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Land and Building Tax (PBB) is an important source of revenue for local 
governments. However, taxpayer compliance levels vary across regions, which 
makes the process of mapping and evaluation more challenging. This study aims to 
group PBB taxpayers in Bukit Kecil District based on their compliance levels using 
the K-Medoids algorithm. The research was conducted following the CRISP-DM 
stages, which include business understanding, data understanding, data preparation, 

modeling, evaluation, and deployment. The data used consist of PBB taxpayer data 
from 2018 to 2022 with attributes including Tax Object Number (NOP), sub-district, 
tax year, and payment status. Before the clustering process, the data underwent 
preprocessing stages such as cleaning, transformation, and normalization. The 
results indicate that the K-Medoids method is able to form several groups of 
taxpayers with different levels of compliance. This grouping provides an overview 
of taxpayer compliance patterns in the study area. Based on these results, it can be 
concluded that the K-Medoids algorithm can be used as an analytical tool to support 

evaluation and strategic planning of PBB management by the Regional Revenue 
Agency. 

 

 

A B S T R A K      

 
Pajak Bumi dan Bangunan (PBB) merupakan salah satu sumber pendapatan penting 
bagi pemerintah daerah. Namun, tingkat kepatuhan wajib pajak di setiap wilayah 
tidak selalu sama sehingga menyulitkan proses pemetaan dan evaluasi. Penelitian ini 
bertujuan untuk mengelompokkan wajib pajak PBB di Kecamatan Bukit Kecil 
berdasarkan tingkat kepatuhan menggunakan algoritma K-Medoids. Penelitian 

dilakukan mengikuti tahapan CRISP-DM yang meliputi pemahaman bisnis, 
pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan penerapan. Data yang 
digunakan adalah data wajib pajak PBB periode 2018–2022 dengan atribut NOP, 
kelurahan, tahun pajak, dan status pembayaran. Sebelum proses klasterisasi, data 
terlebih dahulu melalui tahap pra-pemrosesan berupa pembersihan, transformasi, 
dan normalisasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode K-Medoids mampu 
membentuk beberapa kelompok wajib pajak dengan tingkat kepatuhan yang 
berbeda. Pengelompokan ini dapat memberikan gambaran pola kepatuhan wajib 

pajak di wilayah penelitian. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa 
algoritma K-Medoids dapat digunakan sebagai alat bantu analisis untuk mendukung 
evaluasi dan perencanaan strategi pengelolaan PBB oleh Badan Pendapatan Daerah. 
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1. PENDAHULUAN 

Masyarakat dan bisnis yang memiliki atau menggunakan bangunan dan tanah wajib membayar pajak yang 

disebut Pajak Tanah dan Bangunan (PBB). PBB merupakan sumber pendapatan utama yang membantu 

pemerintah daerah membiayai pembangunan [1]. Oleh karena itu, pendanaan PBB sangat penting untuk menjaga 

pertumbuhan daerah, khususnya di Kota Palembang. 

Tingkat kepatuhan wajib pajak PBB sebenarnya bervariasi menurut daerah. Salah satu cara untuk 

mendefinisikan kepatuhan wajib pajak adalah seberapa baik masyarakat umum memahami dan ingin membayar 
pajak. Namun, ditemukan bahwa wajib pajak belum membayar PBB tepat waktu, yang telah menyulitkan daerah 

untuk mengumpulkan pajak. 

Hal yang sama terjadi di Kecamatan Bukit Kecil, Kota Palembang. Untuk memahami pola kepatuhan wajib 

pajak, kita perlu melihat rendahnya tingkat kepatuhan pembayaran PBB. Pemerintah daerah harus memanfaatkan 

studi ini sebagai dasar untuk merumuskan kebijakan efektif yang bertujuan untuk meningkatkan kepatuhan 

pembayaran PBB dari tahun 2018 hingga 2022. 

Studi ini dapat menggunakan metode K-Medoids. K-Medoids adalah cara untuk mengelompokkan data 

berdasarkan seberapa mirip objek satu sama lain dengan menggunakan medoid sebagai pusat kelompok [2]. 

Metode ini memiliki keunggulan mampu menciptakan kelompok data yang lebih stabil dan tidak terpengaruh oleh 

outlier [3]. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan wajib pajak PBB di Kabupaten Bukit Kecil 

berdasarkan tingkat kepatuhan mereka dengan menggunakan metode K-Medoids, memanfaatkan atribut seperti 

Nomor Objek Pajak (NOP), kecamatan, tahun pajak, dan status pembayaran. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Studi ini menggunakan algoritma pengelompokan K-Medoids sebagai metodologi penambangan data 

kuantitatif. Strategi ini masuk akal karena metode K-Medoids bekerja lebih baik dengan dataset yang memiliki 

outlier. Metode pengelompokan K-Medoids lebih baik daripada K-Means dalam menangani dataset dengan 

outlier[4]. 

1. Sumber dan Jenis Data 

Data penelitian diperoleh dari Badan Pendapatan Daerah (Bapenda) Kota Palembang berupa data Wajib Pajak 

PBB Kecamatan Bukit Kecil periode 2018–2022, dengan atribut NOP, Kelurahan, Tahun Pajak, dan Status 

Pembayaran. Pendekatan penggunaan data historis multi-tahun untuk analisis kepatuhan pajak merupakan metode 

yang umum pada penelitian PBB seperti pada penelitian sebelumnya, di mana data pembayaran pajak dianalisis 

dalam rentang waktu tertentu untuk menentukan tingkat kepatuhan wajib pajak [5]. 

2. Tahapan CRISP-DM 

Model pengembangan ini didasarkan pada fase 
CRISP-DM. Metode CRISP-DM memiliki enam 

langkah: Pemahaman Bisnis, Pemahaman Data, 

Persiapan Data, Pemodelan, Evaluasi, dan 

Penerapan. Gambar 1 menunjukkan cara 

menganalisis hal tersebut [6]. 

1. Business Understanding 

Pengetahuan Bisnis: Ini mencakup memahami 

kebutuhan dan tujuan proyek secara detail 

dalam unit penelitian atau lingkup bisnis, 

mengubah kebutuhan dan tujuan tersebut 

menjadi formulasi masalah penambangan data, 

dan membuat rencana kasar untuk mencapai 
tujuan tersebu [7]. 

2. Data Understanding 

"Pemahaman Data," yang merupakan langkah 

pertama dalam proses persiapan, melibatkan 

pengumpulan data awal memeriksa kualitas 

nya, dan memastikan data yang digunakan 

benar. Setiap bagian data akan dijelaskan saat 
  

 

GAMBAR 1. Tahapan CRISP-DM 
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diinterpretasikan [8]. 

3. Data Preparation 

Untuk memperbaiki masalah data dan mendapatkan hasil yang diinginkan, langkah ini digunakan [9]. 

4. Modeling 

Fase ini adalah tentang memilih model penambangan data yang tepat [10] untuk menyelesaikan masalah 
bisnis yang telah disebutkan. [10]. 

5. Evaluation 

Tahap ini berfokus pada pengujian dan penilaian model untuk memastikan mereka memenuhi tujuan bisnis 

[11]. 

6. Deployment 

Deployment adalah fase implementasi hasil model dan hasil analisis ke dalam lingkungan bisnis [12]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Proses klasterisasi pada penelitian ini mengikuti alur CRISP-DM. Pada tahap Business Understanding dan Data 
Understanding, dilakukan analisis kebutuhan pemetaan kepatuhan wajib pajak serta penelaahan struktur data 

pembayaran PBB. Tahap Data Preparation mencakup pembersihan data, perhitungan persentase kepatuhan, dan 

pemilihan fitur utama untuk proses klasterisasi. Selanjutnya, tahap Modeling menerapkan algoritma K-Medoids 

melalui sistem klasterisasi yang dikembangkan. Hasil yang ditampilkan pada bab ini merupakan keluaran dari 

proses Evaluation dan Deployment dalam CRISP-DM. 

Secara umum, nilai persentase kepatuhan pada dataset menunjukkan distribusi yang tidak merata. Sebagian 

besar wajib pajak berada pada nilai ekstrem, yaitu sangat tinggi (≥80%) atau sangat rendah (0%), sementara 

kelompok menengah relatif lebih sedikit. Pola distribusi ini menegaskan pentingnya proses klasterisasi untuk 

mengidentifikasi pengelompokan perilaku pembayaran secara lebih terstruktur. Selain itu, karakteristik data yang 

mengandung nilai ekstrem memperkuat pemilihan algoritma K-Medoids karena metode ini lebih stabil terhadap 

outlier dibandingkan algoritma centroid. 

1. Data Preparation 

Dataset penelitian terdiri dari 423 NOP yang memiliki riwayat pembayaran PBB selama lima tahun (2018–

2022). Pada tahap ini dilakukan beberapa prosedur penting untuk memastikan kualitas data. 

1. Pemeriksaan Konsistensi Data 

Setiap NOP diperiksa apakah memiliki jumlah tahun catatan yang konsisten. Pada proses ini ditemukan 

beberapa entri yang tidak lengkap sehingga perlu diperbaiki melalui data cleaning. Langkah ini penting agar 

perhitungan persentase kepatuhan tidak bias. 

2. Penanganan Data Tidak Valid dan Duplikasi 

Sistem mendeteksi adanya data duplikat pada beberapa entri tahun pajak yang sama. Seluruh duplikasi 
dihapus agar tidak menyebabkan distorsi nilai kepatuhan. 

3. Rekonstruksi Riwayat Pembayaran 

Untuk setiap NOP dihitung. 

• total tahun pengamatan (5), 

• jumlah tahun patuh (status = 1), 

• jumlah tahun tidak patuh (status = 0), 

• dan persentase kepatuhan yang menjadi fitur utama. 

4. Justifikasi Pemilihan Fitur 

Dari seluruh atribut, Persentase Patuh (%) dipilih karena. 

• memberi representasi paling ringkas, 

• memudahkan interpretasi, 

• cocok untuk K-Medoids yang berbasis perbedaan numerik antar objek. 

Tahap preparation ini menghasilkan data yang lebih stabil untuk proses pemodelan.   

2. Penentuan Jumlah Cluster (K) 

Jumlah klaster ditetapkan menjadi k = 5 sehingga kepatuhan dapat dibagi menjadi lima kelompok: sangat 

rendah, rendah, cukup rendah, cukup tinggi, dan sangat tinggi. Pilihan ini juga menghasilkan distribusi klaster 

yang stabil dan mudah dipahami dalam konteks manajemen kepatuhan wajib pajak dan kebijakan peningkatan 

kepatuhan. 

3. Proses Klasterisasi Menggunakan K-Medoids 

Metode K-Medoids, yang berbeda dari K-Means, memberikan perlindungan yang lebih kuat terhadap noise 

dan outlier. K-Medoids menggunakan item data nyata sebagai pusat klaster (medoid), sedangkan K-Means 

menggunakan centroid yang dihitung. Metode ini membuat K-Medoids lebih stabil saat bekerja dengan data yang 

tidak terdistribusi normal atau memiliki fitur dengan ukuran yang berbeda. [13]. 
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K-Medoids bekerja dengan mencari objek yang menjadi pusat cluster (medoid). Pada penelitian ini, jarak antar 

objek dihitung menggunakan Manhattan Distance sehingga lebih sensitif terhadap perbedaan absolut nilai 

kepatuhan. Tahapan teknis proses K-Medoids dalam penelitian. 

1. Inisialisasi medoid awal, Sistem memilih lima nilai persentase kepatuhan dari dataset sebagai kandidat 

pusat. 
2. Perhitungan jarak setiap NOP ke kelima medoid, Setiap nilai %Patuh dibandingkan dengan seluruh medoid 

menggunakan |xi – mj|. 

3. Pembentukan cluster awal, NOP dikelompokkan berdasarkan jarak terdekat. 

4. Evaluasi cost cluster. Cost dihitung sebagai total jarak semua NOP terhadap medoid terdekat. 

5. Proses swap, Medoid diuji dengan menukar posisi dengan non-medoid. Swap diterima jika cost menurun. 

6. Konvergensi, Iterasi berhenti ketika tidak ada swap yang menghasilkan perbaikan cost. 

Tahapan ini menghasilkan cluster yang paling stabil dan optimal untuk dataset kepatuhan pajak. 

4. Perhitungan Sederhana dengan K = 5 

Algoritma K-Medoids digunakan pada data studi dengan enam NOP dari dataset wajib pajak Pajak Tanah dan 

Bangunan (PBB) Kabupaten Bukit Kecil. Keenam NOP ini dipilih karena mencakup seluruh rentang tingkat 

kepatuhan, dari 0% hingga 100%. Contoh ini dengan jelas menunjukkan cara menghitung jarak, menemukan 

medoid, menentukan biaya, dan bertukar informasi. 
a. Data yang digunakan ada pada Tabel 1. 

 

 

 
 

No NOP % Patuh Nilai Desimal 

1 167111000100100590 100% 1.00 

2 167111000100100040 80% 0.80 

3 167111000100700930 60% 0.60 

4 167111000101200220 40% 0.40 

5 167111000100100230 20% 0.20 

6 167111000100100260 0% 0.00 

b. Inisialisasi Medoid (k = 5) 

Lima medoid dipilih secara acak dari dataset awal. 

𝑀 =  {1.00, 0.80, 0.60, 0.20, 0.00}  (1) 

Nilai 0.40 (NOP 167111000101200220) menjadi kandidat swap (non-medoid). 

Metode jarak.  

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑚𝑗) =  |𝑥𝑖 − 𝑚𝑗|   (2) 

c. Perhitungan Jarak ke Lima Medoid pada Tabel 2. 
 

 

 
 

NOP Nilai 1.00 0.80 0.60 0.20 0.00 Jarak Terdekat 

167111000100100590 1.00 0.00 0.20 0.40 0.80 1.00 0.00 

167111000100100040 0.80 0.20 0.00 0.20 0.60 0.80 0.00 

167111000100700930 0.60 0.40 0.20 0.00 0.40 0.60 0.00 

167111000101200220 0.40 0.60 0.40 0.20 0.20 0.40 0.20 

167111000100100230 0.20 0.80 0.60 0.40 0.00 0.20 0.00 

167111000100100260 0.00 0.80 0.80 0.60 0.20 0.00 0.00 

d. Perhitungan Cost Awal 

Cost awal dihitung sebagai. 

𝐶𝑜𝑠𝑡 =  0.20       (3) 
e. Keputusan Swap 

Karena. 

𝐶𝑜𝑠𝑡 =  0.20    (4) 

Swap ditolak, dan medoid awal dipertahankan. 

5. Hasil Klasterisasi 

Proses klasterisasi menghasilkan pengelompokan wajib pajak ke dalam lima cluster yang berbeda. Setiap 

cluster memiliki pola kepatuhan yang unik berdasarkan nilai persentase patuh. Ringkasan hasil klasterisasi 

ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 1. Data Perhitungan K-Medoids  

 

Tabel 2. Jarak Setiap Data ke Medoid  
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Cluster Rata-rata % Patuh Jumlah NOP Tingkat Kepatuhan 

Cluster 5 96.53% 242 Sangat Tinggi 

Cluster 4 60% 17 Cukup Tinggi 

Cluster 3 40% 22 Cukup Rendah 

Cluster 2 20% 36 Rendah 

Cluster 1 0% 106 Sangat Rendah 

6. Pembahasan Hasil Klasterisasi 

• Cluster 5 – Sangat Tinggi (242 NOP), Memiliki rata-rata kepatuhan 96.53%. Kelompok ini menunjukkan 

perilaku pembayaran pajak yang sangat konsisten. 

• Cluster 4 – Cukup Tinggi (17 NOP), Rata-rata kepatuhan 60%. Terdapat beberapa tahun keterlambatan 

pembayaran. 

• Cluster 3 – Cukup Rendah (22 NOP), Rata-rata kepatuhan 40%. Kelompok ini tidak stabil dalam 

pembayaran dan memerlukan pendekatan persuasif. 

• Cluster 2 – Rendah (36 NOP), Rata-rata kepatuhan 20%. Mayoritas tahun tidak dilakukan pembayaran. 

• Cluster 1 – Sangat Rendah (106 NOP), Tidak ada satu pun tahun pembayaran (0%). Termasuk kelompok 

prioritas evaluasi dan penanganan. 

7. Implikasi Kebijakan 

• Cluster 1 & 2: memerlukan tindakan intensif, termasuk edukasi, verifikasi lapangan, dan pengawasan. 

• Cluster 3: membutuhkan strategi komunikasi dan pengingat jatuh tempo. 

• Cluster 4 & 5: perlu dipertahankan melalui peningkatan layanan dan kemudahan pembayaran digital. 

• Segmentasi berbasis cluster ini dapat digunakan sebagai dasar kebijakan penagihan PBB yang lebih 

terarah dan efektif. 

8. Evaluasi Model Klasterisasi 

Evaluasi model dilakukan untuk menentukan kecukupan pembangkitan klaster algoritma K-Medoids. Untuk 

mencapai hal ini, kepadatan data di dalam setiap klaster dan jarak antar klaster dianalisis. Dalam penelitian ini, 

Klaster 1 dan Klaster 5 tampak paling padat, dengan tingkat kepatuhan masing-masing 0% dan 96–100%. Di sisi 

lain, jarak antar medoid jelas menunjukkan pemisahan antara kelompok yang sangat patuh dan kelompok yang 

tidak patuh. Berdasarkan hasil ini, model pengelompokan yang dibuat dapat dilihat sebagai stabil dan secara 

akurat menunjukkan bagaimana tingkat kepatuhan wajib pajak berubah. 

9. Implementasi Sistem Klasterisasi 

Algoritma K-Medoids dibuat dengan PHP dan MySQL dalam sistem berbasis web. Algoritma K-Medoids 
digunakan oleh sistem di web. Sistem ini menghitung jarak, memilih medoid, dan mengelompokkan data secara 

otomatis. Produk akhirnya adalah tabel temuan klaster dan ringkasan nilai kepatuhan yang dapat digunakan untuk 

analisis lebih lanjut. Sistem ini membuat tabel hasil klaster, ringkasan data persentase kepatuhan, dan statistik 

untuk setiap klaster. Proses komputasi penuh yang konsisten dari sistem ini mempermudah analisis dan 

memungkinkan saran kebijakan dibuat dengan cepat berdasarkan hasilnya. 

Secara keseluruhan, hasil klasterisasi memberikan gambaran yang komprehensif mengenai pola kepatuhan 

wajib pajak dan dapat menjadi dasar analisis lanjutan dalam perumusan kebijakan pada tingkat kecamatan maupun 

kota 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian dan penerapan algoritma K-Medoids terhadap 423 data Wajib Pajak PBB 

Kecamatan Bukit Kecil periode 2018–2022, diperoleh beberapa kesimpulan sebagai berikut. 

1. Algoritma K-Medoids berhasil mengelompokkan wajib pajak ke dalam lima cluster tingkat kepatuhan 

dengan karakteristik yang berbeda, yaitu sangat rendah, rendah, cukup rendah, cukup tinggi, dan sangat 

tinggi. 

2. Distribusi cluster menunjukkan adanya ketimpangan kepatuhan, di mana dua kelompok terbesar berada 

pada ekstrem yang berlawanan, yaitu Cluster 5 (242 NOP; 96.53% kepatuhan) dan Cluster 1 (106 NOP; 

0% kepatuhan). Hal ini mengindikasikan bahwa sebagian WP sangat patuh, sementara sebagian besar 

lainnya sama sekali tidak melakukan pembayaran. 

3. K-Medoids terbukti mampu menghasilkan klaster yang stabil terhadap data ekstrem seperti persentase 0% 

atau 100%, sehingga metode ini sesuai digunakan dalam analisis kepatuhan PBB yang memiliki variasi 
data signifikan. 

Tabel 3. Hasil Klasterisasi Tingkat Kepatuhan  
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4. Hasil klasterisasi ini membantu menunjukkan pembagian wajib pajak berdasarkan tingkat kepatuhannya, 

sehingga dapat dijadikan acuan dalam proses penagihan ataupun pemantauan. 
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