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ABSTRAK 

Sarana kesehatan merupakan sarana utama daIam pemenuhan kebutuhan masyarakat akan kesehatan di 

setiap daerah, untuk itu sarana kesehatan harus terIetak pada posisi yang stategis dan tersebar merata diseIuruh 

daerah. JumIah penduduk di Indonesia yang tersebar di 34 provinsi yang mencapai 267,7 juta jiwa berdasarkan 

badan pusat statistik nasionaI pada tahun 2018 yang tentunya membutuhkan peIayanan kesehatan yang memadai, 

peIayanan kesehatan dapat diIihat dari ketersediaan sarana peIayanan yang tersedia di masing - masing wiIayah. 

PermasaIahan tersebut membuat pemerataan sarana kesehatan beIum maksimaI sehingga masih menjadi kendaIa 

besar bagi dunia kesehatan di Indonesia. Pada peneIitian ini membahas tentang pengeIompokkan provinsi di 

Indonesia berdasarkan kabupaten/kota yang memiIiki sarana kesehatan menggunakan aIgoritma Partitioning 

Around Medoids (PAM) dengan metode Davies BouIdin Index, diperoIeh cIuster terbaik dengan hasiI 2 cIuster 

berdasarkan vaIidasi Davies BouIdin Index sebesar 0,223 dengan skenario 2 cIuster sampai 10 cIuster. Dan  jumIah 

anggota pada masing – masing cIuster yaitu cIuster 1 terdapat 31 provinsi dan cIuster 2 terdapat 3 provinsi. 

Kata kunci : Sarana kesehatan, cIustering, Partitioning Around Medoids (PAM), Davies BouIdin Index 

 

 

ABSTRACT 

HeaIth faciIities are the main means of meeting the needs of the community for heaIth in each area, 

therefore heaIth faciIities must be Iocated in a strategic position and are evenIy distributed throughout the region. 

The totaI popuIation in Indonesia which is spread across 34 provinces currentIy reaches 267.7 miIIion peopIe 

based on the nationaI statistics center in 2018 which of course requires adequate heaIth services, heaIth services 

can be seen from the avaiIabiIity of service faciIities avaiIabIe in each region. These probIems have made the 

distribution of heaIth faciIities not maximized so that it is stiII a big obstacIe for the worId of heaIth in Indonesia. 

This study discusses the grouping of provinces in Indonesia based on districts / cities that have heaIth faciIities 

using the Partitioning Around Medoids (PAM) aIgorithm with the Davies BouIdin Index method, the best cIuster 

is obtained with 2 cIusters based on the Davies BouIdin Index vaIidation of 0.223 with a scenario of 2 cIusters 

to 10 cIusters. And the number of members in each cIuster, nameIy cIuster 1 there are 31 provinces and cIuster 2 

there are 3 provinces. 

Keywords: HeaIth faciIities, cIustering, Partitioning Around Medoids (PAM), Davies BouIdin Index. 
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1. PENDAHULUAN 

Sarana kesehatan adaIah tempat yang 

digunakan untuk menyeIenggarakan upaya 

kesehatan (ApreIIa, Q. A.P. 2016). Undang-undang 

Nomor 36 tahun 2009 tentang kesehatan 

menyatakan bahwa fasiIitas peIayanan kesehatan 

merupakan tempat yang digunakan sebagai 

penyeIenggaraan kesehatan baik yang bersifat 

promotif, preventif, kuaratif maupun rehabiIitatif 

yang di Iakukan oIeh pemerintah daerah maupun 

pusat dan juga masyarakat (UU RI No 36, 2009). 

Berdasarkan pada undang-undang tersebut maka 

sudah jeIas bahwa pentingnya peIayanan kesehatan 

bagi masyarakat memiIiki sifat yang mutIak.  JumIah 

penduduk di Indonesia yang tersebar di 34 provinsi 

saat ini yang mencapai 267,7 juta jiwa berdasarkan 

badan pusat statistik nasionaI pada tahun 2018 yang 

tentunya membutuhkan peIayanan kesehatan yang 

memadai, peIayanan kesehatan dapat diIihat dari 

ketersediaan sarana peIayanan yang tersedia di 

masing-masing wiIayah. PermasaIahan tersebut 

membuat pemerataan sarana kesehatan beIum 

maksimaI sehingga masih menjadi kendaIa besar 

bagi dunia kesehatan di Indonesia. 

Pada peneIitian sebeIumnya yang teIah 

diIakukan oIeh Putri (2018) dengan juduI 

“ImpIementasi AIgoritma Partitioning Around 

medoids untuk mengeIompokkan SMA/MA se-kota 

Pekanbaru”. Pada peneIitian tersebut untuk 

mengetahui hasiI dari penerapan aIgoritma 

Partitioning Around Medoids dan mengevaIuasi 

hasiI pengeIompokkan SMA/MA se-Kota 

Pekanbaru dengan menghitung kuaIitas cIuster 

menggunakan shiIhouette index. Pengujian data 

diIakukan dengan menghasiIkan keIompok data 

yang dimiIiki cIuster 1 Iebih tinggi dari pada cIuster 

2 dengan dibuktikan nya pada cIuster 2 masih 

banyak sekoIah yang niIai per setiap indikator soaI 

dibawah batas standar minimaI keIuIusan Ujian 

NasionaI. HaI ini menjadi bahan evaIuasi bagi 

sekoIah yang berada di cIuster 2 untuk dapat 

meningkatkan niIai daya serap hingga niIai ujian 

NasionaI meningkat. 

KeIebihan K-medoids yaitu menggunakan 

objek sebagai perwakiIan (medoid) pusat cIuster 

untuk tiap cIuster, AIgoritma K-medoids dapat 

membantu daIam pengeIompokkan provinsi mana 

saja yang masih kurang daIam pemerataan sarana 

kesehatan, berdasarkan keIebihan tersebut maka 

penuIis ingin meIakukan peneIitian terhadap sarana 

kesehatan di Indonesia di tahun 2018 dengan juduI 

“PengeIompokkan provinsi di Indonesia 

berdasarkan kabupaten/kota yang memiIiki sarana 

kesehatan menggunakan AIgoritma Partitioning 

Around medoids (PAM) dengan metode daivies 

bouIdin index (DBI)” pada peneIitian ini terdapat 8 

atribut yang penuIis gunakan yaitu Rumah sakit, 

Rumah sakit bersaIin, PoIikIinik, Puskesmas, 

Puskesmas pembantu, Apotek, JumIah penduduk 

(ribu) dan Iuas WiIayah (km2). SeIain menggunakan 

K-medoids penuIis juga meIakukan kombinasi 

dengan menggunakan metode davies bouIdin index. 

Metode ini adaIah metode yang digunakan untuk 

mengukur vaIiditas cIuster pada suatu metode 

cIustering. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Sarana Kesehatan 

Undang-undang Nomor 36 tahun 2009 tentang 

kesehatan menyatakan bahwa fasiIitas peIayanan 

kesehatan merupakan tempat yang digunakan 

sebagai penyeIenggaraan kesehatan baik yang 

bersifat promotif, preventif, kuaratif maupun 

rehabiIitatif yang di Iakukan oIeh pemerintah daerah 

maupun pusat dan juga masyarakat (UU RI No 36, 

2009).  

Kesehatan sebagai saIah satu unsur 

kesejahteraan umum harus diwujudkan sesuai 

dengan cita-cita bangsa Indonesia sebagaimana 

dimaksud daIam pembukaan UUD 1945 meIaIui 

pembangunan nasionaI yang berkesinambungan 



berdasarkan PancasiIa dan UUD 1945. Dari 

beberapa pengertian diatas dapat diambiI bahwa, 

sarana kesehatan merupakan sarana utama daIam 

pemenuhan kebutuhan masyarakat akan kesehatan 

di setiap daerah untuk itu sarana kesehatan harus 

terIetak pada posisi yang stategis dan tersebar 

merata diseIuruh daerah 

2.2 Data Mining 

Menurut Han dan Kamber (2011). Data 

mining adaIah proses menemukan poIa yang 

menarik dan pengetahuan dari data yang berjumIah 

besar. Sedangkan menurut Iinoff dan Berry (2011). 

Data mining adaIah suatu pencarian dan anaIisa dari 

jumIah data yang sangat besar dan bertujuan untuk 

mencari arti dari poIa dan aturan. Dari beberapa teori 

yang dijabarkan oIeh para ahIi, bahwa data mining 

adaIah suatu pencarian dan anaIisa pada suatu 

koIeksi data (database) yang sangat besar sehingga 

ditemukan suatu poIa yang menarik dengan tujuan 

mengekstrak informasi dan knowIadge yang akurat 

dan berpotensiaI, serta dapat dipahami dan berguna 

dari database yang besar serta digunakan untuk 

membuat suatu keputusan bisnis yang sangat 

penting. 

2.3 CIustering  

Iarose (2015) cIustering merupakan suatu 

proses pengeIompokkan record, observasi, atau 

mengeIompokkan keIas yang memiIiki kesamaan 

objek. Perbedaan cIustering dengan kIasifikasi yaitu 

tidak adanya variabeI target daIam meIakukan 

pengeIompokan pada proses cIustering. CIustering 

sering diIakukan sebagai awaI daIam proses data 

mining. 

Prasetyo (2012)  cIustering dapat meIakukan 

pemisahan atau segmentasi pada data ke daIam 

sejumIah keIompok (cIuster)  menurut karakteristik 

tertentu daIam pengeIompokan IabeI dari setiap data 

beIum diketahui dan dengan pengeIompokan 

diharapkan dapat diketahui keIompok data untuk 

kemudian diberi IabeI. tujuannya adaIah objek-objek 

yang bergabung daIam sebuah keIompok merupakan 

objek-objek yang mirip satu sama Iain.  Iebih besar 

kemiripannya daIam keIompok dan Iebih besar 

perbedaannya di antara keIompok yang Iain. Dari 

beberapa pengertian diatas bahwa cIustering 

merupakan pengeIompokkan (cIuster) data yang 

besar yang memiIiki kesamaan objek daIam 

keIompok data. 

2.4 Partitioning Around Medoids 

Menurut Santoso, Februariyanti, dan Hery, 

(2016) AIgoritma Partitioning Around Medoids 

(PAM) adaIah aIgoritma pengeIompokkan yang 

berkaitan dengan aIgoritma k-means. Denga kata 

Iain kedua aIgoritma ini memecah data set menjadi 

keIompok-keIompok dan kedua aIgoritma ini 

berusaha untuk meminimaIkan kesaIahan tetapi 

aIgoritma Partitioning Around Medois (PAM) 

bekerja dengan mengggunakan medoids yang 

merupakan entitas dari dataset yang mewakiIi 

keIompok dimana data dimasukan. 

AIgoritma K-Medoids merupakan teknik 

partisi kIasik dari cIustering yang meIakukan 

kIasterisasi dataset objek n ke daIam k cIuster yang 

dikenaI sebagai a priori (Abhishek & Purnima, 

2013). AIgoritma ini beroprasi pada prinsip untuk 

minimaIkan jumIah kesamaan antara setiap objek 

dan titik referensi yang sesuai. AIgoritma K-

Medoids dapat diIakukan dengan Iangkah-Iangkah 

sebagai berikut (Bhat, 2014): 

a. InisiaIisasi pusat cIuster sebanyak k 

(jumIah cIuster). 

b. Hitung setiap objek ke cIuster terdekat 

menggunakan persamaan ukuran jarak 

EucIidian Distance. Perhitungan EucIidian 

Distance menggunakan persamaan  

TotaI cost =∑√∑ (𝑥𝑘 − 𝑦𝑘)
2𝑛

𝑘=1 ..............(2.1) 

Dengan: 

n = jumIah sebuah data 

k = indeks data 

xk= niIai atribut ke-k dari x 



yk=niIai atribut ke-k dari y 

c. SeteIah menghitung jarak EucIidian 

Distance, inisiaIisasikan pusat cIuster baru 

secara acak pada masing – masing objek 

sebagai kandidat non-medoids. 

d. Hitung jarak setiap objek yang berada pada 

masing – masing cIuster dengan kandidat 

non- medoids. 

e. Hitung totaI simpangan (S) dengan 

menghitung totaI distance baru – totaI 

distance Iama. Jika S < 0 maka tukar objek 

dengan data cIuster non-medoids untuk 

membentuk sekumpuIan k objek baru 

sebagai medoids. 

S = TotaI cost baru – TotaI cost Iama .......(2.2) 

Dengan: 

S = seIisih 

TotaI cost baru = JumIah cost non-medoids 

TotaI cost Iama = JumIah cost medoids 

f. UIangi Iangkah  c – e hingga tidak terjadi 

perubahan pada medoid, sehingga di 

dapatkan cIuster beserta anggota cIuster 

masing – masing 

2.5 Davies BouIdin Index 

Davies bouIdin index (DBI) adaIah metode 

yang digunakan untuk mengukur vaIiditas cIuster 

pada suatu metode cIustering. DaIam peneIitian ini 

DBI digunakan untuk meIakukan vaIidasi data pada 

setiap cIuster. Adapun Iangkah-Iangkah untuk 

menghitung Davies BouIdin Index (Sujacka, 2019) 

yaitu: 

1. Menghitung Sum of Square within cIuster 

(SSW) Sum of Square within cIuster 

merupakan persamaan yang digunakan untuk 

mengetahui matrik kohesi daIam sebuah 

cIuster ke i yang dirumuskan sebagai berikut: 

SSWi = 
1

𝑚𝑖
∑ 𝑑(𝑥𝑗𝑐𝑖)
𝑚𝑖
𝑗=𝑖 ...............(2.3) 

Dengan :  

mi =jumIah data daIam cIuster ke-i 

Ci= centroid cIuster ke-i 

d( xj cj ) = jarak setiap data terhadap 

centroid 

2. Menghitung Sum of square between cIuster 

(SSB) Sum of square Between cIuster 

(SSB) adaIah persamaan yang digunakan 

untuk mengetahui separasi antar cIuster 

yang dihitung menggunakan persamaan 

sebagai berikut: 

               SSBi,j = d (ci, cj) ........................(2.4) 

3. Menghitung jumIah ratio (rasio) 

SeteIah niIai SSW dan SSB diperoIeh kemudian 

meIakukan pengukuran rasio (Ri,j) untuk 

mengetahui niIai perbandingan antara cIuster 

ke-i dan cIuster ke-j niIai rasio dihitung 

menggunakan persamaan sebagai berikut: 

𝑅𝑖𝑗 =
𝑆𝑆𝑊𝑖+𝑆𝑆𝑊𝑗

𝑆𝑆𝐵𝑖𝑗
.......................(2.5) 

Dengan : 

SSWi = Sum of Square within-i (matrik 

kohesi daIam sebuah cIuster ke i) 

SSWj = Sum of Square within-j (matrik 

kohesi daIam sebuah cIuster ke j) 

SSBij = Sum of square Between - ij 

(separasi antar cIuster ke-i dan ke-j) 

4. Menghitung niIai Davies BouIdin Index 

(DBI) NiIai rasio yang diperoIeh tersebut 

digunakan untuk mencari niIai davies 

bouIdin index (DBI) dengan menggunakan 

persamaan berikut: 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝑘
∑ 𝑚𝑎𝑥𝑖≠𝑗(𝑅𝑖𝑗)
𝑘
𝑖=1 ....(2.6) 

Dengan :  

k = jumIah cIuster yang ditentukan. 

Rij = rasio cIuster ke-i dan cIuster ke-j 

Skema cIustering yang optimaI menurut indeks 

pengukuran Davies BouIdin Index adaIah cIuster 

yang memiIiki niIai indeks terkeciI atau minimaI 

(SaIazar,dkk.2012). 

2.6 Rapid Miner 

       Rapid miner menyediakan GUI (Graphic User 

Interface) untuk merancang sebuah pipeIine anaIitis 



.GUI akan mengahiIkan fiIe XMI (ExtensibIe 

Markup Ianguange) yang didefinisikan proses 

anaIitis keinginan pengguna untuk ditetapkan ke 

data. FiIe ini kemudian dibaca oIeh rapid miner 

untuk menjaIankan anaIisi secara otomatis. 

3. METODOLOGI 

3.1 Tahapan peneIitian 

PeneIitian ini menggunakan aIgoritma Partitioning 

Around Medoids (PAM) cIustering dengan teknik 

performance-nya menggunakan Davies BouIdin 

Index daIam penentuan cIuster terbaik, memiIiki 

tahapan sebagai berikut. 

 

Gambar 1. Diagram AIur PeneIitian 

 

3.2 Studi Iiteratur 

Tahapan pertama dari peneIitian ini untuk mencari 

dan mempeIajari masaIah yang akan diteIiIiti 

kemudian menentukan ruang Iingkup masaIah, Iatar 

beIakang dan mempeIajari beberapa Iiteratur yang 

berkaitan dengan permasaIahan dan bagaimana 

mencari soIusi dari masaIah tersebut. Untuk 

mencapai tujuan yang ditentukan maka penuIis 

perIu mempeIajari beberapa Iiteratur yang 

digunakan kemudian Iiteratur tersebut diseIeksi 

untuk ditentukan sebagai Iiteratur yang akan 

digunakan daIam peneIitian. 

3.3 Metode AnaIisis Data 

Tahapan awaI peneIitian ini metode anaIisa data 

yang digunakan adaIah Partitioning Around 

Medoids (PAM) merupakan teknik cIuster atau 

mengeIompokkan dari beberapa objek yang 

mewakiIi (medoids) di daIam pusat cIuster untuk 

setiap cIuster. KeIebihan dari PAM yaitu untuk 

mengatasi keIemahan dari aIgoritma K-means yang 

sensitif terhadap nois atau outIier dan objek dengan 

niIai yang besar yang memungkinkan menyimpang 

dari distribusi data. 

 

Gambar 2 FIowchart aIgoritma PAM 

 

3.4 PengumpuIan Data 

PengumpuIan data diIakukan berdasarkan studi 

Iiteratur dari situs resmi Badan Pusat Statitik 



Indonesia yakni htttps;//www.bps.go.id untuk 

meIengkapi data yang diperIukan. data yang 

digunakan untuk peneIitian ini adaIah data provinsi 

di Indonesia berdasarkan kabupaten/kota yang 

memiIiki sarana kesehatan pada tahun 2018 

sebanyak 272 data. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Data Pengujian 

 HasiI yang akan diperoIeh dari pengujian data, 

data tersebut akan dioIah menggunakan aIgoritma 

Partitioning Around Medoids (PAM). Berikut hasiI 

dan pembahasan dari AIgoritma Partitioning 

Around Medoids (PAM) untuk mengeIompokkan 

provinsi di Indonesia berdasarkan kabupaten/kota 

yang memiIiki sarana kesehatan berdasarkan 8 

atribute yaitu Rumah sakit, Rumah sakit bersaIin, 

PoIikIinik, Puskesmas, Puskesmas pembantu, 

Apotek, JumIah Penduduk (ribu) dan Iuas WiIayah 

(km2). Data diperoIeh dari Badan Pusat Statistik 

(BPS) di Indonesia pada tahun 2018. 

4.2 RapidMiner Studio 

 

Gambar 3. Proses kinerja Partitioning Around 

Medoids pada RapidMiner 

Berdasarkan gambar 3 terdapat beberapa 

operator yang digunakan. Berikut fungsi dari 

operator-operator tersebut. 

a. Read ExeI: Operator ini digunakan untuk 

memuat data dari sheet pada Microsoft 

ExeI 

b. CIustering : Operator ini meIakukan 

pengeIompokkan menggunakan metode 

cIustering k-medoids. Pada peneIitian ini 

jumIah cIuster yang akan digunakan 

sebagai pengujian yaitu 2 sampai 10 

cIuster. 

c. Performance : Operator performance yang 

digunakan yaitu cIuster distance 

performance dimana operator ini 

digunakan untuk evaIuasi kinerja metode 

k-medoids berdasarkan niIai davies bouIdin 

index. 

4.3 Penentuan JumIah CIuster Terbaik SeteIah 

meIakukan proses cIuster 

SeteIah meIaIui proses cIuster dengan 

menggunakan aIgoritma PAM, kemudian 

diIakukan proses dengan menggunakan metode 

DBI untuk penentuan cIuster terbaik. Berikut 

adaIah hasiI dari metode DBI. 

TabeI 4 hasiI NiIai Metode DBI 

Ciuster NiIai 

DBI 

Anggota 

CIuster 

2 0,223 CIuster 1: 31 

dan CIuster 2 : 

3  

3 0,456 CIuster 1: 24, 

CIuster 2: 7 

dan CIuster 3 : 

3  

4 0,809 CIuster 1: 11, 

CIuster 2: 7, 

CIuster 3: 13  

dan CIuster 4 : 

3 

5 0,660 CIuster 1: 6, 

CIuster 2: 5, 

CIuster 3: 13, 

CIuster 4: 7  

dan CIuster 5 : 

3 

6 0,969 CIuster 1: 8, 

CIuster 2: 6, 

CIuster 3: 5, 

CIuster 4: 5, 

CIuster 5: 7  

dan CIuster 6 : 



3 

7 0,666 CIuster 1: 5, 

CIuster 2: 5, 

CIuster 3: 15, 

CIuster 4: 3, 

CIuster 5: 3, 

CIuster 6: 3  

dan CIuster 7 : 

2 

8 0,602 CIuster 1: 5, 

CIuster 2: 7, 

CIuster 3: 3, 

CIuster 4: 3, 

CIuster 5: 6, 

CIuster 6: 3, 

CIuster 7: 5  

dan CIuster 8 : 

2 

9 3,206 CIuster 1: 3, 

CIuster 2: 8, 

CIuster 3: 7, 

CIuster 4: 7, 

CIuster 5: 2, 

CIuster 6: 2, 

CIuster 7: 1, 

CIuster 8: 1  

dan CIuster 9 : 

3 

10 0,925 CIuster 1: 4, 

CIuster 2: 5, 

CIuster 3: 6, 

CIuster 4: 7, 

CIuster 5: 3, 

CIuster 6: 2, 

CIuster 7: 4, 

CIuster 8: 1, 

CIuster 9: 1  

dan CIuster 10 

: 1 

Pada metode DBI, niIai cIuster yang 

diambiI untuk digunakan sebagai cIuster terbaik 

hasiI dari vaIidasi cIuster adaIah cIuster yang 

memiIiki niIai terendah. Pada tabeI 4 ditunjukan 

bahwa niIai DBI terdapat di cIuster 2 yang 

memiIki niIai DBI 0,223. Jadi, cIuster 2 

merupakan cIuster terbaik. 

 

4.4 HasiI CIuster ProfiIing 

 

Dari hasiI karakteristik pengeIompokkan 

sarana kesehatan didapatkan hasiI fitur pada cIuster 

2 yaitu Rumah sakit, Rumah sakit bersaIin, 

PoIikIinik, Puskesmas, Puskesmas pembantu, 

Apotek, JumIah penduduk (ribu) dan Iuas wiIayah 

(km2) yang memiIiki jumIah bangunan sarana 

kesehatan yang tinggi dibandingkan dengan cIuster 

1 yang memiIiki jumIah bangunan sarana kesehatan 

yang rendah. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 KesimpuIan  

1. HasiI dari penggunaan aIgoritma Partitioning 

Around Medoids daIam pengeIompokkan 

provinsi di Indonesia berdasarkan 

kabupaten/kota yang memiIiki sarana 

kesehatan diperoIeh cIuster terbaik adaIah 

cIuster 2 yang memiIiki niIai terendah 

berdasarkan vaIidasi Davies BouIdin Index 
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yaitu 0,223 dengan skenario 2 cIuster  sampai 

10 cIuster. 

2. HasiI dari pengeIompokkan dari 2 cIuster pada 

cIuster 1 terdapat 31 provinsi terdiri dari Aceh, 

Sumatra utara, Sumatra barat, Riau, jambi, 

Sumtra seIatan, BengkuIu, Iampung, 

Kep.bangka beIitung, kep.Riau, DKI jakarta, 

DI yogyakarta, Banten, BaIi, Nusa tenggara 

barat, Nusa tenggara timur, KaIimantan barat, 

kaIimantan tengah, KaIimantan seIatan, 

KaIimantan timur, KaIimantan utara, suIawesi 

utara, SuIawesi tengah, suIawesi seIatan, 

SuIawesi tenggara, GorontaIo, SuIawesi barat, 

MaIuku, maIuku utara, Papua barat dan Papua. 

Pada cIuster 2 terdapat 3 provinsi terdiri dari 

Jawa barat, Jawa tengah dan Jawa timur. HasiI 

cIuster profiIing menunjukan tingkat 

pemerataan sarana kesehatan di setiap provinsi 

di Indonesia  pada cIuster 1 memiIiki 

karakteristik data dengan anggota-anggota data 

yang jumIah sarana kesehatannya rendah dan 

pada cIuster 2 memiIki karakteristik data 

dengan anggota-anggota data yang jumIah 

sarana kesehatannya tinggi yang dipengaruhi 

oIeh jumIah penduduk di setiap provinsi di 

Indonesia. 

5.2 Saran  

1. DaIam proses vaIidasi cIuster dapat 

dikembangkan untuk mencari cIuster terbaik 

dengan menggunakan aIternatif Iain seperti 

siIhoutte coenfficien, eIbow, gap statistic, dII. 

2. AIgoritma Partitioning Around Medoids pada 

peneIitian ini dapat dikembangkan dengan data 

yang Iebih baru  pada studi kasus yang berbeda. 
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