Prosiding Seminar Nasional Sains dan Teknologi Seri VI
Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Terbuka
Vol. 3 No. 2 (2026)

EVALUASI KOMPARATIF EMPAT ALGORITMA CLUSTERING TERHADAP
INDIKATOR PERFORMA DAN KESEJAHTERAAN PETANI PERKEBUNAN
INDONESIA

Fathur Rachman®®, Septian Dwi Arianto?, Trifanny Salsabila®
L2program Studi Statistika, Universitas Terbuka, Tangerang Selatan, Indonesia
*Program Studi Sains Data, Universitas Terbuka, Tangerang Selatan, Indonesia

*Penulis korespondensi: 052846831 @ecampus.ut.ac.id

ABSTRAK

Kondisi sektor perkebunan di Indonesia masih menunjukkan perbedaan tingkat produktivitas dan
kesejahteraan petani antar wilayah. Penelitian ini bertujuan membandingkan performa beberapa
algoritma clustering dalam mengelompokkan karakteristik wilayah perkebunan di Indonesia.
Analisis yang dilakukan menggunakan empat algoritma clustering, yaitu K-Means, Ward’s
Hierarchical, Self-Organizing Maps, dan Gaussian Mixture Model berdasarkan variabel
produktivitas lahan, kontribusi produksi, indeks harga terima petani, dan nilai tukar petani. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa data perkebunan di Indonesia cenderung membentuk dua
kelompok utama dengan karakteristik berbeda. Berdasarkan hasil evaluasi, algoritma K-Means
memberikan performa clustering yang paling optimal dibandingkan metode lainnya. Kelompok
pertama menunjukkan tingkat produktivitas dan kesejahteraan petani yang relatif lebih tinggi
dibandingkan kelompok lainnya. Sementara itu, kelompok lainnya masih menunjukkan tingkat
produktivitas dan kesejahteraan petani yang relatif lebih rendah. Dengan temuan ini, terlihat
pentingnya pendekatan pembangunan berbasis wilayah dalam mendukung peningkatan
kesejahteraan petani perkebunan di Indonesia.

Kata kunci: ekonomi pertanian, kesenjangan regional, unsupervised machine learning.

1 PENDAHULUAN

Sektor perkebunan menjadi salah satu sektor penting dalam mendukung perekonomian dan
kesejahteraan masyarakat di Indonesia. Menurut Kementerian Pertanian (2023), sektor
perkebunan memberikan kontribusi terbesar terhadap pendapatan domestik bruto pertanian, yaitu
sebesar 3,88% pada tahun 2023 melalui komoditas unggulan seperti kelapa sawit, kopi, karet, dan
kakao. Untuk mengukur kinerja subsektor ini secara menyeluruh, analisis tidak hanya bertumpu
pada aspek produktivitas lahan, tetapi juga perlu mempertimbangkan tingkat kesejahteraan petani
yang sering ditunjukkan melalui Nilai Tukar Petani (NTP) (Triwidia et al., 2024). Namun, kondisi
sektor perkebunan di Indonesia masih menunjukkan perbedaan yang cukup besar antarwilayah.
Beberapa provinsi memiliki tingkat produktivitas dan kesejahteraan petani yang relatif lebih tinggi
dibandingkan wilayah lainnya. Di sisi lain, masih terdapat daerah yang menghadapi berbagai
tantangan dalam pengembangan subsektor perkebunan. Perbedaan karakteristik tersebut
menunjukkan bahwa pendekatan pembangunan yang seragam belum tentu sesuai untuk diterapkan
pada seluruh daerah.

Perbedaan karakteristik antarwilayah menyebabkan pendekatan pembangunan yang seragam
belum tentu dapat diterapkan secara efektif pada seluruh daerah. Salah satu pendekatan yang dapat
digunakan untuk memahami keragaman tersebut adalah analisis clustering, yaitu teknik
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pengelompokan wilayah berdasarkan kemiripan karakteristik tertentu (lkotun et al., 2022).
Berbagai metode clustering telah digunakan dalam penelitian untuk mengelompokkan data
berdasarkan karakteristik yang dimiliki. Misalnya, algoritma K-Means memiliki keunggulan
dalam efisiensi komputasi tetapi sensitif terhadap penentuan awal pusat data, sedangkan metode
Ward’s Hierarchical mampu meminimalkan variansi dalam cluster dan menyajikan struktur
hierarki secara visual (Ikotun et al., 2022). Selain itu, algoritma Self-Organizing Maps (SOM)
berbasis jaringan saraf tiruan sangat baik dalam memetakan data multidimensi yang kompleks
(Ivansyah et al., 2023), sementara Gaussian Mixture Model (GMM) menggunakan pendekatan soft
clustering berbasis probabilitas yang fleksibel dalam menangani distribusi data tumpang tindih
(Paramarta et al., 2025). Di bidang pertanian dan perkebunan, metode ini telah dimanfaatkan untuk
pemetaan wilayah pertanian, distribusi pangan, serta evaluasi capaian pembangunan daerah
(Ivansyah et al., 2023; Yozza et al., 2024; Kartakoullis et al., 2025). Namun, sebagian besar
penelitian terdahulu masih menggunakan satu atau dua algoritma clustering tanpa melakukan
evaluasi komparatif secara menyeluruh, sehingga pemilihan metode terbaik sering kali belum
dapat dibuktikan secara empiris (Ikotun et al., 2025). Selain itu, penelitian yang membandingkan
beberapa algoritma clustering dengan karakteristik berbeda pada data performa dan kesejahteraan
petani perkebunan di Indonesia masih sangat terbatas.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini membandingkan empat algoritma clustering
yang memiliki pendekatan berbeda dalam proses pengelompokan data, yaitu K-Means, Ward'’s
Hierarchical, Self-Organizing Maps (SOM), dan Gaussian Mixture Model (GMM). Perbedaan
pendekatan antar algoritma memungkinkan terbentuknya hasil clustering yang berbeda pada data
perkebunan yang dianalisis. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengevaluasi performa
keempat algoritma tersebut dalam mengelompokkan wilayah perkebunan di Indonesia
berdasarkan indikator produktivitas dan kesejahteraan petani. Hasil penelitian diharapkan dapat
memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai tipologi wilayah perkebunan di
Indonesia serta menjadi bahan pertimbangan dalam penyusunan kebijakan pembangunan
perkebunan yang lebih sesuai dengan kondisi masing-masing daerah.

2 METODE
2.1  Sumber Data dan Variabel

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang bersumber dari Tabel Dinamis Badan Pusat
Statistik. Data yang digunakan mencakup 36 provinsi di Indonesia pada tahun 2024, dengan
mengecualikan Provinsi DKI Jakarta dan Papua Pegunungan karena keterbatasan ketersediaan
data. Penelitian ini menggunakan empat variabel, yaitu produktivitas lahan (ton/ha, X1), kontribusi
produksi provinsi terhadap total produksi nasional (%, X2), indeks harga terima petani (basis 2018
= 100, X3), dan nilai tukar petani (basis 2018 = 100, X4). Produktivitas lahan dihitung sebagai
rasio antara produksi komoditas perkebunan dan luas lahan perkebunan. Kontribusi produksi
provinsi dihitung sebagai persentase produksi komoditas perkebunan suatu provinsi terhadap total
produksi perkebunan nasional. Sementara itu, indeks harga terima petani dan nilai tukar petani
menggunakan tahun dasar 2018 = 100 sesuai standar yang ditetapkan oleh BPS.

2.2 Analisis Deskriptif dan Korelasi

Analisis deskriptif digunakan untuk menggambarkan karakteristik data dari 36 provinsi yang
diteliti. Statistik deskriptif yang dihitung meliputi rata-rata, standar deviasi, nilai minimum, nilai
maksimum, serta kuartil pertama (Q1), median (Q2), dan kuartil ketiga (Q3) untuk setiap variabel.
Sebaran data juga divisualisasikan menggunakan boxplot untuk setiap variabel. Visualisasi
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tersebut digunakan untuk mengidentifikasi kemungkinan adanya nilai pencilan pada data.
Selanjutnya, analisis korelasi Pearson digunakan untuk mengevaluasi hubungan linear
antarvariabel penelitian. Hasil korelasi divisualisasikan dalam bentuk heatmap untuk
mempermudah identifikasi pola hubungan antarvariabel.

2.3 Analisis Clustering
2.3.1 Pra-pemrosesan Data

Sebelum analisis clustering dilakukan, data terlebih dahulu melalui tahap pra-pemrosesan.
Pada penelitian ini, pra-pemrosesan difokuskan pada standarisasi seluruh variabel menggunakan
metode Z-score normalization. Tahap ini diperlukan karena keempat variabel yang digunakan
memiliki satuan pengukuran dan rentang nilai yang berbeda. Tanpa standarisasi, variabel dengan
skala yang lebih besar berpotensi mendominasi perhitungan jarak dalam proses clustering. Metode
Z-score normalization mentransformasikan setiap nilai pengamatan menjadi nilai standar yang
memilki rata-rata O dan simpangan baku 1.

2.3.2 Uji Kecenderungan Cluster dan Penentuan Jumlah Cluster Optimal

Sebelum analisis clustering dilakukan, data terlebih dahulu duhu untuk memastikan adanya
kecenderungan pembentukan kelompok secara statistik. Uji statistik Hopkins digunakan untuk
membandingkan distribusi jarak antar observasi dalam data dengan distribusi acak seragam. Nilai
Hopkins yang (H) yang melebihi 0,5 atau mendekati 1 menunjukkan adanya kecenderungan
pengelompokan yang kuat (Wright, 2022). Selain uji statistik Hopkins, kecenderungan
pengelompokan juga dievaluasi secara visual menggunakan metode Visual Assessment of Cluster
Tendency (VAT). Metode ini menyusun ulang matriks ketidaksamaan (dissimilarity matrix) antar
provinsi ke dalam bentuk visualisasi heatmap (Bezdek, 2002).

Penentuan jumlah cluster optimal (k) dilakukan sebelum proses clustering untuk
memastikan jumlah kelompok yang dibentuk mampu merepresentasikan sttruktur data secara baik.
Pada penelitian ini, jumlah cluster ditentukan menggunakan tiga pendekatan, yaitu metode
Silhouette Method (Kaufman & Rousseeuw, 2009), Elbow Method (Madhulatha, 2012), dan Gap
Statistics (Tibshirani et al., 2001).

2.3.3 Algoritma clustering

Penelitian ini menggunakan empat algoritma clustering yang berbeda-beda, yaitu K-Means
clustering, Ward's Hierarchical Clustering, Self-Organizing Map (SOM), dan Gaussian Mixture
Model (GMM). Empat algoritma clustering tersebut dipilih karena memiliki pendekatan yang
berbeda-beda. K-Means clustering bekerja dengan meminimalkan Within-Cluster Sum of Squares
(WCSS), yaitu total jarak kuadrat antara setiap observasi dan centroid cluster tempat observasi
tersebut berada (Ikotun et al., 2022). Di sisi lain, Ward's Hierarchical Clustering didasarkan pada
meminimalkan peningkatan Sum of Squares Error (SSE) pada setiap tahap penggabungan cluster.
Selanjutnya, Self-Organizing Map (SOM) merupakan metode clustering berbasis jaringan saraf
tiruan tak terawasi yang mampu memetakan data multidimensi ke dalam representasi berdimensi
lebih rendah dengan tetap mempertahankan hubungan kedekatan antar observasi (Kohonen, 2013).
Terakhir, Gaussian Mixture Model (GMM) merupakan pendekatan clustering berbasis
probabilitas yang mengasumsikan bahwa data berasal dari kombinasi beberapa distribusi
Gaussian, sehingga setiap observasi memiliki peluang menjadi anggota lebih dari satu cluster
(McLachlan & Peel, 2000).
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2.3.4 Komparasi Metode Clustering dan Analisis Profil Cluster

Setelah seluruh algoritma clustering diterapkan, evaluasi dilakukan untuk menentukan
metode yang menghasilkan kualitas cluster terbaik. Dalam penelitian ini, empat indeks validitas
internal digunakan untuk membandingkan keempat algoritma clustering, yaitu Silhouette Index,
Dunn Index, Davies-Bouldin Index (DBI), dan Connectivity Index. Penggunaan beberapa indeks
secara bersamaan bertujuan untuk memperoleh penilaian yang lebih komprehensif terhadap
kualitas cluster yang terbentuk.

Selanjutnya, hasil clustering dari metode terbaik digunakan untuk menyusun profil cluster
berdasarkan produktivitas lahan, kontribusi produksi, indeks harga terima petani, dan nilai tukar
petani guna mengidentifikasi karakteristik wilayah perkebunan di Indonesia. Penyusunan profil
cluster dilakukan menggunakan statistik deskriptif untuk masing-masing variabel. Selain itu, uji
uji-t dua sampel independen digunakan untuk melihat perbedaan nilai rata-rata keempat variabel
antara dua cluster yang terbentuk. Sebelum uji-t dilaksanakan, uji homogenitas ragam dilakukan
terlebih dahulu.

3 HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Analisis Deskriptif dan Korelasi

Analisis deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran umum mengenai karakteristik
distribusi dan sebaran data dari empat variabel performa dan kesejahteraan petani perkebunan di
Indonesia. Analisis deskriptif disajikan dalam Tabel 1, dan visualisasi diagram kotak-garis
(boxplot) pada Gambar 1.

Produktivitas lahan (X1) menunjukkan variasi yang cukup besar antarprovinsi (Tabel 1).
Sebaran data yang relatif lebar serta keberadaan beberapa pencilan pada bagian atas distribusi
mengindikasikan bahwa kapasitas produksi perkebunan di Indonesia masih bersifat heterogen
(Gambar 1). Perbedaan tersebut dapat dipengaruhi oleh kondisi agroekologi, tingkat adopsi
teknologi budidaya, kualitas bibit, intensitas pemeliharaan tanaman, serta dukungan infrastruktur
pertanian (Tamba, 2025). Temuan ini menunjukkan bahwa keunggulan produktivitas perkebunan
masih terkonsentrasi pada wilayah-wilayah tertentu yang memiliki sumber daya dan dukungan
teknologi yang lebih baik.

Selain itu, keragaman yang lebih ekstrem terlihat pada variabel kontribusi produksi (X2).
Rataan kontribusi produksi provinsi terhadap nasional tercatat sebesar 2,78%, sedangkan median
(Q2) hanya sebesar 0,85%. Perbedaan yang cukup besar antara nilai rata-rata dan median
mengindikasikan distribusi yang tidak simetris dan cenderung menceng ke kanan (positive
skewness) (Gambar 1). Pola ini menunjukkan bahwa sebagian provinsi memiliki kontribusi
produksi yang relatif rendah, sementara hanya sebagian kecil provinsi yang berperan sebagai
sentra utama produksi perkebunan nasional. Kondisi tersebut sejalan dengan studi Simangunsong
et al. (2022) yang menunjukkan bahwa mayoritas provinsi berada pada kelompok produksi rendah,
sedangkan hanya sebagian kecil yang termasuk kelompok produksi tinggi. Kondisi yang sama juga
terlihat dalam data Kementerian Pertanian RI (2023), yang menunjukkan bahwa sentra produksi
perkebunan nasional masih didominasi oleh beberapa provinsi di Sumatera dan Kalimantan. Hasil
ini mengindikasikan adanya konsentrasi spasial produksi perkebunan yang cukup kuat di
Indonesia.

Indeks Harga Terima Petani (X3) digunakan untuk menggambarkan perkembangan harga
komoditas yang diterima petani dibandingkan tahun dasar. Secara umum, seluruh provinsi
menunjukkan nilai indeks di atas tahun dasar (2018 = 100), yang mengindikasikan adanya
peningkatan harga komoditas perkebunan dalam periode pengamatan (Tabel 1). Meskipun
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demikian, sebaran data yang relatif lebar pada Gambar 1 menunjukkan bahwa peningkatan harga
yang diterima petani tidak berlangsung secara merata antarprovinsi.

Tabel 1. Statistik deskriptif empat variabel performa dan kesejahteraan petani perkebunan di

Indonesia
. . Standar
Variabel Min. Q1 Q2 Q3 Maks. Rataan deviasi
Produktivitas lahan (ton per ha) 0,46 0,92 1,45 2,31 4,36 1,66 0,88
Kontribusi produksi (%) 0,08 0,25 0,85 2,68 17,90 2,78 4,30
Indeks harga terima petani 1090 1270 150,0 189,0 2550 161,0 41,10
Nilai tukar petani 96,5 106,0 126,0 156,0 204,0 134,0 33,20

Perbedaan tersebut dapat dipengaruhi oleh variasi komoditas unggulan regional, akses pasar,
keterhubungan dengan rantai pasok, serta efisiensi sistem pemasaran komoditas perkebunan.
Temuan ini sejalan dengan Prayitno et al. (2024) yang menunjukkan bahwa perkembangan harga
yang diterima petani sangat dipengaruhi oleh dukungan infrastruktur, teknologi, dan kondisi pasar
lokal. Selain itu, Wahyuni et al. (2025) menunjukkan bahwa wilayah dengan integrasi pasar yang
lebih baik cenderung memperoleh manfaat harga yang lebih besar dibandingkan wilayah yang
masih menghadapi keterbatasan akses pemasaran. Oleh karena itu, tingginya nilai Indeks Harga
Terima Petani pada beberapa provinsi dapat menunjukkan tingkat integrasi wilayah tersebut dalam
jaringan perdagangan komoditas perkebunan yang lebih kompetitif.

Meskipun demikian, tingginya harga yang diterima petani belum tentu sejalan dengan
tingginya tingkat kesejahteraan. Hal ini terlihat pada variabel Nilai Tukar Petani (X4), yang
merupakan indikator komprehensif karena membandingkan harga yang diterima petani dengan
harga yang harus dibayar untuk konsumsi rumah tangga dan input produksi. Secara umum,
sebagian besar provinsi memiliki nilai NTP di atas 100, yang menunjukkan bahwa petani
perkebunan berada dalam kondisi surplus ekonomi dibandingkan tahun dasar. Namun demikian,
masih terdapat beberapa wilayah yang berada pada kondisi mendekati bahkan di bawah batas
kesejahteraan (NTP = 100), yang mengindikasikan bahwa peningkatan pendapatan belum
sepenuhnya mampu mengimbangi kenaikan biaya yang harus ditanggung petani.

Temuan ini menunjukkan bahwa peningkatan harga komoditas yang diterima petani tidak
selalu berujung pada peningkatan kesejahteraan yang setara. Hasil tersebut konsisten dengan
Salahuddin et al. (2023) yang menemukan bahwa petani perkebunan di Konawe Selatan
mengalami NTP di bawah 100 akibat kenaikan biaya produksi yang lebih cepat dibandingkan
peningkatan harga jual. Temuan serupa juga dilaporkan oleh Ningsih et al. (2025), yang
menunjukkan bahwa kenaikan harga komoditas belum tentu meningkatkan kesejahteraan apabila
diikuti oleh peningkatan biaya produksi dan konsumsi rumah tangga petani. Oleh karena itu,
hubungan antara Indeks Harga Terima Petani dan Nilai Tukar Petani tidak selalu bersifat linier
karena kesejahteraan petani pada akhirnya ditentukan oleh keseimbangan antara pendapatan dan
pengeluaran.

Secara keseluruhan, analisis deskriptif menunjukkan bahwa keempat variabel memiliki
tingkat heterogenitas yang tinggi, distribusi yang tidak sepenuhnya normal, serta keberadaan
pencilan terutama pada variabel kontribusi produksi (X2). Karakteristik tersebut mengindikasikan
adanya ketimpangan spasial yang cukup kuat dalam sistem perkebunan Indonesia, baik dari aspek
produktivitas, konsentrasi produksi, harga yang diterima petani, maupun tingkat kesejahteraan
petani. Temuan ini memperkuat relevansi penggunaan pendekatan clustering dalam penelitian ini.
Menurut Fitriana et al. (2024), analisis cluster sangat efektif untuk mengidentifikasi pola
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kemiripan antar wilayah yang memiliki karakteristik pertanian berbeda-beda. Di sisi lain,
Mujahidin & Hasanah (2025) menjelaskan bahwa heterogenitas data dan keberadaan pencilan
merupakan kondisi yang sesuai untuk mengevaluasi kinerja berbagai algoritma clustering.
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Gambar 1. Sebaran data empat variabel performa dan kesejahteraan petani perkebunan di
Indonesia.

Setelah Karakteristik distribusi masing-masing variabel dieksplorasi melalui statistik
deskriptif dan boxplot, analisis korelasi dilakukan untuk memahami keterkaitan antara indikator
performa produksi dan kesejahteraan petani perkebunan. Gambar 2 menyajikan matriks korelasi
Pearson yang menggambarkan arah dan kekuatan hubungan linear antara produktivitas lahan (X1),
kontribusi produksi (X2), Indeks Harga Terima Petani (X3), dan Nilai Tukar Petani (X4). Secara
umum, seluruh variabel menunjukkan korelasi positif, yang mengindikasikan Namun demikian,
kekuatan hubungan tersebut bervariasi sehingga memberikan informasi penting mengenai faktor-
faktor yang paling berpengaruh terhadap kesejahteraan petani perkebunan.

Temuan menarik terlihat pada hubungan antara Indeks Harga Terima Petani (X3) dan Nilai
Tukar Petani (X4) yang memiliki koefisien korelasi sebesar 0,99. Nilai ini menunjukkan hubungan
positif yang sangat kuat dan mengindikasikan bahwa perubahan harga komoditas yang diterima
petani merupakan faktor dominan yang memengaruhi perubahan tingkat kesejahteraan petani
perkebunan. Secara teoritis, temuan ini dapat dijelaskan karena NTP adalah rasio antara indeks
harga yang diterima petani dan indeks harga yang dibayar petani. Oleh karena itu, ketika harga
komoditas perkebunan meningkat secara signifikan, NTP cenderung meningkat selama kenaikan
tersebut tidak diimbangi oleh peningkatan biaya produksi dan konsumsi rumah tangga yang lebih
besar (Ningsih et al., 2025).

Hubungan yang cukup menarik juga terlihat pada variabel kontribusi produksi (X2). Variabel
ini memiliki korelasi sebesar 0,60 dengan Indeks Harga Terima Petani (X3) dan 0,59 dengan Nilai
Tukar Petani (X4). Kekuatan hubungan tersebut termasuk dalam kategori sedang hingga kuat,
yang menunjukkan bahwa wilayah dengan kontribusi produksi lebih besar cenderung memiliki
tingkat harga terima dan tingkat kesejahteraan petani yang lebih tinggi. Hasil ini mengindikasikan
adanya keuntungan ekonomi yang diperoleh oleh daerah sentra produksi. Provinsi pusat produksi
perkebunan umumnya memiliki infrastruktur logistik yang lebih baik, akses pasar yang lebih luas,
volume perdagangan yang lebih tinggi, serta posisi tawar yang lebih kuat dalam rantai nilai
komoditas (Wahyuni et al., 2025; Prayitno et al., 2024). Kondisi tersebut memungkinkan petani
memperoleh harga jual yang relatif lebih kompetitif dibandingkan wilayah dengan skala produksi
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yang kecil. Meskipun demikian, kekuatan korelasi X2 dengan X3 dan X4 yang hanya berada pada
tingkat moderat menunjukkan bahwa besarnya kontribusi produksi tidak selalu menjamin
tingginya kesejahteraan petani. Oleh karena itu, peningkatan produksi perlu diiringi dengan
perbaikan tata niaga dan penguatan posisi tawar petani dalam rantai pasok komoditas perkebunan.

Berbeda dengan variabel lainnya, produktivitas lahan (X1) menunjukkan korelasi yang relatif
lebih rendah terhadap seluruh indikator kesejahteraan. Korelasi antara produktivitas lahan dan
kontribusi produksi tercatat sebesar 0,50, sedangkan korelasinya dengan Indeks Harga Terima
Petani (X3) dan Nilai Tukar Petani (X4) masing-masing sebesar 0,38 dan 0,40. Hal ini
menunjukkan bahwa peningkatan produktivitas fisik lahan tidak secara otomatis menghasilkan
peningkatan kesejahteraan petani dalam proporsi yang sama. Kesejahteraan petani perkebunan
tidak hanya ditentukan oleh jumlah produksi yang dihasilkan per satuan luas lahan, tetapi juga oleh
faktor-faktor ekonomi yang terjadi setelah proses produksi berlangsung. Produktivitas yang tinggi
dapat kehilangan dampak ekonominya apabila harga jual rendah, biaya input meningkat, atau
sistem pemasaran tidak berjalan secara efisien (Tamba, 2025). Dengan kata lain, produktivitas
merupakan syarat penting bagi peningkatan pendapatan, tetapi bukan satu-satunya faktor penentu
kesejahteraan. Strategi pembangunan perkebunan yang hanya berorientasi pada peningkatan
produktivitas berisiko menghasilkan pertumbuhan produksi tanpa diikuti peningkatan
kesejahteraan petani secara proporsional.

o] 2 =
> > > =

Gambar 2. Korelasi antar empat variabel performa dan kesejahteraan petani perkebunan di
Indonesia.

Gambar 2 menunjukkan adanya korelasi yang sangat kuat antara Indeks Harga Terima Petani
(X3) dan Nilai Tukar Petani (X4) (r = 0,99). Kondisi ini mengindikasikan adanya redudansi
informasi yang berpotensi memengaruhi representasi jarak pada algoritma clustering berbasis
Euclidean. Meskipun demikian, korelasi yang tinggi antarvariabel bukan merupakan pelanggaran
asumsi dalam analisis clustering, melainkan faktor yang dapat memengaruhi pembentukan
struktur kelompok dan kontribusi relatif masing-masing variabel dalam proses pengelompokkan.
Gniazdowski & Kaliszewski (2019) menunjukkan bahwa variabel yang berkorelasi tetap dapat
digunakan dalam analisis clustering selama masih memberikan informasi yang relevan terhadap
struktur data. Namun demikian, penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunaan
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Principal Component Analysis (PCA), seleksi variabel, atau ukuran jarak yang
mempertimbangkan struktur kovarians data untuk mengurangi potensi redundansi informasi antar
indikator (Brown et al., 2022).

3.2 Analisis Clustering

Sebelum menerapkan algoritma clustering, pengujian awal diperlukan untuk memastikan
bahwa data memiliki kecenderungan membentuk kelompok yang bermakna. Dalam penelitian ini,
evaluasi kecenderungan cluster dilakukan menggunakan kombinasi statistik Hopkins dan Visual
Assessment of Cluster Tendency (VAT) yang disajikan pada Gambar 3.

Visual Assessment of Cluster Tendency (VAT)
karwantan TencaH- - [N

SUMATERA SELATAN- -

Gambar 3. Visual assessment of cluster tendency berdasarkan empat variabel performa dan
kesejahteraan petani perkebunan di Indonesia (Hopkins = 0,8456, p-value = 0,002)

Hasil pengujian menunjukkan bahwa data memiliki nilai Hopkins sebesar 0,8456 dengan p-
value sebesar 0,002. Nilai Hopkins yang mendekati 1 mengindikasikan adanya kecenderungan
pengelompokan yang kuat (Wright, 2022). Dengan demikian, struktur data performa dan
kesejahteraan petani perkebunan di Indonesia tidak terbentuk secara acak, melainkan memiliki
pola pengelompokan alami yang jelas. Hal ini juga dikonfirmasi melalui heatmap VAT pada
Gambar 3. Secara visual, blok-blok yang terbentuk pada diagonal utama menunjukkan tingkat
kemiripan internal (within-cluster similarity) yang tinggi dan tingkat perbedaan antarblok
(between-cluster dissimilarity) yang relatif besar. Pola ini menunjukkan bahwa provinsi-provinsi
di Indonesia memiliki karakteristik performa perkebunan dan kesejahteraan petani yang heterogen,
sehingga layak untuk dianalisis lebih lanjut menggunakan pendekatan clustering.

Gambar 4 menyajikan hasil penentuan jumlah cluster optimal (k) melalui tiga pendekatan,
yaitu metode Silhouette Method, Elbow Method, dan Gap Statistics. Penentuan jumlah cluster
merupakan tahapan paling penting dalam analisis clustering karena memengaruhi kualitas
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pengelompokkan dan interpretasi hasil yang diperoleh. Pemilihan jumlah cluster yang terlalu
sedikit berpotensi menyederhanakan struktur data yang sebenarnya kompleks (under-
partitioning), sedangkan jumlah cluster yang terlalu banyak dapat menghasilkan kelompok yang
sulit diinterpretasikan dan kurang relevan secara substantif (Utami & Ispriyanti, 2023).
Berdasarkan hasil analisis, jumlah cluster optimal yang digunakan adalah dua kelompok. Jumlah
kelompok tersebut selanjutnya digunakan pada keempat algoritma clustering berikutnya.
Visualisasi hasil clustering pada Gambar 5 menunjukkan bahwa seluruh algoritma berhasil
mengidentifikasi dua kelompok utama sebagaimana yang telah diprediksi pada tahap analisis
kecenderungan cluster dan penentuan jumlah cluster optimal. Namun demikian, pola pemisahan
yang dihasilkan masing-masing metode menunjukkan karakteristik yang berbeda.

Metode Silhouette Metode Elbow Gap Statistics
0.59 . . i
0.59

0.44

100 041

0.3

Average silhouette width
Gap statistic (k)

50
0.19

Total Within-Cluster Sum of Squares

0.24

0.01

12 3 4 5 6 7 8 9 10 12 3 4 5 6 7 8 9 10 12 3 4 5 6 7 8 9 10
Jumlah cluster (k) Jumlah cluster (k) Jumlah cluster (k)

Gambar 4. Penentuan jumlah cluster berdasarkan metode Silhouette, EIbow, dan Gap Statistics

Pada K-Means, kedua kelompok terlihat terpisah secara jelas pada ruang komponen utama
dengan tingkat tumpang tindih yang rendah (Gambar 5). Hasil ini menunjukkan adanya struktur
cluster yang cukup kompak sehingga sebagian besar provinsi berada di sekitar pusat kelompok
masing-masing. Sementara itu, Ward’s Hierarchical Clustering menghasilkan struktur
pengelompokan yang serupa, tetapi divisualisasikan dalam bentuk dendrogram yang
memperlihatkan tingkat kemiripan antar provinsi secara bertahap (Gambar 5). Dendrogram
menunjukkan bahwa beberapa provinsi memiliki kedekatan karakteristik yang tinggi, sedangkan
provinsi lainnya bergabung pada tingkat ketidakmiripan yang lebih besar.

Hasil SOM juga menunjukkan terbentuknya dua kelompok utama yang relatif konsisten
dengan K-Means dan Ward’s. Namun, beberapa provinsi masih berada pada area transisi sehingga
batas antar cluster terlihat kurang tegas (Gambar 5). Kondisi ini mengindikasikan bahwa SOM
mampu menangkap variasi lokal dan hubungan nonlinier antar variabel yang mungkin tidak
sepenuhnya terdeteksi oleh metode berbasis centroid. Sementara itu, GMM menghasilkan pola
serupa dengan batas cluster yang lebih fleksibel. Visualisasi berbentuk elips menunjukkan bahwa
setiap kelompok direpresentasikan sebagai distribusi probabilitas sehingga suatu provinsi dapat
memiliki peluang keanggotaan pada lebih dari satu cluster (Gambar 5). Temuan ini
mengindikasikan bahwa meskipun keempat algoritma menghasilkan struktur dua cluster yang
relatif konsisten, terdapat perbedaan dalam cara masing-masing metode merepresentasikan
wilayah yang memiliki karakteristik transisional.

Untuk menentukan algoritma yang menghasilkan kualitas pengelompokan terbaik, dilakukan
evaluasi menggunakan empat indeks validasi internal, yaitu Silhouette Index, Dunn Index, Davies-
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Bouldin Index (DBI), dan Connectivity Index (Tabel 2). Keempat indeks tersebut dipilih karena
merepresentasikan dimensi kualitas cluster yang berbeda. Silhouette Index mengevaluasi
keseimbangan antara kohesi internal dan separasi antar kelompok, Dunn Index mengukur rasio
antara jarak minimum antar cluster dan dispersi maksimum dalam cluster, Davies-Bouldin Index
menilai tingkat kemiripan antar kelompok, sedangkan Connectivity Index mengukur kemampuan
algoritma dalam mempertahankan hubungan antar objek secara lokal.

K-Means Clustering Dendrogram Ward's Method

W

Dim2 (19.6%)
Height

Dim1 (69.3%)

GMM Clustering
Classification

SOM Clustering

cluster

Dim2 (19.6%)

2 0 2
Dim1 (69.3%)

Gambar 5. Visualisasi clustering provinsi di Indonesia berdasarkan performa dan kesejahteraan
petani perkebunan di Indonesia menggunakan empat algoritma berbeda

Berdasarkan Tabel 2, algoritma K-Means menunjukkan performa terbaik secara keseluruhan
dengan Silhouette tertinggi (0,4808) dan DBI terendah (0,9434). Hasil tersebut menunjukkan
bahwa K-Means menghasilkan cluster yang relatif paling homogen secara internal sekaligus
memiliki pemisahan yang paling jelas dibandingkan algoritma lainnya. Nilai Silhouette yang
mendekati 0,5 mengindikasikan bahwa sebagian besar provinsi telah ditempatkan pada cluster
yang sesuai dengan karakteristiknya. Di sisi lain, nilai DBI yang paling kecil menunjukkan bahwa
variasi dalam kelompok relatif rendah dibandingkan jarak antar kelompok yang terbentuk. Temuan
ini mengindikasikan bahwa struktur data performa dan kesejahteraan petani perkebunan Indonesia
cenderung membentuk kelompok yang relatif kompak dan terpisah dengan cukup baik.

Di sisi lain, Ward’s Hierarchical Clustering menunjukkan performa yang relatif sebanding
dengan K-Means. Nilai Silhouette yang diperoleh hanya sedikit lebih rendah (0,4781), sementara
metode ini menghasilkan nilai Connectivity terbaik (6,0528). Hasil tersebut menunjukkan bahwa
Ward’s mampu mempertahankan struktur kedekatan antar objek dengan baik selama proses
pembentukan cluster. Selain menghasilkan kualitas pengelompokan yang baik, Ward’s juga
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memberikan informasi tambahan mengenai struktur hubungan antarprovinsi melalui representasi
hierarkisnya

Sementara itu, algoritma SOM menghasilkan nilai Dunn Index tertinggi (0,2430), yang
menunjukkan bahwa metode ini mampu membentuk cluster dengan tingkat separasi yang relatif
baik. Namun demikian, nilai Silhouette dan DBI yang masih berada di bawah K-Means
menunjukkan bahwa keunggulan tersebut belum diikuti oleh kualitas pemisahan kelompok yang
lebih baik secara keseluruhan. Meskipun algoritma SOM mampu menghasilkan struktur cluster
yang cukup baik, performanya masih berada di bawah K-Means dan Ward's berdasarkan evaluasi
gabungan seluruh indeks validasi.

Berbeda dengan ketiga metode lainnya, GMM menunjukkan performa yang relatif lebih
rendah pada sebagian besar indikator evaluasi. Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan
probabilistik yang digunakan GMM tidak memberikan keuntungan pada struktur data yang
dianalisis. Hal ini diduga karena jumlah observasi yang relatif terbatas, sehingga estimasi
parameter distribusi probabilistik menjadi kurang stabil. Selain itu, karakteristik data yang
menunjukkan dua kelompok yang relatif tegas menyebabkan pendekatan soft clustering yang
digunakan GMM tidak memberikan manfaat tambahan yang signifikan. Temuan ini sejalan
dengan Maulidya et al. (2024) dan Putri et al. (2025) yang menunjukkan bahwa metode berbasis
probabilitas cenderung menghasilkan kualitas pengelompokan yang lebih rendah dibandingkan
metode dengan pembagian kelompok yang jelas.

Tabel 2. Perbandingan empat metode clustering provinsi di Indonesia berdasarkan tipologi
performa dan kesejahteraan petani perkebunan

Metode clustering Silhouette Dunn Index DBI Connectivity
K-Means 0,4808 0,1860 0,9434 9,6794
Ward’s 0,4781 0,1899 0,9455 6,0528
SOM 0,4494 0,2430 0,9675 11,6151
GMM 0,3966 0,1329 0,9736 8,6702

Meskipun setiap algoritma memiliki keunggulan pada indikator tertentu, tidak terdapat satu
metode yang unggul pada seluruh indikator validasi. Kondisi ini menunjukkan bahwa kualitas
clustering bersifat multidimensional dan sangat dipengaruhi oleh karakteristik data yang
dianalisis. Namun demikian, metode K-Means unggul pada dua indikator, yaitu Silhouette Index
dan Davies—Bouldin Index. Selain itu, visualisasi hasil clustering memperlihatkan bahwa K-Means
menghasilkan batas kelompok yang lebih jelas dan mudah diinterpretasikan dibandingkan metode
lainnya. Dengan demikian, hasil pengelompokan yang diperoleh dari algoritma K-Means
selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam analisis profil cluster.

Hasil pengelompokan pada Tabel 3 menunjukkan bahwa 36 provinsi di Indonesia terbagi ke
dalam dua kelompok utama yang memiliki karakteristik performa dan kesejahteraan petani
perkebunan yang berbeda secara signifikan. Berdasarkan uji statistik t dua sampel independen,
seluruh variabel menunjukkan nilai p-value < 0,05. Hal ini mengindikasikan adanya perbedaan
rata-rata produktivitas lahan, kontribusi produksi, Indeks Harga Terima Petani, dan Nilai Tukar
Petani (NTP) berbeda secara signifikan antara kedua cluster. Hasil ini menunjukkan bahwa
pembagian kelompok yang dihasilkan oleh algoritma K-Means memiliki makna yang kuat dalam
menggambarkan profil wilayah perkebunan Indonesia.

Cluster 1 merupakan kelompok terbesar yang terdiri atas 21 provinsi, meliputi sebagian
besar wilayah Jawa, Bali, Nusa Tenggara, Maluku, dan Papua. Sebaliknya, Cluster 2 terdiri atas
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15 provinsi yang didominasi oleh wilayah Sumatra, Kalimantan, serta sebagian Sulawesi.
Perbedaan komposisi geografis ini mengindikasikan bahwa struktur sektor perkebunan Indonesia
masih menunjukkan konsentrasi spasial yang kuat pada kawasan-kawasan tertentu yang telah lama
berkembang sebagai sentra komoditas perkebunan nasional. Perbedaan tersebut terlihat jelas pada
indikator produktivitas lahan. Cluster 2 memiliki produktivitas rata-rata yang jauh lebih tinggi
dibandingkan Cluster 1. Hal ini menunjukkan bahwa provinsi-provinsi pada Cluster 2 memiliki
kapasitas produksi yang lebih baik, baik karena faktor agroekologi, ketersediaan lahan, tingkat
adopsi teknologi, maupun keberadaan komoditas perkebunan yang lebih kompetitif. Temuan ini
sejalan dengan penelitian Tamba (2025), yang menunjukkan bahwa produktivitas pertanian antar
provinsi di Indonesia sangat dipengaruhi oleh tingkat adopsi teknologi, karakteristik subsektor
pertanian, dan kapasitas pengembangan wilayah.

Tabel 3. Perbandingan dua cluster berdasarkan metode K-Means pada empat variabel tipologi
performa dan kesejahteraan petani perkebunan

Variabel Cluster 1 Cluster 2 p-value
Jumlah provinsi 21 15
Provinsi Kepulauan Riau, Jawa Aceh, Sumatera Utara,

Barat, Jawa Tengah, DI Sumatera Barat, Riau,

Yogyakarta, Jawa Timur, Jambi, Sumatera Selatan,

Banten, Bali, Nusa Bengkulu, Lampung, Kep.

Tenggara Barat, Nusa Bangka Belitung,

Tenggara Timur, Kalimantan Barat,

Kalimantan Selatan, Kalimantan Tengah,

Sulawesi Utara, Sulawesi Kalimantan Timur,

Tengah, Sulawesi Tenggara, Kalimantan Utara, Sulawesi

Gorontalo, Maluku, Maluku  Selatan, Sulawesi Barat

Utara, Papua Barat, Papua

Barat Daya, Papua, Papua

Selatan, Papua Tengah
Produktivitas lahan 1,32+0,89 2,13+0,63 <0,05
Kontribusi produksi 0,59 + 0,77 5,84 + 5,30 <0,05
Indeks harga terima petani 131,0 + 15,3 202,0 £ 26,1 <0,05
Nilai tukar petani 110,0 + 11,0 168,0 + 21,5 <0,05

Selain produktivitas, kesenjangan antar cluster juga terlihat pada kontribusi produksi

terhadap total produksi nasional. Cluster 2 memiliki kontribusi produksi rata-rata lebih besar
daripada provinsi pada Cluster 1. Hal ini memperlihatkan pola konsentrasi spasial sektor
perkebunan yang telah lama menjadi karakteristik pembangunan agribisnis Indonesia, terutama
pada wilayah Sumatra dan Kalimantan yang menjadi pusat pengembangan komoditas strategis
seperti kelapa sawit, karet, dan berbagai komoditas ekspor lainnya. Temuan ini sejalan dengan
Mujahidin & Hasanah (2025) yang menemukan bahwa provinsi-provinsi dengan produksi
pertanian tinggi cenderung membentuk kelompok tersendiri karena memiliki kapasitas produksi
dan kontribusi nasional yang jauh lebih besar dibandingkan wilayah lainnya.

Kesenjangan performa produksi tersebut ternyata diikuti oleh perbedaan yang sangat jelas
pada indikator kesejahteraan petani. Cluster 2 memiliki rata-rata Indeks Harga Terima Petani yang
jauh lebih tinggi dibandingkan Cluster 1. Perbedaan serupa juga terlihat pada variabel Nilai Tukar
Petani. Hal ini menunjukkan bahwa keunggulan produksi yang dimiliki Cluster 2 tidak hanya
ditunjukkan dalam aspek produksi, tetapi juga dalam hal keuntungan ekonomi yang lebih besar
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bagi petani. Sebaliknya, petani pada Cluster 1 berada pada kondisi yang relatif lebih rentan.
Kondisi ini mengindikasikan bahwa sebagian besar provinsi dalam Cluster 1 masih menghadapi
berbagai keterbatasan struktural, baik dalam aspek produktivitas, akses pasar, efisiensi rantai
pasok, maupun kemampuan menciptakan nilai tambah dari komoditas perkebunan yang
dihasilkan. Hasil ini memperkuat temuan Fitriana et al. (2024) yang menunjukkan bahwa sektor
pertanian Indonesia memiliki tingkat heterogenitas yang tinggi dan secara alami membentuk
kelompok wilayah dengan karakteristik yang berbeda.

Hasil clustering ini menunjukkan adanya pola pembagian secara spasial dalam sektor
perkebunan Indonesia. Cluster 2 dapat dikategorikan sebagai kelompok wilayah dengan performa
produksi dan kesejahteraan petani yang relatif tinggi, sedangkan Cluster 1 merepresentasikan
kelompok wilayah dengan performa dan kesejahteraan yang relatif lebih rendah. Hal ini
menunjukkan bahwa ketimpangan sektor perkebunan tidak hanya terjadi pada aspek produksi,
tetapi juga terlihat pada tingkat kesejahteraan petani yang dihasilkan. Yusman & Berliana (2025)
menunjukkan bahwa keberadaan kelompok wilayah yang memiliki karakteristik berbeda
memerlukan pendekatan pembangunan yang berbeda pula. Dalam penelitian ini, provinsi-provinsi
pada Cluster 2 memerlukan kebijakan yang berorientasi pada peningkatan daya saing, hilirisasi
industri, sertifikasi keberlanjutan, dan penguatan akses pasar global. Sebaliknya, provinsi-provinsi
pada Cluster 1 lebih membutuhkan kebijakan yang berfokus pada peningkatan produktivitas,
perbaikan infrastruktur logistik, penguatan kelembagaan petani, akses pembiayaan, serta efisiensi
tata niaga komoditas.

4 KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa data performa dan kesejahteraan petani perkebunan di
Indonesia memiliki kecenderungan pengelompokan yang kuat dan secara optimal terbagi ke dalam
dua cluster, di mana algoritma K-Means merupakan algoritma clustering terbaik. Cluster yang
terbentuk mengidentifikasi adanya dualisme struktural sektor perkebunan Indonesia, yaitu
kelompok provinsi dengan performa produksi dan kesejahteraan petani yang relatif tinggi, serta
kelompok provinsi dengan performa dan kesejahteraan yang relatif lebih rendah. Temuan ini
menegaskan pentingnya penerapan kebijakan pembangunan perkebunan yang berbasis tipologi
wilayah agar intervensi yang dilakukan lebih tepat sasaran sesuai dengan karakteristik dan
kebutuhan masing-masing kelompok provinsi.
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