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Keywords: Abstrak. Penelitian ini dilatarbelakangi oleh ketidakmerataan kualitas
Clustering; pendidikan dasar di Indonesia yang terlihat dari perbedaan jumlah sekolah,
K-Means; guru, siswa, dan sarana prasarana antarprovinsi. Analisis berbasis data
K-Medoids; diperlukan untuk memetakan kondisi tersebut agar pemerintah dapat
Silhoute Score. merumuskan kebijakan yang tepat sasaran. Penelitian ini menerapkan metode

clustering dengan membandingkan algoritma K-Means dan K-Medoids
menggunakan data sekolah dasar dari Portal Data Kementerian Pendidikan
Dasar dan Menengah. Proses penelitian mengikuti kerangka CRISP-DM
meliputi pemahaman masalah, persiapan data, pemodelan, dan evaluasi.
Jumlah klaster optimal ditentukan melalui metode Elbow dan Silhouette
Score. Hasil menunjukkan algoritma K-Means dengan dua klaster memiliki
performa terbaik dengan nilai Silhouette Score 0,7069, lebih tinggi dibanding
K-Medoids sebesar 0,6702. Klaster pertama mencakup sebagian besar
provinsi dengan skala pendidikan kecil, sedangkan klaster kedua berisi
provinsi besar dengan jumlah sekolah, siswa, dan guru jauh lebih tinggi.
Temuan ini menunjukkan K-Means lebih sesuai digunakan dalam pemetaan
kondisi pendidikan dasar di Indonesia, serta diharapkan dapat mendukung
kebijakan pemerataan pendidikan berbasis bukti.
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framework, including problem understanding, data preparation, modeling,
and evaluation. The optimal cluster number was determined using the Elbow
method and Silhouette Score. Results show that K-Means with two clusters
achieved the best performance with a Silhouette Score of 0.7069, higher than
K-Medoids at 0.6702. The first cluster represents most provinces with smaller
education scales, while the second cluster includes larger provinces with
significantly more schools, students, and teachers. These findings suggest that
K-Means is more suitable for mapping primary education conditions in
Indonesia and may support evidence-based policies for educational equity.

1. PENDAHULUAN daya manusia suatu bangsa [1]. Jenjang Sekolah

Pendidikan merupakan kebutuhan dasar Dasar (SD) menjadi fondasi pertama yang
setiap individu dalam menjalani kehidupan, menentukan  perkembangan  pengetahuan,
sekaligus menjadi fondasi utama dalam keterampilan, dan karakter peserta didik di

pembentukan dan peningkatan kualitas sumber jenjang berikutnya. Keberhasilan
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penyelenggaraan pendidikan dasar sangat
dipengaruhi oleh kualitas dan ketersediaan
sarana-prasarana  sekolah,  jumlah  dan
kompetensi tenaga pendidik, serta rasio guru
terhadap siswa yang ideal.

Kualitas pendidikan di berbagai wilayah
tidak dapat disamaratakan, sehingga diperlukan
perhatian khusus terhadap daerah yang
pendidikannya masih tergolong rendah. Jumlah
penduduk yang besar saat ini menjadi tantangan
bagi pemerintah dalam menentukan prioritas
wilayah yang perlu difokuskan untuk
pengembangan pendidikan Jenjang Sekolah
Dasar (SD) [2]. Dengan mengelompokkan
wilayah berdasarkan tingkat pendidikan,
pemerintah dapat lebih mudah mengidentifikasi
daerah yang memerlukan perhatian khusus
dalam penanganan pendidikannya.
Ketimpangan ini memerlukan analisis yang
komprehensif —agar dapat memberikan
gambaran yang jelas mengenai pola distribusi
kondisi pendidikan dasar di Indonesia.

Berdasarkan permasalahan tersebut,
diperlukan pengolahan data untuk mengetahui
Keadaan Sekolah Dasar (SD) di Indonesia
berdasarkan kriteria tertentu guna memetakan
perbedaan antar provinsi. Untuk mendapatkan
hasil yang sesuai, penelitian ini menggunakan
data keadaan sekolah dasar yang diperoleh dari
Portal Data Kementerian Pendidikan Dasar dan
Menengah. Data tersebut mencakup indikator
jumlah guru, jumlah murid, jumlah sekolah,
jumlah kelas, jumlah rombel untuk setiap
provinsi di Indonesia. Pengolahan data pada
penelitian akan dilakukan menggunakan teknik
clustering. Clustering adalah proses membagi
sekumpulan objek data ke dalam beberapa
kelompok yang disebut klaster. Objek-objek
dalam satu klaster memiliki karakteristik yang
mirip satu sama lain, namun berbeda dengan
objek yang berada di klaster lain [3]. Penelitian
ini secara khusus membandingkan dua
algoritma clustering yang banyak digunakan,
yaitu K-Means dan K-Medoid. K-Means
dikenal efektif untuk data berukuran besar
dengan prinsip centroid sebagai pusat klaster,
sementara K-Medoid lebih robust terhadap
keberadaan outlier karena menggunakan
representasi objek aktual sebagai pusat klister
[4]. Dengan membandingkan kedua algoritma
tersebut, penelitian ini bertujuan
mengidentifikasi metode yang lebih tepat dalam
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menghasilkan pengelompokan provinsi
berdasarkan kondisi sekolah dasar di Indonesia.

Penelitian sebelumnya pernah dilakukan
oleh [5] yang menerapkan algoritma K-Means
untuk klasterisasi hasil Ujian Nasional SMA di
Indonesia menggunakan data rata-rata nilai
ujian per provinsi. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa algoritma K-Means mampu
menghasilkan partisi klaster yang cukup baik
dengan nilai Partition Coefficient Index (PCI)
sebesar 0,81. Selanjutnya, penelitian yang
dilakukan oleh [6]menggunakan algoritma K-
Medoids untuk mengelompokkan tingkat
kemiskinan di 34 provinsi di Indonesia
berdasarkan data BPS tahun 2015-2022. Hasil
penelitian tersebut membentuk tiga klaster
utama dengan nilai evaluasi Silhouette Score
sebesar 0,4. Adapun penelitian lain oleh [7].
membandingkan efektivitas algoritma K-Means
dan K-Medoids dalam proses pengelompokan
sekolah di Provinsi Riau berdasarkan indikator
ketersediaan sarana dan prasarana pendidikan.
Hasil pengujian dengan Davies-Bouldin Index
(DBI) pada jumlah klaster K=3 menunjukkan
bahwa algoritma K-Medoids menghasilkan
kualitas klaster yang lebih optimal (DBI=0,61)
dibandingkan K-Means (DBI=0,80).

Berbeda dengan penelitian-penelitian
sebelumnya yang cenderung hanya
menggunakan salah satu algoritma klasterisasi,
penelitian ini secara khusus difokuskan pada
perbandingan kinerja antara algoritma K-Means
dan K-Medoids dalam menganalisis kondisi
Sekolah Dasar di Indonesia. Melalui
perbandingan kedua algoritma tersebut pada
indikator jumlah kelas, jumlah murid, jumlah
guru, jumlah sekolah, dan jumlah rombongan
belajar per provinsi, penelitian ini bertujuan
mengidentifikasi metode yang lebih sesuai
dalam menghasilkan klaster provinsi dengan
kualitas terbaik. Dengan demikian, hasil
penelitian diharapkan mampu memberikan
rekomendasi algoritma yang lebih tepat
digunakan dalam pemetaan kondisi pendidikan
dasar di Indonesia serta menjadi acuan dalam
penentuan kebijakan pemerataan pendidikan.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Data Mining

Data mining merupakan proses untuk
mengekstraksi informasi yang bernilai dari
kumpulan data berukuran besar dan kompleks
dengan memanfaatkan berbagai teknik serta
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algoritma analisis yang canggih. Terdapat
berbagai metode yang dapat diterapkan dalam
teknologi ini untuk menyelesaikan masalah,
melakukan analisis, perencanaan, diagnosis,
deteksi, integrasi, pencegahan, pembelajaran,
serta mendorong inovasi. Dorongan utama
dalam pengembangan data mining adalah
kebutuhan akan metode yang lebih canggih
untuk  menganalisis, memahami, dan
memvisualisasikan sejumlah besar data yang
diperoleh dari berbagai aplikasi ilmiah maupun
bisnis [8]. Tujuan utama data mining adalah
mengidentifikasi pola, keterkaitan, serta
informasi tersembunyi dalam data yang dapat
memberikan ~ wawasan  berharga  guna
mendukung proses pengambilan keputusan [9].
Berbagai metode digunakan dalam data mining,
diantaranya clustering, klasifikasi, association
rule mining, dan deteksi anomali [10].
2.2 Clustering

Clustering Adalah salah satu metode analisis
data dalam bidang unsupervised learning yang
bertujuan mengelompokan objek-objek
berdasarkan tingkat kemiripannya, tanpa
memerlukan label kelas yang telah ditentukan
sebelumnya.  Tujuan utamanya  adalah
menemukan struktur alami dalam data tanpa
harus  mengetahui  label  sebelumnya.
Pendekatan ini banyak dimanfaatkan dalam
sejumlah sektor seperti pemasaran,
bioinformatika, pengenalan pola, analisis teks,
serta pengambilan keputusan berbasis data.
Pendekatan clustering dapat membantu dalam
memahami perilaku konsumen,
mengoptimalkan  strategi  bisnis, hingga
meningkatkan efisiensi dalam pengelolaan
sumber daya [11]. Clustering memiliki beragam
metode yang dapat diterapkan untuk melakukan
pengelompokan data, di antaranya yaitu K-
Means, K-Medoids, Self-Organizing Map
(SOM), dan Fuzzy C-Means [12].
2.3 Algoritma K-Means

K-Means adalah salah satu algoritma

clustering yang paling populer dan sederhana
dalam data mining, yang bertujuan untuk
membagi sekumpulan data ke dalam sejumlah
cluster berdasarkan tingkat kemiripan antar
data [13]. Proses ini dilakukan secara iteratif
dengan  memperbarui  posisi  centroid
berdasarkan rata-rata data dalam setiap klaster
hingga mencapai konvergensi, yaitu ketika
pergerakan centroid sudah tidak signifikan.
Meskipun efektif untuk dataset berukuran
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besar, K-Means memiliki kelemahan seperti
sensitivitas terhadap pemilihan centroid awal,
asumsi bentuk klaster yang bulat, serta
pengaruh besar dari keberadaan outlier [14].
2.4 Algoritma K-Medoids

K-Medoids adalah algoritma clustering yang
mirip dengan K-Means tetapi pusat klasternya
(medoid) harus merupakan salah satu objek data
aktual, bukan rata-rata atau centroid yang bisa
saja bukan data nyata. Keunggulan metode ini
ialah daya tahan terhadap outlier dan data yang
memiliki distribusi tidak merata, karena medoid
sebagai representatif cluster —merupakan
anggota nyata dari kelompok. K-Medoids
clustering berfungsi untuk meminimalkan jarak
antara sekumpulan data dalam suatu klaster
dengan titik data yang mewakili klaster
tersebut. Titik data yang menjadi perwakilan
atau representatif dari setiap klaster ini disebut
sebagai medoid [14].
2.5 Silhoutte Score

Silhouette Score atau Silhouette Coefficient

merupakan metrik evaluasi internal pada
algoritma klasterisasi yang digunakan untuk
menilai sejauh mana suatu data berada pada
klaster yang tepat, dengan mempertimbangkan
tingkat kedekatan (cohesion) dan keterpisahan
(separation) antar klaster. Perhitungan Silhoute
Score dapat dilihat pada persamaan 1 berikut:

b(i) — a(i) (1
max {a(i), b(i)}

di mana a(i) adalah rata-rata jarak objek ke
anggota klasternya sendiri, dan b(i) adalah
rata-rata jarak objek ke objek dalam klaster lain
terdekat. Nilai Silhouette berkisar antara —1
hingga +1: nilai mendekati +1 menyiratkan
bahwa objek sangat cocok berada dalam
klasternya, nilai mendekati O menandakan
objek berada di batas antara dua klaster, dan
nilai negatif menunjukkan bahwa objek
mungkin mendapat klaster yang salah [15].

s(i) =

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menerapkan pendekatan
analisis data untuk mengelompokkan provinsi-
provinsi di Indonesia berdasarkan kondisi
sekolah dasar. Proses penelitian dilakukan
dengan mengikuti tahapan dalam kerangka
kerja CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) yang terdiri atas enam
tahap utama, di mana setiap tahap memiliki
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peran penting dalam membangun model yang

efektif —untuk menjawab  permasalahan
penelitian [16]. Tahapan-tahapan dalam
CRISP-DM meliputi Business

Understanding, Data Understanding, Data
Preparation, Modeling, Evaluation, dan
Deployment [17]. Setiap tahap memiliki
penjelasan dan fungsi tersendiri yang
dijabarkan secara rinci berikut ini.

Gambar 1 Framework CRISP-DM

3.1 Business Understanding

Business Understanding adalah tahap untuk

memahami proses bisnis organisasi, termasuk
tujuan, kondisi, permasalahan, dan kebutuhan
yang ada [18]. Tahap awal penelitian ini
berfokus pada pemahaman tujuan penelitian
dan permasalahan yang ingin diselesaikan,
yaitu mengelompokkan provinsi di Indonesia
berdasarkan kondisi sekolah dasar. Pada tahap
ini, peneliti merumuskan masalah secara jelas,
yakni bagaimana mengidentifikasi kelompok
provinsi yang memiliki karakteristik serupa
dalam hal indikator pendidikan dasar, seperti
rasio guru-murid, fasilitas sekolah, dan capaian
pembelajaran. Tujuan penelitian ini adalah
menyediakan informasi yang dapat membantu
pembuat kebijakan dalam merancang strategi
pendidikan yang lebih tepat sasaran.

3.2 Data Understanding

Tahap awal penelitian ini berfokus
padapemahaman  tujuan  penelitian  dan
permasalahan yang ingin diselesaikan, yaitu
mengelompokkan provinsi di Indonesia
berdasarkan kondisi sekolah dasar. Pada tahap
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ini, peneliti merumuskan masalah secara jelas,
yakni bagaimana mengidentifikasi kelompok
provinsi yang memiliki karakteristik serupa
dalam hal indikator pendidikan dasar, seperti
rasio guru-murid, fasilitas sekolah, dan capaian
pembelajaran. Tujuan penelitian ini adalah
menyediakan informasi yang dapat membantu
pembuat kebijakan dalam merancang strategi
pendidikan yang lebih tepat sasaran. Rencana
penelitian disusun untuk memastikan seluruh
langkah analisis data mendukung pencapaian
tujuan tersebut.
3.3 Data Preparation

Data mentah yang telah dikumpulkan
kemudian dipersiapkan agar siap digunakan
dalam proses pemodelan. Langkah-langkah
yang dilakukan meliputi pembersihan data dari
nilai hilang atau duplikat, normalisasi pada
variabel numerik, serta pengkodean variabel
kategorikal jika diperlukan. Selain itu, variabel
yang tidak relevan dihapus, sementara fitur-
fitur penting seperti rasio guru-murid, jumlah
fasilitas sekolah, dan capaian pembelajaran
dipilih untuk membentuk dataset akhir yang
optimal. Tahap ini sangat penting karena
kualitas hasil pengelompokan provinsi di
Indonesia berdasarkan indikator keadaan
sekolah dasar sangat bergantung pada
kebersihan, keseragaman, dan kelengkapan data
yang digunakan dalam penerapan algoritma K-
Means dan K-Medoids.
3.4 Modeling

Pada tahap modeling, algoritma K-Means
dan K-Medoids diterapkan pada dataset yang
telah dipersiapkan untuk mengelompokkan
provinsi di Indonesia berdasarkan kesamaan
karakteristik pada indikator keadaan sekolah
dasar. Kedua algoritma ini dipilih untuk
dibandingkan karena memiliki pendekatan yang
berbeda dalam menentukan pusat cluster—K-
Means menggunakan nilai rata-rata (centroid),
sedangkan K-Medoids menggunakan data
aktual (medoid) sebagai representatif klaster.
Proses  pemodelan  dilakukan  dengan
menentukan  jumlah klaster optimal
menggunakan metode Elbow dan Silhouette
Score untuk memperoleh hasil pengelompokan
yang paling representatif terhadap kondisi nyata
di lapangan.
3.5 Evaluation

Tahap evaluasi dilakukan untuk menilai
kualitas hasil pengelompokan yang dihasilkan
oleh kedua algoritma. Evaluasi mencakup
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analisis terhadap jumlah dan distribusi cluster,
jarak antar-klaster, serta keseragaman data
dalam setiap kelompok. Nilai Silhouette Score

digunakan sebagai metrik utama untuk
mengukur seberapa baik setiap provinsi
ditempatkan dalam klaster yang sesuai.

Penilaian ini bertujuan memastikan bahwa hasil
pengelompokan tidak hanya akurat secara
matematis, tetapi juga relevan secara substantif
terhadap kondisi pendidikan dasar di Indonesia.
3.6 Deployment

Tahap terakhir penelitian adalah penerapan
hasil pengelompokan untuk memberikan
manfaat praktis bagi pengambil kebijakan di
sektor pendidikan. Hasil dari analisis K-Means
dan K-Medoids digunakan sebagai dasar dalam
menyusun strategi dan kebijakan yang lebih
tepat sasaran, seperti pemerataan fasilitas
sekolah, peningkatan kualitas tenaga pendidik,
dan intervensi pada provinsi dengan indikator
pendidikan dasar yang rendah.
4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil analisis data
yang telah dilakukan serta pembahasan terkait
pengelompokan  provinsi di  Indonesia
berdasarkan indikator keadaan sekolah dasar.
Hasil penelitian dijelaskan secara rinci,
mencakup pengelompokan provinsi
menggunakan algoritma K-Means dan K-
Medoid, karakteristik masing-masing cluster,
serta interpretasi temuan yang relevan.
Pembahasan difokuskan pada perbandingan
performa kedua algoritma, kualitas cluster yang
dihasilkan, serta implikasinya terhadap
pemahaman kondisi sekolah dasar di setiap
provinsi. Dengan demikian, hasil clustering
tidak hanya bersifat deskriptif, tetapi juga
memberikan insight yang dapat mendukung
pengambilan keputusan dan perencanaan
kebijakan di bidang pendidikan.
4.1 Business Understanding

Penelitian ini  dilatarbelakangi  oleh
ketidakmerataan kondisi pendidikan dasar di
Indonesia, yang tercermin dari perbedaan
fasilitas sekolah, kompetensi guru, dan capaian
pembelajaran antarprovinsi. Tujuan penelitian
adalah melakukan pengelompokan 34 provinsi
berdasarkan kesamaan karakteristik sekolah
dasar menggunakan metode K-Means dan K-
Medoid, sehingga setiap cluster
merepresentasikan provinsi dengan kondisi
pendidikan yang serupa. Hasil pengelompokan
diharapkan dapat menjadi acuan bagi
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Kementerian Pendidikan dan pemerintah
daerah dalam menyusun kebijakan, merancang
program peningkatan kualitas pendidikan, serta
menyalurkan bantuan secara tepat sasaran.
Penelitian ini menekankan pada pembangunan
model clustering yang mampu menghasilkan
kelompok provinsi yang jelas, interpretable,
dan dapat digunakan sebagai dasar rekomendasi
kebijakan pendidikan yang berbasis bukti
(evidence-based).
4.2 Data Understanding

Tahap Data Understanding merupakan
proses pengenalan terhadap data yang
digunakan untuk memperoleh pemahaman awal
mengenai karakteristik dan kualitas data. Data
yang digunakan dalam penelitian ini bersumber
dari Portal Data Kementrian Pendidikan Dasar
dan Menengah. Dataset terdiri dari 38 observasi
seluruh provinsi di Indonesia dan 9 variabel
indikator.

Tabel 1 Varibel Dataset

Variabel Deskripsi Skala
Sekolah Jumlah Numerik
sekolah dasar
di provinsi
Siswa Jumlah siswa Numerik
sekolah dasar
di provinsi
Mengulang Jumlah siswa Numerik
yang
menggulang
kelas
Putus Sekolah ~ Jumlah siswa Numerik
yang putus
sekolah
Kepala Jumlah  guru Numerik
Sekolah  dan dan kepala
Guru sekolah
Tenaga Jumlah tenaga Numerik
Kependidikan  non-guru
Rombel Jumlah Numerik
Rombongan
belajar
Ruang Kelas Jumlah ruang Numerik

kelas
tersedia

yang

4.3 Data Preparation

Pada tahap persiapan data, dilakukan
serangkaian langkah untuk memastikan kualitas
dan kelayakan data sebelum dianalisis lebih
lanjut. Langkah awal yang dilakukan dalam
persiapan data adalah pembersihan data
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(Cleaning Data) yang meliputi penanganan
missing value dan penghapusan duplikasi.
Langkah ini penting agar dataset yang
digunakan akurat dan tidak memengaruhi hasil
clustering. Gambar 2 dan Gambar 3 menyajikan
ilustrasi proses penanganan missing values dan
penghapusan duplikasi.

print("cek

ue:\n", df.isnull().sum())

Gambar 2 Cek Missing Value

print("Cek Dupikat:\n", df.duplicated().sum())

Cek Dupikat:
(<]

Gambar 3 Proses Cek Duplikasi

Tahap persiapan data selanjutnya yaitu
normalisasi/standarisasi data unrtuk mencegah
atribut dengan skala besar mendominasi
algoritma clustering, sehingga setiap indicator
Pendidikan memiliki kontribusi yang seimbang
dalam pembentukan cluster. Pada penelitian ini
menggunakan Z-score normalization untuk
standarisasi. Gambar 4 merupakan ilustrasi dari
proses standarisasi.

scaler = StandardScaler()

X scaled = scaler.fit_transform(X)

Gambar 4 Proses Standarisasi Data

4.4 Modeling

Pada tahap pemodelan, dilakukan
penerapan dua algoritma klasterisasi, yaitu K-
Means dan K-Medoid, untuk mengelompokkan
provinsi-provinsi di Indonesia berdasarkan
indikator keadaan sekolah dasar.
1. K-Means

Proses pada K-Means dimulai dengan
menentukan  jumlah cluster optimal
menggunakan metode Elbow, yang
memberikan gambaran titik tekuk (elbow point)
pada grafik within-cluster sum of squares
(WCSS). Gambar 5 menujukan hasil Elbow
Point dari K-Means.
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Elbow Method - K-Means

2 4 6 8 10
Jumlah Klaster (k)

Gambar 5 Elbow Point K-Means
Berdasarkan hasil tersebut, dilakukan
percobaan clustering dengan variasi jumlah
cluster sebanyak 2, 3, dan 4. Tabel 2
menunjukkan distribusi provinsi pada masing-
masing percobaan klaster.

Tabel 2 Distrubusi data di setiap cluster

Ekperimen Klaster
1 2 3 4
K=2 34 4 - -
K=3 34 3 1 -
K=4 10 3 1 24
2. K- Medoids
Proses di K-Medoids dimulai dengan

menetapkan jumlah cluster yang paling tepat
melalui pendekatan metode Elbow, yang
menunjukan gambaran titik tekuk (elbow point)
dalam grafik within-cluster sum of squares
(WCSS). Gambar 6 merupakan hasil Elbow
Point dari K-Medoids.

Elbow Method - K-Medoids

2 4 6 B 10
Jumlah Klaster (k)

Gambar 6 Elbow Point K-Medoids

Berdasarkan hasil tersebut, dilakukan
percobaan clustering dengan variasi jumlah
cluster sebanyak 2, 3, dan 4. Tabel 3
menunjukkan distribusi provinsi pada masing-
masing percobaan.
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Tabel 3 Distribusi data setiap cluster

Ekperimen Klaster
1 2 3 4
K=2 34 4 - -
K=3 3 12 23 -
K=4 3 14 16 5

4.5 Evaluation

Pada tahap evaluasi, penelitian ini
menekankan pada proses penilaian kualitas
hasil pengelompokan yang diperoleh dari
algoritma K-Means dan K-Medoid. Evaluasi
dilakukan dengan menggunakan metrik
evaluasi internal, yaitu Silhouette Coefficient
yang secara umum digunakan untuk menilai
kualitas clustering.
1. Silhouette Score

Indeks ini mengukur seberapa baik
objek berada dalam cluster yang tepat
dibandingkan dengan cluster terdekat
lainnya. Nilai mendekati +1 menunjukkan
bahwa data berada dalam cluster yang tepat,
nilai mendekati 0 menunjukkan data berada
di batas antar cluster. Tabel 4 menujukan
hasil Silhoutee Score K-Means dan K-
Medoids.

Tabel 4 Perbandingan Silhoutee Score K-
Means dan K-Medoids

Klaster Silhouette Silhouette
Score K- Score K-
Means Medoids
2 0.7069 0.6702
3 0.6526 0.4782
4 0.4535 0.3370

Berdasarkan hasil perhitungan Silhouette
Score pada tabel di atas, dapat dilihat bahwa
nilai tertinggi diperoleh pada jumlah klaster k =
2, baik untuk algoritma K-Means maupun K-
Medoids, dengan nilai masing-masing sebesar
0.7069 dan 0.6702. Nilai ini menunjukkan
bahwa pengelompokan dengan dua klaster
memberikan hasil yang paling baik dan
representatif, karena jarak antar data dalam satu
klaster relatif kecil dan jarak antar klaster cukup
besar.

Sementara itu, ketika jumlah klaster
meningkat menjadi k = 3 dan k = 4, nilai
Silhouette Score cenderung menurun pada
kedua algoritma. Hal ini menandakan

1926

bahwa pembagian data menjadi lebih
banyak klaster justru mengurangi kualitas
pengelompokan, karena beberapa data
berada di batas antar klaster atau kurang
sesuai dengan klaster yang seharusnya.

Dari hal tersebut menujukan K-Means
memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan K-Medoids dalam konteks
penelitian ini, karena menghasilkan nilai
Silhouette Score yang lebih tinggi pada
setiap jumlah klaster.

4.6 Deployment

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, tahap
Deployment dilakukan dengan menerapkan

hasil pengelompokan terbaik, yaitu
menggunakan algoritma K-Means dengan
jumlah  klaster sebanyak dua. Untuk

memvisualisasikan hasil pengelompokan, dapat
dilihat pada gambar 7 yang menampilkan
distribusi provinsi ke dalam dua klaster.

Hasil Pengelompokan Provinsi (K-Means, k=2)

L
gt

-0.5 0.0 0.5 10 15 2.0 25 3.0
Gambar 7 Hasil Clustering Provinsi dengan K-
Means cluster 2

Hasil pengelompokan ditampilkan pada
Tabel daftar klaster, yang memuat pembagian
provinsi ke dalam klaster 1 dan klaster 2. Tabel
ini berfungsi untuk menunjukkan perbedaan
wilayah secara lebih eksplisit, sekaligus
menjadi dasar dalam memahami karakteristik
umum yang dimiliki oleh setiap klaster.

Tabel 5 Distribusi Provinsi di Setiap Klaster

Klaster 1 | Klaster 2
DKI Jakarta, D.. Jawa Barat, Jawa
Yogjakarta, Aceh, Tengah, Jawa Timur,
Sumatra Barat, Riau, dan Sumatera Utara
Jambi, Sumatera
Selatan, Lampung,
Kalimantan  Barat,
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Kalimantan Tengah,

Kalimatan Selatan,
Kalimatan  Timur,
Sulawesi Utara,
Sulawesi ~ Tengah,
Sulawesi Selatan,
Sulawesi Tenggara,
Maluku, Bali, NTB,
NTT, Banten,

Kepulauan Bangka
Belitung, Gorontalo,
Kepulauan Riau,
Papua Barat,
Sulawesi Barat,
Kalimantan  Utara,
Papua Tengah,
Papua Selatan, Papua
Pegunungan, dan
Papua Barat Daya.

Kemudian, untuk  memperdalam
pemahaman mengenai perbedaan antar klaster,
Dihitung juga rata-rata variabel tiap klaster.
Tabel 6 dan 7 menunjukkan nilai rata-rata dari
indikator yang digunakan dalam penelitian,
sehingga dapat menjadi dasar untuk
menginterpretasikan  kondisi  khas yang
membedakan antara klaster 1 dan klaster 2.

Tabel 6 Rata -Rata Nilai Variabel Cluster 1

Rata — Rata Variabel Klaster 1

Sekolah 2.060
Siswa 315.720
Mengulang 1.583
Putus Sekolah 618
Kepala Sekolah/ 22.502
Tenaga Kependidikan 2.455
Rombel 15.882
Ruang Kelas 16.130

Tabel 7 Rata-Rata Nilai Variabel Klaster 2

Rata — Rata Variabel Klaster 2

Sekolah 14.803
Siswa 2.349.661
Mengulang 3.357
Putus Sekolah 2.628
Kepala Sekolah/ 13.1384
Tenaga Kependidikan 9.691
Rombel 108.775
Ruang Kelas 108.590

Berdasarkan tabel rata-rata, terlihat bahwa
Klaster 1 umumnya terdiri dari provinsi dengan
jumlah sekolah, siswa, kepala sekolah,
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rombongan belajar, dan ruang kelas yang relatif
lebih sedikit. Hal ini menunjukkan bahwa
provinsi-provinsi dalam klaster ini memiliki
skala penyelenggaraan pendidikan yang lebih
kecil, meskipun tersebar di banyak wilayah.
Sementara itu, Klaster 2 mencakup provinsi-
provinsi besar seperti Jawa Barat, Jawa Tengah,
Jawa Timur, dan Sumatera Utara yang memiliki
jumlah sekolah, siswa, dan tenaga kependidikan
jauh lebih tinggi dibandingkan klaster pertama

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan, 38 provinsi di Indonesia berdasarkan
indikator keadaan sekolah dasar dengan

menggunakan algoritma K-Means dan K-

Medoid dapat disimpulkan.

1. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa metode
K-Means dengan jumlah klaster dua
menghasilkan performa terbaik dengan nilai
Silhouette Score sebesar 0.7069, lebih tinggi
dibandingkan metode K-Medoids sebesar
0.6702.

2. Klaster pertama berisi sebagian besar
provinsi dengan jumlah sekolah, siswa,
guru, rombongan belajar, dan ruang kelas
yang relatif lebih sedikit, sedangkan klaster
kedua mencakup provinsi dengan skala
pendidikan yang lebih besar, seperti Jawa
Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur, dan
Sumatera Utara.

3. Kelebihan penelitian ini adalah penggunaan
perbandingan dua algoritma sekaligus
sehingga memungkinkan perbandingan
performa, serta pemanfaatan data resmi
nasional yang relevan untuk mendukung
perencanaan kebijakan berbasis bukti.

4. Penelitian ini masih memiliki beberapa
keterbatasan dimana jumlah variabel yang

digunakan hanya sembilan indikator
sehingga belum mampu menggambarkan
kondisi pendidikan dasar secara

menyeluruh, selanjutnya kualitas data yang
tersedia belum sepenuhnya merata, sehingga
distribusi  hasil clustering cenderung
timpang yang menunjukkan adanya
ketidakseimbangan jumlah anggota antar
klaster.

5. Penelitian selanjutnya disarankan untuk
menambah variabel yang lebih beragam,
meningkatkan kualitas dan kelengkapan
data, serta mencoba algoritma clustering lain
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agar hasil yang diperoleh semakin
mendalam
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