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Abstrak−Analisis kondisi sosial ekonomi santri di MI Al Huda Kota Malang dilakukan berdasarkan indikator tingkat penghasilan, 
jenis pekerjaan, latar belakang pendidikan, dan kepemilikan tempat tinggal. Belum adanya sistem klasifikasi yang terorganisir 

menyebabkan penentuan tingkat kesejahteraan belum dapat dilakukan secara objektif. Penelitian ini menerapkan pendekatan data 

mining menggunakan algoritma K-Means Clustering untuk mengelompokkan data sosial ekonomi. Tahap awal meliputi preprocessing 

data berupa pemilihan variabel, penanganan data, dan normalisasi menggunakan StandardScaler. Selanjutnya, hasil clustering 
dievaluasi menggunakan Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index untuk menentukan jumlah cluster yang optimal. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa jumlah cluster terbaik adalah empat (k = 4) dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,3341 dan 

Davies-Bouldin Index sebesar 1,1277. Sebagai pembanding, algoritma DBSCAN juga diterapkan, namun menghasilkan kualitas 

clustering yang lebih rendah dibandingkan K-Means. Kontribusi penelitian ini adalah membandingkan performa K-Means dan 
DBSCAN pada data sosial ekonomi santri menggunakan tiga metode evaluasi sehingga memberikan dasar yang lebih objektif dalam 

mendukung penentuan prioritas bantuan pendidikan. Secara keseluruhan, metode K-Means mampu menghasilkan pengelompokan 

yang lebih konsisten dan representatif sebagai dasar pengambilan keputusan terkait kondisi sosial ekonomi santri. 

Kata kunci: Klasterisasi K-Means; Klasifikasi Sosial Ekonomi; Data mining; Silhouette Score; Davies-Bouldin Index; DBSCAN  

Abstract−Analysis of the social conditions of students at MI Al Huda Malang City was conducted based on several important 

indicators, including income level, type of occupation, educational background, and home ownership. The absence of an organized 

classification system has caused the process of determining the level of welfare to be less objective. To overcome this problem, a data 

mining approach was applied through the K-Means Clustering algorithm as a data grouping method. The initial stage consisted of data 
preprocessing, including relevant variable selection, data handling, and normalization using StandardScaler to make the data 

distribution more uniform. Furthermore, the clustering results were evaluated using the Elbow Method, Silhouette Score, and Davies-

Bouldin Index to determine the optimal number of clusters. Based on the evaluation results, the optimal number of clusters was four 

(k = 4), with a Silhouette Score of 0.3341 and a Davies-Bouldin Index of 1.1277. For comparison, the DBSCAN algorithm was also 
applied, but it showed lower clustering performance than K-Means. The contribution of this study is the comparison of the performance 

of K-Means and DBSCAN on students' socio-economic data using three evaluation methods, thereby providing a more objective basis 

for determining the priority of educational assistance. Overall, the K-Means method was proven to produce more consistent and 

representative clustering results, making it suitable as a basis for decision-making related to the socio-economic conditions of students. 

Keywords: K-Means Clustering; Socio-Economic Classification; Data mining; Silhouette Score; Davies-Bouldin Index; DBSCAN 

1. PENDAHULUAN 

Kemajuan di bidang teknologi informasi turut memperluas penggunaan data dalam berbagai sektor, salah satunya pendidikan. Data 

yang dihasilkan tidak hanya mencakup aspek akademik, tetapi juga aspek sosial ekonomi siswa yang memiliki pengaruh terhadap 
proses pembelajaran. Kondisi sosial ekonomi dapat memengaruhi akses terhadap fasilitas pendidikan, motivasi belajar, serta tingkat 

keberhasilan akademik siswa. Namun, pemanfaatan data sosial ekonomi dalam lingkungan pendidikan masih belum optimal, sehingga 

menyulitkan dalam mengidentifikasi kondisi siswa secara objektif dan sistematis [1], [2]. 

Kondisi ini terjadi di MI AL Huda, dimana identifikasi status sosial ekonomi murid masih dilakukan secara konvensional. Oleh 
karena itu, pihak sekolah mengalami kesulitan dalam memetakan kondisi ekonomi siswa secara, yang berimbas pada kurang tepatnya 

pengambilan keputusan administratif, seperti penerimaan bantuan untuk siswa kurang mampu dan bantuan pendidikan lainnya. Untuk 

mengatasi permasalahan tersebut, diperlukan pendekatan berbasis data mining yang mampu mengekstraksi pola, hubungan, dan 

pengetahuan dari kumpulan data sehingga menghasilkan informasi yang bermanfaat sebagai dasar pengambilan keputusan [1], [3]. 
Dalam bidang pendidikan, data mining telah dimanfaatkan untuk menganalisis karakteristik siswa, perilaku penggunaan media sosial, 

serta mengelompokkan siswa berdasarkan karakteristik tertentu guna mendukung pengambilan keputusan di bidang pendidikan [2], 

[4].  

Clustering merupakan salah satu teknik data mining yang digunakan untuk mengelompokkan objek berdasarkan tingkat 
kemiripan karakteristik sehingga objek dalam satu kelompok memiliki tingkat kesamaan yang lebih tinggi dibandingkan kelompok 

lainnya [3]. Algoritma K-means merupakan salah satu metode clustering yang banyak digunakan karena memiliki proses yang 

sederhana, efisien, dan mampu menghasilkan pengelompokan yang baik pada berbagai jenis data [3], [5]. Selain K-means, algortima 

DBSCAN digunakan sebagai metode clustering berbasis kepadatan yang mamu mengidentifikasi noise serta membentuk cluster tanpa 
menentukan jumlah cluster di awal [6], [7]. Berbagai penelitian telah membandingkan algortima K-Means dan DBSCAN pada berbagai 

jenis dataset untuk memperoleh algoritma dengan kualitas clustering terbaik [8], [9]. 

Berbagai penelitian telah menerapkan metode clustering dalam analisis sosial ekonomi dan pendidikan guna mendukung 

pengambilan keputusan. Penelitian oleh Putri Dkk. [10] mengindikasikan bahwa algoritma K-Means mampu melakukan 
pengelompokan siswa sesuai kondisi sosial ekonomi secara efektif. Temuan ini sejalan dengan penelitian oleh Sari dan Yasin 

menunjukkan bahwa metode clustering mampu mengelompokkan kondisi sosial ekonomi masyarakat secara efektif berdasarkan 

karakteristik yang dimiliki [11]. Selain itu, Khudin Dkk. [5] menunjukkan bahwa K-Means memiliki performa yang stabil pada 
berbagai dataset sosial ekonomi. Selain pada bidang sosial ekonomi, metode K-Means juga diterapkan dalam proses penentuan 

penerima Bantuan Langsung Tunai (BLT) dan pengelompokan prestasi belajar siswa sebagai pendukung pengambilan keputusan [4], 
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[12]. Akan tetapi, K-Means memiliki kelemahan ketika dihadapkan pada data yang mengandung outlier atau sebaran data yang tidak 

merata. Padahal, kondisi seperti ini umum ditemukan pada data sosial ekonomi. Sebagai solusinya, algoritma berbasis density-based 
mulai banyak digunakan. Penelitian lain membandingkan algoritma K-Means dan DBSCAN pada berbagai bidang, seperti 

pengelompokan data makanan [6], tren belanja [8], segmentasi UMKM pariwisata [13], pengelompokan siswa terbaik [14], segmentasi 

wilayah berdasarkan indikator mortalitas dan fertilitas [15], analisis profil siswa [16], serta data travel review [9].  

Berdasarkan penelitian sebelumnya, sebagian besar studi hanya berfokus pada penerapan metode clustering tanpa melakukan 

analisis mendalam terhadap kondisi sosial ekonomi dalam konteks pendidikan tertentu. Selain itu, penelitian yang secara langsung 

membandingkan performa algoritma K-Means dan DBSCAN dalam mengelompokkan kondisi sosial ekonomi santri masih relatif 

terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk memberikan gambaran mengenai karakteristik sosial ekonomi santri melalui 

proses clustering sekaligus mengevaluasi performa kedua algoritma berdasarkan kualitas cluster yang dihasilkan. Kontribusi utama 
penelitian ini adalah menyajikan analisis komparatif antara algoritma K-Means dan DBSCAN pada data sosial ekonomi santri yang 

dikombinasikan dengan evaluasi menggunakan Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index. Selain menghasilkan 

pengelompokan kondisi sosial ekonomi yang representative, penelitian ini juga memberikan rekomendasi pemanfaatan hasil clustering 

sebagai dasar pengambilan keputusan dalam penentuan prioritas bantuan pendidikan di sekolah. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Metodologi penelitian ini menjelaskan tahapan yang dilakukan dalam proses analisis data untuk mengelompokkan kondisi sosial 
ekonomi santri melalui penerapan K-Means Clustering dengan pembanding metode DBSCAN. Pemilihan K-Means sebagai algoritma 

utama didasarkan pada efisiensi komputasinya terhadap data tabular berdimensi rendah dan kemampuannya menghasilkan batas klaster 

yang diskrit (hard clustering). Karakteristik ini sangat krusial untuk memberikan kepastian pelabelan profil sosial ekonomi siswa secara 

aplikatif. Sebagai pembanding spasial dan mekanisme penanganan data ekstrem, metode DBSCAN diimplementasikan untuk 
mengevaluasi kepadatan data dan keberadaan outliers secara inheren [1], [3]. Diagram pada Gambar 1 menggambarkan tahapan yang 

disusun mulai dari identifikasi masalah hingga evaluasi hasil. Langkah awal penelitian dilakukan melalui pengumpulan data dilanjutkan 

dengan preprocessing, selanjutnya dilakukan proses pengelompokan data menggunakan metode K-Means, serta pada tahap akhir 

dilakukan evaluasi hasil menggunakan metode Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

a. Identifikasi Masalah 
Proses ini bertujuan untuk mengidentifikasi masalah utama dalam penelitian, yaitu bagaimana mengelompokkan data sosial 

ekonomi santri berdasarkan karakteristik tertentu. 

b. Analisis Masalah 
Tahap ini dilakukan untuk memahami lebih dalam permasalahan yang telah diidentifikasi, termasuk penentuan variabel yang 

digunakan dan metode yang sesuai. 
c. Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan dengan mengkaji berbagai referensi yang berkaitan dengan konsep data mining, algoritma K-Means, 

algoritma DBSCAN, serta metode evaluasi clustering menggunakan Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index sebagai landasan 
dalam pelaksanaan penelitian [17]–[23]. 

d. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari MI AL Huda Kota Malang. Dataset 
tersebut berisi informasi terkait kondisi sosial ekonomi santri yang meliputi penghasilan orang tua, pekerjaan orang tua, tingkat 

pendidikan orang tua, dan status kepemilikan rumah. Jumlah data yang berhasil dikumpulkan sebanyak 363 data santri. Sebelum 

digunakan pada tahap clustering, dilakukan pemeriksaan terhadap kualitas data untuk memastikan data layak dianalisis. 

Berdasarkan hasil pemeriksaan, seluruh data telah terisi dengan lengkap sehingga tidak ditemukan nilai yang hilang (missing 
values). Selain itu, terdapat beberapa data yang memiliki kombinasi nilai atribut yang sama. Kondisi tersebut tidak dianggap 

sebagai kesalahan data karena masih memungkinkan beberapa santri memiliki karakteristik sosial ekonomi yang serupa. Oleh 

karena itu, seluruh data tetap digunakan dalam proses penelitian sehingga jumlah data yang dianalisis sebanyak 363 data. 

e. Pre-Processing &  Transformasi Data 
Langkah prapemrosesan (preprocessing) bertujuan untuk mempersiapkan dataset sebelum memasuki fase pemodelan guna 

meningkatkan kualitas data sehingga hasil pengelompokan menjadi lebih [1][3]. Proses ini diawali dengan seleksi variabel 
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penelitian yang memfokuskan analisis pada atribut penghasilan, pekerjaan, pendidikan, dan status kepemilikan rumah. 

Selanjutnya, hasil pemeriksaan kelengkapan data memastikan bahwa seluruh entri telah terisi penuh sehingga tidak memerlukan 
penanganan nilai kosong (missing values). Untuk mengidentifikasi pola persebaran dan keberadaan nilai ekstrem, deteksi outliers 

dievaluasi secara visual menggunakan boxplot. Mengingat keempat variabel tersebut memiliki rentang skala numerik yang 

bervariasi, tahap akhir menerapkan metode StandardScaler untuk menyeragamkan skala distribusi data. Meskipun metode 

normalisasi ini secara teoritis sensitif terhadap distorsi akibat outliers, kelemahan tersebut secara sengaja dikompensasi melalui 

pengujian komparatif dengan algoritma DBSCAN yang secara inheren mampu memisahkan outliers sebagai noise. 

f. Penerapan Metode 

Setelah melalui tahap pengolahan, selanjutnya dikelompokkan melalui penerapan K-Means. Proses ini melibatkan penentuan 

jumlah cluster (K), pemilihan centroid awal, penghitungan jarak, dan iterasi hingga cluster stabil. 
g. Evaluasi Pengujian 

Hasil pengelompokan dievaluasi untuk menentukan kualitasnya. Evaluasi dilakukan menggunakan metode seperti: 

1) Elbow Method (bertujuan untuk menentukan jumlah cluster optimal). 

2) Perbandingan hasil pengelompokan.  
3) Evaluasi kualitas cluster yang terbentuk dilakukan menggunakan dua metrik, yaitu Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin 

Index (DBI). Secara khusus, Silhouette Coefficient berfungsi untuk mengukur derajat kemiripan data di dalam satu cluster 

yang sama jika dibandingkan dengan data pada cluster lainnya, di mana nilai yang lebih tinggi mengindikasikan pemisahan 

antar cluster yang lebih baik [24]. 
h. Kesimpulan/Hasil 

Hasil pengelompokan menggunakan metode K-Means menunjukkan bahwa data sosial ekonomi siswa dapat dipetakan ke dalam 

tiga cluster yang memiliki karakteristik berbeda. Perbedaan tersebut mencerminkan adanya keragaman kondisi sosial ekonomi 

dilingkungan sekolah sehingga setiap kelompok memerlukan pendekatan yang sesuai dengan karakteristiknya. Temuan ini 
memberikan informasi yang dapat mendukung sekolah dalam Menyusun kebijakan, menetapkan prioritas penerima bantuan, 

serta merancang program pembinaan secara lebih objektif. Dengan demikian, penerapan metode K-Means berhasil mencapai 

tujuan penelitian, yaitu menghasilkan pengelompokan siswa berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik sosial ekonomi. 

2.2 K-Means Clustering 

K-Means termasuk dalam salah satu metode clustering yang digunakan untuk membagi data ke dalam beberapa kelompok (cluster) 

berdasarkan tingkat kesamaan karakteristik. Dalam penerapannya, metode ini bertujuan untuk mengurangi jarak antara setiap data 

dengan pusat cluster (centroid), sehingga data yang berada pada satu kelompok memiliki tingkat kemiripan yang lebih tinggi 
dibandingkan dengan kelompok lainnya. Pada tahap awal, jumlah cluster (k) ditentukan sebagai parameter utama. Setelah itu, dilakukan 

penentuan centroid awal sebagai titik pusat dari masing-masing cluster. Selanjutnya, setiap data dihitung jaraknya terhadap centroid 

menggunakan jarak Euclidean, kemudian data ditempatkan pada cluster yang memiliki jarak paling dekat. Proses ini berlangsung 

secara berulang (iteratif) hingga posisi centroid tidak lagi mengalami perubahan yang signifikan. Tahapan dalam penerapan K-Means 
adalah sebagai berikut : 

a. Penentuan Jumlah Cluster 

Jumlah cluster (k) ditetapkan sebagai parameter awal dalam proses clustering. Penentuan nilai k dapat dilakukan dengan 

memanfaatkan beberapa metode evaluasi, seperti Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin Index, sehingga diperoleh 
hasil pengelompokan yang optimal. 

b. Normalisasi Data 

Normalisasi dilakukan guna menyetarakan skala antar parameter guna meminimalkan pengaruh dominan oleh parameter yang 

memiliki nilai lebih besar. Proses normalisasi menggunakan metode standardisasi sebagai berikut : 

 

𝑧 =  
𝑥 − μ

σ
         (1) 

 
Pada Persamaan (1), x menyatakan nilai data yang akan dinormalisasi, 𝜇 merupakan nilai rata-rata dari setiap variabel, sedangkan 

𝜎 merupakan nilai standar deviasi yang digunakan untuk menyesuaikan skala data sehingga setiap variabel memiliki distribusi 
yang seragam sebelum dilakukan proses clustering. 

c. Perhitungan Jarak (Euclidean Distance) 

Perhitungan jarak digunakan untuk menentukan kedekatan antara data dengan centroid dalam proses pengelompokan. Jarak 

perhitungan jarak dilakukan menggunakan rumus Euclidean Distance sebagai berikut : 

 

𝐷 = √ ∑  ( 𝑥𝑖  −  𝑐𝑖 ) 2𝑛
𝑖=1          (2) 

 
Pada Persamaan (2), D menunjukkan jarak antara suatu data terhadap centroid, 𝑥𝑖 merupakan nilai data ke-i, sedangkan  𝑐𝑖  

merupakan nilai centroid ke-i yang digunakan sebagai pusat cluster dalam proses perhitungan jarak Euclidean.  
d. Fungsi Objektif K-Means 

Tujuan dari algoritma K-Means adalah untuk mengurangi total jarak antara dataset dan centroid dalam setiap cluster. 

 

𝐽 =  ∑  ∑  | | 𝑥 −  𝑐𝑖 | | 
2  𝑥∈𝐶𝑖

𝑘
𝑖=1        (3) 

Pada Persamaan (3), J menyatakan total fungsi objektif yang diminimalkan dalam algoritma K-Means, 𝑐𝑖  merupakan cluster ke-i, 

sedangkan 𝑐𝑖  merupakan centroid dari cluster tersebut. Fungsi objektif digunakan untuk memperoleh pembagian cluster dengan 
total jarak terkecil antara data dan centroid. 
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2.3 DBSCAN 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) merupakan metode clustering yang membentuk kelompok 

data berdasarkan tingkat kepadatan data pada suatu wilayah. Metode ini mengelompokkan data yang memiliki kedekatan jarak dan 

kepadatan yang serupa sehingga mampu membentuk cluster secara alami. Berbeda dengan K-Means yang memerlukan jumlah cluster 

pada tahap awal, DBSCAN membentuk cluster berdasarkan distribusi data yang ada. Dalam Proses pengelompokan, DBSCAN 
menggunakan dua parameter utama, yaitu epsilon (ε) dan min_samples. Parameter epsilon (ε) digunakan untuk menentukan batas jarak 

maksimum antar data yang masih dianggap berada dalam satu lingkaran (neighborhood), sedangkan min_samples digunakan untuk 

menentukan jumlah minimum data yang harus berada dalam radius epsilon agar dapat membentuk suatu cluster. Pemilihan kedua 

parameter tersebut berpengaruh terhadap hasil pengelompokan karena menentukan tingkat kepadatan minimum yang digunakan dalam 
pembentukan cluster. Selain mampu membentuk cluster berdasarkan kepadatan data, DBSCAN juga dapat mengidentifikasi data yang 

tidak termasuk ke dalam kelompok tertentu (noise atau outlier). Oleh karena itu, pada penelitian ini DBSCAN digunakan sebagai 

metode pembanding untuk mengevaluasi kualitas hasil pengelompokan yang diperoleh dari algoritma K-Means. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini memaparkan hasil pengolahan data menggunakan metode K-Means beserta penilaian terhadap hasil clustering. 

3.1 Data Sampel Penelitian 

Sumber data dalam penelitian ini berupa data sosial ekonomi seperti yang ditunjukan Tabel 1 santri MI Al Huda Kota Malang yang 
terdiri dari variabel penghasilan, pekerjaan, pendidikan, dan status kepemilikan rumah. Data ini digunakan sebagai dasar dalam proses 

pengelompokan menggunakan metode clustering. 

Tabel 1. Atribut yang Digunakan dalam Penelitian 

No. Atribut Deskripsi 

1. Penghasilan Pendapatan Per Bulan 

2. Pekerjaan Jenis Pekerjaan 

3. Pendidikan Tingkat Pendidikan 

4. Kepemilikan Rumah Kepemilikan Tempat Tinggal 

3.2 Hasil Preprocessing 

Data telah melalui tahap preprocessing yang meliputi seleksi variabel, penanganan missing value, deteksi outlier, serta normalisasi 

menggunakan StandardScaler. Berdasarkan hasil pemeriksaan data pada Tabel 2, jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini 

sebanyak 363 data santri. Seluruh atribut yang digunakan telah terisi dengan lengkap sehingga tidak ditemukan missing value. Selain 

itu, terdapat 107 data yang memiliki kombinasi atribut yang sama. Data tersebut tetap dipertahankan karena tidak menunjukkan adanya 

kesalahan pencatatan dan masih merepresentasikan karakteristik sosial ekonomi yang sesuai dengan objek penelitian. Dengan 

demikian, seluruh data digunakan pada tahap clustering.  

Tabel 2. Hasil Pemeriksaan Data 

Tahapan Pemeriksaan Data Hasil 

Jumlah Data Awal 363 

Missing value 0 

Data dengan kombinasi atribut yang sama 107 

Data yang dihapus 0 
Jumlah Data yang digunakan 363 

 

Gambar 2. Visualisasi Boxplot Data 

Mengacu Gambar 2, dapat dilihat bahwa sebagian besar data berada dalam rentang distribusi yang wajar. Namun, terdapat 
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beberapa nilai yang berada di luar batas (outlier) pada beberapa variabel. Keberadaan outlier tersebut masih dalam batas yang dapat 

diterima dan tidak terlalu ekstrem sehingga tidak mengganggu proses clustering. Selain itu, hasil normalisasi menunjukkan bahwa 
data telah memiliki skala yang seragam antar variabel, sehingga siap digunakan dalam proses pengelompokan. 

3.3 Penentuan Jumlah Cluster 

Jumlah kelompok ditentukan melalui penerapan metode Elbow dan Silhouette Score [9]. Guna menentukan banyaknya kelompok data 
optimal, digunakan grafik Elbow Method seperti pada Gambar 3. 

 

 

Gambar 3. Grafik Elbow Method 

Mengacu pada Gambar 3, terlihat bahwa nilai inertia mengalami penurunan yang cukup besar pada k = 1 hingga k = 4. 
Selanjutnya k = 4, nilai yang mengalami penurunan cukup besar. Kondisi tersebut mengindikasikan bahwa titik siku (elbow) terletak 

pada k = 4, sehingga jumlah cluster yang paling sesuai untuk digunakan dalam penelitian ini adalah 4. Selain itu, digunakan Silhouette 

Score untuk mengevaluasi kualitas cluster seperti pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Grafik Silhouette Score 

Berdasarkan Gambar 4, nilai Silhouette Score tertinggi ditemukan pada k = 4. Meskipun nilai pada k = 5 memiliki nilai yang 
mendekati, namun k = 4 dipilih karena memberikan nilai tertinggi. Hal ini memperkuat hasil metode Elbow yang mengindikasikan 

bahwa jumlah cluster yang optimal adalah 4. 

3.4 Hasil Pengelompokan K-Means 

Setelah dilakukan proses pengelompokan menggunakan algoritma K-Means, diperoleh hasil pengelompokan data dibagi ke dalam 4 

kelompok berdasarkan tingkat kesamaan karakteristik [1]. 

3.4.1 Distribusi Cluster 

Distribusi cluster pada Tabel 3 menunjukkan jumlah data yang masuk ke dalam masing-masing kelompok hasil pengelompokan data 

dilakukan menggunakan algoritma K-Means. Hasil pengelompokan menunjukkan bahwa cluster 0 menampung data paling banyak, 

yaitu 154 data, diikuti oleh cluster 3 sebanyak 104 data, cluster 1 sebanyak 77 data, sedangkan cluster 2 memiliki jumlah paling sedikit, 

yaitu 28 data. Perbedaan jumlah anggota pada setiap cluster menunjukkan bahwa kondisi sosial ekonomi santri tidak tersebar secara 
merata. Dominasi jumlah data pada Cluster 0 mengindikasikan bahwa sebagian besar santri berada pada kelompok ekonomi menengah 

bawah. Informasi ini dapat menjadi dasar bagi pihak sekolah untuk memperkirakan proporsi kebutuhan bantuan maupun penyusunan 

program yang lebih sesuai dengan kondisi mayoritas santri. 

Tabel 3. Distribusi Cluster 
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Cluster Jumlah Data 

0 154 
1 77 

2 28 

3 104 

Distribusi cluster menunjukkan bahwa cluster 0 memiliki total data terbanyak, sedangkan cluster 2 merupakan cluster dengan 

jumlah data paling sedikit. Hal ini menunjukkan adanya variasi jumlah anggota pada setiap cluster. 

3.4.2  Nilai Centroid 

Nilai centroid seperti yang ditunjukan pada Tabel 4 merupakan nilai rata-rata setiap atribut pada masing-masing kelompok yang 

dihasilkan dari pengelompokan data dilakukan dengan algoritma K-Means. Centroid digunakan untuk merepresentasikan karakteristik 

dari setiap cluster berdasarkan variabel yang digunakan dalam penelitian. Nilai centroid dihitung menggunakan Persamaan (4) untuk 
menentukan rata-rata setiap variabel dalam cluster. 

 

𝐶 =
1

𝑛
∑  𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1    (4) 

Tabel 4. Nilai Centroid 

Cluster Penghasilan Pekerjaan Pendidikan Status 

Rumah 

0 6.558.117 1.97 4.24 4.95 

1 6.825.974 3.00 4.09 3.88 

2 19.217.857 1.89 2.27 4.61 
3 5.568.750 1.91 4.00 2.57 

Berdasarkan nilai centroid pada Tabel 4, setiap cluster menunjukkan karakteristik sosial ekonomi yang berbeda sehingga dapat 

digunakan untuk menggambarkan kondisi ekonomi santri secara lebih spesifik. Cluster 3 didominasi oleh santri dengan tingkat 

penghasilan keluarga yang paling rendah disertai kondisi kepemilikan rumah yang relatif kurang baik. Karakteristik tersebut 

menunjukkan bahwa kelompok ini dapat dikategorikan sebagai kelompok ekonomi rentan sehingga berpotensi menjadi prioritas dalam 
pemberian bantuan pendidikan, keringanan biaya sekolah, maupun program kesejahteraan yang disediakan oleh MI Al Huda Kota 

Malang. Cluster 0 menggambarkan kelompok santri dengan kondisi sosial ekonomi menengah bawah. Meskipun memiliki pendapatan 

yang lebih baik dibandingkan Cluster 3, karakteristik ekonomi kelompok ini masih memerlukan perhatian karena sebagian keluarga 

berada pada kondisi ekonomi yang belum sepenuhnya stabil. Cluster 1 menunjukkan kondisi sosial ekonomi yang relatif lebih stabil. 
Kelompok ini memiliki karakteristik pekerjaan orang tua yang lebih baik dibandingkan cluster lainnya sehingga dapat dikategorikan 

sebagai kelompok ekonomi menengah yang umumnya telah mampu memenuhi kebutuhan pendidikan secara mandiri. Sementara itu, 

Cluster 2 memiliki rata-rata pendapatan keluarga paling tinggi dibandingkan cluster lainnya. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa 

kelompok ini memiliki kemampuan ekonomi yang lebih baik sehingga kebutuhan pendidikan cenderung dapat dipenuhi tanpa 
memerlukan prioritas bantuan finansial. Perbedaan karakteristik antarcluster menunjukkan bahwa metode K-Means mampu 

mengidentifikasi variasi kondisi sosial ekonomi santri yang dapat dimanfaatkan sebagai dasar dalam penyusunan kebijakan sekolah 

secara lebih objektif. 

3.4.3 Iterasi dan Konvergensi 

Proses clustering dilakukan secara iteratif hingga tidak terdapat perubahan yang signifikan pada centroid. Hal ini mengindikasikan 

bahwa proses telah mencapai kondisi konvergen dan hasil clustering sudah stabil untuk digunakan dalam analisis. 

3.5 Evaluasi Cluster 

Evaluasi dilakukan melalui penggunaan Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index [9], [19].  

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa metode K-Means menghasilkan nilai Silhouette Score sebesar 0,3341 dan Davies-Bouldin Index 

sebesar 1,1277. Nilai tersebut menunjukkan bahwa hasil clustering telah mampu membentuk kelompok data dengan tingkat pemisahan 
yang cukup baik meskipun masih terdapat sedikit kemiripan antarcluster yang merupakan karakteristik umum pada data sosial ekonomi. 

Nilai Silhouette Score sebesar 0,3341 menunjukkan bahwa masih terdapat kedekatan karakteristik antar beberapa cluster sehingga batas 

pemisahan antarkelompok belum sepenuhnya tegas. Kondisi tersebut merupakan hal yang wajar pada data sosial ekonomi karena 

karakteristik antar keluarga, seperti tingkat penghasilan, pekerjaan, maupun pendidikan orang tua, sering kali memiliki perbedaan yang 
tidak terlalu jauh sehingga menyebabkan adanya irisan (overlap) antar kelompok. Sementara itu, nilai Davies-Bouldin Index sebesar 

1,1277 menunjukkan bahwa masing-masing cluster masih memiliki tingkat kemiripan tertentu dengan cluster lainnya. Meskipun 

demikian, hasil evaluasi ini tetap menunjukkan bahwa proses clustering berhasil membentuk kelompok-kelompok yang memiliki 

karakteristik sosial ekonomi yang berbeda dan masih dapat digunakan sebagai dasar dalam proses pengelompokan santri sesuai tujuan 
penelitian. 

3.6  Perbandingan dengan DBSCAN 

Sebagai metode pembanding, digunakan algoritma DBSCAN. Pada penelitian ini digunakan parameter epsilon (ε) sebesar 1,5 dan 
min_samples sebesar 5. Nilai epsilon digunakan sebagai batas jarak maksimum antar data yang masih dianggap berada dalam satu 

lingkungan, sedangkan min_samples digunakan untuk menentukan jumlah minimum data yang diperlukan dalam pembentukan cluster. 

Pemilihan parameter tersebut dilakukan untuk menyesuaikan karakteristik data yang telah melalui proses normalisasi menggunakan 

StandardScaler. Selanjutnya, hasil pengelompokan dievaluasi menggunakan Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index untuk 
dibandingkan dengan hasil yang diperoleh dari metode K-Means. Berdasarkan hasil seperti yang ditunjukan pada Tabel 5, metode K-

Means menghasilkan nilai Silhouette yang lebih tinggi dan nilai DBI yang lebih rendah dibandingkan DBSCAN. Hal ini menunjukkan 
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bahwa K-Means memiliki kualitas clustering yang lebih baik pada dataset penelitian ini. 

 

Tabel 5. Perbandingan 

Metode Silhouette DBI 

K-Means 0.3341 1.1277 

DBSCAN 0.2809 1.3382 

3.7 Interpretasi Cluster 

Berdasarkan nilai centroid, dilakukan interpretasi terhadap masing-masing cluster. Hasil interpretasi pada Tabel 6 menunjukkan bahwa 

setiap cluster merepresentasikan kelompok santri dengan karakteristik sosial ekonomi yang berbeda. Cluster 3 dikategorikan sebagai 

kelompok ekonomi rendah karena memiliki rata-rata pendapatan keluarga paling rendah serta kondisi kepemilikan rumah yang relatif 

kurang baik. Kelompok ini dapat menjadi prioritas utama dalam pemberian bantuan pendidikan maupun program keringanan biaya 
sekolah. Cluster 0 termasuk kategori menengah bawah. Kelompok ini memiliki kondisi ekonomi yang lebih baik dibandingkan Cluster 

3, namun masih berpotensi mengalami keterbatasan dalam memenuhi kebutuhan pendidikan sehingga tetap memerlukan perhatian dari 

pihak sekolah. Cluster 1 merepresentasikan kelompok ekonomi menengah dengan kondisi pekerjaan dan pendapatan keluarga yang 

relatif stabil. Sementara itu, Cluster 2 menunjukkan kelompok dengan kondisi ekonomi tinggi yang memiliki kemampuan finansial 
lebih baik dibandingkan cluster lainnya. Pengelompokan ini memberikan informasi yang dapat dimanfaatkan oleh pihak MI Al Huda 

Kota Malang dalam menyusun kebijakan yang lebih tepat sasaran, seperti penentuan prioritas penerima bantuan pendidikan, pemberian 

subsidi biaya sekolah, maupun penyusunan program pembinaan sesuai kondisi sosial ekonomi masing-masing kelompok santri. Untuk 

melihat perbedaan distribusi data pada setiap cluster, digunakan visualisasi boxplot seperti pada Gambar 5. 

Tabel 6. Interpretasi Hasil Clustering 

Cluster Karakteristik Implikasi bagi Sekolah 

0 Ekonomi menengah bawah dengan pendapatan relative stabil 

namun masih terbatas 

Perlu pemantauan dan dapat dipertimbangkan 

sebagai penerima bantuan apabila memenuhi kriteria 

lain 

1 Ekonomi menengah dengan kondisi pekerjaan orang tua relative 

stabil 

Tidak menjadi prioritas utama penerima bantuan 

2 Ekonomi tinggi dengan kemampuan finansial lebih baik Bukan prioritas bantuan pendidikan 

3 Ekonomi rentan dengan pendapatan rendah dan kondisi tempat 

tinggal relative kurang baik 

Menjadi prioritas utama untuk program bantuan atau 

keringanan biaya pendidikan 

 

 

Gambar 5. Boxplot Data Berdasarkan Cluster 

Berdasarkan Gambar 5, terlihat bahwa setiap cluster memiliki distribusi nilai yang berbeda pada masing-masing variabel. 
Perbedaan ini mengindikasikan bahwa hasil clustering mampu membagi data ke dalam kelompok dengan karakteristik yang berbeda, 

oleh karena itu memperkuat hasil interpretasi cluster yang telah dilakukan. 

Secara keseluruhan, penerapan metode K-Means berhasil mengelompokkan data sosial ekonomi santri ke dalam empat 

kelompok yang memiliki karakteristik berbeda. Hasil pengelompokan menunjukkan bahwa kondisi sosial ekonomi santri bersifat 
heterogen sehingga memerlukan pendekatan yang disesuaikan dengan karakteristik masing-masing kelompok. Informasi yang 

dihasilkan dari proses clustering ini dapat dimanfaatkan oleh MI Al Huda Kota Malang sebagai dasar dalam menentukan prioritas 

penerima bantuan pendidikan, penyusunan kebijakan pembiayaan sekolah, maupun program pembinaan yang lebih tepat sasaran. 

Dengan demikian, tujuan penelitian untuk memetakan kondisi sosial ekonomi santri berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik telah 
tercapai. 

3.8 Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma K-Means mampu menghasilkan kualitas clustering yang lebih baik dibandingkan 
DBSCAN berdasarkan nilai Silhouette Score sebesar 0,3341 dan Davies-Bouldin Index sebesar 1,1277. Temuan ini menunjukkan 
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bahwa K-Means lebih sesuai digunakan pada data sosial ekonomi santri yang memiliki karakteristik relative homogen setelah melalui 

proses normalisasi menggunakan StandarScaler.  
Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian Putri dan Mandala [10] yang menunjukkan bahwa algoritma K-Means mampu 

mengelompokkan siswa berdasarkan kondisi sosial ekonomi secara efektif sehingga dapat dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan 

keputusan dalam bidang pendidikan. Temuan ini juga mendukung penelitian Khudin dkk. [5] yang menyatakan bahwa K-Means 

memiliki performa yang stabil pada berbagai dataset sosial ekonomi. 

Selain itu, hasil penelitian ini konsisten dengan penelitian Insany dkk. [6] dan Nafandra dkk. [15] yang membandingkan 

algoritma K-Means dan DBSCAN. Kedua penelitian tersebut menunjukkan bahwa performa masing-masing algoritma sangat 

dipengaruhi oleh karakteristik dataset yang digunakan. Pada penelitian ini, K-Means memberikan hasil evaluasi yang lebih baik 

dibandingkan DBSCAN karena data yang telah dinormalisasi memiliki pola penyebaran yang lebih sesuai dengan pendekatan berbasis 
centroid dibandingkan pendekatan berbasis kepadatan. 

Dengan demikian, penelitian ini memperkuat temuan penelitian sebelumnya bahwa algoritma K-Means merupakan metode 

yang efektif untuk analisis data sosial ekonomi pada lingkungan pendidikan, sekaligus memberikan kontribusi berupa evaluasi 

komparatif terhadap DBSCAN sehingga dapat menjadi referensi dalam pemilihan algoritma clustering pada penelitian sejenis. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini telah berhasil mengelompokkan data kondisi sosial ekonomi terhadap 363 santri di MI AL Huda Kota Malang 

menggunakan metode K-Means Clustering menjadi empat klaster terbaik (k=4). K-Means terbukti lebih stabil dibandingkan 

algoritma DBSCAN. Secara praktis, hasil pengelompokan ini dapat dimanfaatkan langsung oleh pihak sekolah sebagai dasar 
pembuatan kebijakan administratif. Pihak pengelola sekolah dapat menjadikan klaster santri dengan tingkat ekonomi terendah 

sebagai prioritas utama penerima beasiswa atau keringanan biaya pendidikan. Sebaliknya, klaster santri dari keluarga menengah ke 

atas dapat diarahkan untuk program subsidi silang fasilitas sekolah, sehingga keputusan manajerial lebih tepat sasaran.Namun, 

penelitian ini juga memiliki keterbatasan pada hasil evaluasinya. Pengujian menghasilkan nilai Silhouette Score sebesar 0,3341 dan 
Davies-Bouldin Index 1,1277. Angka Silhouette tersebut menunjukkan adanya sebaran data yang saling tumpang tindih (overlap) 

antar kelompok. Kondisi tumpang tindih ini sangat wajar terjadi karena batas perbedaan penghasilan masyarakat di lapangan selisih 

hanya sedikit. Metode K-Means yang membagi data memiliki kesulitan memisahkan data sosial yang samar. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan algoritma seperti Fuzzy C-Means yang mampu menangani data secara 
fleksibel, sehingga hasil pengelompokan bisa lebih akurat. Kontribusi penelitian ini tidak hanya menunjukkan bahwa algoritma K-

Means memberikan performa yang lebih baik dibandingkan DBSCAN pada dataset sosial ekonomi santri, tetapi juga menghasilkan 

model pengelompokan yang dapat digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam penyaluran bantuan pendidikan secara 

lebih objektif dan tepat sasaran. 
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