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Kemiskinan merupakan isu multidimensi yang berdampak signifikan terhadap kualitas
pembangunan wilayah, khususnya di Provinsi Jawa Tengah yang menempati urutan ketiga
secara nasional. Meskipun data sosial ekonomi tersedia secara melimpah dan terbuka,
pemanfaatannya untuk segmentasi wilayah serta perumusan kebijakan berbasis data, informasi,
dan pengetahuan masih terbatas. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasterisasi
kabupaten/kota di Provinsi Jawa Tengah menggunakan algoritma K-Means, berdasarkan tujuh
indikator utama sosial ekonomi: Indeks Pembangunan Manusia (IPM), proporsi penduduk
miskin ekstrem (Prioritas 1), sangat miskin (Prioritas 2), pengeluaran per kapita, upah minimum
kabupaten/kota (UMK), tingkat pengangguran terbuka, dan jumlah rumah tidak layak huni
(RTLH). Data yang digunakan merupakan data sekunder tahun 2024 yang diperoleh dari Badan
Pusat Statistik dan Dinas Sosial Provinsi Jawa Tengah dan telah melalui proses normalisasi.
Penentuan jumlah klaster optimal dilakukan dengan metode Elbow, sedangkan Principal
Component Analysis (PCA) digunakan sebagai teknik visualisasi. Pendekatan kuantitatif dan
interpretatif ini memastikan bahwa klaster yang terbentuk bersifat optimal secara statistik,
mudah dijelaskan secara visual, dan relevan untuk ditindaklanjuti dalam kebijakan. Hasil
analisis menunjukkan terbentuknya tiga klaster wilayah dengan karakteristik sosial ekonomi
yang berbeda secara signifikan, yaitu wilayah berkembang, wilayah transisi, dan wilayah
prioritas pengentasan kemiskinan. Temuan hasil penelitian ini, yang mengintegrasikan multi-
indikator sosial ekonomi dengan pendekatan visual dan analitis, mampu menghasilkan
segmentasi wilayah yang lebih akurat dan aplikatif bagi penyusunan kebijakan pembangunan
wilayah yang lebih berkeadilan, dengan penekanan pada intervensi intensif terhadap
kabupaten/kota yang memiliki tingkat kemiskinan ekstrem dan sangat miskin.

1. PENDAHULUAN

sangat diperlukan guna mengidentifikasi wilayah prioritas
pengentasan kemiskinan secara objektif, transparan, dan efisien

13].

Kemiskinan merupakan persoalan kompleks yang memberikan
dampak luas terhadap pembangunan sosial dan ekonomi,
terutama di wilayah dengan tingkat ketimpangan yang tinggi
seperti Provinsi Jawa Tengah [1]. Meskipun pemerintah telah
melaksanakan berbagai program, seperti Program Keluarga
Harapan (PKH), Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT), serta
bantuan pembangunan rumah layak huni secara masif, efektivitas
pelaksanaannya belum sepenuhnya optimal [2]. Hal ini
disebabkan oleh lemahnya akurasi dalam distribusi bantuan, yang
masih memerlukan evaluasi dan penyesuaian berbasis kondisi
nyata di lapangan. Oleh karena itu, pendekatan berbasis data
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Penelitian-penelitian sebelumnya umumnya menggunakan
metode regresi untuk memprediksi tingkat kemiskinan [4], [5],
[6]. Namun, pendekatan tersebut belum mampu menghasilkan
segmentasi wilayah berdasarkan kesamaan karakteristik sosial
ekonomi, padahal segmentasi semacam ini sangat penting dalam
perumusan kebijakan berbasis kewilayahan. Menurut beberapa
studi [2], [7], [8], [9], metode unsupervised learning, seperti K-
Means Clustering menjadi solusi yang semakin banyak
digunakan karena kemampuannya dalam mengelompokkan data
tidak berlabel berdasarkan kemiripan atribut. Atribut yang
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digunakan antara lain Indeks Pembangunan Manusia (IPM),
tingkat pengangguran terbuka, upah minimum kabupaten/kota
(UMK), pengeluaran per kapita, serta indeks kedalaman
kemiskinan berdasarkan kategori Prioritas (P), yang mencakup
kemiskinan ekstrem (P1), sangat miskin (P2), dan miskin (P3)[1],
(21, [3].

Studi yang dilakukan oleh [7] menunjukkan bahwa algoritma K-
Means efektif dalam menganalisis dan mengelompokkan wilayah
berdasarkan indikator sosial ekonomi di tingkat kota/kabupaten,
sehingga mendukung penerapannya dalam analisis spasial
kemiskinan. Penggunaan K-Means melalui platform RapidMiner
telah banyak diimplementasikan untuk segmentasi wilayah
administratif, termasuk pada 35 kabupaten/kota di Provinsi Jawa
Tengah. Evaluasi hasil klaster dapat dilakukan dengan mengukur
nilai Davies—Bouldin Index (DBI), yang merepresentasikan
kualitas pemisahan antar klaster secara kuantitatif. Penelitian oleh
[10] membandingkan algoritma K-Means dan Average Linkage
dalam Kklasterisasi kemiskinan, dan menyimpulkan bahwa K-
Means lebih unggul dari segi stabilitas dan efisiensi. Sementara
itu, penelitian [11] mengintegrasikan metode McQuitty Linkage
dan K-Means untuk mengelompokkan kabupaten di Jawa Tengah
berdasarkan indikator sosial ekonomi. Penelitian lain oleh [12]
menggunakan algoritma Fuzzy C-Means dan berhasil
membentuk lima klaster kemiskinan dengan karakteristik sosial
ekonomi yang berbeda secara signifikan. Lebih lanjut, studi oleh
[13] dan [14] mengklasifikasikan seluruh provinsi di Indonesia
berdasarkan  indikator  kemiskinan, tingkat keparahan
kemiskinan, tingkat literasi, lama sekolah, dan tingkat
pengangguran,  menggunakan  pendekatan  hierarchical
agglomerative clustering, yang menghasilkan tiga kategori
wilayah: rendah, sedang, dan tinggi.

Munandar [15] menerapkan algoritma clustering di Provinsi
Banten untuk memetakan wilayah yang rentan terhadap
kemiskinan. Sepriyanti et al. [9] menggunakan metode K-Means
dalam klasterisasi wilayah miskin di Provinsi Riau, yang berhasil
membagi kabupaten/kota ke dalam tiga kelompok berdasarkan
indikator sosial ekonomi yang relevan. Zahra et al. [16]
mengadopsi pendekatan klasifikasi data sosial berbasis opini
publik. Di sisi lain, studi oleh [ 14] berhasil melakukan klasterisasi
kabupaten/kota di Pulau Jawa dengan menggunakan hierarchical
clustering berbasis faktor kemiskinan. Meskipun studi-studi
tersebut menunjukkan efektivitas metode clustering dalam
segmentasi wilayah miskin, sebagian besar masih terbatas pada
visualisasi hasil klaster tanpa eksplorasi karakteristik tiap
kelompok secara sistematis. Selain itu, hanya sedikit penelitian
yang memasukkan variabel tambahan seperti jumlah rumah tidak
layak huni (RTLH) dan upah minimum kabupaten/kota (UMK)
sebagai indikator penting dalam proses klasterisasi. Menurut
[17], validasi terhadap metode yang digunakan juga belum
banyak diperkuat melalui pendekatan visual berbasis Principal
Component Analysis (PCA) maupun pengujian kestabilan
klaster. Oleh karena itu, diperlukan strategi klasterisasi yang lebih
komprehensif dan berbasis multi-indikator guna menghasilkan
segmentasi wilayah yang akurat serta rekomendasi kebijakan
yang aplikatif dan berkeadilan.

Tujuan dari penelitian ini adalah: (1) mengelompokkan
kabupaten/kota di Provinsi Jawa Tengah berdasarkan indikator
sosial ekonomi menggunakan algoritma K-Means; (2)
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mengidentifikasi karakteristik masing-masing klaster sebagai
dasar penentuan wilayah prioritas dalam program pengentasan
kemiskinan; dan (3) merumuskan rekomendasi kebijakan
berbasis hasil segmentasi wilayah guna mendukung perencanaan
dan intervensi pembangunan yang lebih tepat sasaran dan
berkeadilan.

Adapun kebaruan dalam penelitian ini terletak pada integrasi
indikator sosial ekonomi tambahan yang jarang digunakan secara
simultan, seperti Upah Minimum Kabupaten/Kota (UMK) dan
jumlah Rumah Tidak Layak Huni (RTLH), ke dalam model
klasterisasi berbasis algoritma K-Means. Selain itu, validasi hasil
klaster dilakukan secara visual melalui pendekatan Principal
Component Analysis (PCA), yang dipadukan dengan analisis
deskriptif mendalam untuk menginterpretasikan karakteristik
masing-masing klaster secara sistematis. Pendekatan ini
memberikan kontribusi nyata dalam penguatan pengambilan
keputusan berbasis data (evidence-based policy), khususnya
dalam identifikasi wilayah prioritas pembangunan di Provinsi
Jawa Tengah secara lebih akurat, transparan, dan aplikatif.

2. METODE

2.1. Rancangan Penelitian

Penelitian ini dirancang untuk mengidentifikasi pengelompokan
wilayah prioritas pengentasan kemiskinan di Provinsi Jawa
Tengah secara objektif dan berbasis data. Untuk mencapai tujuan
tersebut, algoritma K-Means Clustering digunakan sebagai
metode analisis segmentatif yang mampu membagi wilayah ke
dalam klaster homogen berdasarkan karakteristik sosial ekonomi
yang relevan. Proses implementasi algoritma K-Means
Clustering digambarkan melalui presentasi diagram Gambar 1.

Dataset Kemiskinan
Jawa Tengah

Preprocessing

!

Metode Elbow

v

K-Means

v

Analaisis dan Interpretasi

v

Visualisast dan Tkhtisar hasil

Gambar 1. Diagram Alur

Gambar | menyajikan diagram alur sistematis yang
menggambarkan tahapan implementasi algoritma K-Means
Clustering dalam penelitian ini. Diagram tersebut mencakup
proses utama, mulai dari pengumpulan dataset dan tahap pre-
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processing (meliputi normalisasi data dan ekstraksi fitur),
penentuan jumlah klaster optimal menggunakan metode Elbow,
hingga analisis serta interpretasi hasil pengelompokan wilayah
prioritas pengentasan kemiskinan di Provinsi Jawa Tengah.
Tahapan akhir berupa visualisasi hasil klasterisasi, yang
berfungsi sebagai representasi komprehensif atas prosedur teknis
yang diterapkan dalam studi ini. Setiap tahapan penerapan
metode K-Means Clustering pada Gambar 1 dijelaskan secara
rinci sebagai berikut:

1. Pengumpulan Data

Langkah awal adalah mengumpulkan data dari sumber resmi,

yaitu :

a) Badan Pusat Statistik (BPS): menyediakan data kemiskinan,
pengeluaran per kapita, dan Indeks Pembangunan Manusia
(IPM).

b) Dinas Sosial Provinsi Jawa Tengah: menyajikan data rumah
tidak layak huni (RTLH) serta program bantuan sosial
lainnya.

c) Portal Data Terbuka Pemerintah (data.go.id) digunakan
untuk melengkapi data jika ada variabel yang belum tersedia
di sumber utama.

Data dikumpulkan dalam format tabular (.CSV atau .XLSX),
yang memuat informasi dari 35 kabupaten/kota di Jawa Tengah.

2. Pra-pemrosesan Data
Data yang telah dikumpulkan perlu diproses agar siap digunakan
dalam model machine learning. Tahapan ini meliputi:

a) Pemilihan fitur (feature selection), hanya variabel kuantitatif
dan relevan dengan indikator sosial ekonomi yang
digunakan.

b) Pembersihan data (data cleaning), menghapus atau mengisi
nilai kosong (missing values) dengan nilai rata-rata (mean)
atau median.

¢) Normalisasi data dilakukan dengan menggunakan metode
StandardScaler agar seluruh variabel memiliki skala yang
seragam. Normalisasi ini penting karena K-Means sangat
sensitif terhadap perbedaan skala antar fitur.

3. Penentuan Jumlah Cluster (Metode Elbow)
Sebelum algoritma K-Means dijalankan, perlu ditentukan terlebih
dahulu jumlah cluster optimal (k) menggunakan metode Elbow.

a) Metode Elbow dilakukan dengan memvisualisasikan nilai
inertia atau jumlah kuadrat jarak dalam klaster (Within-
Cluster Sum of Squares/ WCSS) untuk setiap jumlah klaster
(k), mulai dari 1 hingga nilai maksimum tertentu. Nilai
WCSS tersebut dapat dihitung menggunakan rumus (1).

WCSS = 2F=1Zx€6i(x - Hi)z M

Formula (1) menghitung total kuadrat jarak antara setiap titik data
x dalam klaster Ci terhadap centroid-nya ui, untuk seluruh klaster
i=1 hingga k. Komponen [|x—pill2 merepresentasikan jarak
Euclidean kuadrat dari titik ke pusat klaster. Semakin kecil hasil
perhitungan WCSS, maka anggota klaster semakin dekat
terhadap pusatnya, menandakan bahwa klaster tersebut lebih
kompak dan homogen.
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b) Elbow point merujuk pada titik pada grafik WCSS (Within-
Cluster Sum of Squares) di mana penurunan nilai mulai
melambat secara signifikan. Titik ini biasanya menjadi
indikator jumlah klaster yang paling optimal. Sebagai
contoh, jika penurunan WCSS yang tajam terjadi dari k = 2
ke k = 3 dan setelahnya cenderung stabil, maka jumlah
klaster yang optimal kemungkinan berada pada k = 3.

4. Implementasi K-Means

Setelah k ditentukan, dilakukan proses klasterisasi menggunakan
algoritma K-Means. Implementasi dilakukan dengan pustaka
scikit-learn dalam bahasa pemrograman Python, dengan
parameter:

1) n_clusters=3
2) init ='k-means++'
3) random_state =42
Langkah-langkah algoritma K-Means meliputi :
a) Inisialisasi centroid awal secara acak (k-means++).
b) Menghitung jarak Euclidean dari setiap data
kecentroid. Dapat menggunakan formula (2).

dlx,y) = JXolxi — yi)? )

Rumus (2) digunakan untuk menghitung jarak antara data x dan
pusat klaster y. Semakin kecil nilai jarak tersebut, semakin dekat
data ke centroid, sehingga semakin besar kemungkinan data
tersebut termasuk dalam klaster yang bersangkutan. Perhitungan
ini merupakan komponen inti dalam algoritma K-Means, yang
berfungsi untuk menentukan pembagian klaster secara iteratif
berdasarkan kemiripan atribut.

c¢) Mengelompokkan data ke centroid terdekat.

d) Memperbarui posisi centroid berdasarkan rata-rata data
dalam cluster.

e) Mengulangi proses hingga posisi centroid tidak berubah
(konvergen).

5. Analisis Interprestasi
Setelah  proses klasterisasi  selesai, hasilnya dianalisis
menggunakan pendekatan deskriptif. Setiap klaster diidentifikasi
berdasarkan nilai rata-rata dari sejumlah indikator sosial
ekonomi, seperti proporsi penduduk miskin ekstrem (P1), sangat
miskin (P2), Indeks Pembangunan Manusia (IPM), dan
pengeluaran per kapita. Berdasarkan karakteristik dominan dari
masing-masing klaster, dilakukan pelabelan interpretatif guna
memudahkan pemahaman terhadap pola segmentasi yang
terbentuk. Sebagai contoh, klaster dengan nilai IPM tinggi dan
pengeluaran per kapita yang besar dapat dilabeli sebagai “klaster
sejahtera,” sedangkan klaster dengan nilai indikator yang rendah
dikategorikan sebagai “klaster rentan secara sosial ekonomi.”
a) Cluster 0: wilayah dengan tingkat kemiskinan dan
pengangguran tinggi, [IPM rendah (wilayah sangat miskin).
b) Cluster 1: wilayah dengan kondisi sedang atau transisi.
¢) Cluster 2: wilayah dengan indikator sosial ekonomi lebih
baik (wilayah berkembang).
Hasil interpretasi ini menjadi dasar strategis dalam
mengidentifikasi wilayah yang membutuhkan intervensi
pengentasan kemiskinan secara lebih intensif dan tepat sasaran.
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6. Visualisasi dan Kesimpulan

Tahapan akhir adalah menyajikan hasil klasterisasi dalam bentuk

visual dan menyusun simpulan serta rekomendasi.

a) Visualisasi : dilakukan menggunakan scatter plot berbasis
dua komponen utama hasil Principal Component Analysis
(PCA), untuk menampilkan sebaran antar cluster secara dua
dimensi.

b) Kesimpulan dan rekomendasi kebijakan  disusun
berdasarkan karakteristik masing-masing klaster, yang
diidentifikasi melalui analisis indikator sosial ekonomi.
Hasil ini dapat menjadi bahan pertimbangan bagi
pemerintah daerah dalam merumuskan perencanaan
anggaran sosial yang lebih tepat sasaran, bagi pengambil
kebijakan nasional dalam menentukan strategi intervensi
wilayah yang berbasis data, serta bagi lembaga non-
pemerintah yang bergerak di bidang pemberdayaan
masyarakat untuk merancang program yang sesuai dengan
kebutuhan lokal.

2.2.  Sumber Data dan Teknik Pengumpulan Data

Penelitian ini memanfaatkan data sekunder yang diperoleh dari
sumber-sumber resmi pemerintah yang valid. Seluruh data
dikumpulkan dari instansi yang memiliki otoritas dalam
penyediaan informasi statistik dan sosial ekonomi daerah.
Adapun sumber data yang digunakan berasal dari:

1) Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Jawa Tengah, yang
menyediakan data makro terkait kemiskinan yang meliputi
ukuran kedalaman (P1) dan keparahan kemiskinan (P2),
serta estimasi rata-rata pengeluaran individu per kapita.

2) Dinas Sosial Provinsi Jawa Tengah, yang memberikan data
terkait jumlah rumah tidak layak huni (RTLH) dan informasi
tambahan mengenai distribusi bantuan sosial.

3) Portal data.go.id, yang menyediakan data terbuka terkait
Penelitian memanfaatkan indikator makro seperti IPM,
tingkat pengangguran terbuka, dan upah minimum regional
sebagai dasar segmentasi wilayah.Data dikumpulkan dalam
bentuk tabular (CSV dan Excel), kemudian disatukan dan
disesuaikan untuk mencakup 35 kabupaten/kota di Provinsi
Jawa Tengah sebagai objek penelitian. Teknik pengumpulan
data dilakukan dengan metode dokumentasi dan
pengunduhan langsung dari situs resmi masing-masing
instansi.

2.3.  Variabel Penelitian

Penelitian ini menggunakan sejumlah variabel kuantitatif sebagai
dasar segmentasi wilayah. Adapun variabel yang digunakan
dalam proses klasterisasi meliputi:

1) Pl (Indeks Kedalaman Kemiskinan)

2) P2 (Indeks Keparahan Kemiskinan)

3) Pengeluaran per Kapita (Rp)

4) Upah Minimum Kabupaten/Kota (UMK)

5) Jumlah Rumah Tidak Layak Huni (RTLH)

6) Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) (%)

7) Indeks Pembangunan Manusia (IPM)

Seluruh variabel yang digunakan dalam penelitian ini bersifat
numerik dan memiliki satuan yang berbeda-beda. Oleh karena itu,
diperlukan tahap normalisasi guna menyeragamkan skala antar
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variabel, sehingga proses klasterisasi dapat dilakukan secara adil
dan proporsional.

2.4.  Teknik Pra-Pemrosesan Data

Sebelum data dianalisis menggunakan algoritma K-Means
Clustering, dilakukan beberapa tahapan pra-pemrosesan guna
memastikan kualitas dan kesiapan data. Tahapan tersebut
meliputi:

1. Seleksi Variabel (Feature Selection), Hanya variabel yang
relevan dengan aspek kemiskinan dan kesejahteraan sosial
yang dipertahankan, guna memastikan fokus analisis sesuai
dengan tujuan penelitian.

2. Penanganan Missing Value, dimana data yang memiliki nilai
kosong diperiksa secara menyeluruh. Jika proporsinya kecil
dan tidak signifikan, data tersebut dihapus. Namun, jika
jumlahnya cukup besar dan berdampak terhadap distribusi,
dilakukan pengisian menggunakan nilai rata-rata atau
median.

3. Z-Score standardization, yaitu proses transformasi data
dilakukan agar setiap variabel memiliki nilai rata-rata nol
dan deviasi standar satu. Langkah ini bertujuan untuk
menyetarakan skala antar variabel sebelum analisis lanjutan,
mengingat algoritma K-Means sangat sensitif terhadap
perbedaan skala antar fitur.

2.5. Penentuan Jumlah Cluster

Jumlah klaster optimal (k) ditentukan menggunakan Metode

Elbow, yaitu pendekatan grafis yang memplot jumlah klaster

terhadap nilai inertia atau Within-Cluster Sum of Squares

(WCSS). Metode ini bertujuan untuk mengidentifikasi titik

perubahan (elbow point) di mana penambahan jumlah klaster

tidak lagi memberikan penurunan signifikan terhadap nilai

WCSS. Adapun langkah-langkah pelaksanaannya adalah sebagai

berikut:

1) Menjalankan K-Means dengan berbagai nilai k (misal dari 1
sampai 10).

2) Mencatat nilai inertia untuk tiap k.

3) Membuat plot inertia terhadap k.

4) Menentukan titik “tekukan” (elbow point), yaitu saat
penurunan inertia mulai tidak signifikan.

Pada penelitian ini, nilai optimal diperoleh saat k = 3, yang

ditunjukkan dengan penurunan signifikan inertia hingga titik

tersebut.

2.6. Implementasi K-Means Clustering

Proses klasterisasi dilakukan menggunakan algoritma K-Means,

yang termasuk dalam kategori unsupervised learning dan umum

digunakan untuk segmentasi data berdasarkan kemiripan fitur.

Implementasi algoritma ini dilakukan dengan memanfaatkan

pustaka Python scikit-learn, menggunakan parameter sebagai

berikut:

1) n_clusters =3

2) init="'k-means++'

3) n_init=10

4) max_iter =300

5) random_state =42

Langkah kerja algoritma K-Means :

1) [Inisialisasi centroid awal.

2) Mengelompokkan data ke centroid terdekat menggunakan
jarak Euclidean.
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3) Memperbarui centroid berdasarkan rata-rata data dalam
cluster.
4) Mengulangi proses sampai centroid stabil (konvergen).

2.7. Teknik Analisis Hasil

Setelah proses K-Means Clustering selesai, dilakukan beberapa
tahapan analisis untuk mengevaluasi dan menginterpretasikan
hasil klasterisasi secara komprehensif, yaitu:

a) Deskripsi tiap cluster : masing-masing cluster dianalisis
berdasarkan rata-rata nilai setiap indikator.

b) Labeling cluster: cluster diberi interpretasi makna kebijakan,
seperti “Wilayah Prioritas”, “Wilayah Transisi”, dan
“Wilayah Berkembang”.

¢) Visualisasi: hasil cluster divisualisasikan menggunakan
Principal Component Analysis (PCA) dalam bentuk scatter
plot 2D.

d) Pemetaan (opsional): data hasil clustering dapat dipetakan
kembali ke peta geografis kabupaten/kota untuk keperluan
analisis spasial.

3. HASIL

3.1. Hasil Clustering Wilayah Kabupaten/Kota

Proses K-Means Clustering berhasil membagi 35 kabupaten/kota
di Provinsi Jawa Tengah ke dalam tiga kelompok, berdasarkan
analisis terhadap tujuh variabel sosial ekonomi. Tahapan ini
diawali dengan penentuan jumlah klaster optimal menggunakan
metode Elbow, yang menunjukkan nilai ideal pada k = 3.

Metode Elbow untuk Menentukan Jumlah Cluster
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200
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Gambar 2. Visualisasi Metode Elbow

Gambar 2 merupakan grafik Elbow Method yang digunakan
untuk menentukan jumlah klaster optimal dalam proses K-Means
Clustering. Grafik ini menunjukkan hubungan antara jumlah
klaster (k) dan nilai inertia atau Within-Cluster Sum of Squares
(WCSS). Semakin kecil nilai inertia, semakin kompak dan
homogen anggota klaster. Berdasarkan grafik, penurunan nilai
inertia terlihat sangat signifikan hingga k = 3, kemudian mulai
melandai setelahnya. Titik tersebut dikenal sebagai elbow point
dan dianggap sebagai jumlah klaster yang paling optimal. Dengan
demikian, pemilihan nilai k = 3 dalam proses klasterisasi pada
penelitian ini memiliki dasar yang kuat secara matematis maupun
visual.
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Visualisasi Hasil Clustering (PCA)
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Gambar 3. Visualisasi Hasil Clustering

Gambar 3 merupakan visualisasi hasil klasterisasi menggunakan
pendekatan Principal Component Analysis (PCA). PCA
digunakan untuk mereduksi dimensi data dari tujuh variabel
sosial ekonomi menjadi dua komponen utama, sehingga
memungkinkan visualisasi dalam bidang dua dimensi. Dalam
grafik  tersebut, setiap titik merepresentasikan  satu
kabupaten/kota di Provinsi Jawa Tengah, dengan pewarnaan yang
menunjukkan hasil pengelompokan oleh algoritma K-Means.
Visualisasi ini menunjukkan bahwa objek data membentuk tiga
kelompok yang cukup terpisah secara visual, schingga
memperkuat validitas hasil klasterisasi. Kejelasan pemisahan
antar klaster juga mengindikasikan bahwa variabel sosial
ekonomi yang digunakan telah cukup representatif dalam
membedakan karakteristik wilayah secara statistik dan spasial.

3.2. Interprestasi Tiap Cluster

Setelah proses klasterisasi dilakukan dan jumlah cluster optimal
ditetapkan  sebanyak  tiga  kelompok, masing-masing
kabupaten/kota dalam Provinsi Jawa Tengah dikelompokkan ke
dalam salah satu dari tiga cluster tersebut. Setiap cluster
merepresentasikan wilayah-wilayah dengan karakteristik sosial
ekonomi yang relatif serupa. Untuk memberikan gambaran lebih
jelas mengenai hasil pengelompokan tersebut, berikut disajikan
tabel yang menampilkan label cluster yang diperoleh oleh
masing-masing kabupaten/kota. Informasi ini menjadi dasar
dalam menganalisis dan menafsirkan karakteristik khas dari tiap
kelompok wilayah serta merumuskan arah kebijakan
pembangunan yang sesuai.

Tabel 1. Hasil Pengelompokkan Wilayah
Kabupaten Cluster
Banjarnegara 1
Banyumas
Batang
Blora
Boyolali
Brebes
Cilacap
Demak
Grobogan
Jepara
Karanganyar
Kebumen
Kendal
Klaten
Kota Magelang
Kota Pekalongan
Kota Salatiga
Kota Semarang
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Kota Surakarta
Kota Tegal
Kudus
Magelang
Pati
Pekalongan
Pemalang
Purbalingga
Purworejo
Rembang
Semarang
Sragen
Sukoharjo
Tegal
Temanggung
Wonogiri
Wonosobo

NN OO == =N = oo |O

Tabel 2 menyajikan hasil pengelompokan 35 kabupaten/kota di
Provinsi Jawa Tengah ke dalam tiga klaster yang terbentuk
melalui proses K-Means Clustering. Setiap baris dalam tabel
merepresentasikan satu daerah beserta nomor klaster yang
dihasilkannya. Penomoran klaster ditentukan secara otomatis
oleh algoritma dan tidak mencerminkan urutan kualitas,
melainkan hanya membedakan kelompok berdasarkan kemiripan
pola data. Sebagai ilustrasi, kabupaten/kota yang tergabung
dalam Klaster 0 menunjukkan kesamaan dalam hal Indeks
Pembangunan Manusia (IPM) yang tinggi, pengeluaran per
kapita yang besar, serta tingkat pengangguran yang rendah.
Sebaliknya, daerah-daerah yang masuk dalam Klaster 2
umumnya memiliki IPM rendah, tingkat pengangguran tinggi,
dan jumlah rumah tidak layak huni (RTLH) yang besar, sehingga
dikategorikan sebagai wilayah prioritas pengentasan kemiskinan.
Tabel ini berperan penting dalam menjembatani hasil pemodelan
kuantitatif dengan identifikasi wilayah secara geografis, serta
menjadi dasar pertimbangan dalam perumusan kebijakan
pembangunan yang berbasis bukti dan lebih tepat sasaran.

4. PEMBAHASAN

Hasil pengelompokan wilayah kabupaten/kota di Provinsi Jawa
Tengah ke dalam tiga klaster menunjukkan adanya perbedaan
yang nyata dalam karakteristik sosial ekonomi antar wilayah.
Perbedaan ini tercermin dari variasi nilai Indeks Pembangunan
Manusia (IPM), pengeluaran per kapita, tingkat pengangguran
terbuka, serta indikator kedalaman dan keparahan kemiskinan (P1
dan P2). Klaster yang tergolong sebagai wilayah prioritas (Klaster
2)  umumnya memiliki kombinasi  indikator  yang
mengindikasikan tingkat kerentanan ekonomi dan sosial yang
tinggi. Temuan ini sejalan dengan hasil penelitian [1], yang
menyatakan bahwa wilayah dengan IPM rendah dan tingkat
pengangguran tinggi cenderung masuk ke dalam kategori
kemiskinan parah.

Dibandingkan dengan penelitian [3], yang mengelompokkan
wilayah di Jawa Tengah menggunakan McQuitty Linkage dan K-
Means, penelitian ini menambahkan variabel Upah Minimum
Kabupaten/Kota (UMK) dan jumlah rumah tidak layak huni
(RTLH) sebagai indikator tambahan. Hasilnya menunjukkan
bahwa UMK memiliki korelasi erat dengan pengeluaran per
kapita dan menjadi pembeda penting dalam struktur klasterisasi,
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memperkuat argumen bahwa faktor ekonomi regional harus
diperhatikan dalam desain kebijakan sosial.

Secara teoritis, penelitian ini memperkuat pendekatan
multidimensional poverty yang menekankan bahwa kemiskinan
tidak hanya dilihat dari sisi pendapatan, tetapi juga dari sisi akses
terhadap pendidikan, kesehatan, dan perumahan. Ini sejalan
dengan konsep human development oleh UNDP, serta
pendekatan capability oleh Amartya Sen yang menilai
kesejahteraan dari sejauh mana seseorang dapat mengembangkan
potensi hidupnya. Dari sisi kebijakan, segmentasi wilayah ke
dalam tiga kelompok memungkinkan pemerintah daerah untuk
menyusun strategi pembangunan yang lebih terarah. Cluster
prioritas memerlukan pendekatan intervensi menyeluruh yang
mencakup peningkatan akses pendidikan dan kesehatan,
pembangunan infrastruktur dasar, serta penciptaan lapangan kerja
produktif. Cluster transisi berpotensi menjadi wilayah maju jika
mendapatkan intervensi yang tepat, sedangkan Cluster
berkembang dapat dijadikan sebagai role model pembangunan
daerah. Hasil ini juga relevan dalam konteks implementasi
pendekatan berbasis bukti (evidence-based policy), di mana
sumber daya pembangunan disalurkan berdasarkan kondisi
objektif wilayah, bukan semata-mata pada pertimbangan
administratif atau politik. Penelitian ini memberikan kontribusi
praktis bagi perencanaan program-program sosial seperti bantuan
rumah tidak layak huni, pelatihan kerja, dan alokasi Dana Alokasi
Khusus (DAK) sektoral berbasis indikator wilayah.

Dengan demikian, diskusi ini tidak hanya menegaskan validitas
pendekatan K-Means dalam klasifikasi wilayah kemiskinan,
tetapi juga menunjukkan bahwa pengelompokan berbasis data
mampu mendukung pembangunan daerah yang lebih inklusif dan
tepat sasaran.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, metode K-Means Clustering
berhasil  mengelompokkan 35  wilayah  administratif
(kabupaten/kota) di Jawa Tengah menjadi tiga klaster utama
berdasarkan tujuh indikator sosial ekonomi, yaitu Indeks
Pembangunan Manusia (IPM), P1, P2, pengeluaran per kapita,
Upah Minimum Kabupaten/Kota (UMK), tingkat pengangguran
terbuka, serta jumlah rumah tidak layak huni (RTLH).
Segmentasi ini memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai
perbedaan kondisi sosial ekonomi antarwilayah, sehingga
memudahkan dalam mengidentifikasi kelompok wilayah yang
relatif sejahtera, sedang berkembang, maupun yang masih
menghadapi tantangan besar dalam pengentasan kemiskinan.

Hasil klasterisasi menunjukkan tiga kategori utama yang cukup
bermakna. Cluster 0 (Wilayah Berkembang) mencerminkan
daerah dengan indikator sosial ekonomi relatif baik. Cluster 1
(Wilayah Transisi) menggambarkan daerah dengan kondisi
menengah yang berpotensi berkembang lebih baik atau justru
mengalami penurunan jika tidak dikelola dengan tepat.
Sementara itu, Cluster 2 (Wilayah Prioritas) menandai daerah
dengan indikator kemiskinan tinggi yang membutuhkan perhatian
khusus serta intervensi kebijakan yang lebih mendalam.
Pembagian ini penting sebagai dasar pertimbangan dalam
merumuskan strategi pembangunan yang lebih tepat sasaran.
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Meskipun pendekatan ini memiliki keunggulan karena
memanfaatkan data terbuka, mudah direplikasi, serta
menghasilkan output numerik dan visual yang mendukung
kebijakan berbasis data, terdapat pula beberapa keterbatasan.
Penelitian ini belum mempertimbangkan faktor spasial dan
geografis, variabel sosial budaya, serta akses layanan dasar
seperti kesehatan, pendidikan, dan infrastruktur. Selain itu,
penamaan klaster masih bersifat deskriptif tanpa validasi
kualitatif. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan
untuk memperkaya variabel, mengombinasikan clustering
dengan metode klasifikasi atau prediksi, serta mengembangkan
sistem pendukung keputusan berbasis dashboard interaktif atau
integrasi dengan peta Sistem Informasi Geografis (SIG).
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NOMENKLATUR
Nomenklatur disertai arti dari semua persamaan matematika
ataupun nomenklatur lain di alam artikel, dituliskan pada bagian

ini.

e p (xy) yaitu Jarak Euclidean antara titik data xxx dan
centroid yyy.
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e  E yaitu Nilai Within-Cluster Sum of Squares (WCSS), yaitu
total kuadrat jarak seluruh titik data dalam klaster terhadap
centroid-nya.

e Jcyaitu Fungsi objektif K-Means, yaitu jumlah total kuadrat
jarak semua titik data ke centroid terdekat (sama dengan
nilai minimum WCSS dari semua klaster).

e x yaitu Vektor data yang merepresentasikan suatu
kabupaten/kota berdasarkan indikator sosial ekonomi.

e  y/uiyaitu Pusat klaster (centroid) dari klaster ke-i.

e k yaitu Jumlah klaster yang ditentukan dalam proses K-
Means.

e  Ciyaitu Himpunan anggota dari klaster ke-i.

e nyaitu Dimensi data (jumlah indikator sosial ekonomi yang
digunakan, misalnya IPM, P1, P2, UMK, dIL.).

e  Xxj, yj yaitu Nilai pada dimensi ke-j dari vektor data xxx dan
centroid yyy.
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