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ABSTRAK 
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menentukan hasil pengelompokan persebaran Penyakit Mulut dan Kuku 

(PMK) di Indonesia dengan menggunakan dua metode berbeda yaitu average linkage dan k-means. Penelitian ini 

bertujuan untuk mengetahui metode terbaik dalam mengelompokkan persebaran PMK di Indonesia. Selain itu, 

penelitian ini juga bertujuan untuk menentukan metode terbaik dalam mengelompokkan persebaran  PMK di In-

donesia di antara kedua metode yang digunakan. Berdasarkan hasil validasi cluster, jumlah cluster optimal yang 

terbentuk pada metode average linkage sebanyak 4 cluster, sedangkan pada metode k-means sebanyak 3 cluster. 

Hasil pengelompokan dengan metode average linkage lebih baik dibandingkan dengan hasil pengklasifikasian 

dengan metode k-means, karena nilai rasio simpangan baku pada metode average linkage lebih kecil yaitu sebesar 

0,035 dibandingkan dengan metode k-means sebesar 0,258. Oleh karena  itu, disimpulkan bahwa metode average 

linkage lebih baik dibandingkan metode k-means dalam mengelompokkan persebaran PMK di Indonesia. 

Kata kunci: Analisis Cluster, Average Linkage, K-Means, PMK 
 

ABSTRACT 
The purpose of this study was to analyze the spread of Foot and Mouth Disease (FMD in Indonesia by using two 

different methods: average linkage and k-means. In addition, this study also aimed to determine the most effective 

method of classifying the distribution of FMD in Indonesia between the two methods used. The results of cluster 

validation showed that the optimal number of clusters formed in the average linkage method  was 4, while in the 

k-means method, there were 3 clusters. The grouping with the average linkage method was better than the results 

of classifying with the k-means method, as the standard deviation ratio in the average linkage method was smaller 

at 0,035, compared to 0,258 in the k-means method. Therefore, it was concluded that the average linkage method 

was better than the k-means method in classifying the distribution of FMD in Indonesia. 

Keywords: Average Linkage, Cluster Analysis, FMD, K-Means 

 
1. PENDAHULUAN

 Penyakit Mulut dan Kuku (PMK) adalah suatu penyakit yang disebabkan oleh infeksi virus yang 
bersifat sangat menular dan akut pada hewan berkuku belah/genap [1]. Pada tanggal 27 April 2022, 
kasus PMK pertama untuk tahun 2022 terjadi di Kabupaten Gresik pada 402 sapi potong [2]. Kasus ini 
merupakan kasus pertama sejak Indonesia dinyatakan sebagai negara bebas PMK pada tahun 1986. 
Penyakit ini memiliki potensi penyebaran yang cepat dan dapat menjangkit populasi hewan rentan di 
Indonesia. Selain dengan melakukan vaksinasi terhadap hewan ternak, strategi utama yang seharusnya 
dilakukan adalah dengan menerapkan sistem wilayah (zoning) dan stamping out, sehingga daerah yang 
tidak terinfeksi tetap dapat melakukan perdagangan dan dapat dipertahankan bebas PMK [1]. Oleh ka-
rena itu, perlu dilakukan pengelompokan provinsi di Indonesia ke dalam suatu kelompok/cluster yang 
memiliki karakteristik yang mirip. Hal ini bertujuan untuk memberi informasi yang berkaitan dengan 
penyebaran PMK pada provinsi-provinsi di Indonesia. 
 Metode yang dapat digunakan untuk mengelompokkan provinsi di Indonesia adalah analisis clus-
ter.  Analisis cluster merupakan teknik multivariat yang memiliki tujuan utama untuk mengelompokkan 
objek-objek berdasarkan kemiripan karakteristik yang dimilikinya [3]. Data dalam penelitian ini meru-
pakan unlabed data, di mana data tidak memiliki label atau keterangan yang menjadi variabel terikat 
(𝑌). Oleh karena itu, data yang digunakan sesuai untuk dianalisis menggunakan analisis cluster. 
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 Pada analisis cluster terdapat metode pengelompokan nonhierarki dan hierarki. Proses penge-
lompokan metode hierarki lebih terstruktur dan bertahap, serta tidak perlu dilakukan penentuan jumlah 
cluster terlebih dahulu, namun memiliki proses perhitungan yang cukup lambat. Di samping itu, proses 
pengelompokan metode nonhierarki memiliki perhitungan yang cepat dan dapat digunakan untuk data 
yang besar, namum perlu menentukan jumlah cluster terlebih dahulu serta sensitif terhadap nilai pusat 
cluster awal. Berdasarkan hal tersebut, maka dalam penelitian ini dilakukan perbandingan metode da-
lam analisis cluster hierarki dan nonhierarki.  
 Menurut penelitian Septianingsih yang menggunakan metode agglomerative hierarchical cluster-
ing dalam memetakan kabupaten/kota di Provinsi Jawa Timur berdasarkan tingkat kasus penyakit, di-
peroleh hasil bahwa metode average linkage adalah metode terbaik dalam melakukan penelitian terse-
but berdasarkan nilai koefisien korelasi cophenetic tertinggi [4]. Oleh karena itu, pada analisis cluster 
hierarki digunakan metode average linkage. Adapun menurut penelitian Putri & Dwidayati yang mem-
bandingkan metode fuzzy c-means dan k-means untuk mengelompokkan daerah penyebaran Covid-19 
Indonesia, diperoleh hasil kinerja metode k-means lebih baik dibanding metode fuzzy c-means [5]. Hal 
ini dikarenakan nilai indeks Davies-Bouldin metode k-means yang lebih mendekati nilai nol. Oleh ka-
rena itu, pada analisis cluster nonhierarki digunakan metode k-means. Berdasarkan uraian tersebut, 
maka dilakukan penelitian dengan tujuan, yaitu: (1) Menentukan hasil pengelompokan persebaran PMK 
di Indonesia menggunakan metode average linkage, (2) Menentukan hasil pengelompokan persebaran 
PMK di Indonesia menggunakan metode k-means, dan (3) Menentukan metode terbaik di antara metode 
average linkage dan metode k-means dalam mengelompokkan persebaran PMK di Indonesia. 

2. METODE PENELITIAN 

 Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh melalui situs resmi 
Siaga PMK Crisis Center (situs: https://siagapmk.crisis-center.id). Data berupa informasi mengenai 27 
provinsi di Indonesia yang terdampak PMK pada bulan Maret 2023. Penelitian ini menggunakan enam 
variabel, yaitu data populasi hewan rentan PMK (𝑋1), data vaksinasi (𝑋2), data sakit (𝑋3), data sembuh 

(𝑋4), data potong bersyarat (𝑋5), dan data jumlah kematian (𝑋6). Penentuan variabel didasarkan pada 
penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Putri & Dwidayanti (2021) dan Septianingsih (2022), yang 
menggunakan variabel terkait dalam analisis persebaran penyakit dan zonasi daerah yang terdampak. 
Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yang dijabarkan sebagai berikut:  

2.1. Uji Asumsi Analisis Cluster 

 Tahap awal adalah uji asumsi analisis cluster, yang melibatkan pengujian sampel representatif dan 
uji multikolinearitas.  

a. Uji Kecukupan Sampel menggunakan Uji KMO 
 Pertama, dilakukan Uji Kecukupan Sampel menggunakan Uji KMO untuk menilai apakah data 
layak untuk analisis lebih lanjut. Sampel dikatakan layak untuk dianalisis jika nilai KMO ≥ 0,5, 
dengan rumus sebagai berikut [6]: 

𝐾𝑀𝑂 =
∑ ∑ 𝑟𝑘𝑙

2
𝑙𝑘

∑ ∑ 𝑟𝑘𝑙
2

𝑙𝑘 + ∑ ∑ 𝑎𝑘𝑙
2

𝑙𝑘
, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑘 ≠ 𝑙 𝑑𝑎𝑛 𝑘, 𝑙 = 1,2, ⋯ , 𝑝 

(1) 

di mana: 
𝑝  : banyaknya variabel 
𝑟𝑘𝑙 : koefisien korelasi Pearson antara variabel ke-𝑘 dan ke-𝑙 
𝑎𝑘𝑙: koefisien korelasi parsial antara variabel ke-𝑘 dan ke-𝑙 

b. Uji Multikolinearitas 
 Selanjutnya, dilakukan uji multikolinearitas dengan nilai 𝑉𝐼𝐹. Multikolinearitas merupakan 
hubungan linear yang terdapat di antara variabel bebas [6]. Menurut Widarjono dalam Nabillah 
dan Nugraha, untuk melakukan uji multikoliniearitas dapat dilihat dari nilai Variance Inflation 
Factor (𝑉𝐼𝐹) dengan rumus sebagai berikut [6]: 

𝑉𝐼𝐹𝑘 =
1

(1 − 𝑅𝑘
2)

 (2) 

di mana, 𝑅𝑘
2
 merupakan koefisien determinasi antara variabel ke-𝑘 dengan variabel lainnya. Apa-

bila nilai 𝑉𝐼𝐹 yang diperoleh ≥ 10, maka dapat disimpulkan adanya multikolinearitas [6]. Jika 

https://siagapmk.crisis-center.id/
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terdapat multikolinearitas pada data, tahapan akan dilanjutkan dengan transformasi data 
menggunakan analisis komponen utama. 

2.2. Metode Analisis Komponen Utama 

 Komponen utama merupakan kombinasi linear dari variabel yang diamati, informasi yang terkan-
dung pada komponen utama merupakan gabungan dari semua variabel dengan bobot tertentu  [3]. 
Menurut Haumahu & Lewaherilla, kriteria dalam pemilihan komponen utama pada analisis komponen 
utama adalah proporsi kumulatif keragaman data asal yang dijelaskan oleh sebanyak 𝑚 komponen 
utama lebih dari 80% [7]. Selain itu dapat juga dilakukan dengan memilih komponen utama yang mem-
iliki nilai eigen yang lebih dari satu [7]. 

2.3. Metode Average Linkage  

 Metode average linkage merupakan metode pengelompokan yang menggunakan konsep jarak an-
tara dua cluster sebagai jarak rata-rata antara semua objek data dalam satu cluster dengan seluruh objek 
pada cluster lainnya [4]. Metode ini bertujuan untuk meminimalkan rataan jarak seluruh pasangan ob-
servasi dan dua cluster yang digabungkan, serta cluster yang terbentuk cenderung memiliki ragam yang 
kecil [8]. Menurut Supiati, metode ini relatif terbaik di antara metode hierarki lainnya, namun di sisi 
lain memiliki waktu komputasi yang paling lama [9]. 

2.4. Metode K-Means 

 Metode k-means merupakan salah satau metode analisis cluster nonhierarki yang mengelompokkan 
𝑛 buah objek ke dalam 𝑘 kelompok/cluster berdasarkan jaraknya dengan pusat cluster [5]. Tujuan dari 
pengelompokan metode ini adalah untuk meminimalkan fungsi objektif yang diset dalam proses penge-
lompokan, di mana pada umumnya berusaha meminimalkan variasi di dalam suatu cluster dan me-
maksimalkan variasi antar cluster [10]. 

2.5. Validasi Cluster 

 Validasi cluster merupakan langkah pengelompokan yang memiliki tujuan untuk memeriksa keop-
timalan hasil analisis cluster secara kumulatif dan objektif berdasarkan metode statistika guna 
menghasilkan jumlah cluster optimum [4]. Validasi cluster dapat dilakukan dengan menggunakan be-
berapa indeks, seperti: 

a. Indeks Dunn 
 Septianingsih mendefinisikan indeks Dunn sebagai rasio jarak terkecil objek pada cluster 
berbeda dengan jarak terbesar antar objek pada cluster yang sama [4]. Kovacs dkk. dalam 
Cahyoningtyas menjelaskan bahwa, semakin besar nilai indeks Dunn yang diperoleh, maka 
diindikasikan banyak cluster yang terbentuk semakin baik [11]. 

b. Indeks Davies-Bouldin 
 Prinsip pendekatan pengukuran Indeks Davies-Bouldin adalah memaksimalkan jarak antar 
cluster serta meminimalkan jarak dalam cluster [12]. Semakin kecil nilai 𝐷𝐵𝐼 yang diperoleh maka 

semakin baik cluster yang terbentuk, namun nilai yang memadai untuk indeks Davies-Bouldin 
umumnya dianggap di bawah satu (1) [13]. 

c. Koefisien Silhouette 
 Koefisien silhouette mengukur tingkat homogenitas anggota dalam suatu cluster dan tingkat 
heterogenitas anggota antar cluster [4]. Hasil validasi cluster yang terbentuk dikatakan baik, jika 
nilai koefisien silhouette mendekati 1 dan sebaiknya jika nilai yang diperoleh mendekati -1 [4]. 

2.6. Pemilihan Metode Terbaik 

 Hasil analisis cluster dapat dikatakan optimal jika objek dalam satu cluster bersifat homogen dan 
sebaliknya, bersifat heterogen antar cluster [11]. Menurut Bunkers dkk. dalam Laeli, metode dengan 
kinerja terbaik dapat diketahui menggunakan rata-rata simpangan baku dalam cluster (𝑠𝑤) dan simpan-
gan baku antar cluster (𝑠𝑏) [6]. Rumus simpangan baku dalam cluster dinyatakan dalam persamaan 
sebagai berikut [14]: 

𝑆𝑤 =
1

𝑐
∑ 𝑆𝑚

𝐶

𝑚=1

 (3) 

di mana: 
𝑐  : Banyak cluster yang terbentuk 
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𝑆𝑚 : Simpangan baku cluster ke-𝑚, di mana 𝑚 = 1,2, ⋯ , 𝑐 

Adapun simpangan baku antar cluster dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut [14]: 

𝑆𝑏 = √
1

𝑐
∑ (𝑥̅𝑚 − 𝑋̅)2

𝐶

𝑚=1

 (4) 

di mana: 
𝑥̅𝑚 : Rata-rata cluster ke-𝑚, di mana 𝑚 = 1,2,3, ⋯ , 𝑐 

𝑋̅ : Rata-rata seluruh cluster 

Nilai rasio simpangan baku dapat ditentukan dengan rumus pada persamaan berikut [14]: 

𝑟𝑎𝑠𝑖𝑜 𝑠𝑖𝑚𝑝𝑎𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑏𝑎𝑘𝑢 =
𝑆𝑤

𝑆𝑏
 (5) 

Metode yang memiliki nilai rasio simpangan baku paling kecil merupakan metode terbaik [15]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Sebelum dilakukan proses analisis data, data perlu distandarisasi terlebih dahulu karena memiliki 
satuan yang berbeda-beda dan diperoleh variabel hasil standarisasi berupa variabel 𝑍1, 𝑍2, 𝑍3, 𝑍4, 𝑍5, 
dan 𝑍6. Proses kemudian dilanjutkan dengan pengujian asumsi analisis cluster. 

3.1. Pengujian Asumsi Analisis Cluster 

 Tahapan dimulai dengan melakukan uji 𝐾𝑀𝑂 dan uji multikolinearitas. Untuk menentukan nilai 
𝐾𝑀𝑂 digunakan persamaan (1), dengan hasil sebagai berikut: 

𝐾𝑀𝑂 =
0,6912 + 0,6832 + 0,6402 + ⋯ + 0,8932

(0,6912 + ⋯ + 0,8932) + (0,4292 + 0,6762 + ⋯ + 0,7382 )
 

= 0,661 

Berdasarkan hasil perhitungan diperoleh nilai 𝐾𝑀𝑂 sebesar 0,661 yang lebih besar dari 0,5. Oleh karena 
itu, dapat disimpulkan bahwa data yang digunakan layak untuk dianalisis lebih lanjut.  
 Tahapan dilanjutkan dengan uji multikolinearitas menggunakan nilai VIF. Hasil dari uji multiko-
linearitas disajikan dalam Tabel 1 sebagai berikut: 

Tabel 1 Hasil Uji Multikolinearitas 

Variabel 𝑍1 𝑍2 𝑍3 𝑍4 𝑍5 𝑍6 

𝑉𝐼𝐹 28,25 10,11 2679,73 2316,80 21,65 21,46 

Berdasarkan tabel 1, variabel-variabel penelitian memiliki nilai 𝑉𝐼𝐹 > 10. Dengan demikian, dapat 
disimpulkan terdapat multikolinearitas dalam data yang digunakan, sehingga perlu dilakukan transfor-
masi data. 
 Transformasi data dilakukan menggunakan metode analisis komponen utama. Pada tahapan ini di-
peroleh nilai proporsi variasi yang dijelaskan oleh setiap komponen utama seperti pada tabel berikut: 

Tabel 2 Nilai Proporsi Variasi 

Komponen 1 2 3 4 5 6 

Nilai Eigen 4,676 1,063 0,176 0,060 0,025 0,0002 

Proporsi 0,779 0,177 0,029 0,010 0,004 0,00003 

Kumulatif 0,779 0,957 0,986 0,996 0,99995 1,000 

Nilai eigen dalam proses transformasi data penelitian ini diperoleh berdasarkan matriks korelasi (𝑹). 

Berdasarkan tabel 2, diperoleh dua komponen utama yang yang sesuai dengan kriteria, yaitu komponen 
utama 1 (𝐾𝑈1 ) dan komponen utama 2 (𝐾𝑈2), di mana nilai eigen kedua komponen utama lebih dari 
satu. Selain itu, proporsi kumulatif variasi kedua komponen utama sudah lebih dari 80% yakni sebesar 
95,7%. Dengan demikian, komponen yang terbentuk mampu menjelaskan sebesar 95,7% dari keraga-
man total item-item penelitian. 
 Untuk memudahkan penentuan setiap variabel masuk ke dalam komponen utama yang terbentuk, 
dapat dilakukan dengan menentukan matriks rotasi factor loading. Hasil rotasi disajikan dalam Tabel 3 
sebagai berikut: 
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Tabel 3 Rotasi Factor Loading 

Variabel 𝑍1 𝑍2 𝑍3 𝑍4 𝑍5 𝑍6 

Komponen 
1 0,442 0,909 0,929 0,942 0,150 0,502 

2 0,864 0,291 0,337 0,287 0,979 0,840 

 Tabel 3 menunjukkan perbedaan nilai loading yang lebih signifikan antara komponen satu dengan 
yang lain. Nilai loading yang tinggi hanya terdapat pada satu komponen saja, sehingga interpretasi lebih 
mudah dilakukan dan keanggotaan setiap variabel dapat ditentukan dengan jelas masuk pada komponen 
tertentu. Berdasarkan tabel 3 dapat disimpulkan bahwa variabel-variabel yang masuk ke dalam 𝐾𝑈1  
adalah 𝑍2, 𝑍3, dan 𝑍4 berupa variabel vaksinasi, sakit, sembuh. Adapunn variabel-variabel yang masuk 
ke dalam 𝐾𝑈2 adalah 𝑍1, 𝑍5, dan 𝑍6 berupa variabel populasi, potong bersyarat, dan kematian. 

Selanjutnya perlu ditentukan nilai factor scores karena analisis dilanjutkan dengan analisis cluster. 
Factor scores dinotasikan sebagai matriks (𝒇) dan diperoleh matriks factor scores sebagai berikut: 

𝒇 = [
0,127 −0,358 0,001

−0,232 −0,257 −0,328
     

⋯ 0,427
⋯ −0,422

]
(2×27)

 

Setelah dilakukan transformasi data proses analisis dapat dilanjutkan dengan analisis cluster. 

3.2. Hasil Pengelompokan Persebaran PMK di Indonesia dengan Metode Average Linkage 

 Ukuran jarak yang digunakan dalam analisis ini adalah jarak Euclidean. Sebelum dilanjutkan 
dengan proses pengelompokan, jumlah cluster yang ditetapkan dalam analisis ini yaitu 2 hingga 5 clus-
ter. Hal ini dikarenakan jika terlalu banyak jumlah cluster yang terbentuk, maka akan meyulitkan proses 
interpetasi cluster [16]. Hasil perhitungan validasi cluster ditampilkan dalam Tabel 4 berikut: 

Tabel 4 Hasil Validasi Cluster Metode Average Linkage 

Jumlah Cluster Indeks Dunn (𝐷𝐼) Indeks Davies-Bouldin (𝐷𝐵𝐼) Koefisien Silhoutte (𝑆𝐶) 

2 0,93 0,22 0,80 

3 0,84 0,40 0,81 

4 1,41 0,10 0,77 

5 1,13 0,11 0,66 

 Pada tabel 4 dapat diketahui nilai 𝐷𝐼 terbesar sebesar 1,41, sehingga jumlah cluster optimal ber-

dasarkan  indeks Dunn adalah 4 cluster. Berdasarkan indeks Davies-Bouldin diperoleh jumlah cluster 
optimal adalah sebanyak 4 cluster karena memiliki nilai 𝐷𝐵𝐼 terkecil, yaitu sebesar 0,10. Di samping 
itu, hasil berbeda ditunjukkan oleh koefisien silhouette di mana diperoleh jumlah cluster optimal adalah 
sebanyak 3 cluster dengan nilai 𝑆𝐶 sebesar 0,81. Hal ini dikarenakan nilai 𝑆𝐶 paling mendekati 1 ter-
dapat pada jumlah cluster sebanyak 3 cluster. 

Proses validasi dilanjutkan dengan menentukan indeks gabungan dikarenakan terdapat perbedaan 
hasil keputusan jumlah cluster optimal oleh ketiga indeks yang digunakan. Indeks gabungan merupakan 
suatu cara dalam menentukan jumlah cluster optimal dengan melakukan perhitungan jumlah peringkat 
dari masing-masing indeks yang digunakan sesuai kriterianya dan pemberian peringkat dimulai dari 1, 
2, dan seterusnya [11]. Berikut hasil perhitungan indeks gabungan yang disajikan dalam Tabel 5. 

Tabel 5 Indeks Gabungan Metode Average Linkage 

Jumlah Cluster 𝐷𝐼 Rank 𝐷𝐵𝐼 Rank  𝑆𝐶 Rank  Indeks Gabungan 

2 0,93 3 0,22 3 0,80 2 8 

3 0,84 4 0,40 4 0,81 1 9 

4 1,41 1 0,10 1 0,77 3 5 

5 1,13 2 0,11 2 0,66 4 8 

Berdasarkan hasil indeks gabungan pada tabel 5, diketahui bahwa jumlah cluster optimal adalah 
sebanyak 4 cluster karena memiliki nilai indeks gabungan paling kecil. Oleh karena itu, dapat disim-
pulkan bahwa jumlah cluster optimal yang terbentuk dalam mengelompokkan persebaran PMK di In-
donesia menggunakan metode average linkage adalah sebanyak 4 cluster. 
 Adapun proses pengelompokan metode average linkage dimulai dengan menentukan jarak terdekat 
antar seluruh objek. Pada pengelompokan metode average linkage terdapat 27 cluster awal sebanyak 
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objek yang dikelompokkan. Setelah proses aglomerasi dilakukan, dapat diketahui setiap provinsi masuk 
ke dalam cluster mana saja. Hasil pengelompokan metode average linkage ditunjukkan pada Tabel 6. 

 

 

Tabel 6 Hasil Pengelompokan Metode Average Linkage 
𝐶 Jumlah Anggota Provinsi 

1 24 Aceh, Bali, Bangka Belitung, Banten, Bengkulu, DIY, DKI Jakarta, 
Jambi, Jawa Tengah, Kalimantan Barat, Kalimantan Selatan, Kali-
mantan Tengah, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Kepulauan 
Riau, Lampung, Riau, Sulawesi Barat, Sulawesi Selatan, Sulawesi 
Tengah, Sumatera Tenggara, Sumatera Barat, Sumatera Selatan, 

dan Sumatera Utara 
2 1 Nusa Tenggara Barat 
3 1 Jawa Timur 
4 1 Jawa Barat 

3.3. Hasil Pengelompokan Persebaran PMK di Indonesia dengan Metode K-Means 

 Metode k-means termasuk ke dalam analisis cluster nonhierarki, sehingga dalam metode ini jumlah 
cluster harus ditetukan terlebih dahulu. Dalam analisis ini, jumlah cluster yang digunakan, yaitu 2 
hingga 5 cluster. Adapun hasil validasi cluster metode k-means disajikan dalam Tabel 7 sebagai berikut: 

Tabel 7 Hasil Validasi Cluster Metode K-Means 

Jumlah Cluster Indeks Dunn (𝐷𝐼) Indeks Davies-Bouldin (𝐷𝐵𝐼) Koefisien Silhoutte (𝑆𝐶) 

2 0,45 1,02 0,79 

3 0,84 0,40 0,81 

4 0,06 0,66 0,58 

5 0,07 0,52 0,52 

 Pada Tabel 7 dapat diketahui nilai 𝐷𝐼 terbesar adalah 0,84, sehingga jumlah cluster optimal ber-
dasarkan  indeks Dunn adalah 3 cluster. Berdasarkan indeks Davies-Bouldin diperoleh jumlah cluster 
optimal sebanyak 3 cluster karena memiliki nilai 𝐷𝐵𝐼 terkecil, yaitu sebesar 0,40. Begitu pula berdasar-
kan koefisien silhouette diperoleh jumlah cluster optimal sebanyak 3 cluster dengan nilai 𝑆𝐶 sebesar 
0,81. Hal ini dikarenakan nilai 𝑆𝐶 paling mendekati 1 terdapat pada jumlah cluster sebanyak 3 cluster. 

Oleh karena itu, berdasarkan ketiga indeks diperoleh jumlah cluster optimal yang terbentuk dalam 
mengelompokkan persebaran PMK di Indonesia menggunakan metode k-means adalah 3 cluster. 

Pada proses pengelompokan dengan metode k-means ditentukan titik pusat cluster/centroid awal. 
Centroid awal dalam penelitian ini, yaitu 𝐶1 adalah Provinsi Sumatera Utara, 𝐶2 adalah Provinsi Jawa 
Barat, dan 𝐶3 adalah Provinsi Aceh. Adapun hasil pengelompokan menggunakan metode k-means 

dengan jumlah cluster sebanyak 3 cluster adalah sebagaimana Tabel 8 berikut: 

Tabel 8 Hasil Pengelompokan Metode K-Means 

C Jumlah Anggota Provinsi 

1 24 

Aceh, Bali, Bangka Belitung, Banten, Bengkulu, DIY, DKI Jakarta, 
Jambi, Jawa Tengah, Kalimantan Barat, Kalimantan Selatan, Kalimantan 
Tengah, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Kepulauan Riau, Lam-
pung, Riau, Sulawesi Barat, Sulawesi Selatan, Sulawesi Tengah, Sumatera 

Tenggara, Sumatera Barat, Sumatera Selatan, Sumatera Utara 

2 1 Jawa Barat 

3 1 Nusa Tenggara Barat dan Jawa Timur 

3.4. Pemilihan Metode Terbaik 
 Pemilihan metode terbaik berguna untuk mengetahui seberapa baik kinerja kedua metode dalam 
mengelompokkan persebaran PMK di Indonesia. Suatu cluster dikatakan baik jika memiliki kehetero-
genan yang tinggi antar cluster dan kehomogenan tinggi dalam cluster. Kehomogenan dalam cluster 
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dapat diketahui melalui nilai simpangan baku dalam cluster (𝑆𝑤), sedangkan keheterogenan antar clus-

ter dapat diketahui melalui nilai simpangan baku antar cluster (𝑆𝑏). Kemudian diperoleh nilai rasio 
simpangan baku untuk masing-masing hasil pengelompokan yang dirangkum dalam Tabel 9 berikut: 

 

Tabel 9 Nilai Rasio Simpangan Baku 

Metode 𝑆𝑤 𝑆𝑏 Rasio Simpangan Baku 

Average Linkage 0,057 1,635 0,035 
K-Means 0,378 1,466 0,258 

Berdasarkan tabel 9, didapatkan bahwa metode terbaik dalam mengelompokkan persebaran PMK di 
Indonesia adalah metode average linkage dengan nilai rasio simpangan baku yang lebih kecil 
dibandingkan metode k-means. Masing-masing cluster memiliki karakteristik yang berbeda berdasar-
kan keenam indikator yang mengukur persebaran PMK di Indonesia, dimana keenam indikator ini 
direduksi dalam dua komponen utama, yaitu 𝐾𝑈1  dan 𝐾𝑈2. Karakteristik persebaran PMK di Indonesia 
pada masing-masing cluster dapat diketahui melalui nilai rata-rata setiap komponen utama. Nilai rata-
rata komponen utama masing-masing cluster pada metode average linkage adalah sebagai berikut: 

Tabel 10 Nilai Rata-Rata Komponen Utama pada Metode Average Linkage 
Cluster Banyak Anggota 𝐾𝑈1  𝐾𝑈2 

Cluster 1 24 -0,238 -0,193 
Cluster 2 1 2,529 -1,118 
Cluster 3 1 3,926 1,113 
Cluster 4 1 -0,743 4,643 

 Berdasarkan tabel 10, dapat dilakukan interpetasi untuk hasil pengelompokan persebaran PMK di 
Indonesia menggunakan metode average linkage. Cluster 1 beranggotakan 24 provinsi seperti tercan-
tum dalam tabel 6. Cluster ini memiliki karakteristik provinsi yang memiliki nilai kedua paling rendah 
untuk 𝐾𝑈1  dan nilai kedua paling rendah untuk 𝐾𝑈2 di antara cluster lainnya. Oleh karena itu, cluster 
1 memiliki tingkat vaksinasi, jumlah hewan sakit, dan jumlah hewan sembuh yang sedang, dimana 
ketiga variabel ini termuat dalam 𝐾𝑈1 . Selain itu, cluster 1 memiliki tingkat populasi, jumlah hewan 
potong bersyarat, dan jumlah kematian yang sedang, dimana ketiga variabel ini termuat pada 𝐾𝑈2. 
 Cluster 2 beranggotakan 1 provinsi, yaitu Provinsi Nusa Tenggara Barat. Cluster ini memiliki 
karakteristik provinsi yang memiliki nilai kedua paling tinggi untuk 𝐾𝑈1  dan nilai paling rendah untuk 
𝐾𝑈2 di antara cluster lainnya. Oleh karena itu, cluster 2 memiliki tingkat vaksinasi, jumlah hewan sakit, 

dan jumlah hewan sembuh yang tinggi dimana ketiga variabel ini termuat dalam 𝐾𝑈1 . Selain itu, cluster 
2 memiliki tingkat populasi, jumlah hewan potong bersyarat, dan jumlah kematian yang rendah, dimana 
ketiga variabel ini termuat pada 𝐾𝑈2.  
 Cluster 3 beranggotakan 1 provinsi, yaitu Provinsi Timur. Cluster ini memiliki karakteristik 
provinsi yang memiliki nilai paling tinggi untuk 𝐾𝑈1  dan memiliki nilai kedua paling tinggi untuk 𝐾𝑈2 
di antara cluster lainnya. Oleh karena itu, cluster 3 memiliki tingkat vaksinasi, jumlah hewan sakit, dan 
jumlah hewan sembuh sangat tinggi dimana ketiga variabel ini termuat dalam 𝐾𝑈1 . Selain itu, cluster 
3 memiliki tingkat populasi, jumlah hewan potong bersyarat, dan jumlah kematian yang tinggi, dimana 
ketiga variabel ini termuat pada 𝐾𝑈2. 
 Cluster 4 beranggotakan 1 provinsi, yaitu Provinsi Jawa Barat. Cluster ini memiliki karakteristik 
provinsi yang memiliki nilai paling rendah untuk 𝐾𝑈1  dan memiliki nilai paling tinggi untuk 𝐾𝑈2 di 
antara cluster lainnya. Oleh karena itu, cluster 4 memiliki tingkat vaksinasi, jumlah hewan sakit, dan 
jumlah hewan sembuh yang rendah dimana ketiga variabel ini termuat dalam 𝐾𝑈1 . Selain itu, cluster 4 
memiliki tingkat populasi, jumlah hewan potong bersyarat, dan jumlah kematian yang sangat tinggi, 
dimana ketiga variabel ini termuat pada 𝐾𝑈2. 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

 Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut: (1) Hasil 
pengelompokan persebaran PMK di Indonesia dengan metode average linkage diperoleh 4 cluster. 
Cluster 1 beranggotakan 24 provinsi, cluster 2 beranggotakan 1 provinsi, cluster 3 beranggotakan 1 
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provinsi, dan cluster 4 beranggotakan 1 provinsi. (2) Hasil pengelompokan persebaran PMK di Indo-
nesia dengan metode k-means diperoleh 3 cluster. Cluster 1 beranggotakan 24 provinsi, cluster 2 
beranggotakan 1 provinsi, dan cluster 3 beranggotakan 2 provinsi. (3) Metode terbaik dalam menge-
lompokkan persebaran PMK di Indonesia adalah metode average linkage dengan nilai rasio simpangan 
baku sebesar 0,035, sedangkan nilai rasio simpangan baku metode k-means adalah sebesar 0,258. 
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