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Indeks Pembangunan Manusia (IPM) adalah suatu indikator yang digunakan
untuk mengukur tingkat pembangunan manusia suatu negara atau wilayah.
Berdasarkan publikasi Badan Pusat Statistik (BPS) Tahun 2022, Provinsi
Maluku dikategorikan sebagai salah satu provinsi di Indonesia dengan
kategori IPM sedang, dengan persentase sebesar 70,22. Tujuan dari
penelitian ini untuk mengetahui gambaran umum IPM kabupaten/kota di
Provinsi Maluku dan untuk memperoleh hasil klasterisasi IPM
kabupaten/kota di Provinsi Maluku menggunakan algoritma DBSCAN.
Berdasarkan hasil Klasterisasi dengan menggunakan algoritma DBSCAN,
diperoleh 5 klaster dalam klasterisasi IPM pada kabupaten/kota di Provinsi
Maluku. Pada klaster 0 terdiri atas 6 kabupaten dengan kategori menegah ke
bawah yaitu kabapaten Kepulauan Tanimbar, Maluku Tenggra, Kepulauan
Aru, Seram Bagian Barat, Maluku Barat Daya dan Tual. Pada klister 1
terdiri atas 2 kabupaten dengan kategori menengah ke bawah yaitu Maluku
Tengah dan Buru. Pada klaster 2 terdiri atas 1 kabupaten dengan ketegori
rendah yaitu Seram Bagian Timur. Pada klaster 3 terdiri atas 1 kabupaten
dengan kategori rendah yaitu Buru Selatan. Selanjutnya Pada klaster 4 terdiri
atas 1 kabupaten/kota dengan kategori tinggi yaitu Kota Ambon.
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1. PENDAHULUAN

Pembangunan manusia merupakan salah satu faktor penting dalam pertumbuhan ekonomi. Sumber
daya manusia yang berkualitas memiliki produktifitas tinggi sehingga mampu meningkatkan efisiensi
kegiatan ekonomi dan secara agregat dapat memengaruhi pertumbuhan ekonomi (Tjiptoherijanto, 2015).
Demikian pula pertumbuhan ekonomi menyediakan tingkat pendapatan yang tinggi sebagai syarat
pemenuhan kebutuhan dasar dan perbaikan kualitas modal manusia. Stabilanya tingkat pertumbuhan
ekomoni juga menciptakan efek repitisi jangka panjang yang penting dalam peningkatan pembangunan
manusia (Ezkirianto & Findi A, 2013).

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) adalah suatu indikator yang digunakan untuk mengukur tingkat
pembangunan manusia suatu negara atau wilayah. Tujuan utama pembangunan adalah menciptakan
lingkungan yang memungkinkan rakyat untuk menikmati umur panjang, sehat, dan menjalankan kehidupan
yang produktif. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) menjelaskan bagaimana penduduk dapat mengakses
hasil pembangunan dalam memperoleh pendapatan, kesehatan, pendidikan, dan sebagainya. Dalam satu
dekade ini, IPM di Provinsi Maluku terus mengalami peningkatan dari tahun ke tahun. Pada Tahun 2013 IPM
di Provinsi Maluku sebesar 64,27 persen dan selalu mengalami peningkatan sampai Tahun 2019 yaitu
sebesar 69,45 persen. Kemudian pada Tahun 2020 dan 2021 mengalami penurunan dari tahun sebelumnya
dikarenakan pandemi Covid-19.

Berdasarkan publikasi Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2022, Provinsi Maluku dikategorikan
sebagai salah satu provinsi di Indonesia dengan kategori IPM sedang, dengan persentase sebesar 70,22. Hal
ini disebabkan karena masih adanya disparitas atau kesenjangan IPM antar kabupaten/kota di Provinsi
Maluku. Masalah yang umumnya dihadapi Provinsi Maluku yaitu masalah kesehatan, pendidikan,
kemiskinan dan yang tidak kalah penting adalah infrastruktur karena sebagian wilayah adalah wilayah
kepulauan. Terbatasnya akses ke wilayah pedesaan dan pulau-pulau terpencil sehingga menghambat
perkembangan ekonomi dan akses ke layanan dasar. Seiring dengan melambatnya IPM Provinsi, pada Tahun
2022 terdapat 2 Kabupaten yang mengalami stagnan IPM. Hal ini tentunya disebabkan oleh penurunan
pengeluaran per kapita yang disesuaikan. Kabupaten yang mengalami stagnan IPM adalah Maluku Tengah
dan Kepulauan Tanimbar, sementara Seram Bagian Timur mengalami peningkatan IPM tertinggi. Pada tahun
2019, IPM Seram Bagian Timur mencapai 63,74 persen dan pada tahun 2022 meningkat menjadi 64,12
persen. Dari sisi perbandingan 11 kabupaten/kota, tidak terjadi perubahan dalam kategori capaian dan
peringkat di masing-masing kabupaten/kota.

Berdasarkan publikasi klasterisasi kategori IPM yang dilakukan oleh BPS dari tahun ke tahun, hanya
terbatas pada tingkat provinsi dan tidak sampai pada tingkat kabupaten/kota. Oleh karna itu, pemerintah
daerah mengalami kesulitan, karena tidak memperoleh informasi mengenai kategori IPM pada setiap
kabupaten/kota. Hal ini menyulitkan pemerintah mengevaluasi kebijakan strategis dalam rangka
meningkatkan persentase IPM pada kabupaten/kota di Provinsi Maluku. Oleh karena itu, perlu adanya kajian
mengenai klasterisasi kabupaten/kota berdasarkan IPM di Provinsi Maluku.

Metode DBSCAN merupakan metode yang berbasis kepadatan dari posisi amatan data dengan prinsip
mengelompokan data yang relatif berdekatan. DBSCAN sering diterapkan pada data yang banyak
mengandung noise. Hal ini dikarenakan DBSCAN tidak akan memasukan data yang di anggap noise ke
dalam klaster manapun. Metode DBSCAN memiliki keunggulan berupa performa untuk menangkap klaster
yang memiliki beragam bentuk. Adapun kelebihan lain dari DBSCAN yaitu dapat membuat klaster dengan
beragam bentuk, tidak harus berbentuk lingkaran (circle).

2. METHOD

3.1 Jenis Penelitian

Jenis penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif, penelitian kuantitatif merupakan penelitian
yang terstruktur dan menguantifikasikan data untuk digeneralisasikan. Adapun data yang digunakan pada
penelitian yaitu data mengenai IPM di Provinsi Maluku.

3.2 Tempat dan Waktu
Tempat penelitian ini dilakukan selama 6 bulan di Jurusan Matematika FMIPA Universitas Pattimura.
Adapun objek penelitian ini yaitu [PM pada Kabupaten/Kota di Provinsi Maluku Tahun 2013-2022.
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Gambar 1. Peta Provinsi Maluku
(Sumber: semuatentangprovinsi.blogspot.com)

3.3 Alat dan Bahan
Adapun alat dan bahan yang digunakan ialah sbb:

1. PC (berupa komputer, maupun laptop) yang didalamnya sudah terisi dengan software statistik
Rapidminer-studio, ArcGIS, Rstudio, MS Word, dan MS Excel.

2. Alat tulis.

3. Data Penelitian.
Penelitian menggunakan data [IPM Tahun 2013-2022. Data ini didasarkan pada variabel penelitian
dimana dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Variabel Penelitian

Variabel Keterangan Skala
X, Rata-rata Lama Sekolah (RLS) Rasio
X, Pengeluaran Per Kapita (PPK) Rasio
X Angka Harapan Hidup (AHH) Rasio

3.4 Prosedur Kerja
Prosedur kerja pada penelitian ini yaitu sebagai berikut:

1.Pencarian data yang sesuai dengan topik penelitian yang akan dilakukan oleh peneliti. Pada
penelitian ini peneliti mengumpulkan data pada website BPS Provisi Maluku.

2.Menentukan indikator pendukung IPM menurut BPS.

3.Melakukan standarisasi data karena pada masing-masing variabel memiliki satuan data yang
berbeda.

4.Uji multikolinieritas untuk melihat apakah masih terdapat multikolinieritas antar variabel-
variabel yang digunakan dalam penelitian ini.

5.Sebelum melakukan klasterisasi menggunakan pendekatan algoritma DBSCAN terlebih dahulu
di lakukan penentukan parameter dengan menggunakan KNN

6.Melakukan klasterisasi data dengan menggunakan pendekatan algoritma DBSCAN.

7.Interpretasi hasil pengolahan data.

8.Penarikan kesimpulan.

3.5 Analisis Data

Analisis data dalam penelitian ini menggunakan statistika deskriptif untuk menghitung dan melihat
gambaran umum mengenai [PM Provinsi Maluku. Selanjutnya dilanjutkan dengan menggunakan algoritma
DBSCAN untuk mengklasifikasi IPM di Provinsi Maluku. Data yang digunakan merupakan data sekunder
yang bersumber dari Publikasi BPS Tahun 2022 dengan variabel yang digunakan dalam penelitian ini
berdasarkan kriteria daerah. Analisis data dilakukan terhadap 3 variabel dari 11 kabupaten di Provinsi
Maluku Tahun 2013-2022.
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3.  RESULTS AND DISCUSSION

3.1 Analisis Deskriptif

Analisis deskriptif adalah salah satu analisis yang dilakukan untuk menilai karakteristik dari sebuah
data atau gambaran umum tentang suatu sata yang digunakan dalam penelitian, pada penelitian ini
menggunkan rata-rata (mean), nilai minimum, dan nilai maksimum. Statistik deskriptif berdasarkan
indikator IPM yang digunakan pada penelitian ini adalah RLS, PPK, dan AHH pada 11 kabupaten/kota di
Provinsi Maluku Tahun 2013-2022.

Tabel 2. Statistik Deskriptif

RLS (Tahun) PPK (juta rupiah/orang/tahun) AHH (%)
Minimum 6,0 tahun Rp. 5.372.000 57,36%
(Buru selatan ) (Maluku Tenggara Barat) (Seram Bagian
Timur)
Maximum 12,2 tahun Rp. 14.233.000 71%
(Ambon) (Ambon) (Ambon)
Mean 8,812 tahun Rp. 8.326.000 64,02%

Berdasarkan Tabel 2, dapat dilihat bahwa jumah objek penelitian yang digunakan yaitu sebanyak 11
kabupaten/kota. Adapun kabupaten/kota yang memiliki RLS terendah yaitu Kabupaten Buru Selatan sebesar
6,0 tahun dan untuk RLS tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar 12,2 tahun. Untuk kabupaten/kota yang
mamiliki PPK terendah yaitu Kabupaten Maluku Tenggara Barat sebesar Rp. 5.372.000 dan kabupaten yang
mamiliki PPK tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar Rp. 14.233.000. Selanjutnya kabupaten/kota yang
memiliki AHH terendah yaitu Kabupaten Seram Bagian Timur sebesar 57,36% dan kabupaten/kota yang
memiliki AHH tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar 71%. Berikut rincian indikator IPM yang digunakan
dalam penelitian ini.
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Gambar 2. Sebaran PPK kabupaten/kota di Provinsi Maluku Tahun 2022

Berdasarkan Gambar 2, dapat dilihat bahwa data sebaran angka PPK kabupaten/kota di Provinsi
Maluku. Untuk kabupaten/kota yang memiliki pengeluaran tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar Rp.
14.148.000. selanjutnya Kabupaten Buru sebesar Rp. 10.347.000 dan Kabupaten Maluku Tengah sebesar Rp
10.243.000. Selain itu, untuk kabupaten/kota yang memiliki pengeluaran perkapita terendah yaitu Kabupaten
Maluku Tenggara Barat sebesar Rp. 6.335.000 dan Kabupaten Maluku Barat Daya sebesar Rp. 6.918.000.
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Gambar 3. Sebaran RLS kabupaten/kota di Provinsi Maluku Tahun 2022

Berdasarkan Gambar 3, dapat dilihat bahwa data sebaran rata-rata lama sekolah kabupaten/kota di
Provinsi Maluku. Untuk kabupaten/kota yang memiliki pengeluaran tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar 12,2
tahun selanjutnya Kota Tual sebesar 10,53 tahun dan Kabupaten Maluku Tenggara sebesar 9,76 tahun. Selain
itu, untuk kabupaten/kota yang memiliki pengeluaran perkapita terendah yaitu Kabupaten Buru Selatan
sebesar 7,95 tahun dan Kabupaten Seram Bagian Timur sebesar 8,46 tahun.
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Gambar 4. Sebaran AHH kabupaten/kota di Provinsi Maluku Tahun 2022

Berdasarkan Gambar 4, dapat dilihat bahwa data sebaran AHH kabupaten/kota di Provinsi Maluku.
Untuk kabupaten/kota yang memiliki AHH tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar 71% dan Kabupaten Maluku
Tengah sebesar 66,73% serta Kabupaten Buru yaitu sebesar 66,72%. Selain itu, untuk kabupaten/kota yang
memiliki AHH terendah yaitu Kabupaten Seram Bagian Barat sebesar 62,25% dan Kabupaten Maluku Barat
Daya sebesar 62,98%.

4.1 Standarisasi data

Sebelum melakukan klasterisasi IPM mengunakan Algoritma DBSCAN, dilakukan standarisasi data
terlebih dahulu. Standarisasi bertujuan untuk mengurangi perbedaan jangkauan data atribut yang jauh. Proses
standarisasi Min-Max terhadap variabel Xj, X>, dan X3 menggunakan Software R adalah dapat dilihat pada
Tabel 3.
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Tabel 3. Hasil Standarisasi Data

No X1 X2 X3
0.666548 -0.9333 -0.09644
0.666548 -0.9333 -0.18911
3 0.658956 -0.95112 -0.19904
110 0.469145 -0.83124 -0.21559

4.2 Uji Multikolinieritas

Uji multikolinearitas adalah situasi dimana adanya korelasi antara variabel independen dengan
variabel independen lainnya. Menurut Gujarati (2003) yang menyatakan bahwa bila korelasi antara dua
varibal independen melebihi 0,8 maka multikolinearitas menjadi masalah yang serius. Begitu sebaliknya jika
angka korelasi lebih kecil dari 0,8 maka dapat dikatakan telah terbebas dari masalah multikolinearitas. Dalam
penelitian ini, pengujian multikolinearitas antara variabel independen menggunakan matriks korelasi. Adapun
hasil uji multikolinearitas dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Uji Multikolinieritas

X1 X2 X3
X1 1,000 0,545 0,606
X, 0,545 1,000 0,599
X3 0,606 0,599 1,000

Berdasarkan Tabel 4, diketahui bahwa nilai korelasi untuk semua variabel yang digunakan dalam pen
elitian < 0,8. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa tidak terdapat kasus multikolinieritas dalam variabel
penelitian.

4.3 Penentuan Parameter

DBSCAN memerlukan dua parameter sebelum melakukan klasterisasi yaitu Eps dan MinPts. Pada p
enelitian ini pemilihan nilai Eps dan MinPts dipilih berdasarkan grafik k-distz. Komputasi dilakukan beberapa
kali untuk mendapatkan grafik k-dist, k yang ditentukan pada penelitian ini adalah k=5, k=6, k=7, k=8, k=9
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Gambar 5. K-Nearest Neighbor

Points (sample) sorted by distance
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Berdasarkan Gambar 5, terlihat bahwa jika menggunakan MinPts=5 maka Eps yang optimal adalah
0,6 samapai dengan 0,7; jika menggunakan mengunakan MinPts=6 maka Eps yang optimal adalah 0,6
samapai dengan 0,7; jika menggunakan mengunakan MinPts=7 maka Eps yang optimal adalah 0,7 samapai
dengan 0,8; jika mengunakan MinPts=8 maka Eps yang optimal adalah 0,8 samapai dengan 0,9; jika
menggunakan mengunakan MinPts=9 maka Eps yang optimal adalah 0,8 samapai dengan 0,9.

Parameter Eps yang digunakan adalah nilai ambang batas atas, nilai ambang batas bawah dan nilai
tengah dari grafik k-dist. Sebagai contoh kombinasi parameter dengan niali Eps=0,6 dan MinPts=5 dapat
diartikan bahwa jarak antara titik p dengan titik ¢ disekitarnya yang density-raechable terhadap p masih
berada dalam radius Eps=0,6 dan banyaknya titik ¢ lebih dari atau sama dengan 5. Nilai Eps dan MinPts
dicoba pada penelitian ini dapat di lihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Nilai Eps dan MinPts yang Dicoba

MinPts Eps Silhoutte
0,6 0,42
5 0,65 0,43
0,7 0,39
0.6 0,41
6 0,65 0,43
0,7 0,39
0.7 0.36
7 0.75 0,33
0,8 0,41
0,7 0,37
8 0,75 0,36
0,8 0,41
0.8 0.35
9 0,85 0,38
0,9 0,41

Selanjunya dilakukan penentuan parameter optimal dengan melihat nilai Silhoutte Coefficient.
Penentuan parameter terbesar Eps dan MinPts dapa di lihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Parameter Terbaik dari Tiap MinPts

Jumlah Jumlah
MinPts Eps Klaster Noise Silhoutte
5 0,65 5 6 0,43
6 0,65 4 25 0,43
7 0,8 3 15 0,41
8 0,8 4 21 0,41
9 0,9 3 16 0,41

Pada Tabel 6, dapat dilihat bahwa parameter Eps=0,65 dan MinPts=5; Eps=0,65 dan MinPts=6
memiliki nilai Silhoutte Coefficient tertinggi yaitu sebesar 0,43. Tetapi pada Eps=0,65 dan MinPts=5
memiliki jumlah Noise lebih sedikit dan jumlah klaster lebih banyak maka, untuk parameter terbaik pada
penelitian ini adalah Eps=0,65 dan MinPts=5.

4.4 Analisis klaster dengan DBSCAN

Proses klasterisasi data IPM dengan menggunakan variabel RLS, PPK dan AHH dilakukan
menggunkan software Rapidminer-studio. Setelah didapatkan nilai Eps dan MinPts optimum selanjutnya
dilakukan proses klasterisasi menggunakan algoritma DBSCAN. Nilai Eps dan MinPts tersebut (Eps = 0,65
dan MinPts = 5) digunakan sebagai input untuk menjalankan proses klasterisasi pada DBSCAN. Analisis
DBSCAN dibantu dengan Sofiware Repidminer.
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Gambar 6. Visualisasi Hasil Klaster

Berdasarkan Gambar 6, visualisasi hasil klaster DBSCAN dengan menggunakan nilai parameter Eps
sebesar 0,65 dan nilai parameter MintPts sebesar 5. Pada tahap pengklasteran ini menunjukan bahwa
terdapat 5 klaster dan noise dimana pada kelompok klaster 0 sebanyak 60 data yang didalamnya terdapat 6
kabupaten/kota (Kepulauan Tanimbar, Maluku Tenggra, Kepulauan Aru, Seram Bagian Barat, Maluku Barat
Daya dan Tual), klaster 1 sebanyak 19 data yang didalamnya terdapat 2 kabupaten/kota (Maluku Tengah, dan
Buru), klaster 2 sebanyak 8 data didalamnya terdapat 1 kabupaten/kota (Seram Bagian Timur), klaster 3
sebanyak 7 data didalamnya terdapat 1 kabupaten/kota (Buru Selatan) dan klaster 4 sebanyak 10 data yang
didalamnya terdapat 1 kabupaten/kota (Ambon).

Untuk lebih jelas dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Klaster DBSCAN

Klaster Kabupaten/Kota

0 Kepulauan Tanimbar, Maluku Tenggara, Kepulauan
Aru, Seram Bagian Barat, Maluku Barat Daya dan
Tual

1 Maluku Tengah dan Buru

2 Seram Bagian Timur

3 Buru Selatan

4 Ambon

Noise Buru (2013), Seram Bagian Timur (2022, dan 2013),

Buru Selatan (2022, 2021, dan 2013)

Berdasarkan data pada Tabel 7 dapat divisualisasikan pada peta Provinsi Maluku.
Peta Kabupaten/Kota

Berdasarkan Klaster

N : Mﬁ-ﬁ« 4

%
s

-~

1 centimeter = 54 kilometers

Legend
Provinsi Maluku
Ket

I Kaster 0
I Kaster 1
Il aster 2
[ Kaster 3
- Kaster 4

Gambar 7. Peta Sebaran Klaster IPM
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Berdasarkan Gambar 7, dapat dilihat bahwa terdapat 5 klaster yang terbentuk yaitu pada klaster 0
terdiri atas Kabupaten Kepulauan Tanimbar, Maluku Tenggara, Kepulauan Aru, Seram Bagian Barat, dan
Maluku Barat Daya dan Tual. Klaster 1 terdiri atas kabupaten Maluku Tengah, dan Buru. Klaster 2 terdiri
atas Kabupaten Seram Bagian Timur. Klaster 3 teridiri atas Kabupaten Buru Selatan dan klaster 4 terdiri atas
Kota Ambon. Hasil klaster yang telah terbentuk kemudian dianalisis persebarannya berdasarkan aspek
spasial dan rata-rata IPM berdasarkan klaster yang terbentuk. Kriteria IPM kabupaten/kota pada Tabel 8
berdasarkan pada kriteria yang di buat oleh BPS dimana daerah pada klaster 0 dan klaster 1 dikatogorikan
menengah kebawah, klaster 2 dan klaster 3 dikatagorikan rendah, dan klaster ke 4 dikatagorikan tinggi.
Setiap klaster memiliki karakteristik wilayah yang berbeda-beda seperti yang ditunjukkan pada Tabel 8.

Tabel 8. Karakteristik wilayah tiap klaster

Klaster Katakteristik wilayah Kriteria
ke-
0 Memiliki rata-rata IPM sebesar 63,27

dengan anggota klaster 0 terdiri dari
Kabupaten Kepulauan Tanimbar, Maluku Menengah ke bawah
Tenggara, Kepulauan Aru, Seram Bagian
Barat, Maluku Barat Daya dan Kota Tual.

1 Memiliki rata-rata IPM sebesar 65,53
dengan anggota klaster 1 terdiri dari Menengah ke bawah
Kabupaten Maluku Tengah dan Buru.

2 Memiliki rata-rata IPM sebesar 49,81
dengan anggota klaster 2 yaitu Kabupaten Rendah
Seram Bagian Timur.

3 Memiliki rata-rata  IPM sebesar 43,98
dengan anggota klaster 3 yaitu Kabupaten Rendah

Buru Selatan.
4 Memiliki rata-rata  IPM sebesar 80,02
dengan anggota klaster 4 yaitu Ambon. Tinggi

Secara umum, berdasarkan publikasi BPS, menunjukan bahwa nilai IPM Provinsi Maluku berada
dikategori sedang, kinerja pembangunan manusia di Provinsi Maluku menunjukkan peningkatan dari tahun
ke tahun. Meningkatnya nilai IPM di wilayah ini, dikarenakan tingginya akses masyarakat terhadap layanan
di bidang pendidikan dan kesehatan. Namun, wilayah Seram Bagian Barat yang secara spasial tidak
berdekatan dengan wilayah-wilayah Kepulauan Tanimbar, Maluku Tenggara, Kepulauan Aru, Seram Bagian
Barat, Maluku Barat Daya dan Tual, termasuk dalam klaster 0. Hal ini disebabkan karena nilai IPM Seram
Bagian Barat memiliki kesamaan dengan wilayah klaster 0. Kenyataannya, Seram Bagian Barat yang secara
spasial berdekatan dengan Maluku Tengah yang berada di klaster 1 dengan Kabupaten Buru, memiliki nilai
IPM yang tinggi yaitu 65.53 hal ini dilihat dari akses jalan dan transportasi yang sangat buruk.

Klaster 2 merupakan klaster yang memiliki rata-rata IPM sebesar 49,81. Anggota dari klaster 2 yaitu
wilayah Seram Bagian Timur, sedangkan klaster 3 memiliki rata-rata [IPM randah yaitu sebesar 43.98 yang
terdiri dari wilayah Buru Selatan. Selanjutnya untuk klaster 4 dengan nilai IPM tinggi yaitu 80.02 yang terdiri
dari wilayah Kota Ambon.

Tabel 9. Profilisasi Hasil Klaster

Klaster Variabel Statistik
Rata-rata Minimum Maksimum Jumlah anggota
RLS (Tahun) 8,88 7,31 10,53
Klaster 0 PPK (Rupiah)  7.094.000  5.372.000  13.046.000 60
AHH (%) 63,08 59,9 69,11
RLS (Tahun) 8,51 6,75 9,68
Klaster 1 PPK (Rupiah) 9.866.000  9.142.000  10.400.000 19
AHH (%) 66,04 65,13 66,73
Klaster 2 RLS (Tahun) 7,71 6,71 8,46 3

PPK (Rupiah) 8.957.000  8.298.000 9.480.000
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Klaster Variabel Statistik
Rata-rata Minimum Maksimum Jumlah anggota
AHH (%) 58,71 57,36 60,06
RLS (Tahun) 7,15 6 7,95
Klaster 3 PPK (Rupiah) 7.237.000  6.680.000 7.627.000 7
AHH (%) 65,85 65,04 66,69
RLS (Tahun) 11,74 11,21 12,2
Klaster 4 PPK (Rupiah)  13.621.000  12.862.00  14.233.000 10
AHH (%) 65,85 69,11 71
RLS (Tahun) 7,33 11,21 12,2
Noise PPK (Rupiah) 8.223.000 12.862.000  14.233.000 6
AHH (%) 63,50 69,11 71

Berdasarkan Tabel 9, klaster 0 menunjukan bahwa kabupaten/kota dengan variabel RLS sebesar 8,88
tahun, variabel PPK sebesar Rp. 7.094.000 dan variabel AHH sebesar 63,08%. Pada klaster 1 kabupaten/kota
dengan niali rata-rata RLS sebesar 8,51 tahun, variabel PPK sebesar Rp. 9.866.000 dan variabel AHH sebesar
66,04%. Klaster 2 dengan rata-rata RLS 7,71 tahun, variabel PPK sebesar Rp. 8.957.000 dan variabel AHH
sebesar 58,71%. Klaster 3 dengan nilai rata-rata variabel RLS sebesar 7,15 tahun, variabel PPK sebesar Rp.
7.237.000 dan variabel AHH sebesar 65,85%. Selanjutnya klaster 4 dengan nilai rata-rata variabael RLS
sebesar 11,74 tahun, variabel PPK sebesar Rp. 13.621.000, dan variabel AHH sebesar 65,85%. Setiap
wilayah atau kabupaten/kota di Provinsi Maluku memiliki potensi dan kemampuan yang berbeda-beda,
sehingga laju pertumbuhan IPM pun berbeda-beda. Oleh karena itu, pemerintah harus memberikan perhatian
yang lebih besar bagi kabupaten/kota yang pembangunannya masih lambat. Pemerataan penyebaran fasilitas
dan tenaga kesehatan masih perlu ditingkatkan, khususnya di daerah pedesaan seperti di kabupaten/kota yang
menghadapi kendala dalam hal aksesibilitas karena kurangnya sarana dan prasarana transportasi.

4. CONCLUSION

Berdasarkan hasil dan pembahasan, maka dapat disimpulkan bahwa

- Kabupaten/kota yang memiliki RLS terendah yaitu Kabupaten Buru Selatan sebesar 6,0 tahun dan
untuk RLS tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar 12,2 tahun. Untuk kabupaten/kota yang mamiliki PPK
terendah yaitu Kabupaten Maluku Tenggara Barat sebesar Rp. 5.372.000 dan kabupaten yang mamiliki
PPK tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar Rp. 14.233.000. Selanjutnya kabupaten/kota yang memiliki
AHH terendah yaitu Kabupaten Seram Bagian Timur sebesar 57,36% dan kabupaten yang memiliki
AHH tertinggi yaitu Kota Ambon sebesar 71 %.

- Berdasarkan hasil Klasterisasi dengan menggunakan algoritma DBSCAN, diperoleh 5 klaster dalam
klasterisasi IPM pada kabupaten/kota di Provinsi Maluku. Pada klaster O terdiri atas 6 kabupaten dengan
kategori menengah kebawah yaitu kabapaten Kepulauan Tanimbar, Maluku Tenggra, Kepulauan Aru,
Seram Bagian Barat, Maluku Barat Daya dan Tual. Pada klaster 1 terdiri atas 2 kabupaten dengan
kategori menengah kebawah yaitu Maluku Tengah dan Buru. Pada klaster 2 terdiri atas 1 kabupaten
dengan kategori rendah yaitu Seram Bagian Timur. Pada klaster 3 terdiri atas 1 kabupaten dengan
kategori rendah yaitu Buru Selatan. Selanjutnya Pada klaster 4 terdiri atas 1 kabupaten dengan kategori
tinggi yaitu Kota Ambon.
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