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ABSTRAK

Studi ini melihat bagaimana algoritma K-Means dan Fuzzy C-Means (FCM) berfungsi dalam klasterisasi data
pendidikan di wilayah Jakarta. Penelitian bertujuan untuk menentukan teknik yang lebih efisien untuk
mengelompokkan data berdasarkan atribut seperti tingkat pendidikan, jenis kelamin, dan distribusi geografis.
Ini akan dilakukan dengan menganalisis pola pendidikan menggunakan kedua algoritma ini. Studi ini
memeriksa kedua algoritma untuk menilai kualitas klaster menggunakan skor Silhouette. Hasilnya
menunjukkan bahwa algoritma K-Means mendapatkan skor Silhouette sebesar 0,1549, sedangkan algoritma
FCM mendapatkan skor 0,1358. Ini menunjukkan bahwa pemisahan klaster K-Means lebih baik. Namun, FCM
lebih fleksibel dalam menangani data yang ambigu. Penelitian ini meningkatkan pengambilan keputusan
berbasis data tentang alokasi dan pengembangan kebijakan.

Kata kunci: K-Means, Fuzzy C-Means, klasterisasi, data pendidikan, Silhouette Score.

Abstract

This study examines the performance of the K-Means and Fuzzy C-Means (FCM) algorithms in clustering
educational data in Jakarta. The research aims to identify a more efficient technique for grouping data based
on attributes such as education level, gender, and geographical distribution. This is achieved by analyzing
educational patterns using both algorithms. The study evaluates the two algorithms to assess cluster quality
using the Silhouette Score. The results indicate that the K-Means algorithm achieved a Silhouette Score of
0.1549, while the FCM algorithm scored 0.1358. This demonstrates that K-Means produces better cluster
separation. However, FCM is more flexible in handling ambiguous data. This research enhances data-driven
decision-making regarding resource allocation and policy development.

Keywords: K-Means, Fuzzy C-Means, Clustering, Education Data, Silhouette Score.

1. PENDAHULUAN

Pendidikan merupakan hal yang penting bagi kehidupan negara dan bangsa ini serta bagi
peningkatan kualitas sumber daya manusia. Sistem pendidikan di Indonesia terdiri dari empat jenjang
utama yaitu sekolah dasar (SD), sekolah menengah pertama (SMP), sekolah menengah atas (SMA),
dan sekolah menengah kejuruan (SMK) [1]. Tidak semua daerah memiliki kualitas pendidikan yang
sama, sehingga pemerintah harus memberikan perhatian khusus pada daerah yang dinilai berkualitas
rendah. Dengan mengklasifikasikan daerah berdasarkan tingkat pendidikannya, pemerintah dapat
mengidentifikasi daerah mana yang memerlukan perhatian lebih dalam penyelenggaraan pendidikan
[2]. Pengelompokan ini memungkinkan pemerintah untuk menentukan daerah mana yang memiliki
tingkat pendidikan lebih rendah atau lebih tinggi. Pemerintah dapat mempertimbangkan untuk
memprioritaskan penyelenggaraan pendidikan di daerah-daerah tersebut sehingga daerah lain tidak
tertinggal [3]. Ketidakseimbangan ini dapat berdampak pada aksesibilitas dan kualitas pendidikan
masyarakat, terutama di kota-kota padat penduduk seperti Jakarta. Dalam keadaan seperti ini, sangat
penting untuk melakukan analisis data pendidikan dengan teknik clustering untuk menemukan pola-
pola penting yang dapat membantu keseimbangan kualitas pendidikan. Metode clustering adalah
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teknik analisis data yang sering digunakan untuk menganalisis data pendidikan. Metode ini
memungkinkan identifikasi pola dan pengelompokan data ke dalam klaster yang relevan, yang
mempermudah interpretasi dan pengambilan keputusan [4], dengan algoritma, seperti K-means yang
dikenal efisien dan dapat membagi sebuah objek menjadi kelompok berdasarkan seberapa
kompatibel atau tidak kompatibelnya, dan kemudian mengelompokkan posisi objek berdasarkan
nilai mean terdekatnya. Tingkat partisipasi dalam setiap kelompok dalam metode pengelompokan
fuzzy C-Means mempengaruhi apakah suatu titik data, Fuzzy C-means juga dapat menangani data
duplikat dengan lebih fleksibel [5] [6]. Clustering merupakan suatu teknik untuk mengelompokkan
data menjadi beberapa kelompok atau cluster. Kesamaan objek dalam suatu cluster tinggi, dan
kesamaan objek antar cluster berbeda rendah. Proses ini tidak dilakukan secara manual, melainkan
otomatis dengan menggunakan algoritma tertentu. Objek dalam suatu cluster biasanya memiliki sifat
serupa, namun objek dalam cluster lain cenderung memiliki perbedaan yang signifikan. Clustering
sangat berguna untuk mengidentifikasi pola tersembunyi dan kelompok yang sebelumnya tidak
diketahui dalam data untuk membantu analisis dan pengambilan keputusan [7]. Meskipun ada banyak
algoritma klasterisasi yang tersedia untuk digunakan, setiap algoritma memiliki kelebihan dan
kekurangannya sendiri. Oleh karena itu, untuk menentukan algoritma mana yang lebih baik dan
menghasilkan klaster yang optimal, diperlukan perbandingan kinerja antara algoritma K-Means dan
Fuzzy C-Means (FCM) [8]. Penelitian ini akan mengelompokan data pendidikan dari wilayah Jakarta
dengan periode, wilayah, kecamatan, kelurahan, pendidikan terakhir, dan jumlah jenis kelamin,
dengan menggunakan dua algoritma K-Means dan Fuzzy C-Means [9]. Perbandingan antara kedua
algoritma tersebut guna mendapatkan algoritma yang terbaik sesuai untuk pengelompokan data
pendidikan. Diharapkan bahwa hasil penelitian ini akan memberikan wawasan yang lebih mendalam
tentang keunggulan dan kelemahan masing-masing algoritma. Oleh karena itu, penelitian ini
diharapkan dapat membantu menemukan pola-pola yang relevan, seperti distribusi tingkat
pendidikan di wilayah Jakarta, yang membantu proses pengambilan keputusan berbasis data dalam
upaya meningkatkan kualitas dan pemerataan pendidikan pada wilayah Jakarta, baik dalam skala
kelurahan maupun kecamatan [10].

2.METODE PENELITIAN

Penelitian ini fokus pada analisis klasterisasi data menggunakan algoritma K-Means dan Fuzzy
C-Means. Proses penelitian dibagi ke dalam beberapa tahapan utama yang sistematis untuk
memastikan hasil yang valid. Tahapan tersebut meliputi pengumpulan data, pra-pemrosesan data,
implementasi algoritma klasterisasi, evaluasi hasil, serta perbadingan algoritma [11]. Tahapan dapat
dilihat pada Gambar 1.

T
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—

Gambar 1 Proses Perbandingan Algortima
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Data yang digunakan untuk pengumpulan ini berasal dari Data Kependudukan Bersih dari
Kementerian Dalam Negeri. Ini mengumpulkan informasi tentang jumlah penduduk Warga Negara
Indonesia (WNI) yang direkap berdasarkan jenis pendidikan sesuai dengan kode Sistem Informasi
Administrasi Kependudukan (SIAK) [12]. Situs web yang digunakan untuk pengumpulan data ini
adalah Satu Data Jakarta. Dalam dataset ini termasuk variabel penting dalam analisis klasterisasi,
seperti periode data, yang menjelaskan jangka waktu data yang dikumpulkan setiap satu tahun sekali
dan menunjukkan perubahan data selama periode waktu tersebut. Selain itu, ada dua variabel:
variabel wilayah, yang menunjukkan nama kota atau kabupaten sebagai entitas geografi yang relevan
dalam analisis, dan variabel kecamatan dan kelurahan, yang masing-masing menunjukkan
pembagian administratif yang lebih rendah. Tingkat pendidikan seseorang ditunjukkan oleh variabel
pendidikan terakhir, yang dapat berdampak pada karakteristik sosial-ekonomi dari Kklaster yang
terbentuk [13]. Jenis kelamin juga merupakan faktor penting untuk memahami distribusi gender
dalam populasi. Selain itu, jenis kelamin seringkali menjadi faktor utama dalam studi sosial.
Terakhir, angka menunjukkan jumlah total orang yang tinggal di setiap entitas geografi yang dikaiji.
Ini adalah ukuran utama yang menunjukkan distribusi populasi. Secara keseluruhan, semua variabel
ini memberikan informasi penting untuk menentukan pola-pola tertentu dan membuat klaster-klaster
yang relevan untuk penelitian sosial demografis [14]. 1-Untuk melakukan pra-pemrosesan data untuk
memastikan bahwa data yang digunakan memiliki kualitas yang memadai. Tahap ini melibatkan
pengecekan kelengkapan data untuk mengatasi nilai yang hilang dengan menggunakan teknik
imputasi atau penghapusan data yang tidak signifikan, serta identifikasi dan penanganan outlier
dengan analisis statistik. Untuk mengurangi bias pada hasil klasterisasi, data juga dinormalisasi agar
memiliki skala yang sama. Selain itu, metode encoding digunakan untuk mengubah variabel
kategorikal menjadi bentuk numerik [15]. Jalankan algoritma klasterisasi Dua algoritma yang
digunakan adalah K-Means dan Fuzzy C-Means, yang digunakan pada dataset untuk membagi
institusi pendidikan berdasarkan fitur penting. Sementara algoritma K-Means membagi data ke
dalam Klaster dengan pendekatan berbasis centroid, algoritma Fuzzy C-Means memungkinkan data
menjadi anggota dari lebih dari satu klaster dalam tingkat keanggotaan tertentu. Algoritma
diimplementasikan menggunakan Python, yang memiliki pustaka pendukung seperti Scikit-learn dan
NumPy [16].

Pada evaluasi hasil klasterisasi. Untuk mengukur kinerja algoritma, metrik evaluasi seperti
Silhouette Score untuk visualisasi hasil klasterisasi digunakan. Tujuan evaluasi ini adalah untuk
menentukan algoritma mana yang paling baik untuk pada data ini. Pendekatan penelitian ini
dirancang untuk memberikan hasil yang robust, mendalam, dan relevan dalam mengidentifikasi pola-
pola dalam data pendidikan menggunakan metode klasterisasi berbasis algoritma.

2.1. Dataset

Dalam penelitian ini, Variabel penting untuk analisis klasterisasi termasuk dalam dataset ini,
seperti "periode_data", yang menjelaskan periode data yang dikumpulkan setiap satu tahun sekali
dan menunjukkan perubahan data selama periode tersebut. Selain itu, ada variabel "wilayah" dan
"kecamatan", masing-masing menunjukkan pembagian administratif yang lebih rendah pada tingkat
yang lebih rendah, serta nama kota atau kabupaten sebagai entitas geografi yang relevan dalam
analisis. Variabel "pendidikan_terakhir" menunjukkan tingkat pendidikan terakhir seseorang, yang
dapat mempengaruhi karakteristik sosial-ekonomi kelompok yang terbentuk. Jenis kelamin juga
merupakan variabel penting untuk memahami distribusi gender dalam populasi; ini seringkali
menjadi faktor penentu dalam studi sosial. Terakhir, jumlah menunjukkan jumlah total penduduk di
setiap entitas geografi yang dianalisis. Ini adalah ukuran utama untuk menunjukkan bagaimana
populasi tersebar di berbagai wilayah. Secara keseluruhan, semua variabel ini memberikan data
penting untuk menentukan pola-pola tertentu dan membuat klaster-klaster yang relevan untuk
penelitian sosial demografis.

Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan pendidikan di wilayah Jakarta berdasarkan
karakteristik signifikan menggunakan algoritma K-Means dan Fuzzy C-Means. Hasil dari analisis ini
diharapkan mampu mengidentifikasi pola atau kelompok dalam data yang dapat dimanfaatkan untuk
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mendukung pengambilan keputusan strategis, seperti alokasi sumber daya, pengembangan
kebijakan, atau perencanaan program intervensi berdasarkan kebutuhan spesifik tiap klaster [16].
Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan wawasan mendalam tentang kondisi
pendidikan di Jakarta tetapi juga berkontribusi dalam merumuskan kebijakan berbasis data.

2.2. Pembagian Data Taining dan Data Testing

Untuk memastikan bahwa model yang dibangun dapat diuji secara objektif dengan data yang
belum pernah dilihat sebelumnya, pembagian data merupakan langkah penting dalam setiap proses
pemodelan. Dalam penelitian ini, dua rasio pembagian data digunakan, 80:20 dan 70:30. Rasio ini
membagi 80% data untuk set pelatihan model dan 20% sisanya untuk set pengujian model [17].
Ketika ingin memaksimalkan jumlah data yang digunakan untuk melatih model sambil tetap menjaga
jumlah data yang cukup untuk menilai model yang representatif, rasio ini sering digunakan.
Sebaliknya, pembagian 70:30 memberikan 30% data untuk pengujian dan 70% untuk pelatihan.
Kedua pembagian data ini digunakan untuk mengeksplorasi perbedaan kinerja antara kedua model,
karena pembagian ini lebih memperbanyak data untuk pengujian dan memberikan gambaran yang
lebih kuat tentang bagaimana model akan bekerja pada data yang tidak terlihat [18]. Pembagian data
yang berbeda ini juga memungkinkan untuk mengevaluasi stabilitas dan generalisasi model, serta
memberikan gambaran yang lebih komprehensif tentang kemampuan model untuk bekerja pada
berbagai proporsi data.

2.3. Perancangan Model

Penelitian ini berkonsentrasi pada penerapan dua algoritma klasterisasi yang popular K-Means
dan Fuzzy C-Means untuk mengelompokkan data pendidikan di wilayah Jakarta. Algoritma-
algoritma ini dipilih karena kemampuan mereka untuk mengelompokkan data dengan karakteristik
yang beragam dan terstruktur. Tujuan pembuatan model ini adalah untuk membandingkan kinerja
kedua algoritma tersebut dalam klasterisasi Data Pendidikan Wilayah Jakarta berdasarkan fitur
seperti Periode data, wilayah, kecamatan, kelurahan, pendidikan terakhir, jenis kelamin, jumlah
penduduk.

2.3.1 K-Means

Prinsip dasar algoritma klasterisasi K-Means adalah membagi data menjadi sejumlah klaster
berdasarkan kedekatan atau kemiripan data dalam ruang fitur [20]. Algoritma ini sering digunakan
dalam berbagai jenis analisis data. Algorithm ini bekerja dengan meminimalkan variasi intra-klaster
dengan mengelompokkan data ke dalam k klaster. Proses ini dimulai dengan k titik acak sebagai
pusat klaster awal, dan kemudian setiap data dialokasikan ke klaster yang memiliki centroid terdekat.
Setelah semua data dikelompokkan, pusat klaster dihitung ulang dengan menggunakan rata-rata data
dalam klaster. Sampai posisi centroid tidak berubah secara signifikan antara iterasi, prosedur ini
diulang [19]. K-Means dapat digunakan dalam analisis data pendidikan di wilayah Jakarta untuk
mengidentifikasi pola pendidikan berdasarkan variabel seperti jenis kelamin, pendidikan terakhir,
jumlah penduduk, dan wilayah. Penggunaan K-Means juga dapat membantu dalam pembagian
populasi untuk kebijakan pendidikan yang lebih tepat sasaran. Namun demikian, ketergantungan K-
Means pada jumlah klaster yang harus ditentukan sebelumnya merupakan salah satu
keterbatasannya. Pemilihan jumlah klaster yang salah dapat memengaruhi kualitas hasil klasterisasi
[20].

2.3.1 Fuzzy C-Means

Fuzzy C-Means (FCM) adalah algoritma klasterisasi yang mirip dengan K-Means, tetapi
melihat keanggotaan data dalam klaster dengan cara yang berbeda. Berbeda dengan K-Means, yang
mengalokasikan setiap data ke satu klaster tertentu, FCM membiarkan setiap data memiliki tingkat
keanggotaan yang berbeda di beberapa klaster sekaligus, berdasarkan fungsi keanggotaan fuzzy.
Nilai keanggotaan FCM berkisar antara 0 dan 1 [21].

FCM memiliki keunggulan dalam menemukan pola-pola yang lebih kompleks di mana data
pendidikan mungkin tidak sepenuhnya termasuk dalam satu kategori yang jelas ketika digunakan
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untuk data pendidikan di wilayah Jakarta [22]. Misalnya, saat menganalisis jumlah orang dengan
tingkat pendidikan tertentu, beberapa wilayah atau kelompok mungkin memiliki karakteristik yang
tumpang tindih. Dalam situasi seperti itu, pendekatan fuzzy dapat digunakan untuk menganalisis
karakteristik ini. Salah satu keunggulan FCM adalah kemampuan untuk menangani data yang
memiliki ambiguitas dalam klasifikasi dan kemampuan untuk memberikan lebih banyak informasi
tentang tingkat keterlibatan data dalam setiap klaster [23]. Namun, FCM juga memiliki kelemahan,
yaitu kompleksitas komputasi yang tinggi dan kebutuhan untuk memilih parameter dengan hati-hati,
seperti faktor fuzziness (m) dan jumlah klaster.

2 HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Hasil Evaluasi algoritma K-Means

Hasil evaluasi algoritma K-Means pada data pendidikan di wilayah Jakarta menunjukkan
variasi yang cukup signifikan pada nilai Silhouette Score untuk masing-masing pembagian data.
Dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Experiment K- Means Silhouette Score

80:20 Silhouette
Experiment ke Score 70:30 Silhouette Score
1 0.145176 0.132514
2 0.125186 0.19745
3 0.13896 0.19745
4 0.166675 0.142769
5 0.155994 0.128947
6 0.155712 0.13656
7 0.196932 0.141208
8 0.143483 0.141605
9 0.141189 0.154182
10 0.149391 0.154301

Silhouette Score digunakan untuk mengukur kualitas cluster yang dibuat, dengan nilai yang
lebih tinggi menunjukkan partisi yang lebih baik. Untuk percobaan yang dilakukan dengan
menggunakan rentang data 70: 30, nilai rata-rata skor siluet berkisar antara 0,125 hingga 0,196,
dengan percobaan 7 memiliki nilai tertinggi sebesar 0,196932. Sedangkan nilai rata-rata skor siluet
pada data split 80: 20 berkisar antara 0,125 hingga 0,196, dengan nilai tertinggi sebesar 0,196932
diperoleh pada Eksperimen 2.

Comparison of Silhouette Scores (80:20 vs 70:30)

—&— 80:20
—& 70:30

Silhouette Score
o
o

1 2 3 4 5 5 7 8 9 10
Experiment Number

Gambar 2 Perbandingan Hasil K-Means Silhouette Scores
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Meskipun hasilnya berbeda, secara umum, pembagian data 70:30 memberikan nilai Silhouette
Score yang lebih konsisten dan sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan pembagian 80:20. Ini
menunjukkan bahwa pembagian data dengan proporsi 70 persen untuk data latihan dan 30 persen
untuk data uji cenderung memberikan klaster yang lebih baik dan terpisah dengan jelas, meskipun
perbedaan antara kedua pembagian tersebut tidak terlalu mencolok. Dengan nilai Silhouette Score
yang cukup beragam, evaluasi ini menunjukkan bahwa pembagian data dan pemilihan parameter
algoritma K-Means sangat memengaruhi kualitas Klaster yang dihasilkan, meskipun algoritma ini
masih sederhana.

3.2. Hasil Evaluasi algoritma Fuzzy C-Means

Hasil evaluasi algoritma Fuzzy C-Means (FCM) pada data pendidikan di wilayah Jakarta
menunjukkan variasi dalam nilai Silhouette Score yang dihasilkan pada masing-masing eksperimen,
dengan pembagian data 80:20 dan 70:30, masing-masing.

Comparison of Silhouette Scores (80:20 vs 70:30)

0.18 1

0.16

0.14 4

Silhouette Score

0.121

0.10 4

1 2 3 3 5 5 7 8 9 10
Experiment Number
Gambar 3 Perbandingan Hasil Fuzzy C-Means Silhouette Scores

Pada hasil evaluasi algoritma Fuzzy C-Means yang digunakan untuk mengukur seberapa baik
klaster terbentuk, dengan nilai yang lebih tinggi menunjukkan pemisahan klaster yang lebih besar.
Pada pembagian data 80:20, nilai Silhouette Score 0.099385 dan 0.184755, dengan Eksperimen 4
dan 6 masing-masing menerima nilai tertinggi sebesar 0.184755. Di sisi lain, pada pembagian data
70:30, nilai Silhouette Score menunjukkan variasi yang lebih besar, dengan Eksperimen 3
menghasilkan nilai yang rendah.

Tabel 2 Hasil Experiment Fuzzy C-Means Silhouette Score

Experiment ke 80:20 Silhouette Score | 70:30 Silhouette Score
1 0.120153 0.109506
2 0.099385 0.133843
3 0.134231 0.153212
4 0.184755 0.153765
5 0.129113 0.103527
6 0.184755 0.123137
7 0.136521 0.102395
8 0.11222 0.144566
9 0.139764 0.101231
10 0.135146 0.135515
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Secara keseluruhan, pembagian data 70 hingga 30 memberikan nilai Silhouette Score yang
lebih stabil dan lebih baik daripada pembagian data 80 hingga 20. Hal ini menunjukkan bahwa FCM
lebih efektif dalam membentuk Klaster yang lebih terpisah pada pembagian data, dengan proporsi 70
persen untuk data latih dan 30 persen untuk data uji. Namun, hasilnya mungkin berbeda dari satu
eksperimen ke eksperimen lainnya, tetapi FCM mampu menghasilkan klaster dengan kualitas yang
lebih baik pada sebagian besar eksperimen. Menurut evaluasi ini, algoritma Fuzzy C-Means yang
memungkinkan derajat keanggotaan fuzzy pada setiap titik data mampu menangani data dengan
karakteristik yang lebih kompleks dengan lebih fleksibel.

3.3. Perbandingan Hasil Akurasi

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma K-Means dan Fuzzy C-Means memiliki kualitas
klaster yang berbeda secara signifikan, dengan nilai Silhouette Score masing-masing 0.1549 dan
0.1358. Silhouette Score digunakan sebagai alat untuk mengukur seberapa baik setiap data dalam
suatu klaster terpisah dari yang lain. Nilai Silhouette Score yang lebih tinggi menunjukkan
pemisahan Kklaster yang lebih jelas dan lebih baik.

Perbandingan Silhouette Scores: K-Means vs Fuzzy C-Means (10 Eksperimen)

0.20 4

—&— KMeans
Fuzzy C-Means
0.18
0.16 - \/

T T T T T
2 4 6 8 10
Nomor Eksperimen

Gambar 4 Perbandingan Hasil Algoritma

Silhouette Score
°
2
IS

Pada data yang digunakan dalam penelitian ini, algoritma K-Means menunjukkan kinerja yang
lebih baik dalam hal pemisahan klaster dibandingkan dengan Fuzzy C-Means, yang menunjukkan
bahwa algoritma K-Means lebih baik dalam mengelompokkan data ke dalam klaster yang lebih
terpisah dengan jelas. Namun, Fuzzy C-Means memiliki kelebihan dalam hal kemampuan untuk
menangani ketidakpastian melalui probabilitas keanggotaan.Karakteristik masing-masing algoritma
dapat menjelaskan perbedaan hasil ini. K-Means, algoritma berbasis pembagian Keras,
mengalokasikan setiap titik data secara tegas ke dalam salah satu klaster, yang cenderung
menghasilkan pemisahan klaster yang lebih jelas dan terdefinisi. Di sisi lain, Fuzzy C-Means
memberikan derajat keanggotaan untuk setiap titik data dalam setiap klaster, yang memungkinkan
data memiliki derajat keanggotaan yang berbeda untuk lebih dari satu klaster. Meskipun metode ini
memberikan fleksibilitas yang lebih besar, tumpang tindih klaster dapat meningkat, yang berdampak
pada kualitas pemisahan antar klaster menurut Skor Silhouette.

Berdasarkan hasil ini, dapat disimpulkan bahwa, meskipun Fuzzy C-Means memiliki
kelebihan dalam menangani data yang memiliki ketidakpastian atau ambiguitas, K-Means terbukti
lebih efektif dalam membentuk klaster yang lebih terpisah dan lebih jelas. Oleh karena itu, mengingat
hasil evaluasi yang lebih baik dalam hal pemisahan klaster, K-Means mungkin merupakan pilihan
yang lebih baik untuk penelitian ini.
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3. KESIMPULAN DAN SARAN

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membandingkan kinerja algoritma K-Means dan Fuzzy
C-Means (FCM) dalam proses klasterisasi data pendidikan di wilayah Jakarta, dengan penekanan
khusus pada analisis pola distribusi pendidikan terkait untuk membantu pengambilan keputusan
berbasis data. Algoritma K-Means memperoleh nilai 0,1549, sedangkan algoritma C-Means Fuzzy
memperoleh nilai 0,1358, berdasarkan evaluasi yang dilakukan menggunakan Skor Silhouette
sebagai metrik utama. Hasil menunjukkan bahwa K-Means memiliki kemampuan untuk membuat
klaster dengan pemisahan yang lebih jelas. Akibatnya, ini membuatnya lebih relevan untuk analisis
data pendidikan yang membutuhkan pembagian kelompok yang jelas. Meskipun K-Means
menunjukkan hasil yang lebih baik dalam penelitian ini, pemilihan algoritma yang paling tepat masih
harus disesuaikan dengan karakteristik data dan tujuan khusus analisis.

Salah satu keunggulan utama dari pendekatan fuzzy C-Means adalah fleksibilitasnya dalam
menangani data dengan atribut yang lebih kompleks, khususnya dalam kondisi ambiguitas, di mana
satu data dapat memiliki keanggotaan di beberapa klaster pada tingkat tertentu. Metode fuzzy ini
memungkinkan identifikasi pola yang lebih mendetail dan dapat berguna dalam kasus di mana
kategori data tumpang tindih atau sulit didefinisikan secara kaku. Hal ini menunjukkan bahwa,
Meskipun K-Means lebih baik dalam memisahkan klaster, FCM masih sangat penting untuk analisis
data dengan karakteristik yang tidak terstruktur atau multikategori.

Penelitian ini sangat diharapkan untuk membantu dalam perencanaan dan pengembangan
kebijakan pendidikan di Jakarta. Hasil klasterisasi yang tepat dapat digunakan oleh pemerintah untuk
mengidentifikasi daerah yang membutuhkan lebih banyak perhatian dan untuk memprioritaskan
alokasi sumber daya untuk meningkatkan kualitas pendidikan. Selain itu, data ini dapat digunakan
untuk membuat program intervensi yang sesuai dengan kebutuhan unik setiap kelompok, seperti
peningkatan akses ke pendidikan atau pengembangan infrastruktur di wilayah yang tertinggal.

Penelitian ini menghasilkan beberapa saran untuk pengembangan lebih lanjut. Pertama,
penelitian selanjutnya harus menggunakan dataset yang lebih besar dan memasukkan variabel
tambahan seperti status ekonomi seseorang, akses ke fasilitas pendidikan, dan tingkat partisipasi
siswa. Dengan menambahkan aspek analisis ini, hasil klasterisasi dapat memberikan pemahaman
yang lebih luas tentang kondisi pendidikan di wilayah Jakarta. Kedua, Anda dapat menguiji algoritma
klasterisasi lainnya, seperti DBSCAN atau Hierarchical Clustering, untuk melihat seberapa baik
mereka menangani data pendidikan dengan berbagai pola distribusi. Terakhir, hasil klasterisasi dapat
divisualisasikan dalam bentuk diagram klaster atau peta tematik untuk membuat lebih mudah
dipahami bagi pengambil kebijakan. Visualisasi ini akan membuat hasil analisis lebih mudah
dipahami dan diterapkan dalam kebijakan praktis. disarankan untuk menggunakan teknik pra-
pemrosesan data yang lebih canggih, seperti penanganan data tidak seimbang, deteksi outlier, dan
normalisasi data yang lebih tepat, untuk meningkatkan kualitas hasil klasterisasi. Tujuan dari
langkah-langkah ini adalah untuk memastikan bahwa data yang digunakan berkualitas tinggi dan
representatif sehingga hasil klasterisasi lebih akurat.

Terakhir, penelitian ini diharapkan dapat berfungsi sebagai dasar untuk merumuskan
kebijakan pendidikan berbasis data di Jakarta. Kebijakan ini dapat mencakup cara yang lebih efisien
untuk membagi dana pendidikan, menetapkan prioritas untuk pembangunan infrastruktur
pendidikan, atau mengembangkan program intervensi yang sesuai dengan kebutuhan unik setiap
klaster.
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