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Abstrak—Pendidikan prasekolah melalui Taman Kanak-Kanak (TK) penting untuk perkembangan anak di Indonesia, namun
akses yang tidak merata menjadi masalah utama. Penelitian ini mengevaluasi kebutuhan pembangunan infrastruktur prasekolah
memakai algoritma K-Means’clustering di tools RapidMiner. Pengelompokan wilayah didasarkan pada jumlah peserta didik,
jumlah TK, Indeks Pembangunan Manusia (IPM), persentase kemiskinan, jumlah penduduk, dan tingkat pengangguran.
Metode CRISP-DM diterapkan melalui tahapan pemahaman, persiapan, pemodelan, evaluasi, dan penerapan. Data dari Badan
Pusat Statistik (BPS) dan Dapodik digunakan, dengan normalisasi Z-transformation dan pembersihan data. Hasil clustering
menunjukkan tiga cluster utama dengan Davies-Bouldin Index (DBI) terendah pada K=3, yaitu 0.205. Dengan total 514
kabupaten/kota di Indonesia, didapat hasil kebutuhan setiap cluster yaitu Cluster O terdiri dari 402 kabupaten/kota
membutuhkan peningkatan partisipasi, Cluster 1 mencakup 49 kabupaten/kota membutuhkan fasilitas pendidikan, Cluster 2
yang meliputi 63 kabupaten/kota membutuhkan pembangunan sekolah baru. Penelitian ini memberi wawasan untuk mengatasi
ketimpangan akses pendidikan prasekolah.

Kata Kunci: Pendidikan Prasekolah; K-Means Clustering; RapidMiner; Metodologi CRISP-DM; Indeks Davies-Bouldin
(DBI)

Abstract—Preschool education through Kindergarten (TK) plays a crucial role in child development in Indonesia, yet unequal
access remains a significant issue. This study evaluates the need for preschool infrastructure development using the K-Means
clustering algorithm implemented through RapidMiner. Regional clustering is based on the number of students, number of TK
schools, Human Development Index (HDI), poverty rate, population size, and unemployment rate. The CRISP-DM
methodology is applied, involving stages of understanding, preparation, modeling, evaluation, and deployment. Data from the
Central Bureau of Statistics (BPS) and the Ministry of Education's Dapodik system are utilized, incorporating Z-transformation
normalization and data cleansing. The clustering results reveal three main clusters with the lowest Davies-Bouldin Index (DBI)
at K=3, scoring 0.205. With a total of 514 districts/cities in Indonesia, the results of the needs of each cluster were obtained,
namely Cluster 0 consisting of 402 districts/cities requiring increased participation, Cluster 1 covering 49 districts/cities
requiring educational facilities, Cluster 2 covering 63 districts/cities requiring the construction of new schools. This study
provides valuable insights into addressing disparities in preschool education access and offers guidance for better resource
allocation and policy decisions aimed at improving early childhood education infrastructure.

Keywords: Preschool Education; K-Means Clustering; RapidMiner; CRISP-DM Methodology; Davies-Bouldin Index (DBI).

1. PENDAHULUAN

Peningkatan kualitas Sumber Daya Manusia”(SDM) ialah suatu kunci utama dalam menghadapi persaingan di
tingkat internasional, terutama bagi Indonesia. Dalam era globalisasi yang semakin kompetitif, kualitas SDM yang
unggul dan adaptif berperan signifikan dalam mendorong kemajuan ekonomi, inovasi, dan daya saing bangsa di
berbagai sektor [1]. Melalui sistem pendidikan yang efisien, diharapkan dapat terbentuk generasi yang lebih
terampil dan berpengetahuan, pada akhirnya akan berkontribusi untuk peningkatan kualitas hidup secara
menyeluruh.

Penelitian terdahulu yang telah melakukan upaya membantu peningkatan kualitas pendidikan secara merata
dengan menganalisis cluster faktor penunjang pendidikan menggunakan Algoritma K-Means [2]. Pendidikan
memiliki peran penting dalam era globalisasi untuk mempersiapkan masyarakat agar mampu secara fisik dan
mental dalam menghadapi perubahan yang semakin tak terelakkan di berbagai aspek kehidupan manusia [3].
Pendidikan adalah sebuah strategi untuk meningkatkan kesejahteraan manusia. Selain berfungsi sebagai usaha
untuk memperbaiki kualitas hidup, pendidikan juga memainkan peran vital dalam proses pembangunan nasional.
Keyakinan ini didukung oleh pandangan bahwa pendidikan memberikan kontribusi signifikan terhadap
pembangunan negara, khususnya dalam bidang ekonomi [4].

Pendidikan prasekolah, terutama yang diselenggarakan oleh lembaga Taman Kanak-Kanak (TK),
memegang peranan krusial dalam mendukung tahap awal perkembangan anak-anak di Indonesia. TK, sebagai
bagian dari sistem pendidikan, memiliki fungsi strategis dalam membangun dasar pendidikan bagi generasi masa
depan. Ini adalah tahap awal dari pendidikan terstruktur yang bertujuan untuk membentuk individu menjadi
mandiri dan mampu bersaing pada era globalisasi.

Pendidikan anak pada usia dini dianggap sangat penting karena periode 0-5 tahun dikenal sebagai masa
keemasan [5]. Pendidikan pada tingkat prasekolah ini merupakan landasan utama yang membantu membentuk
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kemampuan kognitif, sosial, dan emosional anak-anak sebelum memasuki jenjang pendidikan formal. Pada
dasarnya, untuk memastikan terpenuhinya hak anak usia dini dalam hal tumbuh kembang, diperlukan berbagai
upaya peningkatan di bidang kesehatan, gizi, perawatan, pengasuhan, perlindungan, kesejahteraan, serta stimulasi
pendidikan. Semua ini harus dilakukan secara bersamaan, sistematis, menyeluruh, terpadu, dan berkelanjutan [6].

Pendidikan karakter di Taman Kanak-kanak melanjutkan pendidikan karakter yang telah dimulai dalam
lingkungan keluarga. Pendidikan karakter di TK dilakukan melalui kebiasaan-kebiasaan yang tidak tertulis, namun
dijalankan secara konsisten. Ini menunjukkan bahwa kehidupan anak atau siswa dipengaruhi oleh proses
internalisasi nilai-nilai pendidikan karakter Sayangnya, tidak semua wilayah di Indonesia memiliki akses yang
setara terhadap fasilitas pendidikan prasekolah ini.

Kesenjangan ini muncul akibat berbagai faktor, salah satunya adalah perbedaan antara jumlah peserta didik
dan ketersediaan infrastruktur Taman Kanak-Kanak (TK) di sebagian daerah. Di beberapa wilayah, jumlah TK
sangat terbatas, sementara di daerah lain, jumlah peserta didik melebihi kapasitas fasilitas yang ada. Kondisi ini
menunjukkan perlunya analisis mendalam untuk mengidentifikasi wilayah-wilayah yang membutuhkan perhatian
khusus dalam pengembangan pendidikan prasekolah.

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pembangunan infrastruktur pendidikan
prasekolah di Indonesia dengan memanfaatkan teknologi data mining, khususnya melalui penerapan algoritma K-
Means clustering. Teknik tersebut adalah metode mengelompokan data non-hierarkis dengan bertujuan untuk
membagi atau mengelompokkan data ke dalam beberapa cluster yang telah ditentukan sebelumnya [7]. Setiap
kelompok yang dihasilkan dari algoritma clustering mencerminkan pola atau karakteristik khusus dalam data, yang
dapat berguna untuk mengidentifikasi tren, memprediksi perilaku, atau mengelompokkan entitas serupa untuk
analisis lanjutan. Namun, pemilihan metode clustering yang tepat dan interpretasi yang akurat dari hasilnya
menjadi langkah krusial dalam menjamin keberhasilan penerapan teknik ini di berbagai aplikasi [8]. Dengan
menggunakan teknik clustering, sumber data yang dimiliki dengan pola atau karakteristik yang mirip akan
dikelompokkan dalam satu cluster.

Hal ini mempermudah dalam menganalisis pola-pola tersebut lebih lanjut [9]. Data mining adalah proses
otomatis untuk menganalisis data besar dan kompleks guna menemukan pola dan tren yang signifikan. Proses ini
bertujuan untuk mengungkap wawasan yang tersembunyi dan belum dikenal sebelumnya, dengan memanfaatkan
teknik statistik dan algoritma pembelajaran mesin seperti penelitian terdahulu melakukan analisis data mining
untuk membantu pihak dinas pendidikan terkait dalam mengelompokkan wilayah sekolah [10]. Proses untuk
mengidentifikasi pola atau informasi penting pada sumber yang dipilih melibatkan penerapan sumber atau metode
tertentu. Beragam cara, sumbere, atau algoritma digunakan dalam data mining [11]. Clustering merupakan cara
pembelajaran yang tidak terprediksi karena tidak memerlukan target akhir, dan dikenal sebagai unsupervised
learning [12].

Clustering memiliki tujuan utama untuk mengidentifikasi pola atau struktur yang belum terungkap dalam
data. Terdapat berbagai algoritma clustering, seperti K-Means dan Hierarchical Clustering [13]. Algoritma-
algoritma ini mengelompokkan data ke dalam beberapa cluster berdasarkan perhitungan jarak dan hanya dapat
diterapkan pada data numerik, dengan tujuan untuk meminimalkan jarak antara data dan pusat cluster [14]. Tujuan
utama dari clustering adalah untuk meningkatkan variasi antar cluster sambil meminimalkan fungsi objektif di
dalam setiap cluster [15]. Algoritma K-Means bersifat iteratif, membagi data menjadi K cluster yang telah
ditentukan sebelumnya. Secara historis, K-Means merupakan salah satu algoritma yang paling penting dalam data
mining [16]. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi kelompok wilayah yang memiliki kebutuhan
pembangunan prasekolah yang berbeda, sehingga kebijakan pemerintah dapat lebih tepat sasaran dan efisien.

Penelitian ini menerapkan kerangka kerja CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data mining),
memberikan panduan sistematis dalam analisis data, mulai dari memahami masalah bisnis hingga penerapan hasil
analisis. Metode ini dirancang untuk memastikan bahwa setiap tahap dalam proses data mining dilakukan secara
terstruktur dan efisien, dari pemahaman awal hingga implementasi solusi [17]. Data dalam studi ini diperoleh dari
sumber-sumber resmi, yaitu Badan Pusat Statistik (BPS) dan Data Pokok Pendidikan (Dapodik) yang berasal dari
Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan (Kemendikbud).

Data tersebut meliputi informasi tentang jumlah peserta didik TK di berbagai kabupaten/kota, jumlah
sekolah TK, Indeks Pembangunan Manusia (IPM), populasi, tingkat kemiskinan, dan tingkat pengangguran. Untuk
analisis data, perangkat lunak RapidMiner digunakan, yang memungkinkan pengelompokan wilayah berdasarkan
karakteristik yang ada. RapidMiner tidak hanya digunakan dalam bisnis, dalam bidang pendidikan, penelitian,
pelatihan, dan pengembangan prototipe. Perangkat lunak ini yang mendukung mekanisme pembelajaran mesin
melalui visualisasi, pemodelan, persiapan data, serta optimasi [18]. Berdasarkan penelitian sebelumnya,
menggunakan RapidMiner dalam Penerapan Algoritma K-Means Clustering pada tingkat penyelesaian pendidikan
di provinsi-provinsi Indonesia digunakan sebagai referensi oleh peneliti dalam menganalisis pendidikan
prasekolah di berbagai kabupaten/kota di Indonesia. diharapkan menjadi peningkatan pemerataan pendidikansejak
awal yaitu dari tingkat Taman Kanak-Kanak [19].

Melalui analisis data ini, penelitian ini diharapkan dapat mengidentifikasi dengan tepat daerah-daerah yang
membutuhkan peningkatan infrastruktur pendidikan prasekolah dan memberikan rekomendasi kepada pemerintah
untuk mengoptimalkan distribusi pembangunan TK di seluruh Indonesia. Selain daripada itu, output dari penelitian
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ini diharapkan sebagai acuan dalam merancang kebijakan pendidikan yang lebih efektif, sehingga kesenjangan
dalam akses pendidikan prasekolah di Indonesia dapat berkurang secara signifikan.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Metode yang pakai pada penelitian ini adalah clustering merujuk pada penerapan algoritma K-Means, sebuah
teknik yang digunakan untuk mengelompokkan objek berdasarkan kesamaan karakteristiknya. Tujuan dari
penggunaan algoritma K-Means pada penelitian ini adalah mengelompokkan wilayah-wilayah di Indonesia sesuai
dengan kebutuhan mereka dalam pembangunan pendidikan prasekolah, sehingga analisis ini dapat menawarkan
wawasan yang lebih mendalam tentang distribusi infrastruktur pendidikan yang tersedia.

Undslstandmg Data
ding

Undsrstan

Dep\oyny
/ Data

\
@?ion

Gambar 1. Metode CRISP-DM

Data mining adalah proses yang mengikuti prosedur yang telah ditetapkan, yaitu CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data mining). Prosedur ini yang meliputi seluruh tahapan, dari preprocessing data
hingga pembentukan, evaluasi, dan penerapan model. Metode CRISP-DM menawarkan standar untuk data mining
sebagai pendekatan untuk menyelesaikan permasalahan yang sering dihadapi oleh bisnis atau unit penelitian [20].
Penelitian ini mengadopsi kerangka kerja CRISP-DM, seperti yang digambarkan pada Gambar 1, yang
memberikan panduan menyeluruh dan terstruktur untuk setiap langkah dalam analisis data. Berikut tahapan
penelitian berdasarkan kerangka kerja CRISP-DM:

Tidak
Data Preparation Haszil Cluster

Menentukan Jumlah
Cluster

Tentukan Titik Pusat

A nalisis -
Cluster Amnalisis Hasil

Hitung Jarak Data Pada Pusat
Cluster
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Berdasarkan Jarak Minimum

Pusat Cluster
Berubah?

Gambar 2. Tahapan Penelitian

Berdasarkan tahapan penelitian ini pada Gambar 2 meliputi kerangka kerja CRISP-DM, berikut uraian
metodologi penelitian yang dilakukan:

2.1 Business Understanding

Pada tahap inilah, fokus penelitian adalah memahami dan menetapkan tujuan utama, yaitu menganalisis serta
memetakan pengembangan pendidikan prasekolah di Indonesia, dengan perhatian khusus pada Taman Kanak-
Kanak (TK). Ada ketimpangan dalam hal akses dan juga pada kualitas pendidikan di berbagai daerah di Indonesia.
Beberapa area menghadapi kekurangan infrastruktur pendidikan, sementara yang lainnya mungkin memiliki
jumlah TK yang cukup namun dengan jumlah peserta didik yang rendah.

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi daerah dengan membutuhkan perhatian lebih pada
pengembangan taman kanak-kanak, dengan menganalisis data seperti jumlah peserta didik, Indeks Pembangunan
Manusia (IPM), persentase warga miskin, serta tingkat pengangguran, dan jumlah sekolah. Metode data mining,
khususnya algoritma K-Means clustering, digunakan dengan cara mengelompokkan wilayah-wilayah di Indonesia
ke dalam cluster yang berbeda berdasarkan karakteristiknya. Dengan cara ini, ketidakmerataan dalam pendidikan
prasekolah dapat dianalisis dengan lebih akurat, memungkinkan pembuatan kebijakan pembangunan yang lebih
tepat sasaran oleh pemerintah.
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2.2 Data Understanding

Setelah masalah diidentifikasi, tahap berikutnya adalah pengumpulan dan evaluasi data. Data yang digunakan
berasal dari sumber terpercaya seperti Badan Pusat Statistik (BPS) dan Data Pokok Pendidikan (Dapodik)
Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan. Pada tahap ini, sumber data terkait jumlah peserta didik, jumlah sekolah
TK, Indeks Pembangunan Manusia (IPM), populasi masyarakat, persentase kemiskinan, dan tidak ada pekerjaan
di setiap kabupaten/kota di Indonesia dievaluasi untuk memastikan relevansi dan kualitasnya.

Populasi penduduk menjadi variabel tambahan yang memberikan gambaran mengenai skala kebutuhan
pendidikan prasekolah di setiap wilayah, di mana daerah dengan populasi yang lebih besar cenderung memerlukan
lebih banyak infrastruktur. Selain itu, persentase kemiskinan menjadi faktor kunci yang mempengaruhi akses
terhadap pendidikan, karena kemiskinan seringkali menjadi penghalang utama bagi partisipasi dalam pendidikan
prasekolah. Terakhir, tingkat pengangguran juga dianalisis untuk melihat pengaruh kondisi ekonomi terhadap
kemampuan masyarakat mengakses layanan pendidikan, dengan daerah yang memiliki tingkat pengangguran
tinggi biasanya mengalami kesulitan lebih besar dalam menyediakan pendidikan yang memadai bagi anak-anak.

Setelah menetapkan tujuan proyek dan mengidentifikasi masalah bisnis, langkah selanjutnya adalah
mengumpulkan dan mengevaluasi data demi memastikan relevansi serta kualitas data yang akan digunakan dalam
analisis. Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari dua sumber utama, yaitu Badan Pusat Statistik
(BPS) dan Data Pokok Pendidikan (Dapodik) dari Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan. Data ini mencakup
berbagai variabel penting yang memengaruhi pembangunan pendidikan prasekolah di setiap kabupaten/kota di
Indonesia.

Variabel utama yang dianalisis meliputi jumlah peserta didik TK, yang mencerminkan total jumlah anak
yang telah terdaftar pada Taman Kanak-Kanak (TK) pada tiap kabupaten/kota, menjadi indikator penting untuk
menilai kebutuhan infrastruktur pendidikan di suatu daerah. Selain itu, jumlah sekolah TK yang tersedia di setiap
kabupaten/kota digunakan untuk mengevaluasi apakah fasilitas yang ada memadai dalam memenuhi kebutuhan
pendidikan. Indeks Pembangunan Manusia (IPM) juga menjadi pertimbangan penting, karena indeks ini mengukur
kualitas kehidupan manusia berdasarkan pada dimensi pendidikan,’kesehatan,’dan standar hidup dikatakan layak,
dengan kabupaten/kota ber-IPM rendah umumnya menghadapi tantangan lebih besar dalam akses pendidikan.

Tahap pemahaman data ini sangat penting untuk mengenali karakteristik dan hubungan antara variabel-
variabel tersebut sehingga dapat digunakan dengan tepat dalam model clustering. Sebagai contoh, Tabel 1 berikut
menunjukkan variabel-variabel yang digunakan beserta tipe datanya:

Tabel 1. Variabel dan Tipe Data

No Atribut Tipe Data
1 Kabupaten/Kota Polynominal
2 Jumlah Peserta Didik (TK) Real
3 Jumlah IPM Real
4 Persentase Kemiskinan Real
5 Jumlah Penduduk Real
6 Tingkat Pengangguran Real
7 Jumlah Sekolah (TK) Real

Setelah data dikumpulkan, dilakukan data cleaning untuk memastikan tidak ada nilai yang hilang atau
duplikat, serta melakukan normalisasi data agar semua atribut berada pada skala yang sebanding. Pada penelitian
ini, tidak ditemukan adanya missing value.

7 id Integer 0 1 514 257.500
/ Kabupaten/Kota Potmominal 0 Kota Yogyakarta (1) Kab. Acen Barat (1) Kab. Aceh Barat (1). Kab. Ace
7/ cluster Nominat 0 cluster_3 (47) cluster_0 (321) cluster_0 (321), cluster_1 (85
Jumiah Peserta Didik (TK) Real o 0435 3604 0.000

7 Jumiah IPM Real 0 5662 2694 0,000

7/ Persentase Kemiskinan Real 0 -1.430 3976 0.000

¥ Jumiah Penduduk Real 0 0785 8154 [

Gambar 2. Pengecekan Missing Value
2.3 Data Preparation

Data Preparation ialah bertujuan mengatasi permasalahan dalam data sebelum memasuki fase pemodelan, agar
dapat menghasilkan model yang optimal [21]. Pada tahap Data Preparation, dilakukan serangkaian langkah demi
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mempersiapkan elemen yang dibutuhkan dalam analisis clustering. Proses ini meliputi seleksi atribut, normalisasi,
pembersihan data, dan transformasi data, sehingga hasil analisis lebih akurat dan dapat diandalkan.

2.3.1 Seleksi Atribut

Sumber data dari Badan Pusat Statistik (BPS) dan juga Data Pokok Pendidikan (Dapodik) Kementerian Pendidikan
dan Kebudayaan dimanfaatkan dalam penelitian ini, dengan atribut yang mencakup informasi yaitu Jumlah peserta
didik TK di setiap kabupaten/kota, Jumlah sekolah TK, Indeks Pembangunan Manusia (IPM), Persentase
kemiskinan, Populasi masyarakat, Tingkat tidak bekerja. Atribut-atribut ini dipilih karena relevansinya yang
langsung terhadap infrastruktur dan akses pendidikan prasekolah di Indonesia. Penelitian ini memanfaatkan data
dari tahun 2022/2023 yang meliputi semua daerah kabupaten dan kota di Indonesia.

2.3.2 Normalisasi Data

Normalisasi dilakukan untuk memastikan bahwa seluruh atribut berada pada skala sertara, maka tidak ada atribut
maka mendominasi hasil clustering karena memiliki rentang nilai yang berbeda. Pada penelitian ini, digunakan
metode Z-transformation yang mengubah setiap nilai menjadi distribusi maka rata-rata O serta standar deviasi 1.
Hal ini memastikan bahwa variabel yang memiliki skala besar, seperti populasi penduduk, tidak akan mendominasi
variabel lain seperti jumlah sekolah.

2.3.3 Pembersihan Data

Pembersihan data dilakukan untuk memastikan tidak ada missing values atau data duplikat yang dapat
mempengaruhi hasil analisis. Berdasarkan pengecekan awal, tidak ditemukan adanya missing values dalam data
ini. Selain itu, dilakukan analisis korelasi menggunakan Correlation matrix untuk memastikan bahwa tidak ada
dua atribut yang terlalu erat berkaitan. Dalam analisis korelasi ini, metode yang digunakan adalah Correlation
matrix. padaCorrelation’matrix, Kkita bisa mengetahui indeks korelasi antara berbagai atribut pada dataset.
Penggunaan metode ini memungkinkan kita untuk memahami sejauh mana keterkaitan dan interaksi antar atribut
yang dianalisis [22].

2.3.4 Transformasi Data

Setelah proses normalisasi dan pembersihan data, langkah selanjutnya adalah mentransformasikan data
menggunakan aplikasi RapidMiner. Proses ini mempermudah pembuatan model, khususnya dalam
mengelompokkan pencari kerja berdasarkan tingkat pendidikan. Tahap ini memastikan bahwa data berada dalam
format yang tepat untuk dianalisis menggunakan algoritma K-Means clustering dengan bantuan alat RapidMiner
[23].

2.3.5 Penggunaan RapidMiner

Gambar 3 merupakan penerapan RapidMiner pada penelitian ini, berikut penggunaannya yaitu Retrieve untuk
mengambil data yang telah disimpan dalam local repository, Normalize untuk menormalkan nilai atribut untuk
memastikan skala yang sama pada semua atribut, Correlation matrix untuk menganalisis korelasi antar-atribut dan
mengidentifikasi atribut yang memiliki korelasi tinggi, Clustering untuk menggunakan algoritma K-Means dengan
nilai K=2 hingga K=5 untuk menemukan jumlah cluster optimal. Dengan semua tahap persiapan ini, data telah
siap untuk dianalisis lebih lanjut, dan hasil dari proses clustering dapat memberikan insight yang lebih akurat
mengenai kebutuhan pembangunan pendidikan prasekolah di Indonesia.

Retrieve DATA SKRI... Hormalize Correlatit

= 5§

Muttiply Clustering 2

<

Gambar 3. Penggunaan RapidMiner
2.4 Modelling

Pada tahap ini, algoritma K-Means dapat digunakan demi mengelompokkan data menjadi beberapa cluster dari
karakteristik yang telah ada. Proses ini dimulai dengan pemilihan algoritma K-Means karena kemampuannya
dalam membagi data ke dalam kluster yang berbeda berdasarkan kedekatan atribut yang relevan. K-Means
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berfungsi dengan mengelompokkan data ke dalam sejumlah K kluster, di mana setiap data ditempatkan dalam
kluster yang memiliki centroid terdekat.

Untuk menentukan jumlah Untuk menilai kualitas hasil clustering, digunakan Davies-Bouldin Index (DBI)
demi menentukan cluster yang maksimal. Indeks ini mengevaluasi seberapa baik suatu cluster terbentuk,
sebagaimana nilai DBI begitu rendah memperlihatkan kualitas clustering yang lebih baik. Penelitian ini menguji
berbagai nilai K, mulai dari 2 hingga 5, dan menemukan bahwa nilai K yang paling sesuai adalah 3, pada nilai
DBI terendah sebesar 0.205.

Setelah menentukan jumlah cluster yang optimal, algoritma K-Means diterapkan dengan presentase yang
telah dipersiapkan dan dinormalisasi. Hal ini melibatkan beberapa literasi demi menemukan centroid pada tiap-
tiap cluster dan mengkategorikan data ke dalam cluster yang tepat. Evaluasi kembali dari clustering dilakukan
menggunakan DBI, di mana nilai DBI terendah pada K=3 menandakan bahwa hasil clustering efektif dalam
memisahkan data berdasarkan karakteristik yang ada.

Hasil clustering ini membentuk beberapa cluster yang menunjukkan kelompok wilayah dengan berbagai
kebutuhan dalam pembangunan prasekolah. Setiap cluster dianalisis menurut karakteristik utama seperti jumlah
peserta didik, jumlah sekolah, IPM, persentase kemiskinan, dan tingkat pengangguran. Analisis lebih lanjut
dilakukan untuk menemukan pola dan tren dalam data, dengan bantuan visualisasi dalam bentuk plot dan grafik
untuk mempermudah pemahaman distribusi dan karakteristik tiap cluster. Selain itu, centroid dari setiap cluster
disediakan untuk memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai fitur utama yang membedakan masing-
masing cluster.

2.5 Evaluation

Setelah model clustering selesai diterapkan, langkah selanjutnya adalah mengevaluasi kualitas hasil clustering
tersebut. Pengukuran kualitas ini dilakukan dengan menggunakan indeks Davies-Bouldin (DBI), yang merupakan
indikator untuk menilai seberapa baik objek-objek dalam satu cluster memiliki kemiripan dan seberapa berbeda
mereka dari objek di cluster lain. Indeks Davies-Bouldin (DBI) tersebut mengukur rasio antara jarak internal
cluster (jarak dalam cluster) dan jarak antara cluster (antar cluster). Nilai DBI yang paling sedikit memperlihatkan
kualitas clustering untuk lebih baik.

2.6 Deployment

Tahap terakhir adalah penerapan hasil analisis dalam bentuk rekomendasi yang spesifik. Berdasarkan hasil
clustering yang telah dilakukan, wilayah-wilayah yang membutuhkan peningkatan infrastruktur pendidikan
prasekolah akan diidentifikasi dengan lebih jelas.

Rekomendasi yang disusun diharapkan dapat membantu pihak pemerintah atau pemangku kebijakan dalam
merencanakan strategi pembangunan pendidikan yang lebih terfokus dan efektif. Dengan memanfaatkan hasil
clustering, pihak berwenang untuk mengalokasikan sumber daya dengan lebih efisien dan menetapkan prioritas
pembangunan berdasarkan kebutuhan spesifik setiap wilayah.

Untuk menerapkan metode clustering dan algoritma K-Means melalui tahapan CRISP-DM, penelitian ini
diharapkan memberikan gambaran yang komprehensif mengenai kebutuhan pembangunan prasekolah pada
wilayah Indonesia. Maka output penelitian ini dapat diharapkan bersinergi untuk mendukung pengambilan
keputusan yang lebih baik, meratakan akses pendidikan prasekolah, serta meningkatkan mutu pendidikan di
seluruh daerah Indonesia.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dari analisis korelasi menggunakan Correlation matrix terdapat dua atribut yang terlalu erat berkaitan, bagian ini
bertujuan dalam pembersihan data. Berikut hasil nilai korelasi untuk mengidentifikasi hubungan antar-atribut:

Attributes Jumiah Peserta Didik (TK) ~ Jumlah IPM Persentase Kemiskinan Jumiah Penduduk Tingkat Pengangguran Jumlah Sekolah (TK)
Jumiah Peserta Didik (TK) 1 -0.156 0.186 -0.173 -0.031 -0.302
Jumiah IPM -0.156 1 -0.702 0254 0.461 0.280
Persentase Kemiskinan 0.186 -0.702 1 -0.199 -0.342 -0.228
Jumiah Penduduk -0.173 0254 -0.199 1 0351 0.710
Tingkat Pengangguran -0.031 0.461 -0.342 0.351 1 0.222

Jumiah Sekolah (TK) -0.302 0280 -0.228 0710 0222 1

Gambar 4. Nilai Korelasi

Tabel 2. Nilai Korelasi Tertinggi

Atribut 1 Atribut 2 Nilai Korelasi
Jumlah Penduduk Jumlah Sekolah (TK) 0,710

Gambar 4 menunjukkan semua hasil korelasi yang ada pada setiap atribut dan Tabel 2 menunjukkan denga
terdapat korelasi yang begitu kuat antara jumlah penduduk dan jumlah sekolah TK di suatu wilayah dengan nilai
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korelasi sebesar 0.710. Ini mengindikasikan bahwa wilayah dengan jumlah penduduk yang lebih besar cenderung
memiliki jumlah sekolah TK yang lebih banyak, meskipun jumlah peserta didik yang terdaftar bisa jadi tidak
sesuai dengan kapasitas sekolah yang ada. Maka, atribut yang dihapus yaitu jumlah penduduk.

Tabel 3. Nilai K

Hasil
DBI
0,278 Bregman Divergences Squared’Euclidean Distance
0,205 Bregman Divergences Squared Euclidean Distance
0,233 Bregman Divergences Squared Euclidean Distance
K=5 0,212 Bregman Divergences Squared Euclidean Distance

A

Measure Types Divergence

X?F?(
A wN

Dalam penelitian ini, DBI dihitung untuk setiap nilai K yang diuji, dengan rentang nilai K dari 2 hingga 5.
Berdasarkan Tabel 3, hasil perhitungan DBI, nilai K yang optimal adalah yang memberikan nilai DBI terendah.
Dalam penelitian ini, nilai DBI terendah diperoleh pada K=3 dengan nilai DBI sebesar 0.205. hal ini
memperlihatkan bahwa clustering dengan K=3 adalah yang paling optimal, di mana objek-objek dalam cluster
memiliki kemiripan yang lebih tinggi dan perbedaan antar cluster lebih jelas dibandingkan dengan nilai K lainnya.
Dengan nilai DBI yang lebih rendah pada K=3, dapat disimpulkan bahwa hasil clustering pada K=3 memiliki
kualitas yang lebih baik. Ini berarti bahwa cluster yang terbentuk memiliki konsistensi internal yang lebih tinggi
dan perbedaan yang jelas antar cluster, sesuai dengan karakteristik data yang dianalisis.

Hasil clustering mengidentifikasi tiga cluster utama dengan karakteristik yang berbeda. Berdasarkan hasil
tersebut, visualisasi hasil clustering dapat melakukan pemahaman distribusi data dan karakteristik setiap cluster
dengan lebih jelas. Berikut plot yang menunjukkan visualisasi cluster:
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Gambar 5. Visualisasi Cluster

Pada Gambar 5 dapat dilihat bahwa Cluster 0 (CO) memiliki wilayah dengan jumlah peserta didik yang
cukup rendah dan jumlah sekolah yang tinggi, Cluster 1 (C1) memiliki wilayah dengan jumlah peserta didik yang
standar namun jumlah sekolah yang rendah, dengan tingkat kemiskinan tinggi dan IPM rendah, dan Cluster 2 (C2)
memiliki wilayah dengan jumlah peserta didik yang sangat tinggi dan jumlah sekolah yang rendah, meskipun IPM,
kemiskinan, dan tingkat pengangguran berada pada standar. Berikut Gambar 6 merupakan kabupaten/kota di
Indonesia pada setiap cluster yaitu cluster 0 memiliki 402 kabupaten/kota, cluster 1 memiliki total 49
kabupaten/kota, dan cluster 2 memiliki 63 kabupaten/kota, dengan total sampel 514 data pada kabupaten atau kota
yang ada di Indonesia:
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Gambar 6. Kabupaten/Kota Disetiap Cluster
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Berdasarkan Gambar 6 yang telah menjabarkan kabupaten/kota pada tiga cluster tersebut, berikut adalah
karakteristik dan analisis dari setiap cluster:

3.1 Cluster 0 (Wilayah dengan peserta didik rendah, jumlah sekolah cukup tinggi)

Cluster O terdiri dari 402 kabupaten/kota yang memiliki karakteristik peserta didik TK yang relatif rendah,
sementara jumlah sekolah yang tersedia cukup tinggi. Meski infrastruktur TK cukup memadai, rendahnya
partisipasi peserta didik menandakan perlunya inisiatif untuk meningkatkan kesadaran dan partisipasi masyarakat
dalam pendidikan prasekolah.

Beberapa daerah di cluster ini juga memiliki tingkat pengangguran yang cukup tinggi, yang dapat
berdampak pada kemampuan keluarga untuk menyekolahkan anak mereka. Selain itu, data menunjukkan bahwa
cluster ini memiliki aksesibilitas yang baik terhadap fasilitas pendidikan yang ada, tetapi tetap menghadapi
masalah dalam hal partisipasi. Fokus utama pada wilayah-wilayah ini adalah meningkatkan partisipasi peserta
didik melalui kampanye kesadaran tentang pentingnya pendidikan prasekolah, pemberian bantuan pendidikan bagi
keluarga kurang mampu, serta program-program yang mendukung aksesibilitas. Selain itu, upaya untuk
mengurangi tingkat pengangguran juga dapat membantu meningkatkan kemampuan keluarga dalam mendukung
pendidikan anak.

3.2 Cluster 1 (Wilayah dengan peserta didik standar, jumlah sekolah rendah)

Cluster 1 mencakup 49 kabupaten/kota yang memiliki jumlah peserta didik yang tergolong standar, namun
infrastruktur sekolah TK masih kurang memadai. Wilayah-wilayah ini umumnya memiliki kondisi sosial-ekonomi
yang lebih lemah, dengan tingkatan kemiskinan yang begitu tinggi dan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) yang
dibawah, meskipun tingkat pengangguran relatif lebih baik.

Data menunjukkan bahwa di cluster ini terdapat kekurangan infrastruktur yang signifikan dalam hal jumlah
sekolah TK yang tersedia dibandingkan dengan jumlah peserta didik. Selain itu, adanya ketidakmerataan dalam
distribusi sumber daya pendidikan dapat memperburuk kondisi pendidikan di wilayah ini. Daerah-daerah dalam
cluster ini memerlukan pembangunan sekolah baru untuk memenuhi kebutuhan infrastruktur pendidikan
prasekolah. Pembangunan sekolah juga harus mempertimbangkan kemampuan ekonomi masyarakat lokal,
sehingga biaya pendidikan bisa dijangkau seluruh lapisan masyarakat. maka, program pelatihan bagi tenaga
pengajar juga penting untuk memastikan kualitas pendidikan yang diterima peserta didik.

3.3 Cluster 2 (Wilayah dengan peserta didik sangat tinggi, jumlah sekolah rendah)

Cluster 2 terdiri dari 63 kabupaten/kota yang memiliki jumlah peserta didik TK yang sangat tinggi, tetapi jumlah
sekolah masih sangat terbatas. Hal ini mengindikasikan adanya kebutuhan mendesak akan pembangunan sekolah
TK untuk menampung peserta didik yang ada. Meskipun IPM dan tingkat kemiskinan di wilayah ini tergolong
standar, kapasitas infrastruktur yang rendah mempengaruhi kualitas pendidikan prasekolah yang dapat diberikan.

Data menunjukkan bahwa kekurangan jumlah sekolah TK di cluster ini menyebabkan kepadatan peserta
didik yang tinggi di setiap sekolah, yang dapat mempengaruhi kualitas pendidikan dan perhatian individual yang
diterima peserta didik. Infrastruktur yang terbatas ini berpotensi menjadi kendala besar dalam pencapaian tujuan
pendidikan di wilayah ini. Pembangunan sekolah TK harus menjadi prioritas utama di wilayah-wilayah ini,
mengingat tingginya jumlah peserta didik yang tidak dapat tertampung oleh infrastruktur yang ada. Penambahan
sekolah di daerah dengan populasi peserta didik yang tinggi sangat dibutuhkan untuk memenuhi permintaan yang
ada. Pengalokasian anggaran untuk pembangunan sekolah baru dan peningkatan fasilitas pendidikan juga harus
diperhatikan. Selain itu, program-program bantuan untuk keluarga kurang mampu dapat membantu meningkatkan
akses pendidikan.

Setiap cluster memiliki karakteristik masing-masing dan rekomendasi pembangunan prasekolah. Setelah
melakukan analisis berdasarkan hasil yang didapat, maka dari itu berikut rekomendasi disetiap cluster yang
menjadi hal utama dari setiap cluster:

Tabel 4. Rekomendasi Cluster

Cluster  Peserta Didik Pembangunan Saran
Sekolah
0 Rendah Tinggi Tingkatkan partisipasi
1 Standar Rendah Tambah sekolah
2 Sangat Tinggi Sangat Rendah Prioritas pembangunan

Tabel 4 memberikan ringkasan informasi utama untuk setiap cluster. Cluster 0 memiliki peserta didik TK
yang rendah tetapi jumlah sekolah tinggi. Rekomendasi adalah untuk meningkatkan partisipasi peserta didik
melalui kampanye kesadaran dan bantuan pendidikan. Cluster 1 memiliki jumlah peserta didik standar dan jumlah
sekolah rendah. Rekomendasi adalah untuk membangun lebih banyak sekolah TK. Cluster 2 memiliki jumlah
peserta didik sangat tinggi tetapi jumlah sekolah sangat rendah. Pembangunan sekolah TK harus menjadi prioritas
utama di wilayah ini.
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4, KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang memanfaatkan algoritma pengelompokan K-Means serta menggunakan indeks
Davies-Bouldin (DBI) sebesar 0.205, ditemukan tiga kelompok wilayah dengan karakteristik yang berbeda.
Cluster 0 terdiri dari 402 kabupaten/kota yang menunjukkan jumlah peserta didik yang rendah namun memiliki
jumlah sekolah yang memadai. Wilayah ini perlu fokus pada peningkatan partisipasi peserta didik, dengan
perhatian khusus pada masalah sosial seperti tingginya tingkat pengangguran. Sebaliknya, Cluster 1 mencakup 49
kabupaten/kota dengan jumlah peserta didik yang standar tetapi jumlah sekolah yang masih kurang, sehingga
memerlukan penambahan fasilitas pendidikan untuk memenuhi kebutuhan yang ada. Cluster 2, yang meliputi 63
kabupaten/kota, menghadapi masalah serius dengan jumlah peserta didik yang sangat tinggi dan fasilitas sekolah
yang sangat terbatas. Daerah-daerah dalam cluster ini memerlukan perhatian segera untuk membangun lebih
banyak sekolah agar dapat menampung jumlah peserta didik yang terus bertambah. Hasil keseluruhan
menunjukkan perlunya distribusi pembangunan TK yang lebih seimbang di seluruh Indonesia, dengan Cluster 1
dan Cluster 2 sebagai prioritas utama untuk pengembangan infrastruktur baru.
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