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Abstract 
This study analyzes human development patterns across regencies and cities on Java Island using a 

clustering approach based on the Human Development Index (HDI). Persistent regional disparities in 

socio-economic conditions and development outcomes motivate the need to identify groups of regions with 
similar characteristics. The analysis uses three indicators—poverty rate, open unemployment rate, and life 

expectancy—calculated from recent multi-year official statistical data. The K-Means algorithm is employed 

to classify regions, with the optimal number of clusters determined through cluster compactness evaluation. 
The results identify four distinct clusters. The first cluster is characterized by low poverty, high 

unemployment, and relatively good life expectancy. The second cluster shows low poverty and 

unemployment levels with moderate life expectancy. The third cluster has the highest poverty rate, low 
unemployment, and relatively low life expectancy, indicating significant welfare challenges. The fourth 

cluster records the highest life expectancy, accompanied by moderate poverty and unemployment levels, 

reflecting better overall well-being. The spatial distribution of the clusters reveals a clear distinction 

between rural and urban areas. These findings provide a comprehensive understanding of regional 
disparities in human development across Java Island and offer valuable insights for designing targeted, 
cluster-based development policies to reduce inequality and improve regional welfare. 
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Abstrak 
Pembangunan manusia antar kabupaten/kota di Pulau Jawa menunjukkan perbedaan karakteristik yang 

mencerminkan ketimpangan capaian kesejahteraan dan kualitas hidup masyarakat. Penelitian ini 

bertujuan untuk mengidentifikasi pola dan karakteristik pembangunan manusia kabupaten/kota di Pulau 

Jawa melalui pendekatan klasterisasi Indeks Pembangunan Manusia (IPM) berdasarkan indikator 
kemiskinan, tingkat pengangguran terbuka, dan Angka Harapan Hidup yang direpresentasikan dalam 

bentuk nilai rata-rata periode terkini berdasarkan data resmi Badan Pusat Statistik. Metode yang 

digunakan adalah klasterisasi K-Means untuk mengelompokkan wilayah dengan karakteristik 
pembangunan manusia yang serupa secara objektif, dengan penentuan jumlah klaster optimal melalui 

evaluasi kekompakan klaster. Hasil penelitian menunjukkan terbentuknya empat klaster wilayah dengan 

karakteristik pembangunan manusia yang berbeda. Klaster pertama dicirikan oleh tingkat kemiskinan 
relatif rendah namun tingkat pengangguran yang tinggi, dengan angka harapan hidup yang cukup baik. 

Klaster kedua memiliki tingkat kemiskinan dan pengangguran yang relatif rendah, meskipun angka 

harapan hidupnya masih berada pada kategori sedang. Kluster ketiga menunjukkan tingkat kemiskinan 

yang paling tinggi disertai tingkat pengangguran yang rendah, serta angka harapan hidup yang relatif 
rendah, sehingga mencerminkan wilayah dengan tantangan kesejahteraan yang cukup serius. Sementara 

itu, klaster keempat ditandai oleh angka harapan hidup yang paling tinggi dengan tingkat kemiskinan dan 

pengangguran pada kategori menengah, yang mengindikasikan wilayah dengan kualitas kesehatan dan 
kesejahteraan penduduk yang relatif lebih baik. Secara spasial, hasil klasterisasi memperlihatkan pola 

perbedaan yang jelas antara wilayah pedesaan dan perkotaan. Temuan ini memberikan gambaran 

komprehensif mengenai ketimpangan pembangunan manusia antarwilayah serta dapat dimanfaatkan 
sebagai dasar perumusan kebijakan pembangunan wilayah berbasis klaster. 
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1. PENDAHULUAN 

Pembangunan manusia merepresentasikan kualitas hidup masyarakat yang menjadi 

indikator utama dalam mengevaluasi keberhasilan pembangunan suatu negara maupun wilayah. 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dikembangkan sebagai ukuran komposit yang 

mencerminkan capaian pembangunan pada dimensi kesehatan, pendidikan, dan standar hidup 

layak secara simultan [1]. Penggunaan IPM memberikan gambaran yang lebih menyeluruh 

mengenai kesejahteraan masyarakat karena indikator ini tidak hanya menekankan pertumbuhan 

ekonomi, tetapi juga aspek sosial dan kesehatan yang bersifat fundamental [14]. Peran IPM dalam 

perencanaan pembangunan semakin strategis karena mampu digunakan sebagai dasar evaluasi 

kebijakan pembangunan yang berorientasi pada peningkatan kualitas hidup manusia secara 

berkelanjutan [2]. 

Perkembangan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) Indonesia menunjukkan tren 

peningkatan yang relatif konsisten dalam beberapa tahun terakhir dan telah mencapai kategori 

pembangunan manusia tinggi, yang mencerminkan kemajuan pada aspek kesehatan, pendidikan, 

dan kesejahteraan masyarakat secara agregat [20]. Meskipun demikian, capaian tersebut belum 

sepenuhnya merepresentasikan pemerataan pembangunan antarwilayah, karena perbedaan 

kualitas pembangunan manusia masih menjadi permasalahan struktural yang terlihat dari variasi 

tingkat kesejahteraan masyarakat antar provinsi. Kondisi tersebut tercermin secara nyata di Pulau 

Jawa yang memiliki peran sentral sebagai pusat aktivitas ekonomi, pemerintahan, serta konsentrasi 

penduduk terbesar di Indonesia. Sebagai wilayah strategis dalam pembangunan nasional, Pulau 

Jawa menunjukkan karakteristik pembangunan manusia yang beragam antar provinsi maupun 

antar kabupaten/kota,yang ditunjukkan oleh variasi tingkat kemiskinan, tingkat pengangguran 

terbuka, dan Angka Harapan Hidup. Ketidaksamaan tersebut menegaskan bahwa wilayah yang 

relatif maju sekalipun masih menghadapi dinamika sosial dan ekonomi yang kompleks, sehingga 

diperlukan identifikasi pola pembangunan manusia yang lebih rinci dan berbasis data kuantitatif 

[3][4][5].  

Karakteristik indikator pembangunan manusia yang bersifat multivariat menyebabkan 

keterbatasan pada analisis statistik deskriptif konvensional dalam mengungkap struktur dan pola 

tersembunyi dalam data[15]. Analisis yang hanya berfokus pada nilai rata-rata atau perbandingan 

tunggal belum mampu menjelaskan kesamaan dan perbedaan karakteristik pembangunan antar 

wilayah secara komprehensif. Kompleksitas tersebut menuntut pendekatan analitik yang mampu 
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mengelompokkan wilayah berdasarkan kemiripan karakteristik secara objektif dan 

sistematis.Pendekatan data mining menyediakan kerangka analisis yang efektif dalam menangani 

kompleksitas data pembangunan. Teknik klasterisasi memungkinkan pengelompokan wilayah 

tanpa memerlukan label awal dengan memanfaatkan kedekatan karakteristik numerik. Klasterisasi 

telah banyak digunakan dalam analisis pembangunan regional karena kemampuannya 

mengidentifikasi kelompok wilayah yang memiliki kondisi pembangunan serupa secara sistematis 

[6]. 

Algoritma K-Means merupakan salah satu metode klasterisasi yang paling banyak 

digunakan dalam konteks unsupervised learning[16]. Prinsip pengelompokan berbasis centroid 

dan jarak menjadikan algoritma ini efisien serta mudah diimplementasikan pada data numerik. 

Karakteristik algoritma K-Means sesuai untuk mengelompokkan data kemiskinan, pengangguran, 

dan angka harapan hidup yang digunakan sebagai variabel dalam penelitian ini. Pemahaman 

terhadap hasil klasterisasi memerlukan dukungan visualisasi spasial agar pola pembangunan dapat 

diinterpretasikan secara lebih intuitif. Sistem Informasi Geografis memungkinkan penyajian hasil 

analisis statistik ke dalam bentuk visual berbasis wilayah [17]. Peta tematik digunakan sebagai 

media representasi distribusi klaster pembangunan manusia sehingga hasil penelitian dapat 

memberikan informasi yang relevan bagi perencanaan pembangunan regional [18]. Penelitian ini 

menerapkan algoritma K-Means untuk mengklasterisasi IPM provinsi di Pulau Jawa berdasarkan 

data Badan Pusat Statistik periode 2022–2024 dan memvisualisasikan hasilnya menggunakan peta 

tematik berbasis SIG [7][8]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis karakteristik dimensi pembentuk Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM), yaitu aspek kesehatan, pendidikan, dan standar hidup layak, pada 

setiap kab/kota di Pulau Jawa dengan menggunakan data dari Badan Pusat Statistik. Selain itu, 

penelitian ini mengimplementasikan algoritma K-Means untuk mengelompokkan kab/kota 

berdasarkan kesamaan profil pembangunan manusia serta menentukan jumlah klaster yang 

optimal dan paling representatif. Hasil pengelompokan tersebut disajikan dalam bentuk peta 

tematik untuk menggambarkan persebaran geografis tingkat pembangunan manusia. Penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi secara teoritis dengan memperkaya kajian data mining 

dalam analisis sosial-ekonomi regional melalui integrasi metode klasterisasi dan visualisasi 

spasial, serta secara praktis menjadi referensi bagi pemerintah daerah dalam merumuskan 

kebijakan pembangunan yang lebih efektif dan tepat sasaran, sekaligus menjadi dasar bagi 

penelitian lanjutan dan sumber informasi bagi masyarakat mengenai kondisi pembangunan 

manusia di Pulau Jawa 
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2. METODE PENELITIAN  

Deskripsi Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh Badan 

Pusat Statistik (BPS) pada kurun waktu tahun 2022 hingga 2024. Data dikumpulkan berdasarkan 

unit wilayah kabupaten/kota di Pulau Jawa. Variabel yang digunakan yaitu Persentase 

Kemiskinan, Tingkat Pengangguran, dan Angka Harapan Hidup (AHH). Untuk menjaga 

konsistensi serta mengurangi fluktuasi tahunan, data tiap variabel pada periode 2022–2024 

dihitung nilai rata-ratanya. Hasil perhitungan rata-rata tersebut menghasilkan satu nilai 

representatif untuk setiap variabel di masing-masing kabupaten/kota. Nilai inilah yang kemudian 

digunakan sebagai data dasar dalam proses analisis klasterisasi menggunakan algoritma K-Means. 

Mengingat jumlah data yang cukup besar dan mencakup seluruh kabupaten/kota di Pulau Jawa, 

data lengkap hasil perhitungan rata-rata tidak disajikan secara keseluruhan, melainkan dapat 

diakses melalui tautan Google Drive berikut: Hasil Rata-rata Data Tiap Variabel.xlsx 

Prosedur Penelitian 

 

Gambar 1. Prosedur Penelitian 

Setiap tahapan penelitian yang telah dijelaskan direpresentasikan dalam bentuk diagram alir 

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. Proses perhitungan klasterisasi K-Means dalam 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1bu2l8rSY7yf1KMIQEYTDRgSm3pCExjCo/edit?usp=sharing&ouid=112838275021246455481&rtpof=true&sd=true
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penelitian ini dilakukan menggunakan perangkat lunak Google Colaboratory (Google Colab) 

berbasis Python. 

Prosedur penelitian klasterisasi pada kabupaten/kota di Pulau Jawa menggunakan data sekunder 

yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS) pada periode tahun 2022-2024 dilakukan melalui 

tahapan-tahapan sebagai berikut: 

1. Pengumpulan data dari BPS  

2. Menghitung nilai rata-rata setiap variabel pada masing-masing kabupaten/kota di Pulau 

Jawa mulai tahun 2022-2024  

3. Preprocessing data 

4. Perancangan model klasterisasi menggunakan algoritma K-Means 

5. Evaluasi hasil klasterisasi 

6. Analisis dan pengujian hasil klaster 

7. Visualisasi hasil klaster dan penarikan kesimpulan 

Teknik Analisis Data  

Penelitian ini menggunakan pendekatan analisis data kuantitatif dengan metode klastering 

K-Means untuk mengelompokkan kabupaten/kota di Pulau Jawa berdasarkan Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) pada tahun 2022-2024. Data yang digunakan diperoleh dari Badan 

Pusat Statistik (BPS) sebagai sumber resmi dan terpercaya yang menyediakan data Kemiskinan, 

Tingkat Pengangguran, dan Angka Harapan Hidup (AHH) untuk setiap kabupaten/kota. Metode 

K-Means klastering dipilih karena kemampuannya dalam mengelompokkan data ke dalam 

beberapa klaster berdasarkan karakteristik yang serupa [10][11]. Proses analisis dimulai dengan 

standarisasi data untuk menyamakan skala antar variabel, sehingga setiap variabel memiliki rata-

rata 0 dan standar deviasi 1 serta tidak saling mendominasi dalam perhitungan jarak.Selanjutnya, 

penentuan jumlah klaster dilakukan menggunakan metode Elbow yang bertujuan untuk 

menentukan jumlah klaster optimal [12] . 

Metode Elbow  

a. Langkah-langkah Metode Elbow berdasarkan perubahan nilai Within Cluster Sum 

of  Squares (WCSS): 

1) Menghitung WCSS untuk berbagai nilai 𝐾  

Misalnya 𝐾 = 2 hingga 𝐾 = 10 seperti yang dilakukan dalam penelitian ini. 

Berikut rumus Metode Elbow berdasarkan perubahan nilai Within-Cluster 

Sum of Squares (WCSS):  
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𝑊𝑊𝑊𝑊 =  ∑ ∑ (𝑊𝑊 −𝑊𝑊)2

𝑥𝑖∈𝑐𝑗

𝐾

𝑗=1

 

Keterangan:  

- 𝐾 = Jumlah klaster yang terbentuk   

- 𝑊𝑊 = klaster ke-𝐾   

- 𝑊𝑊= data 𝐾 pada fitur ke-𝐾   

- 𝜇
𝑊

 = rata-rata 𝐾 klaster pada nilai 𝐾, (𝐾 = 1,2,3, … ,𝐾)  

2) Plot Grafik Elbow  

Setelah menghitung WCSS untuk berbagai nilai 𝐾, plotkan nilai 𝐾 di 

sumbu-x dan WCSS di sumbu-y. Titik di mana penurunan WCSS mulai 

melambat adalah titik Elbow yang mengindikasikan jumlah klaster yang 

optimal [19].  

b. Interpretasi 

WCSS menggambarkan seberapa baik setiap klaster mengelompokkan data 

di dalamnya. Semakin kecil nilai WCSS, semakin baik data dikelompokkan. 

Namun, menambah jumlah klaster selalu menurunkan WCSS, sehingga Metode 

Elbow digunakan untuk menemukan titik optimal. [7] 

Metode Elbow menggunakan WCSS sebagai indikator untuk menemukan 

jumlah klaster optimal. Titik optimal ditentukan pada ‘elbow’, di mana penurunan 

WCSS mulai melambat secara signifikan [13]. 

Algoritma K-Means klastering 

a. Langkah-langkah klastering algoritma K-Means:  

1) Menentukan centroid secara acak sesuai jumlah klaster 

2) Menghitung jarak antara setiap data terhadap centroid menggunakan 

Euclidean Distance  

Rumus:  

𝑊(𝑊𝑊,𝑊𝑊)  =  √∑(𝑊𝑊𝑊 −  𝑊𝑊𝑊)2
𝑚

𝑗=1

 

Keterangan: 

- 𝑊𝑊= [𝑊𝑊1, 𝑊𝑊2, … , 𝑊𝑊𝑊]: vektor data ke-i   

-  𝑊𝑊= [ 𝑊𝑊1,  𝑊𝑊2, … ,  𝑊𝑊𝑊]: centroid klaster k   
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- 𝐾: Dimensi data  

3) Mengelompokkan setiap data ke centroid terdekat  

4) Memperbarui posisi centroid berdasarkan rata-rata semua data yang berada 

di klaster 𝑊𝑊 

Rumus: 𝜇
𝑊

 =  
1

|𝑊𝑊|
∑ 𝑊𝑊𝑋𝑖∈𝐶𝑘

 

Keterangan: 

-  |𝑊𝑊|      : Banyaknya data dalam klaster 

- ∑ 𝑊𝑊𝑋𝑖∈𝐶𝑘
 : Penjumlahan semua data dalam klaster  

5) Mengulangi proses hingga tidak ada lagi perubahan yang signifikan pada 

posisi centroid atau hingga kriteria konvergensi terpenuh 

b. Interpretasi  

Algoritma K-Means bekerja dengan cara iteratif untuk mengelompokkan 

data ke dalam klaster berdasarkan kedekatannya dengan pusat klaster 

(centroid)[21]. Proses ini melibatkan pemilihan pusat klaster secara acak, 

penghitungan jarak antar data dan centroid, pengelompokan data, serta pembaruan 

posisi centroid hingga posisi tersebut stabil dan tidak berubah lagi secara signifikan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Analisis Penentuan Klaster Optimal 

Tahap awal dalam algoritma K-Means adalah menentukan jumlah klaster (K) yang paling 

representatif untuk data Indeks Pembangunan Manusia (IPM). Penelitian ini menggunakan 

Metode Elbow dengan mengamati nilai Within Cluster Sum of Squares (WCSS), yaitu total 

kuadrat jarak antara setiap data dengan pusat klasternya. Berdasarkan visualisasi grafik Elbow, 

ditunjukkan pada Gambar 2 penurunan nilai WCSS yang paling signifikan terjadi hingga titik K = 

4, dimana setelah titik tersebut grafik mulai melandai secara konsisten. Hal ini mengindikasikan 

bahwa pembagian wilayah ke dalam empat klaster memberikan keseimbangan yang lebih optimal 

antara kompleksitas model dan akurasi pengelompokan, karena mampu menangkap variasi tingkat 

kemiskinan, pengangguran, dan angka harapan hidup secara lebih rinci. Keempat klaster tersebut 

merepresentasikan karakteristik pembangunan manusia yang beragam, mulai dari wilayah dengan 

tantangan kesejahteraan tinggi hingga wilayah dengan kualitas kesehatan dan kesejahteraan yang 

relatif lebih baik. 
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Gambar 2. Grafik Elbow 

Proses Klasterisasi Menggunakan Algoritma K-Means 

1. Melakukan permisalan klaster (k) sebagai pusat klaster. 

Permisalan ini nantinya dapat dihitung beberapa macam metode, pada perhitungan k-

means klastering pemilihan pusat klaster dilakukan dengan pemilihan secara otomatis 

menggunakan metode k means ++. Proses inisialisasi dilakukan sebanyak 20 kali (n_init 

= 20) kemudian dipilih hasil dengan nilai inertia terkecil sebagai model terbaik. 

Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan stabilitas hasil klastering, mengurangi 

terjadinya tumpang tindih antar klaster, serta memperoleh pengelompokan yang lebih 

optimal.  

2. Mendistribusikan seluruh objek dan data ke klaster atau kelompok berdasarkan jarak   

terdekat terhadap centeroid menggunakan perhitungan jarak Euclidean. Data lengkap hasil 

klasterisasi tersedia pada tautan berikut:  Hasil Pengelompokan Kabupaten/Kota 

Berdasarkan Metode K-Means. Berdasarkan hasil perhitungan yang disajikan pada Tabel 

1, diperoleh nilai jarak setiap kabupaten/kota terhadap masing-masing pusat klaster 

(centroid). Dalam tabel hasil perhitungan, notasi C1, C2, C3, dan C4 menyatakan jarak 

suatu wilayah terhadap centroid Klaster 1, Klaster 2, Klaster 3, dan Klaster 4. Keanggotaan 

klaster ditentukan berdasarkan nilai jarak terkecil di antara C1–C4. 

 

 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ek2SuYVXxzJfAN1qHbVV8RsSRc4kc3KdAdNY8mzF-3I/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ek2SuYVXxzJfAN1qHbVV8RsSRc4kc3KdAdNY8mzF-3I/edit?usp=sharing


 

Tersedia online di 
ISSN (cetak) / ISSN (online) 

http://dx.doi.org/10.25139/ smj.v14i2.11521 

 

-------------------------------------- Vol 14 (2), Juni 2026, Halaman 183 - 200 ----------------------------------- 

191 

 

Tabel 1. Tabel Hasil Pengelompokan Kabupaten/Kota Berdasarkan Metode K-Means 

No Kabupaten/ 

Kota 

Kemiskinan 

(%) 

Pengangguran 

(%) 

AHH 

(Tahun) 

Kluster C1 C2 C3 C4 

1 
Kabupaten 

Ponorogo 
9,32 4,79 73,2 1 0,6 1,6 2,1 2,5 

2 
Kabupaten 

Trenggalek 
10,7 4,6 74,25 1 0,9 1,4 2 2,7 

3 
Kabupaten 
Tulungagung 

6,51 5,47 74,54 1 0,3 2,3 1,8 2,1 

.. ………… … … …  … … … … 

117 
Kabupaten 
Brebes 

8,94 15,81 73,98 3 3,1 4,1 3,2 1,5 

 

3. Memperbarui nilai dari centroid dapat diperoleh dengan menghitung rata-rata dari jumlah 

anggota klaster yang bersangkutan. Dilakukan proses perulangan pada seluruh data dengan 

menggunakan pusat klaster yang sudah diperbaharui. Apabila pusat klaster tidak 

mengalami perubahan, maka proses pengelompokan selesai. Jika terjadi perubahan, 

lakukan kembali proses langkah nomor tiga dan lakukan terus proses tersebut sampai pusat 

klaster tidak terdapat perubahan. 

4. Nilai Centroid Akhir Setiap Klaster 

Tabel 2. Nilai Centroid Setiap Klaster Indeks Pembangunan Manusia di Pulau Jawa 

Klaster Kemiskinan (%) Pengangguran (%) AHH (Tahun) 

1 (IPM Menengah Kebawah ) 7.09 5.86 73.39 

2 (IPM Rendah) 16.15 3.80 71.68 

3 (IPM Tinggi) 7.9 7.35 81.42 

4 (IPM Menengah Keatas) 4.8 12.17 75.19 

 

Nilai centroid untuk setiap kelompok dihasilkan dari rata-rata setiap variabel yang terdapat 

pada semua anggota kelompok setelah proses iterasi algoritma K-Means selesai dilakukan. Angka 

kemiskinan, tingkat pengangguran, dan Angka Harapan Hidup (AHH) dihitung dengan cara 

menjumlahkan semua nilai di dalam satu kelompok lalu dibagi dengan jumlah wilayahnya, 

sehingga centroid mencerminkan ciri rata-rata keadaan sosial-ekonomi dari setiap klaster IPM di 

Pulau Jawa. 

Berdasarkan Tabel 1, terlihat perbedaan yang signifikan dalam karakteristik setiap klaster 

Indeks Pembangunan Manusia di Pulau Jawa. Klaster 2 (IPM rendah) mencatatkan angka 

kemiskinan tertinggi yakni 16,15% dan AHH yang cukup rendah sebesar 71,68 tahun, sedangkan 

Klaster 3 (IPM tinggi) memiliki AHH paling tinggi yaitu 81,42 tahun. Klaster 4 menunjukkan 

angka kemiskinan terendah yang mencapai 4,8%, tetapi angka pengangguran tertinggi mencapai 

12,17%. Di sisi lain, Klaster 1 berada pada posisi menengah dengan indikator yang cenderung 
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moderat. Perbedaan nilai centroid yang tercantum di Tabel 1 menggaris bawahi adanya variasi 

dalam kondisi pembangunan manusia di berbagai daerah di Pulau Jawa. 

Karakteristik dan Distribusi Klaster 

Menetapkan K = 4 pada algoritma K-Means mengklasifikasikan kabupaten/kota di Pulau Jawa 

berdasarkan rata-rata indikator Kemiskinan, Pengangguran, dan Angka Harapan Hidup (AHH) 

dalam periode 2022-2024. Adapun karakteristik masing-masing klaster adalah sebagai berikut: 

1. Klaster 1 (IPM Menengah Kebawah) 

Berdasarkan hasil perhitungan yang disajikan pada Tabel 3, Klaster 1 mencakup wilayah 

dengan tingkat pembangunan manusia pada kategori menengah. Penentuan keanggotaan 

klaster dilakukan berdasarkan nilai jarak terkecil terhadap centroid, sebagaimana tercermin 

pada kolom C1, C2, C3, dan C4 yang menyajikan nilai distance masing-masing wilayah 

terhadap pusat setiap klaster. Wilayah yang memiliki nilai jarak minimum pada C1 

diklasifikasikan ke dalam Klaster 1. Secara statistik, klaster ini ditandai oleh tingkat 

kemiskinan 3,2%–10,8%, tingkat pengangguran 4,1%–7,8%, serta Angka Harapan Hidup 

(AHH) 70,5–77,9 tahun. Rentang tersebut menunjukkan kondisi sosial ekonomi yang 

relatif stabil dengan akses layanan kesehatan yang cukup baik, meskipun tingkat 

pengangguran masih berada pada kategori menengah. Oleh karena itu, wilayah dalam 

klaster ini memerlukan peningkatan lebih lanjut, terutama dalam penciptaan lapangan kerja 

dan penguatan produktivitas ekonomi.  

Tabel 3. Hasil Klaster 1 

No Kabupaten/ 

Kota 

Kemiskinan 

(%) 

Pengangguran 

(%) 

AHH 

(Tahun) 

C1 C2 C3 C4 

1 
Kabupaten 

Ponorogo 
9,32 4,79 73,2 0,6 1,6 2,1 2,53 

2 
Kabupaten 
Trenggalek 

10,7 4,6 74,25 0,9 1,4 2 2,68 

3 
Kabupaten 

Tulungagung 
6,51 5,47 74,54 0,3 2,3 1,8 2,11 

.. ………… … … … … … … … 

48 Serang 5,55 7,58 66,26 1,8 2,9 3,7 2,56 

Data lengkap hasil klaster 1 tersedia pada tautan berikut: Tabel Hasil Klaster 1 

2. Klaster 2 (IPM Rendah) 

Wilayah yang tergabung dalam Klaster 2 menunjukkan karakteristik pembangunan 

manusia yang relatif tertinggal dibanding klaster lainnya. Keanggotaan wilayah dalam 

klaster ini ditentukan berdasarkan nilai jarak terkecil terhadap centroid Klaster 2, 

sebagaimana tercantum pada kolom C1, C2, C3, dan C4 di Tabel 4, di mana wilayah 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Lisx0bdSBrnVMmzPIKX6I_2C9Bmyse9MNPO3yS_SOGs/edit?usp=sharing
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dengan nilai minimum pada C2 diklasifikasikan sebagai anggota Klaster 2. Secara statistik, 

klaster ini memiliki tingkat kemiskinan paling tinggi, yaitu 11,9%–33,2%, tingkat 

pengangguran 1,6%–6,5%, serta Angka Harapan Hidup (AHH) 67,2–75,5 tahun yang 

termasuk terendah dibandingkan klaster lainnya. Tingginya kemiskinan dan relatif 

rendahnya AHH menunjukkan keterbatasan dalam pemenuhan kebutuhan dasar serta 

kualitas layanan pendidikan dan kesehatan. Meskipun tingkat pengangguran tidak terlalu 

tinggi, kondisi tersebut lebih mencerminkan dominasi sektor informal dengan 

produktivitas rendah. Oleh karena itu, wilayah dalam klaster ini memerlukan perhatian 

prioritas dalam pengentasan kemiskinan dan peningkatan kualitas sumber daya manusia. 

Tabel 4. Hasil Klaster 2 

No Kabupaten/Kota Kemiskinan 

(%) 

Pengangguran 

(%) 

AHH 

(Tahun) 

C1 C2 C3 C4 

1 
Kabupaten 

Pacitan 
13,51 2,35 72,47 1,8 0,8 2,9 3,6 

2 
Kabupaten 

Bondowoso 
13,14 4,03 67,26 2 1,2 3,7 3,6 

3 
Kabupaten 

Situbondo 
11,73 3,27 69,6 1,6 1,1 3,2 3,4 

.. ………… … … … … … … … 

18 Kota Yogyakarta 19,37 6,35 74,95 2,7 1,3 2,9 3,6 

Data lengkap hasil klaster 2 tersedia pada tautan berikut: Tabel Hasil Klaster 2 

3. Klaster 3 (IPM Tinggi) 

Klaster 3 merupakan klaster dengan tingkat pembangunan manusia tertinggi. Keanggotaan 

wilayah dalam klaster ini ditentukan berdasarkan nilai jarak terkecil terhadap centroid 

Klaster 3, sebagaimana tercantum pada kolom C1, C2, C3, dan C4 pada Tabel 3, di mana 

wilayah dengan nilai minimum pada C3 diklasifikasikan sebagai anggota Klaster 3. Data 

pada Tabel 5 menyajikan bahwa klaster ini ditandai oleh Angka Harapan Hidup (AHH) 

yang sangat tinggi, yaitu 78,1–85,8 tahun, tingkat kemiskinan relatif rendah (2,4%–

12,3%), serta tingkat pengangguran 6,0%–10,1%. Tingginya AHH dan rendahnya 

kemiskinan mencerminkan kualitas layanan kesehatan dan kesejahteraan yang baik. 

Meskipun tingkat pengangguran pada beberapa wilayah cukup tinggi, kondisi tersebut 

lebih dipengaruhi oleh karakteristik wilayah perkotaan dan dinamika pasar kerja. Secara 

keseluruhan, klaster ini merepresentasikan wilayah dengan kategori IPM tinggi. Data 

lengkap hasil klaster 3 tersedia pada tautan berikut: Tabel Hasil Klaster 3 

 

 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1jwM78fniPxUe3JtSRqSC_yqdxuEc3GDHNR9mQLF7l7Q/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1lmQtvCmDDdPWTI4yY4Di-XvaL5gvqqAg-qzY2shuK1U/edit?usp=sharing
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Tabel 5. Hasil Klaster 3 

No 
Kabupaten/ 

Kota 

Kemiskinan 

(%) 

Pengangguran 

(%) 

AHH 

(Tahun) 
C1 C2 C3 C4 

1 
Kabupaten 

Sukoharjo 
3,17 7,55 77,9 1,5 3,4 1,3 1,6 

2 
Kota 

Surakarta 
5,01 8,53 77,66 1,4 3,2 1,2 1,3 

3 Bogor 7,35 8,82 79,86 1,8 3,1 0,6 1,6 

.. ………. … … … … … … … 

18 
Bandung 

Barat 
10,61 8,15 81,66 2,2 3 0,6 2,4 

 

4. Klaster 4 (IPM Menengah Keatas) 

Klaster 4 terdiri atas wilayah dengan tingkat pembangunan manusia kategori menengah ke 

atas. Keanggotaan wilayah dalam klaster ini ditentukan berdasarkan nilai jarak terkecil 

terhadap centroid Klaster 4, sebagaimana tercantum pada kolom C1, C2, C3, dan C4 pada 

Tabel 6, di mana wilayah dengan nilai minimum pada C4 diklasifikasikan sebagai anggota 

Klaster 4. Data pada Tabel 4 menyajikan tingkat kemiskinan 2,1%–8,9%, Angka Harapan 

Hidup (AHH) 74,0–77,8 tahun, serta tingkat pengangguran 9,0%–16,2% yang merupakan 

tertinggi dibanding klaster lainnya. Rendahnya kemiskinan dan cukup tingginya AHH 

mencerminkan capaian pembangunan yang baik pada aspek kesejahteraan dan kesehatan. 

Namun, tingginya tingkat pengangguran menunjukkan adanya ketidakseimbangan antara 

penawaran dan permintaan tenaga kerja. Oleh karena itu, peningkatan IPM pada klaster ini 

sangat bergantung pada penciptaan lapangan kerja dan penguatan sektor ekonomi 

produktif. 

Tabel 6. Hasil Klaster 4 

No Kabupaten/ 

Kota 

Kemiskinan 

(%) 

Pengangguran 

(%) 

AHH 

(Tahun) 

C1 C2 C3 C4 

1 
Kabupaten 

Cilacap 
8,73 10,9 74,76 1,6 2,8 1,9 1 

2 
Kabupaten 

Banyumas 
6,19 12,44 74,23 2,1 3,5 2,4 0,4 

3 
Kabupaten 

Purbalingga 
5,27 14,82 74,02 2,8 4,2 3 0,9 

.. ………… … … … … … … … 

23 
Kabupaten 

Brebes 
8,94 15,81 73,98 3,1 4,1 3,2 1,5 

Data lengkap hasil klaster 4 tersedia pada tautan berikut: Tabel Hasil Klaster 4 

 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Gqa5OUH6zP-knY5PF4nm9ETpXX3-VBpygJvmTYtWkz4/edit?usp=sharing
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Analisis Spasial dan Peta Tematik     

 

Gambar 3. Visualisasi peta tematik hasil klasterisasi K-Means pada IPM Pulau Jawa 

Hasil klasterisasi IPM di Pulau Jawa kemudian divisualisasikan dalam bentuk peta tematik 

berbasis Sistem Informasi Geografis (SIG) sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. 

Berdasarkan Gambar 3 tersebut, terlihat adanya perbedaan distribusi klaster secara geografis yang 

mencerminkan ketimpangan pembangunan manusia antarwilayah. Wilayah dengan IPM tinggi 

(Klaster 3) terkonsentrasi di kawasan perkotaan dan pusat pertumbuhan ekonomi, sedangkan 

wilayah dengan IPM menengah (Klaster 1 dan 4) tersebar di daerah penyangga dengan kondisi 

ekonomi relatif stabil namun belum optimal. Sementara itu, wilayah dengan IPM rendah (Klaster 

2) umumnya berada di daerah dengan keterbatasan infrastruktur dan permasalahan struktural 

seperti kemiskinan. Temuan ini menunjukkan bahwa variasi pembangunan manusia di Pulau Jawa 

tidak hanya dipengaruhi oleh faktor sosial-ekonomi, tetapi juga memiliki dimensi spasial yang 

signifikan. 

Implikasi Kebijakan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan pembangunan berbasis klaster mampu 

membantu pemerintah dalam memahami perbedaan kondisi pembangunan manusia antar wilayah, 

sehingga kebijakan yang dirumuskan dapat menjadi lebih terarah dan kontekstual. Mengingat 

setiap klaster memiliki karakteristik sosial-ekonomi yang berbeda, strategi pembangunan perlu 

disesuaikan dengan kebutuhan spesifik masing-masing kelompok wilayah, bukan diterapkan 

secara seragam. 
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Wilayah dengan IPM rendah (Klaster 2) perlu diprioritaskan dalam upaya pengentasan 

kemiskinan, peningkatan akses terhadap layanan kesehatan dasar, perbaikan sanitasi, serta 

penguatan program perlindungan sosial bagi kelompok masyarakat rentan. Selanjutnya, wilayah 

dengan IPM menengah kebawah (Klaster 1) memerlukan kebijakan yang berfokus pada 

peningkatan kualitas pendidikan dan kesehatan, disertai dengan penciptaan peluang ekonomi agar 

capaian pembangunan manusia dapat meningkat secara bertahap. 

Sementara itu, wilayah dengan IPM menengah keatas (Klaster 4) membutuhkan strategi 

pengembangan yang menitikberatkan pada perluasan lapangan kerja, peningkatan keterampilan 

tenaga kerja, serta penguatan struktur ekonomi lokal guna mengatasi tingginya tingkat 

pengangguran. Adapun wilayah dengan IPM tinggi (Klaster 3) dapat diarahkan pada kebijakan 

yang berorientasi pada penguatan daya saing ekonomi, inovasi, digitalisasi, serta penerapan prinsip 

pembangunan berkelanjutan untuk menjaga keberlanjutan capaian pembangunan manusia. 

Secara keseluruhan, pendekatan berbasis klaster memungkinkan alokasi sumber daya 

pembangunan yang lebih efektif, adil, dan tepat sasaran, sekaligus memperkuat upaya 

pengurangan ketimpangan pembangunan manusia antar wilayah di Pulau Jawa. 

 

4. KESIMPULAN  

Karakteristik Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Pulau Jawa menunjukkan tingkat 

heterogenitas yang signifikan ketika dianalisis berdasarkan indikator kemiskinan, tingkat 

pengangguran terbuka, dan angka harapan hidup. Wilayah dengan tingkat IPM rendah cenderung 

memiliki persentase kemiskinan yang tinggi dan nilai AHH yang relatif rendah, sedangkan 

wilayah dengan IPM tinggi ditandai oleh kondisi sosial ekonomi yang lebih baik. Tingkat 

pengangguran yang relatif tinggi masih ditemukan terutama di wilayah perkotaan, yang 

mengindikasikan kompleksitas permasalahan pembangunan manusia di kawasan dengan aktivitas 

ekonomi tinggi. 

Penerapan algoritma K-Means terbukti efektif dalam mengelompokkan provinsi di Pulau 

Jawa berdasarkan karakteristik IPM multivariat. Penentuan jumlah klaster optimal menggunakan 

Metode Elbow menghasilkan empat klaster yang merepresentasikan tingkat pembangunan 

manusia rendah, menengah kebawah,menengah ke atas, dan tinggi. Pengelompokan ini tidak 

hanya optimal secara statistik, tetapi juga relevan secara substantif dalam konteks analisis 

pembangunan wilayah. 

Visualisasi hasil klasterisasi melalui peta tematik mampu memperjelas pola spasial 

pembangunan manusia antar provinsi di Pulau Jawa. Integrasi analisis klaster dan visualisasi 
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spasial memberikan dasar informasi yang lebih komprehensif bagi perumusan kebijakan 

pembangunan berbasis wilayah. Hasil penelitian ini diharapkan dapat mendukung pengambilan 

keputusan yang lebih adaptif dan terarah dalam upaya peningkatan kualitas pembangunan manusia 

di Pulau Jawa. 
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