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Abstrak. Pada tahun 2022, Indonesia berada pada urutan ke-4 teratas sebagai
negara yang memiliki jumlah populasi tinggi. Dengan jumlah populasi yang
tinggi ini, telah memunculkan sejumlah permasalahan sosial, ekonomi, dan
lingkungan. Salah satu isu yang sangat terkait dengan tren ini adalah persoalan
sampah. Karawang sendiri, yang merupakan salah satu kota di Jawa Barat

Keywords: menempati urutan ke-7 sebagai kota yang memiliki volume sampah terbanyak.
Sampah, Clustering, K- Oleh karena itu, implementasi algoritma K-Means Clustering dapat membantu
Means, KDD. dalam membagi wilayah Kecamatan berdasarkan volume penyebaran sampabh.

Hasil penelitian ini, didapatkan hasil 2 cluster dengan cluster 0 dengan kriteria
wilayah yang memiliki volume penyebaran sampah tinggi berjumlah 6
Kecamatan, sedangkan cluster 1 yang berjumlah 24 Kecamatan memiliki
kriteria wilayah dengan volume penyebaran sampah rendah. Hasil evaluasi
cluster menggunakan DBI didapatkan nilai sebesar 0.869, sementara itu hasil
evaluasi menggunakan Silhouette didapatkan nilai sebesar 0.591. Hal ini
mengindikasikan bahwa cluster yang dihasilkan memiliki kualitas yang cukup
kuat.
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Abstract. In the year 2022, Indonesia ranks as the 4th most populous country
in the world. This high population has led to a number of social, economic and
environmental problems. One issue that is closely related to this trend is
waste. Karawang alone, which is one of the cities in West Java, ranks 7th as
the city with the highest volume of waste. Therefore, the implementation of the
K-Means Clustering algorithm can help in dividing the sub-district area based
on the volume of waste distribution. The results of this study, obtained the
results of 2 clusters with cluster 0 with criteria for areas that have a high
volume of waste distribution totaling 6 sub-districts, while cluster 1 which
totals 24 sub-districts has criteria for areas with low waste distribution
volume. The results of cluster evaluation using DBI obtained a value of 0.869,
while the evaluation results using Silhouette obtained a value of 0.591. This
indicates that the resulting cluster has a fairly strong quality.

1. PENDAHULUAN peringkat ke-5 sebagai negara penghasil

Penanganan sampah menjadi salah satu
tantangan utama dalam pengelolaan lingkungan
di banyak wilayah. Indonesia, sebagai salah
satu negara dengan populasi terbesar di dunia,
juga dikenal sebagai salah satu negara penghasil
sampah terbesar di dunia. Dalam laporan
menurut World Bank, Indonesia menempati
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sampabh terbanyak di dunia.

Dampak dari fenomena ini sangat dirasakan
di banyak wilayah perkotaan di Indonesia.
Salah satunya adalah Karawang, sebagai salah
satu kota industri terbesar yang berkembang
pesat di Indonesia, tidak terkecuali dalam
menghadapi masalah ini. Menurut informasi
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yang diperoleh dari situs website resmi
Kementerian Perindustrian Indonesia pada
tahun 2023, Karawang telah mengembangkan
total 17 kawasan industri yang mencakup luas
lahan seluas 7.657,34 hektar. Pertumbuhan ini
tidak hanya berdampak pada perkembangan
ekonomi dan industri, tetapi juga meningkatkan
masalah lingkungan, termasuk peningkatan
volume sampah dan penyebarannya di sekitar
kawasan industri tersebut.

Seiring dengan pertumbuhan ekonomi dan
industri yang pesat, terdapat peningkatan
volume sampah yang tidak terelakkan. Pada
tahun 2022, Karawang menjadi kota dengan
urutan ke-7 tertinggi dalam jumlah timbulan
sampah terbanyak di provinsi Jawa Barat, yaitu
sebesar 366.436 ton sampah. Data ini diambil
dari website resmi Kementerian Lingkungan
Hidup dan Kehutanan.

Berdasarkan latar belakang tersebut,
penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan
wilayah kecamatan berdasarkan volume

sampah menggunakan algoritma K-Means
Clustering. Clustering merupakan salah satu
metode Data Mining yang menggunakan teknik
unsupervised Learning [1]. Unsupervised
learning tidak memerlukan data yang telah

diberi label, sehingga algoritma dapat
menemukan pola yang tersembunyi atau
mengelompokkan data tanpa intervensi
manusia [2].

Beberapa penelitian sebelumnya yang
relevan adalah penelitian mengenai

pengelompokkan daerah penyumbang sampah
di Surabaya yang dilakukan oleh Sylvia dan
Lukamndono. Data yang diambil adalah Data
sampah masuk, sampah terkelola, sampah daur
ulang, dan sampah up-cycle. Hasil yang
diperoleh adalah jumlah kluster adalah 2,
dengan nilai DBI sebesar 0.268,
mengelompokkan 11 wilayah kedalam cluster
tinggi [3].

Penelitian  mengenai  pengelompokkan
kecamatan di Yogyakarta berdasarkan jenis
sampah dilakukan oleh Meimunan, dkk. Data
yang diambil diantaranya Jumlah sampah
plastik, jumlah sampah kertas, jumlah sampah
kaca, dan jumlah sampah logam. Dengan
menggunakan 5 metode gabungan, metode
paling baik adalah Average Linkage dengan nilai
tertinggi. Kluster yang dihasilkan berjumlah 3
kluster, dimana kluster 1 terdiri dari 6
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kecamatan, Kluster 2 terdiri dari 5 kecamatan,
dan kluster 3 terdiri dari 1 kecamatan [4].

Penelitian yang dilakukan oleh Tyas &
Purnamasari mengenai pengelompokkan kasus
DBD berdasarkan Kabupaten, menghasilkan
jumlah Kluster optimal adalah 3. Data yang
diolah adalah Nama Kabupaten/Kota, jumlah
kasus, tahun. Nilai DBI yang dihasilkan sebesar
0,359. Jumlah wilayah dalam cluster O (rendah)
adalah 100, dalam cluster 1 (tinggi) adalah 20,
dan dalam cluster 2 (sedang) adalah 96 [5].

Dalam penelitian mengenai pengelolaan
sampah ini, penerapan algoritma Clustering K-
Means ini dapat mendukung analisis pola
distribusi sampah di Kabupaten Karawang.
Adapun metodologi penelitian yang digunakan
adalah KDD (Knowledge Discovery on
Databases), yang berguna sebagai metodologi
dalam rancangan penelitian. Dengan metode
Elbow untuk menentukan jumlah optimal
cluster dan metode evaluasi cluster yang
digunakan adalah DBI (Davies Boouldin-Index)
dan diperkuat dengan metode Silhouette
Coefficient.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Clustering

Data mining adalah suatu proses yang
dimaksudkan untuk menghasilkan informasi
yang berguna dari sekumpulan data besar.
Proses ini melibatkan berbagai teknik dan
algoritma untuk mengeksplorasi, menganalisis,
dan mengekstrak pola atau pengetahuan yang
tersembunyi dalam data, dengan tujuan untuk
membuat keputusan yang lebih baik dan
memperoleh wawasan yang berharga dari data
yang ada [6]. Salah satu metode dalam data
mining adalah Clustering. Dalam prosesnya,
clustering memiliki fungsi untuk
mengelompokkan dataset menjadi sejumlah
kelompok di mana entitas atau objek yang
memiliki kesamaan atau ciri yang serupa akan
dikelompokkan bersama [7].

2.2 K-Means

Algoritma K-means menggunakan
teknik pengelompokan data non-hirarkisasi
untuk memisahkan data ke dalam satu atau lebih
kelompok atau Kluster [8]. Tujuan dari K-means
sendiri adalah dipergunakan untuk
mengelompokkan data yang menunjukkan
kesamaan atau pola yang serupa ke dalam



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan) pISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062  Farras dkk

kelompok-kelompok tertentu [9]. Dalam
langkah awalnya, metode ini menginisiasi titik-
titik awal untuk setiap klaster yang disebut
sebagai Centroid, yang dipilih secara acak dari
data yang ada. Kemudian, prosesnya berlanjut
dengan  mengulangi  perhitungan  untuk
menemukan posisi optimal dari setiap Centroid

2.

2.3 Cluster Validation Index

Cluster Validation Index merupakan
metrik yang digunakan untuk mengevaluasi
seberapa baik sebuah partisi data telah
dikelompokkan menjadi klaster atau kelompok.
Tujuan dari indeks validitas adalah untuk
mendapatkan jumlah klaster optimal, dan
metode yang digunakan oleh indeks validitas
adalah dengan mengevaluasi hasil dari
algoritma pengelompokan [10]. Metode yang
termasuk dalam cluster validation index,
diantaranya ada DBI (Davies Bouldin-Index)
dan Silhouette Coefficient.
2.3.1DBI

Indeks Davies-Bouldin (DBI) adalah
alat evaluasi yang dapat digunakan sebagai
salah satu faktor untuk memilih model atau
konfigurasi terbaik  dalam algoritma
pengelompokan [7]. Nilai DBI yang semakin
rendah, atau mendekati nilai 0, maka kualitas
kluster yang dihasilkan semakin baik pula [11].
2.3.2 Silhouette Coefficient

Silhouette coefficient berperan sebagai
indikator untuk mengevaluasi kualitas klaster
yang terbentuk, sambil juga menunjukkan
seberapa baik setiap objek cocok dengan kluster
tempat mereka ditempatkan [12]. Rentang nilai
silhouette berkisar dari 1 hingga -1. Semakin
kecil jarak antara objek dalam satu kelompok
dan semakin besar jarak antara objek dengan
objek di kelompok lain, maka semakin baik
kualitas klaster tersebut [13].

Table 1. Rentang Nilai Silhouette dan Interpretasi [12]

Rentang Nilai Interpretasi
0.71-1.00 Kuat
051070 Beralasan/Cukup

Kuat
0.26 — 0.50 Lemah
Tidak ditemukannya
<0.25 perbedaan antar
Kluster
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3. METODE PENELITIAN

KDD (Knowledge Discovery in
Databases) adalah suatu metodologi untuk
menemukan pengetahuan dalam dataset. KDD
dapat diartikan sebagai langkah-langkah dalam
mengekstraksi atau mengidentifikasi pola,
pengetahuan, dan informasi dari dataset yang
besar. Pengetahuan dan informasi yang
dihasilkan melalui proses KDD bersifat
inovatif, dapat dipahami dengan mudah, dan
memberikan manfaat bagi para pengguna
informasi[14].

Data
Mini 1‘ I =¥ Knowledge

y "‘E, ”"
rocessin
Selection n' -
T

» Processed Data
Data

- i
N Data
= Warehouse

Data

Gambar 1. Tahapan Metodologi KDD [15]

Secara umum, metodologi KDD ini
terdiri dari 5 proses atau tahapan didalamnya,
yang dilakukan secara berurutan [16] sebagai
berikut.

3.1. Data Selection
Pada tahap awal ini memfokuskan kepada
pemilihan dataset yang cocok atau relevan

digunakan yang sesuai dengan tujuan
penelitian.
3.2. Preprocessing Data

Dalam pengertian lain, preprocessing data
sama dengan cleaning data bertujuan untuk
mengatasi nilai yang hilang dalam rekaman data
dan menghapus gangguan atau ketidakpastian
yang ada dalam data [16]. Biasanya dalam tahap
ini, data akan dibersihkan dari noise, outlier
maupun duplikasi atau redudansi data.

3.3. Data Transformation

Tahap transformasi data ini melibatkan
modifikasi dan penggabungan data ke dalam
format yang cocok untuk langkah analisis
berikutnya. Tipe data diubah dan disesuaikan
dengan value yang ada dalam dataset.

3.4. Data Mining

Tahap ini merupakan tahap yang paling
krusial yang merujuk pada fase spesifik dalam
proses KDD yang bertumpu pada pemanfaatan
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teknik dan algoritma data mining untuk
mengurai  pola, relasi, dan informasi
tersembunyi dalam kumpulan data.

3.5. Evaluation

Pada tahap ini, juga diperiksa kecocokan
pola atau data yang telah dianalisis dengan fakta
atau asumsi yang telah ada sebelumnya [17].
Metodeo evaluasi dalam penelitian ini memakai

2 metode yakni DBI, dan Silhouette
Coefficient.
3.6. Knowledge

Tahap ini melibatkan analisis mendalam
terhadap pola, hubungan, atau tren yang
teridentifikasi dari data untuk membuat
kesimpulan yang relevan dan mengambil
keputusan yang informasinya didukung
berdasarkan hasil analisa yang didapatkan pada
beberapa tahap sebelumnya.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Tahapan penelitian ini mengacu pada
metodologi yang digunakan, yaitu metodologi
KDD (Knowledge Discovery in Databases).

4.1 Data Selection

Dataset yang akan diolah merupakan
data pengelolaan sampah Kabupaten Karawang
pada tahun 2021 dan 2022. Data ini merupakan
data primer yang diambil langsung dari Dinas
Lingkungan Hidup dan Kehutanan (DLHK)
Karawang. Dalam tahap ini, dataset akan
diseleksi berdasarkan atribut. Atribut yang
sesuai dan relevan dengan tujuan penelitian
akan diolah lebih lanjut. Adapun hasil akhir
data selection dapat dilihat pada Gambar 2.
Atribut yang dipakai disini menggunakan 5
atribut, yaitu nama kecamatan, volume sampah,
volume sampah tertangani, pengurangan
sampah, dan jumlah armada.
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Gambar 2.uHasiI If)ata éelection

4.2 Preprocessing Data

Pengecekkan missing value dan duplikasi
data dilakukan pada tahap ini. Sesuai dengan
tujuannya, nantinya data yang tidak normal atau
tidak sesuai akan ditindak lanjut, ini bisa data
tersebut dihilangkan atau diperbaiki.

4.3 Data Transformation

Pada tahap ini, nilai atau isi dalam dataset
akan diubah kedalam format yang sesuai,
sehingga data dapat diolah dengan baik.
data select['KECAMATAN'] =
data select['KECAMATAN'].astype('strin
g")
data select['VOLUME SAMPAH
data select['VOLUME SAMPAH

2021"]

2021'"] .astype('int'")

data select['VOLUME SAMPAH
data select['VOLUME SAMPAH
2022'"] .astype('int'")

data select['VOLUME SAMPAH TERTANGANT
2021'] = data_select['VOLUME SAMPAH
TERTANGANI 2021'].astype('int")

data select['VOLUME SAMPAH TERTANGANI
2022'] = data select['VOLUME SAMPAH
TERTANGANI 2022'].astype('int")

data select['PENGURANGAN SAMPAH 2021']
= data_select['PENGURANGAN SAMPAH
2021'"] .astype('int'")

data select['PENGURANGAN SAMPAH 2022']
= data select['PENGURANGAN SAMPAH
2022'"] .astype('int'")

data select['JUMLAH ARMADA 2021'] =
data select(['JUMLAH ARMADA

2022'] =

2021'"] .astype('int'")
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data select['JUMLAH ARMADA 2022'] =
data select['JUMLAH ARMADA
2022'] .astype ('int")

Dalam penelitian ini, data yang bersifat
numerik akan diubah ke dalam bentuk integer,
sedangkan data non-numerik akan diubah
kedalam tipe data string. Maka, hasil yang dapat
dilihat sebagai berikut.

<class "pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 38 entries, 8 to 20

Data colusns {(total 9 columns):

¥ Column Mon-Null Count Ditype
=] KECAMATAN 33 non-null string
1 VOLUME SAMPAH 2821 38 non-null inted
2 VOLUME SAMPAH 2822 38 non-null inted
3 VOLUME SAMPAH TERTANGANI 2821 32 non-null inted
4  VOLUHME SAMPAH TERTANGANI 2822 38 non-null inted
5  PENGURANGAN SAMFAH 2821 38 non-null inted
6 PENGURANGAN SAMFAH 2822 38 non-null inted
7 JUMLAH ARMADA 2821 38 non-null inted
B JUMLAH ARMADA 282Z 38 non-null intgd
dtypes: Inté4({B), string(l})

Gambar 3. Hasil Data Transformation

4.4 Data Mining
Pada tahap ini, dataset akan diolah lebih

lanjut menggunakan Algoritma K-Means
Clustering, yang bertujuan untuk
mengelompokkan wilayah Kecamatan
berdasarkan volume penyebaran sampah.

Langkah awal dalam algoritma K-Means
Clustering ini adalah menentukan jumlah
cluster terlebih dahulu. Penentuan jumlah
cluster ini bisa menggunakan macan-macam
metode, salah satunya yang paling banyak
digunakan adalah Metode Elbow.

Metode Elbow melibatkan plot SSE (Sum of
Square Errors) terhadap jumlah klaster yang
berbeda. Jumlah Kklusteer yang optimal
membentuk lengkungan yang menyerupai siku
pada grafik plot. Metode Elbow mendapat
namanya karena kurva plot yang dihasilkannya
menunjukkan lengkungan yang menyerupai
siku pada bagian siku [18].

#Menghitung Nilai SSE

clusters = []

for i in range (1, 11):

kmeans=KMeans (n_clusters=i, init="k-
means++', random state=42, n_init=10)

kmeans.fit (df transform)
clusters.append (kmeans.inertia )
SSE :' +

print ('K :' + str(i) + ',

str (kmeans.inertia ))
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Nilai SSE dihitung untuk nilai kluster 1 — 10,
dan didapatkan hasil sebagai berikut.

— =
A654

13, 687BAG6 39

ATATLIA2 TS TS I055

[e BT I |

el Y]

Gambar 4. Perhitungan SSE

Setelah diketahui nilai SSE, selanjutnya
dibuat grafik Elbow untuk memvisualisasikan
hubungan antara jumlah klaster yang berbeda
dengan nilai SSE.

E Grafik Optimasi Metode Elbow

14 1

12 4

104

sum of Squared Errors [(S5E)

0= - . . . ! . . .
1 2 3 4 5 ] 7 8 9 10
Number of Clusters

Gambar 5. Grafik Elbow

Pada Gambar 5., titik yang membentuk siku
ada pada cluster 2. Hal ini mengindikasikan
bahwa jumlah optimal cluster adalah 2 cluster.
Selanjutnya, masuk kedalam proses K-Means
Clustering.  Langkah  awalnya  adalah
menghitung nilai centroid untuk masing-masing

klaster berdasarkan data yang tersedia.
E [[e.756 a.7 a1 @ 585 8.35370142 @

4 . TBT7R95E

170142 @.71565514 8.27626242

,1,1,8,1,e,8,1,1,1, 1,8, 1,1, 1,1, 1,1, 8, 1, 1, 1,
1,1, 1, 1, 1, 1, 1], dtype=int32)

Gambar 6. Hasil Centroid

Dalam Gambar 6., 2 baris awal adalah nilai
centroid, sementara baris terakhir menampilkan
label Kklaster untuk setiap sampel data. Angka
dalam label klaster (0 dan 1) mengindikasikan
klaster mana setiap sampel data termasuk di
dalamnya.

Untuk dapat memahami lebih mudah, maka
dari hasil proses K-Means Clustering, dibuatlah
visualisasi grafiknya.
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Gambar 7. Grafik Visualisasi K-Means Clustering

Dalam visualisasi tersebut, cluster 0
memiliki  posisi  yang paling  tinggi
dibandingkan cluster 1. Oleh karena itu, ini
membuktikan bahwa wilayah dengan volume
penyebaran sampah tinggi adalah wilayah
kecamatan yang termasuk anggota dari cluster
0. Sementara itu, wilayah dengan penyebaran
volume sampah rendah merupakan anggota dari
cluster 1.

4.5 Evaluation
Pada tahap evaluasi ini, kluster yang sudah
dihasilkan akan dicek bagaimana kualitasnya.
Metode DBI ini dapat mengetahui seberapa
baik atau kuatnya suatu kluster dihasilkan.
7 QO =#0eI
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import davies bouldin_score
from sklearn.preprocessing import Standardscaler

scaler = Standardscaler()
data_standardized = scaler.fit_transform({df_transform)

# Menetapkan nilai n_init secara eksplisit
kmeans = KMeansi{n_clusters=2, random_state=42, n_init=18)
predicted labels = kmeans.fit predict(data_standardized)

# Kalkulasi Davies-Bouldin Index
dbi = davies_bouldin_score(data_standardized, predicted_labels)

print(f"Davies-Bouldin Index: {dbi}")

E Davies-Bouldin Index: @.8697313927631934

Gambar 8. Perhitungan Nilai DBI

Dari perhitungan DBI diatas, nilai yang
didapat sebesar 0.869. Dalam aturan DBI,
semakin nilai DBI mendekati O atau semakin
rendah nilainya, maka semakin baik pula
cluster yang dihasilkan [11]. Untuk
memperkuat hasil evaluasi ini, maka dalam
penelitin ini juga memakai metode Silhouette
Coefficient.

#STLHOUETTE COEFFICIENT

from sklearn.metrics import silhoustte_score

km = KMeans (n_clusters=2, init="k-means++",
n_init=1@, max_iter=1ee,
random_state=None)

km. fit_predict{df_transform)

score= silhouette_score(df transform,
}:m.labels_, metric="euclidean"}
primt{ 'Silhouette Score: E.3f" ¥ score)

Silhouette Score: @.551

Gambar 9. Perhitungan Nilai Silhouette

Nilai Silhouette yang didapat adalah
0.591., nilai tersebut masuk kedalam rentang
nilai Silhouette Coefficient, yakni berkisar
antara -1 sampai dengan 1.

4.6 Knowledge

Tahap terakhir ini adalah tahap dimana
informasi diperoleh dari data yang sudah
diekstrak  sebelumnya. Telah  diketahui
sebelumnya, bahwa jumlah kluster yang
optimal adalah 2 cluster. Dimana, cluster 0
merupakan wilayah dengan jumlah penyebaran
sampah tinggi, sedangkan cluster 1 merupakan
wilayah dengan jumlah penyebaran sampah
tinggi. Untuk memudahkan dalam memahami
dan melihat hasil pengelompokkan, maka
dibuatlah suatu tabel sebagai berikut dengan
memasukkan kolom Kecamatan, cluster, dan
kriteria.

Table 2. Hasil Pengelompokkan Cluster

No NI Cluster | Kriteria
Kecamatan
1 | Pangkalan 1 Rendah
2 | Tegalwaru 1 Rendah
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Ciampel 1 Rendah
4 l?rm(rjambe 0 Tinggi
5 Telukjambe 1 Rendah
Barat
6 | Klari 0 Tinggi
7 | Cikampek 0 Tinggi
8 | Purwasari 1 Rendah
9 | Tirtamulya 1 Rendah
10 | Jatisari 1 Rendah
11 | Banyusari 1 Rendah
12 | Kotabaru 0 Tinggi
Cilamaya Rendah
13 Wetan .
14 | Cilamaya Kulon 1 Rendah
15 | Lemah Abang 1 Rendah
16 | Telagasari 1 Rendah
17 | Majalaya 1 Rendah
18 Karawang 1 Rendah
Timur
19 | Karawang Barat 0 Tinggi
20 | Rawamerta 1 Rendah
21 | Tempuran 1 Rendah
22 | Kutawaluya 1 Rendah
23 | Rengasdengklok 0 Tinggi
24 | Jayakerta 1 Rendah
25 | Pedes 1 Rendah
26 | Cilebar 1 Rendah
27 | Cibuaya 1 Rendah
28 | Tirtajaya 1 Rendah
29 | Batujaya 1 Rendah
30 | Pakisjaya 1 Rendah

Jumlah anggota cluster O adalah 6
anggota, sementara itu jumlah anggota cluster 1
adalah 24 anggota. Dari hasil evaluasi cluster,
didapatkan nilai DBI dan Silhouette, masing-
masing nilai tersebut dapat dilihat pada Table 3.

Table 3. Nilai Hasil Evaluasi

DBI 0,86

Silhouette | 0,591
Berdasarkan pada Table 1, nilai
evaluasi cluster yang dihasilkan dalam

penelitian ini menunjukkan bahwa kualitas
cluster yang dihasilkan cukup kuat. Dalam
artian, nilai yang terdapat dalam dataset
menunjukkan kecenderungan mirip satu sama
lain dan berbeda secara signifikan dari objek
dalam cluster lain.
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5. KESIMPULAN

a. Perhitungan jumlah cluster optimal
menggunakan  metode  Elbow
didapatkan jumlah optimal adalah 2
cluster.

b. Hasil evaluasi  menggunakan
metode DBI mendapatkan nilai
sebesar 0.86 dan diperkuat dengan
hasil metode silhouette sebesar 0.59,
yang mana angka tersebut
menigindikasikan bahwa cluster
yang dihasilkan memiliki kualitas
yang cukup kuat.

c. Anggota cluster 1 yang memiliki
kriteria wilayah dengan penyebaran
sampah tinggi terdiri dari 6
Kecamatan, vyaitu  Telukjambe
Timur, Klari, Cikampek, Kotabaru,
Karawang Barat, dan
Rengasdengklok. Sedangkan cluster
1 dengan kriteria wilayah yang

memiliki ~ penyebaran  sampah
rendah terdiri dari 24 Kecamatan
yaitu  Pangkalan,  Tegalwaru,
Ciampel,  Telukjambe  Barat,
Purwasari, Tirtamulya, Jatisari,
Banyusari,Cilamaya Wetan,

Cilamaya Kulon, Lemah Abang,
Telagasari, Majalaya, Karawang
Timur, Rawamerta, Tempuran,
Kutawaluya, Jayakerta, Pedes,
Cilebar, Cibuaya, Tirtajaya,
Batujaya, dan Pakisjaya.
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