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ABSTRAK

Abstrak— Ketimpangan pembangunan antar Kabupaten/Kota di Pulau Jawa masih
menjadi tantangan dalam meningkatkan kesejahteraan hidup masyarakat. Kerumitan
indikator sosial-ekonomi menyulitkan identifikasi wilayah maju dan wilayah
berkembang secara akurat. Penelitian ini mengelompokkan status pembangunan
Kabupaten/Kota berdasarkan lima indikator sosial-ekonomi yakni Produk Domestik
Regional Bruto (PDRB) per Kapita, Gini Rasio, Indeks Pembangunan Manusia (IPM),
Tingkat Pembangunan Terbuka (TPT), dan Kemiskinan (P0) dari Badan Pusat Statistik
menggunakan Improved K-Means Clustering. Evaluasi performa model menggunakan
Silhouette Score dan Davies Bouldin Index (DBI) pada tahun 2020 — 2024 menunjukkan
kualitas pemisahan yang cukup baik, dengan rentang nilai 0.468 - 0.581 untuk
Silhouette Score dan 0.510 - 1.110 untuk DBI. Hasil menunjukkan pembagian klaster
mampu menghasilkan dua klaster utama yang membedakan antara wilayah maju dan
berkembang, di mana klaster maju didominasi oleh kota besar dan wilayah industri
seperti Jakarta Pusat dan Kediri, sedangkan wilayah lainnya masih berada dalam status
berkembang. Temuan ini dapat digunakan sebagai gambaran tentang perbedaan
pembangunan yang ada antar Kabupaten/Kota sehingga dapat menjadi dasar dalam
menentukan kebijakan dan prioritas pembangunan agar pembangunan dapat berjalan
dengan adil dan merata.

Keywords: Status Pembangunan, Pulau Jawa, Ketimpangan Pembangunan, Analisis
Klaster, Improved K-Means.

I. PENDAHULUAN

Pembangunan regional di Indonesia merupakan salah satu aspek penting yang
dilakukan untuk menciptakan pemerataan kesejahteraan dan peningkatan hidup
masyarakat [1]. Namun, Indonesia masih menghadapi ketimpangan pembangunan
antardaerah yang tercermin dalam kesenjangan sosial, ekonomi, dan infrastruktur.
Dinamika pertumbuhan ekonomi yang berbeda antar wilayah Kabupaten/Kota yang
menimbulkan ketimpangan pembangunan. yang menjadi tantangan besar dalam upaya
mencapai kesejahteraan secara menyeluruh dan berkelanjutan [2]. Ketimpangan ini tidak
hanya berdampak terhadap kualitas hidup masyarakat, tetapi juga menghambat
efektivitas pemerataan pembangunan dan pertumbuhan ekonomi di tingkat nasional.
Berbagai aspek indikator sosial-ekonomi seperti Produk Domestik Regional Bruto
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(PDRB) Kapita, Gini Rasio, Indeks Pembangunan Manusia (IPM), Tingkat
Pengangguran Terbuka (TPT), dan Kemiskinan (PO) menunjukkan adanya ketimpangan
dan perbedaan kinerja antarwilayah terutama pada wilayah dengan tingkat urbanisasi
tinggi seperti Pulau Jawa.

Pulau Jawa merupakan pusat aktivitas ekonomi, industri, dan pemerintahan nasional,
sehingga memiliki kontribusi terbesar terhadap Produk Domestik Regional Bruto
(PDRB) Indonesia [3]. Namun, tingginya konsentrasi pertumbuhan tersebut tidak selalu
diiringi dengan pemerataan pembangunan di seluruh wilayah. Perbedaan capaian Indeks
Pembangunan Manusia (IPM), Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), serta tingkat
kemiskinan (P0) pada level kabupaten/kota menunjukkan adanya kesenjangan sosial dan
ekonomi yang masih cukup tajam. Sebagai contoh, Kabupaten Cianjur di Provinsi Jawa
Barat memiliki IPM sebesar 67,24 [4], sedangkan Kota Bandung yang berada di provinsi
yang sama memiliki capaian IPM di atas 83 [5]. Kondisi ini menggambarkan bahwa
kualitas layanan pendidikan, kesehatan, serta akses terhadap kesempatan ekonomi tidak
merata. Ketimpangan tersebut menegaskan pentingnya analisis mendalam berbasis data
untuk memahami penyebaran pembangunan dan merumuskan kebijakan pemerataan
yang lebih tepat sasaran.

Ketimpangan pembangunan tersebut membutuhkan pendekatan analisis yang lebih
akurat dalam melakukan pengelompokan wilayah berdasarkan karakteristik indikator
sosial-ekonomi. Pendekatan clustering menjadi salah satu metode yang relevan karena
mampu mengidentifikasi pola kemiripan antaratribut pembangunan sehingga
menghasilkan pemetaan wilayah yang lebih objektif dan berbasis data. Melalui analisis
cluster, pemerintah dapat memperoleh gambaran mengenai prioritas program
pembangunan yang lebih spesifik serta terarah sesuai dengan kebutuhan masing-masing
wilayah. Selain itu, penggunaan metode clustering dalam penentuan status pembangunan
daerah dapat meminimalisir subjektivitas dan bias dalam klasifikasi wilayah maju dan
berkembang, karena proses pengelompokan dilakukan secara komputasional
berdasarkan kedekatan nilai indikator yang digunakan.

Penelitian terdahulu menerapkan algoritma K-Means untuk mengelompokkan
kabupaten/kota di Papua berdasarkan delapan indikator kemiskinan dan menggunakan
metode Elbow serta Silhouette untuk menentukan jumlah cluster optimal. Hasilnya
menunjukkan dua klaster utama yang menggambarkan wilayah dengan tingkat
kemiskinan tinggi dan rendah, sehingga dapat menjadi dasar bagi pemerintah dalam
merancang kebijakan penanggulangan kemiskinan yang lebih terarah [6]. Sementara itu,
penelitian lain mengelompokkan kabupaten/kota di Provinsi Maluku berdasarkan
indikator IPM tahun 2014 menggunakan metode K-Means dan menghasilkan tiga klaster
dengan tingkat pembangunan yang berbeda. Hasilnya menunjukkan bahwa Kota Ambon
berada pada klaster dengan pembangunan tertinggi, sementara wilayah lainnya tersebar
pada klaster dengan capaian indikator yang lebih rendah [7].

Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang menggunakan metode K-Means
Clustering, penelitian ini menerapkan Improved K-Means Clustering yang diharapkan
mampu menangkap hubungan non-linear antarindikator seperti PDRB per Kapita, [IPM,
Gini Rasio, TPT, dan Kemiskinan sehingga menghasilkan klaster yang lebih
representatif dan akurat. Selain itu, penelitian ini juga mengatasi keterbatasan penelitian
terdahulu yang menggunakan K-Means tradisional yang memiliki kelemahan dalam
menginisialisasi centroid awal dan kurang optimal dalam memisahkan wilayah dengan
karakteristik pembangunan yang mirip. Penelitian ini berfokus pada analisis
kabupaten/kota yang ada di Pulau Jawa dalam rentang tahun 2020 — 2024 yang
didapatkan dari Badan Pusat Statistik (BPS). Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
pola ketimpangan Pembangunan kabupaten/kota di Pulau Jawa menggunakan Improved
K-Means Clustering dan menghasilkan pengelompokan wilayah berdasarkan indikator
sosial-ekonomi.
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II. METODOLOGI PENELITIAN

II.1 Variabel dan Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data indikator sosial-ekonomi yang didapatkan dari
Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2020 — 2024 yang terdiri dari 125 Kabupaten/Kota di
Pulau Jawa meliputi Provinsi DKI Jakarta, Jawa Barat, Banten, Jawa Tengah, DI
Yogyakarta, dan Jawa Timur. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari
Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) per Kapita sebagai indikator ekonomi daerah,
Indeks Pembangunan Manusia (IPM) sebagai indikator kualitas pendidikan, kesehatan,
dan pembangunan masyarakat, Gini Rasio (GR) yang merepresentasikan tingkat
ketimpangan, Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) sebagai indikator kondisi tenaga
kerja, dan Kemiskinan (P0) yang merepresentasikan proporsi penduduk miskin.

I1.2 Standarisasi Data

Sebelum proses klasterisasi dilakukan, dilakukan tahap standarisasi data (scaling)
agar seluruh variabel memiliki skala yang sama. Pada penelitian ini digunakan metode
StandardScaler yang merupakan teknik standarisasi dengan mengubah nilai variabel
menjadi distribusi dengan rata-rata 0 dan standar deviasi 1. Standarisasi data dilakukan
secara terpisah pada setiap tahun pengamatan (2020 — 2024) agar karakteristik data tiap
tahun terjaga dan tidak dipengaruhi oleh perbedaan skala antar variabel. Dengan
demikian, setiap variabel dapat berkontribusi secara seimbang dalam proses
pembentukan klaster tanpa didominasi oleh variabel tertentu. Secara matematis, proses
standarisasi dinyatakan dengan menggunakan rumus pada persamaan (1).

X—pu
o

7= (1

I1.3 Improved K-Means Clustering

Improved K-Means Clustering merupakan pengembangan dari metode K-Means
Clustering tradisional yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas klaster dengan
memperbaiki cara dalam menentukan centroid awal dengan menetapkan bobot pada
setiap fitur [8]. Bobot pada Improved K-Means Clustering ditentukan berdasarkan
variansi fitur, di mana fitur dengan variansi yang lebih tinggi akan memiliki pengaruh
yang lebih besar.

Langkah-langkah Improved K-Means yang digunakan dalam penelitian ini adalah
sebagai berikut:

a. Hitung bobot tiap fitur data menggunakan standar deviasi untuk memberikan
pengaruh yang lebih besar pada fitur dengan variasi tinggi.
n

1
Hj =EZ Xij ()

i=1

n
11
0= _Z(xij - uj)? )
R =

Kemudian bobot fitur dihitung menggunakan:
9j 4)

m
j=19j

]/Vj:

b. Hitung jarak antar data ke centroid terdekat dengan menggunakan jarak Euclidean
berbobot untuk mendapatkan ukuran kemiripan antar objek.
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dis(xqxp) = \/Z;n:lvvj(xaj,xbj)z Q)

c. Tentukan centroid awal menggunakan nearest neighbors dengan menghitung
jarak rata-rata antar data sebagai ambang batas pemilihan centroid.

: 1 Z :
disgpg = ol dls(xa,xb) (6)
n

Data yang memiliki jumlah nearest neighbors tertinggi (diss,q) dipilih sebagai
centroid awal untuk mengurangi ketidakstabilan pemilihan centroid acak seperti yang
dilakukan pada K-Means Clustering tradisional, sehingga menghasilkan klaster yang
lebih optimal. Centroid berikutnya dipilih secara berurutan berdasarkan jumlah nearest
neighbors terbanyak, dan apabila suatu data merupakan nearest neighbor dari centroid
yang sudah terpilih, maka data tersebut dilewati. Proses ini diulang hingga jumlah
centroid awal sesuai dengan banyaknya klaster, sehingga penyebaran centroid menjadi
lebih optimal dan stabil.

I1.4 Evaluasi Hasil Clustering

Setelah melakukan proses klasterisasi, dilakukan tahap evaluasi untuk menilai
kualitas klaster yang dihasilkan [9]. Proses evaluasi ini merupakan salah satu tahapan
penting untuk memastikan pengelompokan yang terbentuk benar-benar mencerminkan
kemiripan karakteristik sosial-ekonomi antar wilayah, serta memiliki pemisahan yang
jelas antara klaster satu dengan lainnya. Dalam penelitian ini, digunakan dua metrik
evaluasi yang umum dan banyak direckomendasikan dalam analisis klaster, yaitu
Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index (DBI). Kedua ukuran ini berperan dalam
memberikan penilaian secara kuantitatif mengenai tingkat kekompakan serta pemisahan
klaster, sehingga hasil klasterisasi yang diperoleh dapat dinilai keandalannya sebelum
digunakan dalam interpretasi lebih lanjut.

Silhouette Score digunakan untuk menilai seberapa baik suatu objek berada dalam
klaster tempatnya berada [10]. Matriks ini bekerja dengan meninjau kedekatannya
dengan anggota klaster saat ini dan membandingkannya dengan klaster lain yang paling
mirip [11]. Pada silhouette score nilai yang mendekati angka 1 mengindikasikan bahwa
struktur klaster kuat, sedangkan nilai yang mendekati angka -1 mengindikasikan
kemungkinan salah penempatan. Dalam penelitian ini, selain digunakan untuk menilai
dan mengevaluasi hasil klasterisasi, silhouette score juga digunakan untuk menentukan
kluster terbaik sebelum dilakukan klasterisasi menggunakan Improved K-Means
Clustering. Perhitungan rumus Silhouette score adalah sebagai berikut:

b—a
S = max(a,b) @

Davies-Bouldin Index digunakan untuk mengukur tingkat kemiripan antara klaster
dengan melihat pemisahan klaster (separation) dan kekompakan klaster (compactness)
[12]. Secara konsep, DBI menghitung rasio antarjarak rata-rata antar klaster dengan
deviasi rata-rata yang ada dalam klaster. Proses evaluasi dilakukan dengan menghitung
nilai DBI untuk setiap hasil klasterisasi pertahun. Semakin rendah nilai DBI
mengindikasikan bahwa kualitas pemisahan dan kekompakan klaster semakin baik.
Rumus DBI adalah sebagai berikut:

k
1 max (S; + S
DBI = — . | — 8

=
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II1. HASIL DAN ANALISIS

II1.1 Statistika Deskriptif

Pada tahap awal analisis, dilakukan proses perhitungan statistika deskriptif untuk
melihat karakteristik data seperti nilai rata-rata, maksimum, minimum, dan variasi antar
indikator yang digunakan. Analisis ini bertujuan untuk memberikan gambaran umum
mengenai kondisi pembangunan sosial-ekonomi setiap provinsi sebelum dilakukan
proses klasterisasi, sehingga pola awal ketimpangan atau perbedaan antar wilayah dapat
teridentifikasi sejak awal. Pada Tabel 1 disajikan hasil statistika deskriptif untuk
variabel penelitian yang meliputi PDRB per kapita, Indeks Pembangunan Manusia
(IPM), laju pertumbuhan ekonomi (GR), Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT), serta
persentase penduduk miskin (PO) sebagai indikator utama dalam menggambarkan
tingkat perkembangan wilayah..

Tabel 1. Statistika Deskriptif

Variabel Mean Standar Deviasi Minimum Maksimum
PDRB 69973 94807 17596 883715
IPM 73.85 5.32 62.70 88.77
GR 0.35 0.05 0.21 0.54
TPT 6.20 2.48 1.36 14.29
PO 9.61 3.90 2.29 23.76

Berdasarkan Tabel 1, dapat dilihat bawa PDRB per kapita memiliki rata-rata
tertinggi sebesar RP. 69.973 dengan standar deviasi sebesar RP. 94.807 yang
menandakan adanya kesenjangan ekonomi antarwilayah di Pulau Jawa. Nilai IPM
maksimum sebesar 88.77 dengan nilai minimum sebesar 62.70 mengindikasikan
adanya tingkat pembangunan manusia yang belum merata. Dengan pertumbuhan GR
yang relatif stabil dengan rata-rata 0.35, serta nilai TPT dan PO yang menunjukkan
variasi cukup tinggi, menandakan adanya ketimpangan pembangunan antar
kabupaten/kota di Pulau Jawa.

II1.2 Klasterisasi Menggunakan Improved K-Means Clustering

Pada penelitian ini dilakukan penentuan jumlah klaster yang paling optimal (k)
dengan menggunakan Silhouette Score berbasis K-Means Tradisional. Data diuji
menggunakan berbagai nilai k (k=2 hingga k=6), kemudian dihitung Silhouette Score
untuk masing-masing nilai k dimana nilai k yang memiliki nilai Silhouette Score
tertinggi akan dipilih sebagai jumlah klaster terbaik. Jumlah klaster optimal dari analisis
ini dapat dilihat dari plot Silhouette Score yang ada dalam Gambar. 1.

Nilai Silhouette Score untuk Tiap Jumlah Klaster (k)

0.34

0.32

0.30

0.28 1

Silhouette Score
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0.24

2 3 4 5 6
Jumlah Klaster (k)

Gambar 1. Silhouette Score Plot
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Pada Gambar. 1 dapat dilihat bahwa jumlah klaster paling optimal berdasarkan
silhouette score adalah sebanyak dua klaster dengan silhouette score tertinggi sebesar
0.337 yang mengindikasikan bahwa dua klaster merupakan jumlah yang paling tepat
untuk merepresentasikan variasi antar wilayah. Selain itu, dapat dilihat dari Gambar. 1,
Ketika jumlah klaster meningkat melebihi dua, Silhouette Score mengalami enurunan
yang menunjukkan bahwa penambahan klaster tidak meningkatkan kualitas klaster.
Dengan demikian, dua klaster dipilih sebagai jumlah optimal karena memberikan
pemisahan yang paling jelas dan representative dalam analisis pembangunaan di Pulau
Jawa.

Setelah jumlah klaster optimal ditentukan menggunakan K-Means tradisional,
dilakukan proses klasterisasi menggunakan Improved K-Means. Proses klasterisasi
dilakukan setiap tahun pengamatan (2020 — 2024), metode ini menghitung bobot fitur
berdasarkan Coefficient of Variation dan menggunakan Weighted Euclidean Distance
untuk mengukur jarak antar objek, sehingga hasil klasterisasi lebih sensitf terhadap
variasi antarindikator. Visualisasi hasil klasterisasi dapat dilihat pada Gambar 2.

Visualisasi Klaster Improved K-Means (PCA 2D) dan Centroid Tiap Tahun & Global
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Gambar 2. Plot PCA Hasil Klasterisasi Tahun 2020 — 2024

Dari Gambar 2 dapat dilihat bahwa terbentuk dua klaster dengan pemisahan yang
jelas antara wilayah berstatus pembangunan maju dan berkembang. Visualisasi ini
menunjukkan hasil Improved K-Means Clustering, di mana titik berwarna biru
merepresentasikan wilayah yang tergolong maju (Cluster 1), sedangkan titik berwarna
merah menunjukkan wilayah yang tergolong berkembang (Cluster 0). Tanda “X”
berwarna abu menandai posisi centroid global, dan “X” berwarna hitam menunjukkan
centroid tiap tahun. Persebaran wilayah pada klaster maju umumnya berada pada nilai
PC1 dan PC2 yang lebih tinggi, yang mencerminkan kondisi sosial-ekonomi yang lebih
baik seperti PDRB per kapita tinggi, IPM unggul, serta tingkat kemiskinan dan
pengangguran yang lebih rendah dibanding wilayah pada klaster berkembang.

Selain itu, pola persebaran kedua klaster secara konsisten memperlihatkan adanya
gap yang cukup lebar, yang menandakan perbedaan karakteristik pembangunan yang
signifikan antarwilayah. Posisi centroid yang relatif stabil dari tahun ke tahun
mengindikasikan bahwa struktur klaster tidak mengalami perubahan besar selama
periode pengamatan, meskipun terdapat sedikit pergeseran tahun 2022. Stabilitas ini
menunjukkan bahwa model klaster mampu menangkap dan mempertahankan
perbedaan mendasar antara wilayah maju dan berkembang secara berkelanjutan.
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1I1.3 Evaluasi Hasil Klasterisasi

Setelah dilakukan proses klasterisasi menggunakan Improved K-Means Clustering,
tahap selanjutnya adalah melakukan evaluasi kualitas hasil klasterisasi menggunakan
dua metrik evaluasi internal, yaitu Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index (DBI).
Evaluasi ini bertujuan untuk menilai seberapa baik struktur klaster yang terbentuk
dalam merepresentasikan kesamaan karakteristik antarwilayah di dalam klaster yang
sama dan perbedaannya dengan klaster lain. Hasil evaluasi menggunakan Silhouette
Score dan DBI untuk masing-masing pendekatan disajikan pada tabel berikut:

Tabel 2. Hasil Evaluasi Klaster
Tahun Pengamatan

Metrik Evaluasi ), ) 2021 2022 2023 2024
Silhouette Score  0.581 0.575 0.468 0.577 0.576
Davies-Bouldin
0.560 0.510 1.110 0.570 0.569
Index (DBI)

Tabel 2 menunjukkan bahwa nilai Silhouette Score berada pada kisaran 0,46-0,58
yang mengindikasikan bahwa secara umum pemisahan antar klaster sudah cukup baik
dan objek di dalam klaster memiliki kedekatan yang relevan satu sama lain. Nilai
tertinggi terdapat pada tahun 2020 (0,581), menunjukkan bahwa di tahun tersebut
pembentukan dua klaster memiliki struktur yang paling jelas dan konsisten dalam
mengelompokkan wilayah berdasarkan indikator pembangunan. Sementara pada tahun
2022, nilai Silhouette Score mengalami penurunan signifikan menjadi 0,468, yang
menandakan tingkat ketidakpastian yang lebih tinggi dalam penempatan wilayah ke
dalam klaster yang tepat.

Davies-Bouldin Index (DBI) juga memperlihatkan pola yang sama. Nilai DBI
terbaik, yaitu 0,510, terjadi pada tahun 2021 yang menunjukkan bahwa klaster pada
tahun tersebut memiliki tingkat kekompakan antarwilayah yang lebih baik serta
pemisahan yang lebih kuat dengan klaster lain. Sebaliknya, nilai DBI mencapai angka
terburuk pada tahun 2022 (1,110), yang mengindikasikan adanya kedekatan yang lebih
tinggi antar klaster dan semakin melemahnya batas pemisahan antara wilayah maju dan
berkembang. Kondisi ini mengarah pada kemungkinan meningkatnya kedekatan
karakteristik pembangunan wilayah antar klaster, sehingga beberapa wilayah cenderung
berada lebih dekat pada batas klaster atau mengalami potensi misclassification.

Dalam perbandingan setiap tahunnya, dapat disimpulkan bahwa kualitas pemisahan
dan kekompakan klaster paling optimal terjadi pada awal periode (2020-2021),
kemudian menurun pada 2022, sebelum kembali meningkat dan stabil pada 2023-2024.
Hal ini mengindikasikan bahwa struktur pengelompokan wilayah berdasarkan indikator
sosial-ekonomi masih cukup konsisten, namun terdapat tahun tertentu di mana dinamika
pembangunan antar wilayah mengakibatkan batas klaster menjadi kurang tegas. Dengan
demikian, hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa secara keseluruhan pendekatan
Improved K-Means Clustering mampu menghasilkan struktur klaster yang baik,
meskipun masih perlu perhatian khusus terhadap tahun-tahun dengan penurunan
kualitas evaluasi.

I11.4 Interpretasi Klaster

Berdasarkan hasil klasterisasi menggunakan Improved K-Means Clustering,
terbentuk dua klaster utama yang merepresentasikan kondisi pembangunan di Pulau
Jawa, yaitu Klaster 1 (Wilayah Maju) dengan karakteristik IPM dan PDRB tinggi serta
GR, TPT, dan PO rendah, dan Klaster 0 (Wilayah Berkembang) yang memiliki [IPM dan
PDRB lebih rendah serta GR, TPT, dan PO lebih tinggi, yang dapat dilihat pada Tabel
1.
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Tabel 3. Profil Rata-Rata Indikator per Tahun dan Klaster

Tahun Cluster PDRB IPM GR TPT PO
2020 0 52463.30 72.59 0.34 7.38 9.99
1 563922.00  79.81 0.37 8.59 6.10
001 0 55509.32 72.91 0.52 6.85 10.40
1 588890.50  80.08 0.85 7.06 6.34
002 0 51735.25 73.42 0.35 6.09 9.74
1 426876.16  79.07 0.36 6.50 6.77
0 64665.75 74.23 0.35 5.55 9.44
2023 1 680245.50  81.48 0.37 5.24 5.91
0 68584.53 74.82 0.35 5.02 9.13
2024 1 724778.00  82.18 0.34 5.16 5.57

Berdasarkan Tabel 1, klaster 1 secara konsisten menunjukkan profil wilayah maju
dengan IPM tinggi dan kemiskinan rendah. Namun, pada tahun 2022 terjadi penurunan
rata-rata profil cluster, pergeseran ini tidak disebabkan oleh peningkatan IPM atau
PDRB, melainkan karena terjadi penurunan ketimpangan antarwilayah yang membuat
batas antar klaster lebih longgar pada tahun tersebut. Hal ini dapat dilihat dari penurunan
nilai Silhouette Score (0,468) dan kenaikan DBI (1,110) pada tahun 2022, yang
mengindikasikan menurunnya kualitas pemisahan antar klaster. Setelah 2022,
komposisi klaster kembali stabil seperti tahun-tahun sebelumnya.

Peta Cluster Kabupaten/Kota Pulau Jawa

I Cluster 1
Il Cluster 0

Gambar 3. Peta Persebaran Wilayah Klaster

Gambar 3 menampilkan persebaran wilayah klaster pada periode 2020-2024 dalam
satu peta gabungan. Warna biru menunjukkan klaster 1 (wilayah maju) dan warna
merah menunjukkan klaster 0 (wilayah berkembang). Secara spasial, wilayah yang
konsisten berada pada klaster 1 adalah Kota Jakarta Pusat dan Kota Kediri. Sementara
itu, pada tahun 2022 terlihat beberapa wilayah seperti Kepulauan Seribu, Kota Cilegon,
Jakarta Selatan, dan Jakarta Utara yang sempat masuk ke klaster 1. Pola ini sesuai
dengan temuan sebelumnya, di mana batas klaster pada tahun 2022 menjadi lebih
longgar akibat menurunnya kualitas pemisahan klaster. Setelah 2022, persebaran klaster
kembali mengerucut dan stabil, sesuai pola tahun-tahun lainnya.

III. KESIMPULAN

Hasil klasterisasi menggunakan Improved K-Means Clustering menunjukkan
terbentuknya dua klaster utama yang merepresentasikan kondisi pembangunan di Pulau
Jawa, yakni Klaster 1 (wilayah maju) dengan IPM dan PDRB tinggi serta PO, TPT, dan
GR rendah, dan Klaster 0 (wilayah berkembang) dengan karakteristik sebaliknya.
Kualitas pemisahan klaster relatif stabil selama 2020-2024, meskipun pada tahun 2022
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terjadi penurunan akibat tumpang tindih antarwilayah, di mana beberapa daerah seperti
Kepulauan Seribu, Kota Cilegon, Jakarta Selatan, dan Jakarta Utara sempat berpindah
ke klaster maju yang bukan disebabkan oleh peningkatan indikator, melainkan akibat
fluktuasi nilai indikator yang memperkecil jarak antarwilayah. Secara keseluruhan,
hasil ini menunjukkan pola konvergensi pembangunan yang stabil, dengan Kota Jakarta
Pusat dan Kota Kediri tetap menjadi pusat pertumbuhan, sementara daerah lain mulai
menunjukkan perbaikan meski kesenjangan masih terlihat.
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