta MacQueen (1967) untuk diterapkan dalam 

berbagai bidang seperti psikologi, riset pemasaran, 

kedokteran, dan biologi. Secara umum, metode 

iteratif K-Means diterapkan sebagai berikut (Chu et 

al. 2012): 

1. Tentukan nilai k atau jumlah cluster. Inisialisasi 

titik pusat (centroid) awal untuk setiap cluster 

secara acak. 

2. Hitung jarak antara setiap objek dan centroid, 

lalu alokasikan objek ke cluster yang memiliki 

centroid terdekat. 

3. Tentukan centroid baru untuk setiap cluster 

dengan menghitung rata-rata dari semua 

anggota cluster yang telah ditetapkan. 

4. Ulangi langkah 2 dan 3 hingga tidak ada 

perubahan pada fungsi kriteria setelah satu 

iterasi. 

 

GAP STATISTIC 

Gap Statistic adalah metode yang 

diperkenalkan oleh Tibshirani et al., (2001) yang 

digunakan untuk menentukan jumlah cluster 

optimal. Misalkan Xij adalah pengamatan pada objek 

ke-i dan variabel ke-j. Objek data ditetapkan pada 

cluster sejumlah k, yaitu C1, C2, ..., Ck dengan Cr 

merupakan pengamatan pada cluster ke-r dan nr  

merupakan banyaknya anggota cluster r. Jika dik 

merupakan jarak antara objek ke-i dan objek ke-k 

maka didefinisikan: 

 

𝐷𝑟 = ∑ 𝑑𝑖𝑘

𝑖𝑘,𝑗𝑘

 (17) 

di mana Dr merupakan jarak semua titik dalam cluster 

r. Kemudian, didefinisikan Wk yang merupakan 

jumlah kuadrat gabungan dalam k cluster sebagai 

berikut: 
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𝑊𝑘 = ∑
1

2𝑛𝑟

𝐷𝑟

𝑘

𝑟=1

 (18) 

 

Prosedur Gap Statistic adalah sebagai berikut: 

1. Mengelompokkan data dan memvariasikan 

banyaknya cluster mulai dari k = 1, 2, 3, ..., K yang 

masing-masing memberikan ukuran dispersi 

dalam Wk. 

2. Membuat sampel bootstrap dengan cara 

melakukan resampling dengan pengembalikan 

sebanyak B kali menggunakan distribusi uniform 

pada daerah nilai hasil variabel pengamatan. 

3. Mendapatkan nilai 𝑊𝑘𝑏
∗  dari poin (2) di mana b = 

1, 2, 3, ..., B dan k = 1, 2, 3, ..., K. 

4. Menghitung nilai Gap Statistic untuk k tertentu 

dengan persamaan sebagai berikut: 

 

𝐺𝑎𝑝 (𝑘) = (
1

𝐵
) ∑ log(𝑊𝑘𝑏

∗ ) − log(𝑊𝑘)

𝐵

𝑏=1

 (19) 

 

5. Menghitung standar deviasi dengan persamaan 

sebagai berikut: 

 

𝑠𝑑𝑘 = [(
1

𝐵
) ∑{log(𝑊𝑘𝑏

∗ ) − 𝐼}2
𝐵

𝑏=1

]

1
2

 (20) 

 

di mana I = (
1

𝐵
)∑ log(𝑊𝑘𝑏

∗ )𝐵
𝑏=1  

 

6. Menghitung nilai Sk dengan persamaan sebagai 

berikut: 

𝑠𝑘 = 𝑠𝑑𝑘√(1 +
1

𝐵
 (21) 

 

7. Menghitung nilai diffu dengan persamaan 

sebagai berikut: 

 

Diffu = Gap (k) – Gap (k+1) – Sk+1 

 

(22) 

8. Mengestimasi jumlah cluster optimal melalui 

nilai k terkecil sehingga Gap (k) ≥ Gap (k+1) – Sk+1 

dan juga menentukan cluster optimal 

berdasarkan nilai Diffu ≥ 0. 

 

SILHOUETTE COEFFICIENT 

 Silhouette coefficient merupakan ukuran untuk 

menilai kualitas dan kekuatan cluster, khususnya 

untuk mengukur seberapa tepat suatu objek 

ditempatkan dalam cluster tertentu pada 

pengelompokan deret waktu. Metode ini 

mengkombinasikan dua konsep utama dari cohesion 

dan separation, di mana cohesion merujuk pada 

pengukuran kedekatan antara suatu objek dengan 

objek lain dalam satu cluster, sementara separation 

merujuk pada pengukuran seberapa jauh suatu 

objek dengan objek pada cluster lain (Dewi and 

Pramita 2019).  

 Proses perhitungan Silhouette Coefficient 

dimulai dengan menghitung a(i), yaitu rata-rata 

jarak objek i dengan objek lain di dalam cluster yang 

sama atau disebut cohesion. Penulisan a(i) dapat 

dituliskan dalam persamaan sebagai berikut : 

 

𝑎(𝑖) =
1

|𝐴| − 1
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐴,𝑗≠𝑖

 (23) 

 

di mana A adalah cluster, i dan j adalah objek-objek 

dalam cluster A, dan d(i,j) adalah jarak antara objek i 

dan j ((Mario, Herry, and Nasution 2016).  

Langkah berikutnya adalah menghitung b(i), 

yaitu nilai rata-rata jarak data ke-i terhadap cluster 

lain dan memilih nilai terkecil sebagai separation. 

Penulisan b(i) dapat dinyatakan dalam persamaan 

sebagai berikut: 

 

𝑏(𝑖) = min
𝐶≠𝐴 

𝑑(𝑖, 𝑗) (24) 

 

di mana C adalah cluster lain yang berbeda dengan A 

sehingga dapat dinyatakan dalam persamaan lain 

sebagai berikut: 

 

𝑏(𝑖) = min
𝐶≠𝐴

(
1

|𝐶|
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶

) (25) 

 

Nilai Silhouette Coefficient untuk objek i dapat 

dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut: 

 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max (𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖))
 (26) 

 

 Berikut kriteria pengukuran nilai Silhouette 

Coefficient (Kaufman and Rousseeuw 1990): 
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Tabel 1. Kriteria Koefisien Silhouette 

Nilai Koefisien 
Silhouette 

Kriteria 
Cluster 

0,71 - 1,00 Strong 

0,51 - 0,70 Good 

0,26 - 0,50 Weak 

0,00 - 0,25 Bad 

 

METODE  

DATA PENELITIAN 

Jenis penelitian dilakukan secara kuantitatif 

dengan menggunakan data yang diperoleh melalui 

publikasi Badan Pusat Statistik (BPS) mengenai 

Indeks Kedalaman Kemiskinan periode 2015 hingga 

2024. Dalam penelitian ini digunakan variabel berupa 

indeks kedalaman kemiskinan dari 34 Provinsi di 

Indonesia pada rentang tersebut sehingga untuk 

setiap provinsi memiliki 10 data deret waktu. 

 

RANCANGAN PENELITIAN 

Rancangan penelitian untuk mencapai tujuan dari 

penelitian yaitu menentukan jumlah cluster terbaik 

menggunakan gap statistics. Selanjutnya, dilakukan 

analisis clustering K-Means berdasarkan tiga jenis 

metode pengukuran jarak, yaitu Dynamic Time 

Warping (DTW), Derivative Dynamic Time Warping 

(DDTW), dan Weighted Dynamic Time Warping 

(WDTW). Hasil untuk setiap metode dilakukan 

validasi cluster menggunakan silhouette coefficient 

untuk mengetahui metode paling optimal. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

PENENTUAN JUMLAH CLUSTER 

Langkah awal dari penelitian merupakan 

penentuan jumlah cluster terbaik yang akan 

digunakan dalam proses selanjutnya. Dengan 

menerapkan metode gap statistic didapatkan grafik 

sebagai berikut: 

 
Gambar 1. Grafik Gap Statistic 

Berdasarkan Gambar 1 ditunjukan bahwa 

jumlah cluster terbaik yang didapatkan adalah 3, hal 

tersebut karena ketika cluster sejumlah 3 diperoleh 

nilai diffu positif serta Gap(3) ≥ Gap(4)-S4. 

 

HASIL ANALISIS CLUSTERING 

Setelah mendapatkan jumlah cluster terbaik. Pada 

metode K-Means digunakan tiga metode pengukuran 

jarak untuk menentukan kedekatan antar objek dan 

penetapan cluster. Proses iterasi berhenti ketika tidak 

terjadi perubahan pada penetapan cluster setelah satu 

kali iterasi. Dengan demikian, didapatkan hasil 

analisis clustering untuk setiap jenis metode 

pengukuran jarak sebagai berikut: 

 

Tabel 2. Hasil Analisis Clustering K-Means berdasarkan 

jarak Dynamic Time Warping (DTW) 

Cluster Provinsi 

1 Aceh, Sumatera Selatan, Bengkulu, 

Lampung, Jawa Tengah, DI Yogyakarta, 

Jawa Timur, Nusa Tenggara Barat, Sulawesi 

Tengah, Sulawesi Tenggara, Gorontalo, 

Sulawesi Barat, Maluku 

2 Nusa Tenggara Timur, Papua Barat, Papua 

3 Sumatera Utara, Sumatera Barat, Riau, 

Jambi, Kep. Bangka Belitung, Kep. Riau, DKI 

Jakarta, Jawa Barat, Banten, Bali, Kalimantan 

Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan 

Selatan, Kalimantan Timur, Kalimantan 

Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, 

Maluku Utara 

 

Tabel 3. Hasil Analisis Clustering K-Means berdasarkan 

jarak Derivative Dynamic Time Warping (DDTW) 

Cluster Provinsi 

1 Aceh, Sumatera Utara, Sumatera Barat, Riau, 

Jambi, Sumatera Selatan, Lampung, Kep. 

Bangka Belitung, Kep. Riau, DKI Jakarta, 

Jawa Barat, Jawa Tengah, DI Yogyakarta, 

Jawa Timur, Banten, Bali, Nusa Tenggara 

Barat, Kalimantan Barat, Kalimantan 

Tengah, Kalimantan Selatan, Kalimantan 

Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, 

Sulawesi Tengah, Sulawesi Selatan, Sulawesi 

Tenggara, Gorontalo, Sulawesi Barat, 

Maluku Utara, Papua Barat 

2 Papua 

3 Bengkulu, Nusa Tenggara Timur, Maluku 
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Tabel 4. Hasil Analisis Clustering K-Means berdasarkan 

jarak Weighted Dynamic Time Warping (WDTW) 

Cluster Provinsi 

1 Aceh, Sumatera Selatan, Bengkulu, 

Lampung, Jawa Tengah, DI Yogyakarta, 

Jawa Timur, Nusa Tenggara Barat, Nusa 

Tenggara Timur, Sulawesi Tengah, Sulawesi 

Tenggara, Gorontalo, Maluku 

2 Papua Barat, Papua 

3 Sumatera Utara, Sumatera Barat, Riau, 

Jambi, Kep. Bangka Belitung, Kep. Riau, DKI 

Jakarta, Jawa Barat, Banten, Bali, Kalimantan 

Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan 

Selatan, Kalimantan Timur, Kalimantan 

Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, 

Sulawesi Barat, Maluku Utara. 

 

VALIDASI HASIL CLUSTER 

Setelah mengetahui hasil clustering dari masing-

masing metode pengukuran jarak, langkah 

selanjutnya yaitu melakukan validasi hasil cluster 

paling optimal dari keseluruhan metode pengukuran 

jarak menggunakan silhouette coefficient. Nilai 

silhouette coefficient yang paling mendekati satu ialah 

nilai yang dianggap memiliki hasil cluster paling 

optimal. Perbandingan silhouette coefficient disajikan 

pada tabel berikut: 

 

Tabel 5. Hasil Silhouette Coefficient 

Metode 

Nilai 

Silhouette 

Coefficient 

Kriteria 

Cluster 

K-Means dengan jarak 

Dynamic Time Warping 

(DTW) 

0.8311712 Strong 

K-Means dengan jarak 

Derivative Dynamic Time 

Warping (DDTW) 

0.7031006 Good 

K-Means dengan jarak 

Weighted Dynamic Time 

Warping (WDTW) 

0.8848709 Strong 

 

Dari hasil perbandingan silhouette coefficient pada 

Tabel 8, diketahui bahwa hasil cluster metode K-

Means dengan dengan Derivative Dynamic Time 

Warping (DDTW) masuk pada kategori good karena 

memiliki nilai 0.703. Selanjutnya, hasil analisis 

clustering metode K-Means dengan jarak Dynamic 

Time Warping (DTW) dan Weighted Dynamic Time 

Warping (WDTW) masuk pada kategori strong 

karena memiliki nilai 0.831 dan 0.884. Dengan 

meninjau hasil nilai silhouette coefficient terbesar maka 

metode K-Means dengan jarak Weighted Dynamic Time 

Warping (WDTW) merupakan metode yang memiliki 

akurasi paling baik dalam mengelompokkan data 

deret waktu indeks kedalaman kemiskinan di 

Indonesia. 

 

PENUTUP 

SIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis clustering K-Means 

berdasarkan metode pengukuran jarak Dynamic Time 

Warping (DTW), Derivative Dynamic Time Warping 

(DDTW), dan Weighted Dynamic Time Warping 

(WDTW), diperoleh hasil cluster paling optimal 

menggunakan metode pengukuran jarak Weighted 

Dynamic Time Warping (WDTW) di mana masuk 

dalam kategori strong. 

 

SARAN 

Untuk penelitian selanjutnya terkait analisis 

clustering data time series dapat dilakukan 

pengembangan terkait pengembangan metode 

pengukuran jarak seperti Weighted Derivative Dynamic 

Time Warping (WDDTW). 
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