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ABSTRAK

Dapodik data contains various socioeconomic details about students that
can be used to understand their circumstances, such as parental/guardian income,
number of siblings, KIP (Student Assistance Card) ownership, KPS (Social
Protection Program) enrollment, PIP (Student Assistance Program) eligibility
status, and the reasons for PIP eligibility. This data is generally still used for
administrative purposes and has not yet been widely utilized to analyze and identify
student groups based on socioeconomic characteristics. This study aims to identify
student groups and analyze the distribution of PIP proposals at SDN Mangunharjo
7 Probolinggo using the K-Means algorithm. The data used consists of Dapodik
data for the 2025/2026 academic year, covering 313 students. The attributes used
in the clustering process include family income, the number of siblings receiving
KPS, and KIP recipients. This study involved several stages, namely data pre-
processing, attribute transformation, data normalization, determining the number
of clusters using the Silhouette coefficient, implementing the K-Means algorithm,
and testing the association and correlation between attributes and PIP proposal
status. The results yielded three clusters: Cluster 0 with 252 students, Cluster I with
17 students, and Cluster 2 with 42 students. The results of the correlation and
association tests showed that all clustering attributes were significant in relation to
PIP proposal status. This study demonstrates that K-Means can be used to describe
patterns in students’ socioeconomic profiles, but not to determine eligibility for
PIP.

Keywords: Dapodik, K-Means, PIP, Clustering, Sosioeconomic
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RINGKASAN

Program Indonesia Pintar (PIP) merupakan salah satu program bantuan
pendidikan yang bertujuan membantu peserta didik dari keluarga miskin atau rentan
miskin agar tetap memperoleh akses pendidikan. Dalam pelaksanaannya, sekolah
memiliki data administratif yang tercatat dalam Data Pokok Pendidikan (Dapodik).
Data tersebut memuat berbagai informasi siswa, termasuk data sosial ekonomi
seperti penghasilan orang tua atau wali, jumlah saudara kandung, kepemilikan
Kartu Indonesia Pintar (KIP), kepesertaan Kartu Perlindungan Sosial (KPS), status
usulan Layak PIP, dan Alasan Layak PIP. Pada umunya data tersebut masih
digunakan sebagai kebutuhan administratif dan belum banyak dimanfaatkan untuk
melihat pola kelompok siswa berdasarkan kemiripan profil sosial ekonominya.

Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan siswa SDN Mangunharjo
7 Kota Probolinggo berdasarkan profil sosial ekonomi menggunakan algoritma K-
Means. Penelitian ini tidak digunakan untuk menentukan kelayakan penerimaan
PIP, melainkan untuk mendeskripsikan pola kelompok siswa, mengidentifikasi
karakteristik tiap cluster, menganalisis distribusi status dan alasan usulan Layak
PIP, serta mengetahui atribut sosial ekonomi yang cenderung berasosiasi dengan
status tersebut.

Penelitian ini menggunakan data Dapodik siswa SDN Mangunharjo 7 Kota
Probolinggo tahun ajaran 2025/2026 dengan atribut penghasilan keluarga, jumlah
saudara, penerima KPS, dan penerima KIP. Tahapan penelitian meliputi
pembersihan data, transformasi, feature engineering, transformasi biner, dan
normalisasi. Jumlah cluster ditentukan menggunakan metode Silhouette, kemudian
dilakukan pengelompokan dengan algoritma K-Means, serta visualisasi dan
interpretasi hasil. Analisis tambahan dilakukan terhadap status dan alasan usulan
Layak PIP, serta uji asosiasi (Chi-Square) dan korelasi (Spearman).

Hasil penelitian menunjukkan terbentuk tiga cluster, yaitu Cluster 0
(81,03%) dengan profil sosial ekonomi relatif lebih baik, Cluster 1 (5,47%) sebagai
kelompok paling rentan dengan penghasilan rendah dan jumlah saudara tinggi, serta

Cluster 2 (13,50%) dengan kondisi sosial ekonomi sedang dan keterkaitan kuat
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terhadap KPS. Visualisasi PCA menunjukkan sebaran cluster yang masih
berdekatan, sehingga didukung dengan visualisasi Chernoff Face untuk
memperjelas karakteristik.

Distribusi status dan alasan Layak PIP berbeda pada tiap cluster. Cluster 0
dan 2 didominasi tidak layak, namun masih terdapat alasan tertentu, sedangkan
Cluster 1 didominasi layak meskipun alasan tidak tercatat. Hasil uji menunjukkan
bahwa penerima KPS, KIP, penghasilan keluarga, dan jumlah saudara memiliki
hubungan signifikan dengan status usulan Layak PIP.

Secara  keseluruhan, K-Means mampu mendeskripsikan  pola
pengelompokan sosial ekonomi siswa. Hasil clustering tidak digunakan sebagai
penentu kelayakan PIP, melainkan sebagai informasi pendukung dalam memahami

profil siswa.
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pendidikan berperan penting dalam meningkatkan kualitas Sumber Daya
Manusia (SDM) dalam melawan arus globalisasi untuk mempertahankan
kepribadian yang menjunjung tinggi nilai etika, toleransi, dan tolong menolong
(Kholillah et al., 2022). Pendidikan juga bertujuan mengembangkan potensi peserta
didik yang mencakup aspek spiritual, kepribadian, kecerdasan, akhlak, dan
keterampilan bagi diri, masyarakat, dan negara sesuai UU No. 20 Tahun 2003.
Akses pendidikan berkualitas masih menghadapi tantangan dan hambatan, terutama
biaya bagi masyarakat yang rentan di bidang ekonomi (Eldita & Umanto, 2025)

Bantuan pendidikan dapat berasal dari suatu lembaga atau organisasi tertentu
(Stiawan & Nugroho, 2023). Peraturan Menteri Pendidikan dan Kebudayaan
Republik Indonesia Nomor 10 Tahun 2020 tentang Program Indonesia Pintar
menyatakan bahwa Program Indonesia Pintar (PIP) merupakan program bantuan
pemerintah untuk mendukung wajib belajar 12 tahun. Program ini ditujukan untuk
memperluas akses pendidikan hingga perguruan tinggi, khususnya bagi peserta
didik dari keluarga miskin atau rentan miskin.

Data indikator Badan Pusat Statistik (BPS) tentang Angka Partisipasi Kasar/
Murni (APK/APM) tahun 2015-2021, menunjukkan sekitar 38,35% anak usia 16-
18 tahun tidak melanjutkan jenjang SMA, menandakan bahwa adanya ketimpangan
akses dan masalah ketepatan sasaran (Ivan, 2024). Partisipasi pendidikan pada
setiap daerah berbeda-beda yang disebabkan oleh karakteristik sosial ekonomi
rumah tangga, demografi, pendidikan, serta karakteristik daerah (Mulyani et al.,
2023). Penerapan PIP dalam perspektif good governance berkaitan dengan aspek
partisipasi, transparansi, tanggung jawab, keadilan, efektivitas, efisiensi, dan
akuntabilitas (Septiawati et al., 2022). Berdasarkan temuan tersebut, diperlukan
analisis berbasis data di tingkat sekolah untuk menilai pola penerimaan PIP

berdasarkan profil sosial ekonomi siswa.



Teknik data mining dalam hal ini digunakan untuk menggali pola tersembunyi
dari data profil siswa yang selama ini hanya digunakan untuk keperluan
administratif. Clustering merupakan salah satu teknik data mining untuk
mengelompokkan data ke dalam beberapa kelompok berdasarkan tingkat kemiripan
(Dsouza et al.,, n.d.). Siswa dapat dikelompokkan berdasarkan kemiripan
karakteristiknya dalam kondisi sosial ekonomi sehingga diperoleh gambaran
kelompok-kelompok siswa yang memiliki rasio kerentanan yang berbeda, yang
nantinya akan dibandingkan dengan status penerimaan PIP.

Sejumlah penelitian telah menerapkan teknik data mining untuk penentuan
beasiswa dan bantuan pendidikan (Setiawan & Triayudi, 2024). Penerapan K-
means pada teknik clustering digunakan untuk merekomendasikan calon penerima
beasiswa berdasarkan kriteria tertentu (Rahmah & Antares, 2021). Penelitian oleh
(Mardison et al., 2021) melakukan penggabungan algoritma K-Means dan C4.5
dimana algoritma K-Means digunakan untuk mengelompokkan penerima beasiswa
dan C4.5 digunakan untuk menghasilkan akurasi model sehingga dapat digunakan
untuk penyusunan aturan keputusan bagi pengelola beasiswa. Pada umumnya
penelitian tersebut menggunakan data mining untuk penentuan kelayakan,
perangkingan, atau prediksi penerima bantuan pendidikan. Penelitian yang
dilakukan peneliti akan memposisikan clustering sebagai alat analitik utama untuk
menganalisis pola kelompok profil sosial ekonomi siswa dan pemerataan PIP di
satuan Pendidikan.

SD Negeri Mangunharjo 7 Kota Probolinggo pada tahun pelajaran 2025-2026
merupakan salah satu sekolah dasar yang penerima PIP dengan jumlah yang cukup
banyak. Pada praktiknya, penetapan calon penerima PIP didasarkan pada usulan
sekolah dengan pendataan administratif tanpa disertai kajian kuantitatif mengenai
pola penerimaan dan pemerataan berdasarkan profil sosial ekonomi siswa. Kondisi
inilah yang mendorong peneliti untuk memanfaatkan teknik clustering sebagai alat
analitik guna mengungkap pola kelompok penerimaan dan pemerataannya
berdasarkan profil sosial ekonomi SD Negeri Mangunharjo 7 Probolinggo.

Penelitian ini tidak hanya menghasilkan pengelompokan data, melainkan juga



memberikan gambaran pola pemerataan penerimaan PIP berbasis data yang dapat

dimanfaatkan sebagai bahan evaluasi atau rekomendasi bagi pihak sekolah.

1.2

Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian dari latar belakang tersebut, adapun rumusan masalah

yang didapat sebagai berikut:

l.

1.3

1.4

Bagaimana analisis pengelompokan siswa berdasarkan profil sosial ekonomi
menggunakan teknik clustering pada data Dapodik di sekolah SDN
Mangunharjo 7 Probolinggo?

Bagaimana karakteristik setiap cluster siswa yang terbentuk berdasarkan
indikator sosial ekonomi?

Bagaimana pola distribusi status usulan Layak PIP dan tidak Layak PIP serta
Alasan Layak PIP pada masing-masing cluster?

Apa saja atribut sosial ekonomi yang menujukkan kecenderungan berasosiasi

dengan status usulan Layak PIP pada masing-masing cluster?

Batasan Penelitian

Dalam penelitian ini, terdapat beberapa batasan masalah sebagai berikut:
Objek penelitian ini hanya pada siswa SDN Mangunharjo 7 Kota Probolinggo
yang tercatat sebagai penerima maupun non penerima Program Indonesia
Pintar pada tahun ajaran 2025/2026 yang menjadi fokus penelitian.

Penelitian ini hanya mengamati karakteristik penerima PIP dan menganalisis
pola distribusi penerima PIP.

Batas kelayakan yang diperoleh dari hasil analisis merupakan batas empiris
berdasarkan pola data penelitian, bukan batas normatif yang menggantikan

aturan resmi PIP.

Tujuan Penelitian

Adapun tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini antara lain yaitu:



1.5

Mengetahui pengelompokan siswa SDN Mangunharjo 7 Probolinggo
menggunakan Teknik clustering berdasarkan profil sosial ekonomi yang
diperoleh dari data Dapodik.

Mengetahui karakteristik setiap cluster siswa yang terbentuk berdasarkan
indicator sosial ekonomi.

Menganalisis pola distribusi status usulan Layak PIP dan Tidak Layak PIP serta
Alasan Layak PIP pada masing-masing cluster.

Mengetahui atribut sosial ekonomi pada siswa yang berasosiasi dengan status

usulan Layak PIP pada masing-masing cluster.

Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini sebagai berikut:
Bagi peneliti. Memperluas wawasan dan pengalaman dalam menerapkan
Teknik clustering pada data Dapodik untuk menemukan pattern dan
menginterpretasikan hasil pengelompokan dalam konteks pendidikan.
Bagi Praktisi Pengelola PIP di SDN Mangunharjo 7 Probolinggo. Membantu
dalam memahami kelompok-kelompok profil sosial ekonomi yang dilihat dari
karakteristik setiap cluster, sekaligus menjadi bahan evaluasi kualitas
pendataan sebelum data dikirim ke Dapodik.
Bagi Dinas Pendidikan. Menjadi referensi dalam melakukan evaluasi distribusi
karakteristik sosial ekonomi siswa berdasarkan data Dapodik sehingga dapat
menjadi bahan pertimbangan dalam monitoring pemerataan program bantuan
pendidikan.
Bagi akademisi. Menjadi referensi dan kontribusi untuk penelitian lebih lanjut
dalam penerapan pada jenjang yang berbeda serta pengembangan sistem

pendukung Keputusan berbasis hasil clustering.



BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Kajian Literatur

Penelitian terdahulu yang relevan dengan topik ini umumnya membahas
penerapan data mining dalam penentuan penerimaan beasiswa atau bantuan
pendidikan. Penelitian-penelitian terdahulu memberikan gambaran penting untuk
penelitian ini yang menggunakan metode serupa. Hasil telaah ini akan menjadi
perbandingan antara penelitian ini dan penelitian sebelumnya. Pada tabel 2.1 yang
menyajikan penelitian terdahulu menggunakan teknik clustering dalam berbagai
konteks untuk mengelompokkan data dan analisis pemerataan. Gap penelitian pada
penelitian terdahulu berfokus pada klasifikasi atau penentuan penerima bantuan.
Selain itu data yang digunakan dari perguruan tinggi yang mana datasetnya lebih
banyak, dibanding penelitian ini. Pada penelitian ini memanfaatkan clustering
untuk mengeksplorasi profil sosial ekonomi siswa berdasarkan data Dapodik serta

mengkaji karakteristik cluster terhadap status usulan Layak PIP.

2.2 Program Indonesia Pintar (PIP)

Program Indonesia Pintar merupakan bantuan pendidikan dari pemerintah yang
diberikan kepada anak usia 6-21 tahun dan berasal dari keluarga miskin atau rentan
miskin. Indikator prioritas kelayakan penerima PIP adalah peserta didik yang
memiliki kartu KIP dan peserta didik dari keluarga miskin atau rentan miskin
dengan pertimbangan khusus, yaitu (Peraturan Menteri Pendidikan dan
Kebudayaan Republik Indonesia Nomor 10 Tahun 2020 tentang Program Indonesia
Pintar):

Peserta didik dari keluarga peserta Program Keluarga Harapan

b. Peserta Didik dari keluarga pemegang Kartu Keluarga Sejahtera

c. Peserta Didik yang berstatus yatim piatu/yatim/piatu yang dari

sekolah/panti sosial/panti asuhan

d. Peserta Didik yang terkena dampak bencana alam



e. Peserta Didik yang tidak bersekolah (drop out) yang diharapkan kembali
bersekolah

f.  Peserta Didik yang mengalami kelainan fisik, korban musibah, dari orang
tua yang mengalami pemutusan hubungan kerja, di daerah konflik, dari
keluarga terpidana, berada di Lembaga Pemasyarakatan, memiliki lebih
dari 3 (tiga) saudara yang tinggal serumah

g. Peserta pada lembaga kursus atau satuan pendidikan nonformal lainnya.

Indikator tersebut merupakan dasar aturan dan penelitian ini menggunakan

beberapa indikator tersebut sebagai proxy untuk mempresentasikan kondisi

pengusulan PIP.

2.3 Indikator Kerentanan Sosial Ekonomi

Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2023-2024 di Kota Probolinggo terkait
indikator kesejahteraan masyarakat dimana penduduk yang dikategorikan miskin
diukur berdasarkan pengeluaran per kapita yang berada di bawah garis kemiskinan.
Garis kemiskinan sendiri adalah batas minimum pengeluaran uang yang dibutuhkan
untuk memenuhi kebutuhan dasar seperti pangan, perumahan, sandang, pendidikan,
dan kesehatan (BPS Probolinggo, 2024).

Indikator kerentanan sosial ekonomi dalam penelitian ini mengacu pada
sasaran PIP sebagaimana dijelaskan dalam Permendikbud Nomor 10 Tahun 2020,
yaitu peserta didik dari keluarga miskin atau rentan miskin serta peserta didik
dengan pertimbangan khusus. Kriteria tersebut kemudian disesuaikan dengan
atribut yang tersedia dalam data Dapodik yaitu menggunakan penghasilan keluarga,
jumlah saudara kandung, penerima KPS, dan penerima KIP sebagai atribut utama
dalam proses clustering. Penghasilan keluarga merepresentasikan kondisi ekonomi
rumah tangga, jumlah saudara kandung menggambarkan beban tanggungan
keluarga, sedangkan penerima KPS dan penerima KIP menunjukkan keterkaitan
siswa dengan bantuan sosial maupun bantuan pendidikan. Sementara itu, informasi
seperti yatim/piatu dan Alasan Layak PIP dari usulan sekolah digunakan sebagai
pendukung dalam interpretasi hasil, bukan sebagai atribut utama pembentuk

cluster.



Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

No Judul Metode Dataset Hasil Gap

1 Integration of  Fuzzy C-Means (FCM) untuk Data pendaftar KIP-Kuliah ~ Hasil clustering menghasilkan  Objek penelitian adalah
fuzzy C- mengelompokkan calon di UMTAS tahun 2022 dua cluster, yaitu 72 data pada  KIP -Kuliah di perguruan
Means and penerima bantuan (clustering) berisi cluster mendekati kriteria tinggi dengan
SAW methods dan Simple Additive Weight 191‘ pendaftar.‘ penerima bantuandan 119 data  menggunakan metode
on education  (GAW) untuk meranking Atrlbut yang digunakan pada cluster tidak layak. SAW ~ FCM TSAW yang
fee. prioritas penerima bantuan meliputi status DTKS, memilih 30 pendaftar dengan berfokus pada p enentuan
assistance kepemilikan KIP/KKS, . . . kelayakan dan prioritas
recipients ta-rat danat S tgtlnggl sebagal penerima sesuai kuota
(Fadlil et al., ra a—ras Il)en ?palar}ll Orang  penerima KIP-Kuliah dan yang ada
2023) jugyperoulan, juiay e sisanya menjadi cadangan

tanggungan, prestasi siswa.

2 A hybrid data K-Means untuk Data mahasiswa Fakultas K-Means menghasilkan 3 Objek penelitian beasiswa
mining for mengelompokkan mahasiswa, [lmu Komputer UPI YPTK cluster berdasarkan mahasiswa yang
predicting kemudian hasil cluster Padang sebanyak pendapatan orang tua dan [PK. menggunakan clustering
scholarship digunakan dalam metode C4.5 200 mahasiswa. Atribut Model C4.5 setelah hasil untuk pengelompokkan
recipient untuk memprediksi penerima yang  digunakan  yaitu clustering mencapai akurasi dan C4.5 untuk prediksi
students by beasiswa. pendapatan orang tua, IPK, gekitar 85% dalam penerimaan beasiswa.
combining K- status orang tua, status memprediksi mahasiswa
means and penerima beasiswa penerima beasiswa
C4.5 methods
(Hendri et al.,

2024)

3. Clustering Membandingkan beberapa Dataset mahasiswa B40 di K-Means Model B (KmoB) Objek penelitian adalah
Analysis  for metode clustering yaitu K- perguruan tinggi negeri memberikan hasil terbaik mahasiswa B40 dimana
Classifying Means, BIRCH, dan DBSCAN.  Malaysia. Setelah proses dibandingkan BIRCH dan berfokus pada
Student Evaluasi cluster menggunakan ~ Ppreprocessing, —digunakan DBSCAN. KmoB peneglompokkan
Academic 16 atribut yang berkaitan menghasilkan 5 cluster performa akademik

Davies-Bouldien, Silhouette,




No Judul Metode Dataset Hasil Gap
Performance in  dan Calinski-Harabasz. Hasil dengan karakteristik dan performa mahasiswa yaitu, mahasiswa.
Higher cluster digunakan sebagai label ~ performa mahasiswa. Highest, High, Medium, Low,

Education untuk membangun model dan Lowest. Selanjutnya,
(Mohamed klasifikasi menggunakan model klasifikasi ANN

Nafuri et al.,
2022)

Decission Tree, Random Forest,
dan Artificial Neural Network
(ANN)

menghasilkan akurasi tertinggi
sebesar 99,92% dalam
mengklasifikasikan label
cluster.




2.4 Data Preprocessing

Preprocessing data merupakan tahap awal yang dilakukan dan sangat penting
untuk penemuan hasil akhir (Bhargavi Konda, 2022). Tahap ini berfungsi
mengubah data mentah yang masih mengandung noise, inkonsistensi, kesalahan,
dan nilai hilang menjadi data yang bersih dan siap dianalisis (Bhargavi Konda,
2022).

Pada data mentah biasanya masih terdapat kolom kosong atau nilai yang
kosong (missing value) sehingga menyebabkan kehilangan fitur pada model dan
hasil tidak akurat. Metode yang digunakan untuk mengatasi nilai hilang yang cukup
banyak yaitu dengan menggunakan nilai mean, median, atau modus yang berkaitan
dengan fitur model (Maharana et al., 2022). Setelah itu dilakukan transformasi data
yang merupakan hal penting atau inti dari persiapan data (Fernandes et al., 2023).
Data akan ditransformasi dari bentuk awalnya menjadi bentuk yang lebih sesuai
untuk dianalisis. Selanjutnya data dinormalisasi menggunakan Min-Max untuk
menskalakan data [0-1]. Hal ini dihitung dengan mengurangi nilai minimum dari
setiap nilai fitur dan kemudian membaginya dengan rentang fitur tersebut

(Wongoutong, 2024).

) x—min (x)

(1)

max (x) — min (x)

Keterangan :
min (x) : Nilai minimum variabel
max (x) : Nilai maksimum variabel
o : Nilai hasil normalisasi
X : Nilai awal

2.5 Silhouette Coefficient

Penentuan jumlah k& ditentukan menggunakan koefisien siluet (silhouette

coefficient). Rumus nilai siluet untuk satu data ke-i yaitu (Yuan & Yang, 2019) :

~ _ bD-a()
s@) = max(a(i),b(i)) )

Keterangan :
s(i) : Nilai sillhouette untuk data ke-i
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a(i) : Rata-rata jarak data ke-i terhadap seluruh data
lain dalam cluster yang sama.

b(i) : Rata-rata jarak data ke-i terhadap data dalam
klaster terdekat lainnya (selain klaster asal).

Nilai s(i) berada pada rentang [-1, 1]. Nilai Silhouette yang mendekati 1
menunjukkan bahwa objek memiliki hubungan yang dekat dengan cluster-nya,
sehingga hasil pengelompokan dapat dikatakan sesuai. Semakin dekat nilai s(i) ke
1, maka semakin baik atau semakin masuk akal hasil pengelompokan suatu objek

ke dalam cluster tertentu (Yuan & Yang, 2019)

2.6 Metode Clustering

Teknik clustering berfokus pada pembagian kumpulan data ke dalam cluster
yang terdiri atas elemen-elemen yang mirip dan elemen ini berbeda dengan data
diluar cluster. Clustering dianggap sebagai unspervised learning untuk menemukan
pattern atau pola dalam sekelompok data yang tidak diketahui (Dsouza et al., 2017).
Dalam implementasinya, metode clustering memerlukan algoritma untuk
mendukung kinerjanya, diantaranya yaitu K-Means, DBSCAN (Density Based
Spatial Clustering of Application with Noise), SOM (Self-Organizing Map), dan
sebagainya (Marisa et al., 2019).

2.7 Algoritma K-Means

Algoritma K-Means merupakan algoritma clustering yang paling populer di
data mining, yang bertujuan meminimalkan jumlah kuadrat jarak dalam cluster
(within-cluster sum of squares) (Ahmed et al., 2020). K-Means dapat dimanfaatkan
untuk mengelompokkan berbagai konteks dan kriteria yang diinginkan untuk
menemukan pola dan sebagai dasar rekomendasi penerimaan PIP.

Pemilihan titik pusat dalam pengelompokkan nilai & tidak ada aturan standar
karena sebagian besar diberikan secara acak (Liu, 2022). Dalam perkembangannya,
terdapat metode inisialisasi K-Means++ yang digunakan untuk memilih centroid

awal secara lebih terarah agar titik pusat awal lebih representatif (Nuraeni et al.,
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2023). Algoritma K-Means dikelompokkan dalam sekumpulan data, dimana
dinotasikan sebagai berikut (Liu, 2022):
X={x,xx3.....%, } (3)
Notasi tersebut adalah jumlah sekumpulan data atau himpunan data yang terdiri
atas n data. Setiap x; merupakan satu objek data ke-i. Notasi tersebut akan dipartisi
kedalam kelompok k (cluster) yang dinotasikan sebagai berikut:
P, = {C;,C5Cs,....,Ci } (4)
P, merupakan partisi data yang membagi himpunan data X ke dalam k cluster,
dan setiap C; menyatakan kluster ke-i dimana berisi sekumpulan objek data.
Langkah-langkah algoritma K-Means setelah centroid awal ditentukan, selanjutnya
dilakukan dengan menghitung jarak antara setiap data dengan masing-masing
centroid menggunakan jarak Euclidean. Jarak Euclidean antara dua titik data p-

dimensi x; dan x; ditetapkan, seperti pada rumus:
x; = (X1, X2, Xi3, -+, Xip),

Xj = (Xj], ng, Xj3, 000 xjp)'

dCx) = (G =57 + (o =)+ G = xp)
Keterangan:
d(x;,x;) :Jarak Euclidean antara data ke-i dan ke-j
X; : Data ke-i
Xip : Nilai atribut ke-p pada data ke-i
Xj : Data ke-j
Xjp : Nilai atribut ke-p pada data ke-j

Hasil jarak setiap data yang terdekat, dikelompokkan dan akan dimasukkan
kedalam cluster. Selanjutnya centroid diperbarui dengan menghitung rata-rata nilai
seluruh data yang menjadi anggota pada setiap cluster. Pembaruan centroid

dilakukan menggunakan rumus berikut:

1
Ci = Zajec; % (6)
Keterangan:
Ci : Centroid dari cluster ke-i
|Gl : Jumlah data dalam cluster ke-i
C; : Himpunan data yang menjadi anggota cluster ke-i

: Objek data ke j yang terdapat pada cluster C;
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ijeCi x; : Penjumlahan seluruh objek data yang berada di cluster C;

Algoritma K-Means bertujuan membagi data ke dalam sejumlah (k) cluster
berdasarkan kedekatan data terhadap centroid (Yuan & Yang, 2019). Dalam proses
clustering, fungsi objektif yang umum digunakan adalah Sum of Squared Error
(SSE), yaitu jumlah kuadrat jarak antara setiap data dengan centroid pada cluster
masing-masing (Gul & Rehman, 2023). Rumusan matematis untuk SSE diberikan
di bawah ini (7). Semakin kecil nilai SSE yang diperoleh, maka semakin baik
kualitas pengelompokan yang dihasilkan oleh algoritma K-Means (Qi et al., 2017)

SSE = Zif:l ijeci ||xj r Ci||2 (7
Keterangan:
SSE : Sum of Squared Errors
k : Jumlah cluster
C; : Himpunan data pada cluster ke-i
Xj : Data ke-j
Ci : Centroid cluster ke-i

||xj - | |2 : Kuadrat jarak Euclidean antara data dan centroid

Proses perhitungan jarak Euclidean dan pembaruan centroid dilakukan secara
iteratif hingga tidak terjadi perubahan signifikan pada keanggotaan cluster atau
nilai centroid, yang menandakan bahwa algoritma telah mencapai kondisi
konvergen. Pada kondisi tersebut, nilai SSE menjadi minimum dan solusi yang

diperoleh merupakan yang terbaik berdasarkan proses iterasi yang dilakukan.

2.8 Uji Korelasi dan Asosiasi

Uji korelasi dan asosiasi digunakan untuk mengetahui hubungan dan
keterkaitan antara dua variabel. Metode wuji Chi-Square merupakan uji
nonparametrik yang digunakan untuk melihat distribusi frekuensi pada variabel
kategorik atau mengetahui hubungan (asosiasi) antara dua variabel kategorik (Cote

et al., 2021.). Rumus utama Chi-Square yaitu sebagai berikut:

I
DN ®)

Keterangan :
O : Objected frequency (frekuensi yang diamati)
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E : Expected frequency (frekuensi harapan)

Rumus tersebut digunakan untuk mengetahui seberapa besar frekuensi yang
diamati dan frekuensi yang diharapkan. Semakin besar perbedaannya, maka akan
semakin besar pula kemungkinan kedua variabel kategorik memiliki hubungan
asosiasi.

Metode korelasi Spearman juga digunakan dalam uji korelasi antar dua
variabel. Metode ini digunakan apabila data berbentuk ordinal atau tidak memenuhi
asumsi parametik (Goss-Sampson, 2022). Koefisien Spearman berada di rentang -
1 sampai +1, dimana nilai positif menunjukkan hubungan searah, nilai negatif
menunjukkan berlawanan arah, dan nilai 0 menunjukkan hubungan yang lemah atau
tidak berhubungan. Apabila nilai p-value lebih kecil, misalnya p < 0,05 maka
hubungan dikatakan signifikan (Goss-Sampson, 2022).



BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Lokasi dan Waktu Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di SD Negeri Mangunharjo 7 Kota Probolinggo.

Waktu penelitian direncanakan pada bulan Januari sampai Juni 2026.

3.2 Populasi dan Sampel/Subyek Penelitian

Populasi dalam penelitian ini adalah seluruh siswa SDN Mangunharjo 7 Kota
Probolinggo tahun ajaran 2025-2026 yang tercatat dalam data Dapodik. Jumlah data
awal berisi 313 baris data siswa.

Sampel penelitian ini menggunakan teknik total sampling, yaitu seluruh
populasi dijadikan sampel penelitian. Kriteria data yang dianalisis adalah data siswa
yang memiliki informasi terkait profil sosial ekonomi, meliputi penghasilan orang
tua, kepemilikan KIP, kepesertaan bantuan sosial seperti PKH/KPS/KKS, dan
jumlah saudara. Analisis lebih lanjut menggunakan atribut status usulan layak PIP

dan alasan layak PIP.

3.3 Data Penelitian

Data penelitian terdiri atas data primer dan sekunder. Data sekunder
menggunakan data dari Dapodik siswa SDN Mangunharjo 7 Kota Probolinggo
tahun ajaran 2025-2026. Data Dapodik yang diperoleh berisi 313 baris dan 66
atribut. Dalam proses clustering tidak semua atribut digunakan, karena atribut
disesuaikan dengan tujuan penelitian, kesediaan data, serta indikator sosial ekonomi
yang berkaitan dengan PIP.

Data primer sebagai data pendukung yaitu dilakukan wawancara dengan pihak
sekolah. Wawancara dilakukan untuk mengonfirmasi terkait indikator kerentanan

sosial ekonomi pada siswa yang dipertimbangkan dalam pengusulan PIP.

14
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3.4 Prosedur Penelitian

Prosedur atau tahapan penelitian menggambarkan alur penelitian yang
dirancang agar penelitian berjalan sistematis. Tahapan ini akan dilaksanakan oleh

peneliti hingga penelitian selesai.

Pra-pemrosesan data
= Implementasi metode clustering K-Means
Pembersinan Transformasi
—>| - -
data data Inisialisasi centroid

Menentukan
jumlah kluster | —» dan hifung jarak
R awal k sefiap data ke
Pengumpulan data »  Seleksi Atribut » N Feature i pusal cluster
l—| -
data engineering
Memperbarui Mengelompokkan
pusat cluster le— | data ke cluster
hingga konvergen terdekat

Pengujian asosiasi i

atribut sosial ekonomi Distribusi Status Profilling dan
dengan Status Usulan (¢ Usulan PIP dan Interpretasi hasil
Layak PIP Alasan Layak PIP cluster

3 Kesimpulan

Gambar 3.1 Prosedur Penelitian

Interpretasi pola
kelompok dan
kecenderungan atribut

3.4.1  Pengumpulan Data

Pengumpulan data diperoleh dari data Dapodik siswa SDN
Mangunharjo 7 Probolinggo dan wawancara singkat kepada pihak sekolah
untuk mengonfirmasi kriteria yang selama ini dipertimbangkan dalam
pengusulan PIP.
3.4.2  Seleksi Atribut

Seleksi atribut bertujuan menentukan atribut yang sesuai dengan tujuan
penelitian. Tidak semua atribut pada data Dapodik digunakan. Atribut yang
digunakan dalam penelitian ini yaitu penghasilan keluarga, penerima KPS,
penerima KIP, dan jumlah saudara.
3.43  Pra-Pemrosesan Data

Pada tahap pra-pemrosesan data diawali dengan melakukan
pembersihan data. Pembersihan data dilakukan dengan mengecek dan
menangani missing value, dan menghapus data duplikat. Data kategorikal
kemudian ditransformasi menjadi data numerik serta melakukan normalisasi

data untuk menyamakan skala antar atribut.



16

3.4.4 Implementasi Metode Clustering K-Means

Metode clustering yang dipilih menggunakan algoritma K-Means.
Diawali dengan menentukan jumlah k& menggunakan metode silhouette
coefficient. Pengujian dilakukan dengan menjalankan algoritma K-Means pada
beberapa nilai £, yaitu k=2 sampai k=10. Jumlah k yang paling optimal dipilih
berdasarkan nilai k£ yang memiliki silhouette score tertinggi.

Setelah nilai k& ditetapkan, selanjutnya algoritma K-Means dijalankan.
Inisialisasi centroid awal menggunakan K-Means++ agar lebih terarah dan
dilakukan secara iteratif. Pada setiap iterasinya akan dihitung jarak setiap data
ke masing-masing centroid. Proses clustering dilakukan dengan menghitung
jarak setiap data ke centroid, lalu data ditempatkan pada cluster dengan jarak
terdekat atau terkecil. Setelah terbentuk kelompok, algoritma akan
memperbarui centroid dengan menghitung rata-rata nilai setiap variabel pada
masing-masing cluster. Proses ini akan diulang hingga tidak terjadi lagi
perubahan anggota cluster yang signifikan (konvergen).

3.4.5  Profilling dan Interpretasi Hasil Cluster

Profilling hasil cluster yaitu menampilkan ciri-ciri dari setiap cluster.
Interpretasi hasil cluster dilakukan dengan menghitung statistik setiap cluster.
Berdasarkan karakteristik tersebut, setiap cluster diberi makna, misalnya
cluster dengan kerentanan tinggi, sedang, atau rendah. Setelah label cluster
diperoleh, data hasil clustering digabungkan kembali dengan atribut Layak PIP
dan Alasan Layak PIP. Penggabungan ini bertujuan untuk mengetahui
bagaimana distribusi status kelayakan PIP pada setiap kelompok sosial
ekonomi yang terbentuk.

3.4.6  Distribusi Status Usulan PIP dan Alasan Layak PIP

Data hasil clustering akan digunakan sebagai dasar untuk mengamati
distribusi bantuan pada setiap kelompok profil sosial ekonomi. Setelah label
cluster diperoleh, label tersebut digabungkan kembali dengan atribut status
usulan Layak PIP dan Alasan Layak PIP. Selanjutnya dilakukan perhitungan
jumlah dan persentase siswa usulan Layak PIP dan Tidak Layak PIP pada

masing-masing cluster. Perhitungan distribusi status usulan PIP digunakan
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untuk melihat bagaimana sebaran status usulan PIP pada kelompok siswa yang
terbentuk berdasarkan profil sosial ekonomi. Hasil perhitungan ini tidak
digunakan untuk menetapkan kelayakan siswa sebagai penerima PIP,
melainkan untuk membaca pola status usulan PIP pada setiap cluster.
3.4.7 Pengujian Asosiasi dan Korelasi

Pengujian asosiasi atribut dilakukan untuk mengetahui atribut sosial
ekonomi yang memiliki kecenderungan hubungan dengan status usulan Layak
PIP. Pengujian asosiasi dilakukan setelah proses clustering untuk mengetahui
atribut sosial ekonomi yang memiliki kecenderungan hubungan dengan status
usulan Layak PIP. Pengujian ini tidak digunakan untuk menetapkan kelayakan
PIP, melainkan untuk mendukung interpretasi pola distribusi status usulan PIP
pada masing-masing cluster.
3.4.8 Interpretasi Pola Kelompok dan Kecenderungan Atribut

Pada tahap ini, setiap cluster dianalisis berdasarkan karakteristik sosial
ekonomi yang dominan. Interpretasi juga dilakukan dengan mengaitkan
karakteristik tersebut dengan distribusi status usulan Layak PIP dan Alasan
Layak PIP pada masing-masing cluster. Tahap ini bertujuan untuk menjelaskan
makna dari setiap cluster, misalnya kelompok siswa dengan keterkaitan
bantuan sosial, kelompok penerima PIP, atau kelompok dengan penghasilan
orang tua tertentu. Dengan demikian, hasil c/ustering tidak hanya menunjukkan
pembagian kelompok siswa, melainkan memberikan gambaran mengenai

kecenderungan atribut sosial ekonomi yang membedakan setiap cluster.

Alat/Instrumen Penelitian

Alat atau instrumen yang digunakan dalam penelitian ini mencakup, Data

Dapodik, Laptop, Google Colaboratory, Python, dan Library Python. Data Dapodik

merupakan data sekunder yang merupakan data utama untuk penelitian ini dan

dikonfirmasi dengan wawancara sebagai informasi pendukung. Laptop sebagai

perangkat keras digunakan untuk mengolah, menganalisis, dan menyimpan data

penelitian. Perangkat keras ini digunakan mulai dari tahap awal penelitian sampai

akhir penelitian.
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Selain itu, Google Colaboratory digunakan sebagai alat untuk menjalankan
kode program Python yang merupakan perangkat lunak utama dalam proses
pengolahan dan analisis data. Dalam prosesnya digunakan library python seperti

Pandas, NumPy, Scikit-learn, Matplotlib, Matplotlib patches, Seaborn, dan SciPy.

3.6 Metode Analisis

Metode analisis yang digunakan yaitu analisis kuantitatif dengan pendekatan
data mining menggunakan algoritma K-Means. Atribut yang digunakan dalam
clustering yaitu penghasilan keluarga, penerimaan KPS, penerima KIP, dan jumlah
saudara.

Sebelum dilakukan proses clustering dilakukan pra-pemrosesan data, yaitu
pengecekan missing value, data duplikat, dan transformasi data. Pada atribut
penghasilan dilakukan feature engineering sehingga diperoleh atribut penghasilan
keluarga dari data penghasilan ayah, ibu, dan wali. Apabila data ayah dan ibu tidak
tersedia, maka menggunakan data penghasilan wali sebagai data pengganti.
Pembentukan atribut ini dilakukan agar kondisi ekonomi keluarga siswa dapat
direpresentasikan dalam satu variabel yang lebih sesuai untuk proses clustering.

Data yang telah ditransformasi, kemudian dinormalisasi menggunakan Min-
Max normalization. Normalisasi ini dilakukan pada seluruh variabel numerik agar
berada di rentang [0,1] dan bertujuan untuk mencegah variabel dengan skala yang
besar, misalnya penghasilan keluarga yang jumlahnya besar akan mendominasi
jarak Euclidean pada saat proses clustering. Oleh karena itu, dengan menggunakan
Min-Max normalization, maka setiap variabel yang digunakan dalam pembentukan
cluster akan lebih seimbang.

Proses clustering  dilakukan dengan algoritma K-Means untuk
mengelompokkan siswa berdasarkan kemiripan sosial ekonomi berdasarkan jarak
Euclidean. Dalam clustering, jarak Euclidean digunakan untuk menentukan
kemiripan data numerik dan merupakan metrik standar yang digunakan pada
algoritma K-Means. Dengan jarak Euclidean, setiap data akan ditempatkan pada
cluster dengan jarak terdekat terhadap centroid yang artinya semakin mirip

profilnya.
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Jumlah cluster optimal ditentukan menggunakan silhouette coefficient dengan
menguji beberapa nilai & yaitu, k=2 sampai k=10. Hasil dari setiap clustering
kemudian dievaluasi menggunakan nilai rata-rata silhouette score yang nilainya
berada pada rentang -1 sampai 1. Nilai yang mendekati 1 menunjukkan bahwa data
memiliki pendekatan yang baik dengan cluster-nya sendiri dan memiliki
keterpisahan yang baik dengan cluster yang lain, sedangkan nilai mendekati 0
menunjukkan bahwa data berada dibata antar-cluster serta nilai negatif
menunjukkan bahwa kemungkinan data lebih sesuai dengan cluster lain.

Distribusi status usulan PIP dianalisis menggunakan perhitungan persentase
usulan siswa layak PIP dan tidak layak PIP di setiap cluster hasil pemodelan. Uji
korelasi dan asosiasi menggunakan metode Chi-Square dan Spearman. Teknik Chi-
Square untuk atribut kategorik seperti atribut penerima KIP dan penerima KPS.
Masing-masing variabel diuji dengan variabel usulan layak PIP.

Atribut yang numerik seperti jumlah saudara dan penghasilan keluarga diuji
menggunakan metode Spearman. Dikatakan signifikan secara statistik apabila nilai
p-value<0,05, sehingga dapat disimpulkan adanya hubungan yang bermakna antara

kedua variabel.



BAB 4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dijelaskan hasil dan pembahasan dari penelitian yang sudah
dilakukan berdasarkan tahapan penelitian yang sudah disusun sebelumnya. Hasil

penelitian akan disajikan melalui tabel.

4.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian berupa data sekunder yang diperoleh
dari data Dapodik siswa SDN Mangunharjo 7 Kota Probolinggo tahun ajaran 2025-
2026. Data tersebut memuat bebrapa informasi dari siswa SDN Mangunharjo 7
Probolinggo yang diantaranya terdapat beberapa atribut sosial ekonomi. Atribut
yang digunakan disesuaikan dengan tujuan penelitian, ketersediaan data, hasil
wawancara dengan pihak sekolah, serta indikator sosial ekonomi yang berkaitan
dengan Program Indonesia Pintar.

Tabel 4.1 Keterangan Atribut

Keterangan Atribut Jumlah
Data siswa 313
Atribut awal 66
Atribut clustering 4
Atribut analisis setelah clustering 2

Berdasarkan data awal, terdapat 313 data siswa dengan 66 atribut. Pada
seleksi atribut, digunakan 4 atribut untuk proses clustering yaitu atribut sosial
ekonomi siswa. Atribut tersebut diantaranya adalah penghasilan orang tua,
penerima KIP, penerima KPS, dan jumlah saudara. Atribut tambahan digunakan
setelah clustering untuk analisis karakteristik pola penerimaan PIP, yaitu status
usulan PIP, dan alasan layak PIP. Pada tabel 4.2 terlampir dataset awal yang
memuat atribut sosial ekonomi dan akan digunakan untuk proses clustering.

Tabel 4.2 Dataset Penelitian

. . q . Jumlah
Penghasilan - Penghasilan Penerima Penerima
No Ayah Penghasilan Ibu Wali KPS KIP Saudara
Kandung
0 Rp. 1,000,000- Tidak . .
Rp. 1,999,999 Berpenghasilan NaN Tidak Tidak !
1 Rp. 2,000,000- Rp. 500,000-Rp. NaN Tidak Tidak )

Rp. 4,999,999 999,999

20



21

Jumlah
Penghasilan . Penghasilan Penerima Penerima
No Ayah Penghasilan Ibu Wali KPS KIP Saudara
Kandung
2 Rp. 2,000,000- Rp. 1,000,000-Rp. . .
Rp.4,999.999 1,999,999 NaN Tidak Tidak !
3 Rp. 2,000,000- Tidak . .
Rp. 4,999,999 Berpenghasilan NaN Tidak Tidak 2
4 Rp. 2,000,000- Tidak NaN Tidak Tidak 3

Rp. 4,999,999 Berpenghasilan

Pada tabel 4.2 atribut penghasilan masih terdiri atas penghasilan ayah,
penghasilan ibu, dan penghasilan wali. Ketiga atribut tersebut tidak langsung
digunakan dalam proses clustering karena perlu dilakukan pembentukan atribut
baru berupa penghasilan keluarga. Selain itu, masih terdapat beberapa missing

value sehingga perlu penanganan.

4.2 Pra-Pemrosesan Data

4.2.1  Pembersihan Data

Pembersihan data dilakukan dengan pengecekan nilai kosong, data
duplikat dan data yang tidak sesuai format. Berdasarkan hasil pengecekan,
Data Dapodik yang digunakan dalam penelitian ini tidak terdapat data duplikat
dan data yang tidak sesuai format, melainkan memiliki nilai kosong pada

beberapa atribut yang akan digunakan dalam penelitian ini.

Tabel 4.3 Nilai Kosong

Nama

Penghasilan Ayah

Penghasilan Ibu

Penghasilan Wali 306
Penerima KPS 0
Penerima KIP 0

Layak PIP (usulan dari sekolah) 0
256

Alasan Layak PIP

Jumlah Saudara Kandung

Pada tabel 4.3 atribut Penghasilan Ayah, Penghasilan Wali, dan Alasan
Layak PIP masih terdapat nilai kosong atau nilai hilang. Nilai pada atribut

penghasilan perlu ditangani karena merupakan atribut yang berkaitan dengan



22

pembentukan atribut penghasilan keluarga, dimana atribut ini yang akan

digunakan dalam proses clustering.

Pada atribut Alasan Layak PIP terdapat nilai kosong sebanyak 256.
Nilai kosong tersebut tidak dihapus melainkan ditangani untuk dianalisis

setelah cluster terbentuk.

Tabel 4.4 Status Alasan Layak PIP

Alasan Layak PIP Jumlah
Tidak Layak PIP 238
Siswa Miskin/Rentan Miskin 28
Alasan tidak tercatat 17
Pemegang PKH/KPS/KKS 18
Yatim Piatu/Panti Asuhan/Panti Sosial 6
Menolak 4

Pada tabel 4.4 atribut Alasan Layak PIP, penanganan nilai kosong pada
atribut ini dilakukan berdasarkan status pada kolom Layak PIP (usulan dari
sekolah). Apabila siswa berstatus Tidak Layak PIP dan kolom alasan kosong,
maka alasan diisi dengan kategori Tidak Layak PIP. Apabila siswa berstatus
Layak PIP tetapi kolom alasan kosong, maka alasan diisi dengan kategori
Layak PIP tetapi alasan tidak tercatat. Penanganan ini dilakukan agar distribusi

alasan Layak PIP dapat dianalisis pada masing-masing cluster.

4.2.2  Transformasi Penghasilan

Atribut Penghasilan Ayah, Penghasilan Ibu, dan Penghasilan Wali
masih berbentuk kategorik rentang penghasilan. Oleh karena itu, dilakukan
transformasi data dari bentuk kategorik menjadi bentuk numerik.

Transformasi penghasilan dilakukan dengan memberikan nilai
representatif pada setiap kategori penghasilan. Kategori  ‘Tidak
Berpenghasilan’ diberi nilai 0 karena kategori tersebut tidak memiliki rentang
nominal penghasilan yang tercatat pada data. Hal ini bukan berarti penghasilan
riil Rp0, atau sebagai kepastian kalau keluarga memiliki penghasilan paling

rendah, melainkan sebagai kode numerik untuk kategori tanpa penghasilan
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tetap pada data. Kategori penghasilan yang berbentuk rentang penghasilan

dikonversi menggunakan nilai tengah dari masing-masing rentang. Hasil

transformasi penghasilan dalam penelitian ini diinterpretasikan sebagai

representasi data administratif, bukan sebagai nilai penghasilan riil secara

mutlak.

Tabel 4.5 Konversi Penghasilan

Kategori Penghasilan Numerik
Tidak Berpenghasilan 0
Kurang dari Rp. 500,000 250000
Rp. 500,000 — Rp. 999,999 750000
Rp. 1,000,000 — Rp. 1,999,999 1500000
Rp. 2,000,000 — Rp. 4,999,999 3500000
Rp. 5,000,000 — Rp. 20,000,000 12500000
Lebih dari Rp. 20,000,000 20000000

Setelah proses transformasi penghasilan dilakukan, atribut Penghasilan

Ayah, Penghasilan Ibu, dan Penghasilan Wali telah berubah menjadi numerik,

yaitu ‘penghasilan _ayah nilai’, ‘penghasilan_ibu nilai’, dan
‘penghasilan_wali_nilai’ seperti pada tabel 4.6 berikut ini.
Tabel 4.6 Transformasi Penghasilan
No Penghasilan Ayah penghasil Penghasilan Ibu penghasilan Penghasilan penghasilan_
_ayah_nilai _ibu_nilai Wali wali_nilai
0 Rp. 1,000,000 — Rp. 1500000 Tidak 0 NaN NaN
1,999,999 Berpenghasilan
I Rp. 2,000,000 — Rp. 3500000 Rp. 500,000 — Rp. 750000 NaN NaN
4,999,999 999,999
2 Rp. 1,000,000 — Rp. 1500000 Rp. 1,000,000 — 1500000 NaN NaN
1,999,999 Rp. 1,999,999
3 Rp. 2,000,000 — Rp. 3500000 Rp. 2,000,000 — 3500000 NaN NaN
4,999,999 Rp. 4,999,999

4.2.3  Feature Engineering Penghasilan Keluarga

Feature engineering adalah teknik membentuk atribut baru. Dalam

penelitian ini, atribut Penghasilan Ayah, Penghasilan Ibu, dan Penghasilan

Wali yang sudah ditransformasikan menjadi numerik, dibentuk atribut baru
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yaitu ‘penghasilan_keluarga’. Atribut ini yang nantinya akan digunakan dalam
proses clustering.

Pembentukan atribut tersebut dilakukan berdasarkan ketersediaan data
penghasilan ayah, ibu, dan wali. Jika data ayah dan ibu memiliki penghasilan,
maka penghasilan dari keduanya dijumlahkan sebagai nilai penghasilan
keluarga. Jika hanya salah satu dari penghasilan orang tua yang terisi dan
bernilai lebih dari 0, maka penghasilan yang tersedia tersebut digunakan
sebagai penghasilan keluarga, tetapi diberi penanda sebagai data
‘missing_penghasilan parsial’. Hal ini dilakukan karena data kosong tidak
dapat langsung disamakan dengan kategori ‘Tidak Berpenghasilan’.

Data dengan kondisi penghasilan orang tua parsial dan nilai yang
tersedia sebesar 0 dikeluarkan dari proses analisis. Hal ini dilakukan karena
kondisi tersebut tidak cukup merepresentasikan penghasilan keluarga. Jika
nilai 0 dipertahankan, data kosong dapat salah dimaknai sebagai tidak
berpenghasilan. Sebaliknya, jika diisi menggunakan median, nilai tersebut
dapat menimbulkan bias karena bukan merupakan penghasilan asli. Oleh
karena itu, data tersebut dihapus agar atribut penghasilan keluarga yang

digunakan dalam proses clustering lebih representatif.

Tabel 4.7 Aturan Pembentukan Atribut

Kondisi Data Penghasilan

Penanganan

Penghasilan ayah dan ibu tersedia

Penghasilan ayah dan ibu dijumlahkan

Hanya penghasilan ayah atau ibu yang
tersedia dan bernilai lebih dari 0

Penghasilan yang tersedia digunakan dan
diberi penanda parsial

Hanya penghasilan ayah atau ibu yang
tersedia tetapi bernilai 0, sedangkan
penghasilan orang tua lainnya kosong

Di drop

Penghasilan ayah dan ibu kosong, tetapi
penghasilan wali tersedia

Penghasilan wali digunakan

Penghasilan ayah dan ibu tidak Penghasilan wali digunakan
berpenghasilan, tetapi wali memiliki
penghasilan

Penghasilan ayah, ibu, dan wali kosong

Diberi penanda missing penghasilan total

Berdasarkan tabel 4.7, pembentukan atribut penghasilan keluarga tidak

hanya dilakukan penjumlahan penghasilan ayah dan ibu saja, melainkan juga
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mempertimbangkan penghasilan wali. Hal ini dilakukan karena wali dapat
menjadi pihak yang menanggung kebutuhan ekonomi siswa. Apabila
penghasilan ayah dan ibu tidak tersedia, sedangkan penghasilan wali tersedia,
maka penghasilan wali digunakan sebagai representasi penghasilan keluarga.
Penggunaan penghasilan wali tidak dimaksudkan untuk menyimpulkan bahwa
ayah dan ibu tidak berpenghasilan, tetapi karena informasi penghasilan yang
tersedia pada data Dapodik hanya terdapat pada kolom wali. Pada hal ini data
tersebut diberi penanda ‘penghasilan wali digunakan’ untuk menunjukkan

bahwa nilai penghasilan keluarga berasal dari wali.

Selain itu, apabila penghasilan ayah dan ibu sama-sama tercatat ‘Tidak
Berpenghasilan’, tetapi penghasilan wali tersedia dan memiliki nilai lebih dari
0, maka penghasilan wali digunakan sebagai representasi penghasilan
keluarga. Sementara itu, jika semuanya tidak tersedia, maka data tersebut diberi
penanda sebagai ‘missing penghasilan_total’. Penanda ini digunakan untuk

membedakan data yang benar-benar kosong dengan data yang memang tercatat

‘Tidak Berpenghasilan’.
Tabel 4.8 Keterangan Atribut
Atribut Fungsi

penghasilan_keluarga Atribut yang digunakan dalam proses
clustering.

penghasilan_wali digunakan Penanda bahwa penghasilan keluarga berasal
dari penghasilan wali

missing_penghasilan_parsial Penanda bahwa data penghasilan orang tua
hanya terisi sebagian

missing_penghasilan_total Penanda bahwa penghasilan ayah, ibu, dan wali

kosong semua.

Berdasarkan tabel 4.8, atribut utama yang digunakan dalam proses
clustering adalah ‘penghasilan keluarga’. Atribut lainnya yang ada di tabel

4.8 merupakan atribut penanda pada tahap pra-pemrosesan data.
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Missing penghasilan keluarga setelah penanganan:
2

Status penghasilan:
status_penghasilan

Data penghasilan tersedia 307
Data penghasilan orang tua parsial 5
Menggunakan penghasilan wali 1

Mame: count, dtype: int64

Gambar 4.1 Informasi Atribut Penghasilan

Berdasarkan Gambar 4.1, ditemukan missing penghasilan keluarga

setelah penanganan ada 2 data siswa, yang artinya salah satu data orang tua

kosong, sedangkan data orang tua yang tersedia bernilai 0. Dalam hal ini data

akan di drop.
Tabel 4.9 Kondisi Awal Data
Kondisi Data Jumlah Data
Data penghasilan tersedia 307
Data penghasilan orang tua parsial 5
Menggunakan penghasilan wali 1
Penghasilan, ayah, ibu, dan wali kosong 0

Berdasarkan Gambar 4.1 dan Tabel 4.9, sebanyak 307 data memiliki

penghasilan yang tersedia, 5 data memiliki penghasilan orang tua parsial. Hal

ini dapat dilihat pada tabel dibawah ini.

Tabel 4.10 Penghasilan Parsial

Pengh Penghasilan Pengh  penghasi penghasilan_  penghasilan_  missing  missing_
asilan Ibu asilan lan_ayah ibu_nilai keluarga penghasi  penghasi
Ayah Wali _nilai lan_pars  lan_pars
ial ial_nol
41 NaN Rp. 2,000,000- NaN NaN 3500000 3500000 1 0
Rp.4,999,999
54 NaN Rp. 2,000,000- NaN NaN 3500000 3500000 1 0
Rp.4,999,999
75 NaN Tidak NaN NaN 0 NaN 1 1
Berpenghasilan
165 NaN Rp.  500,000- NaN NaN 750000 750000 1 0
Rp.999,999
234 NaN Tidak NaN NaN 0 NaN 1 1

Berpenghasilan




27

Berdasarkan Tabel 4.10 terlihat bahwa penghasilan pada data index 75
dan 234 merupakan missing parsial berjumlah nol, yang dimana penghasilan
keluarga tercatat NaN. Kondisi ini memungkinkan interpretasi penghasilan
keluarga menjadi kurang tepat, karena data penghasilan ayah sebenarnya tidak
tersedia. Oleh karena itu, data dengan kondisi salah satu penghasilan orang tua
kosong dan penghasilan orang tua lainnya bernilai 0 dipertimbangkan untuk
dikeluarkan dari proses analisis. Hal ini dilakukan karena data kosong tidak

dapat langsung disamakan dengan kategori “Tidak Berpenghasilan”.
Jumlah data setelah penghapusan: 311

Gambar 4.2 Jumlah Data

Jumlah data yang awalnya 313 baris sekarang menjadi 311 baris. Hal
ini dikarenakan 2 baris dihapus karena bernilai kosong dan bernilai 0.

Pada tabel 4.9, terdapat 1 data menggunakan penghasilan wali sebagai
representasi penghasilan keluarga. Tidak ditemukan data dengan penghasilan
ayah, ibu, dan wali kosong (NaN). Hasil ini menunjukkan bahwa mayoritas
data dengan penghasilan keluarga dapat dibentuk dari data penghasilan ayah
dan/atau ibu, sedangkan sebagian kecil data memerlukan penanda tambahan
karena bersifat parsial atau menggunakan wali.

Adapun contoh hasil pembentukan atribut penghasilan keluarga

ditunjukkan pada tabel 4.11 dibawah ini.

Tabel 4.11 Hasil Feature Engineering

Ind  Penghasilan Penghasilan Penghasil penghasilan_kelu issing_p missing_p penghasilan
ex Ayah Ibu an Wali arga enghasilan  enghasila _wali_digun
_parsial n_total akan
0 Rp. Tidak NaN 1500000 0 0 0
1,000,000 —  Berpenghasil
Rp. an
1,999,999
1 Rp. Rp. 500,000~  NaN 4250000 0 0 0
2,000,000 —  Rp. 999,999
Rp.
4,999,999
41 NaN Rp NaN 3500000 1 0 0

2,000,000 —
Rp.
4,999,099
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Ind  Penghasilan Penghasilan Penghasil penghasilan_kelu  missing_p missing_p penghasilan

ex Ayah Ibu an Wali arga enghasilan  enghasila _wali_digun
_parsial n_total akan
195 Tidak Tidak Rp. 1500000 0 0 1
Berpenghasil Berpenghasil 1,000,000
an an

1,999,999

4.2.4  Transformasi Binner

Transformasi biner dilakukan pada atribut yang memiliki dua kategori
jawaban, yaitu Ya dan Tidak. Dalam penelitian ini, atribut yang
ditransformasikan menjadi bentuk biner adalah atribut Penerima KPS,
Penerima KIP dan atribut Layak PIP (usulan dari sekolah). Transformasi ini
dilakukan karena algoritma K-Means memerlukan data dalam bentuk numerik
untuk menghitung jarak antar data.

Kategori Ya diberi nilai 1, sedangkan kategori Tidak diberi nilai 0. Nilai
1 menunjukkan bahwa siswa tercatat sebagai penerima atau pemilik atribut
tersebut, sedangkan nilai 0 menunjukkan bahwa siswa tidak tercatat sebagai

penerima atau pemilik atribut tersebut.

Tabel 4.12 Hasil Transformasi Biner

Penerima penerima_kps Penerima  penerima_kip Layak PIP status_layak_pip
KPS KIP (usulan dari
sekolah)
0 Tidak 0 Tidak 0 Tidak 0
1 Tidak 0 Tidak 0 Tidak 0
309 Tidak 0 Tidak 0 Ya 1
310  Tidak 0 Tidak 0 Ya 1

Pada tabel 4.12 hasil transformasi biner untuk atribut Penerima KPS,
Penerima KIP, dan atribut Layak PIP. Hasil transformasi ini kemudian
digunakan dalam proses clustering, kecuali atribut Layak PIP yang akan

digunakan sebagai analisis setalah terbentuk cluster.

4.2.5 Normalisasi Data
Normalisasi data dilakukan setalah seluruh atribut telah menjadi

numerik. Tahap ini bertujuan untuk menyamakan skala antar atribut agar tidak
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ada atribut tertentu yang mendominasi proses perhitungan jarak. Hal ini
penting karena algoritma K-Means menggunakan jarak antar data dalam proses
pembentukan cluster.

Normalisasi dilakukan menggunakan metode Min-Max Normalization
yang mengubah nilai setiap atribut kedalam rentang 0 sampai 1. Normalisasi
diperlukan karena atribut penghasilan keluarga memiliki skala nilai yang jauh
lebih besar dibandingkan atribut lain seperti jumlah saudara kandung, penerima
KPS, dan penerima KIP. Tanpa normalisasi, atribut penghasilan dapat lebih
dominan dalam perhitungan jarak dibandingkan atribut lainnya.

Atribut yang digunakan dalam proses clustering adalah
penghasilan_keluarga, jumlah saudara, penerima kps, dan penerima Kkip.
Sementara itu, atribut Layak PIP (usulan dari sekolah) dan Alasan Layak PIP
tidak digunakan dalam proses clustering, melainkan digunakan setelah cluster
terbentuk untuk analisis distribusi status dan alasan Layak PIP pada masing-

masing cluster.

Tabel 4.13 Hasil Normalisasi Min-Max

penghasilan_keluarga jumlah_saudara penerima_kps penerima_kip
0 0.214286 0.125 0.0 0.0
1 0.607143 0.125 0.0 0.0
2 0.428571 0.125 0.0 0.0
3 0.500000 0.250 0.0 0.0
4 0.500000 0.375 0.0 0.0

Berdasarkan Tabel 4.13, seluruh atribut yang digunakan dalam proses
clustering telah berada pada rentang O sampai 1. Hasil normalisasi ini
kemudian digunakan sebagai data masukan dalam proses clustering
menggunakan algoritma K-Means. Dengan demikian, setiap atribut memiliki

skala yang sebanding dalam perhitungan jarak antar data.
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4.3 Penentuan Jumlah Cluster

Penentuan jumlah £ menggunakan metode silhouette coefficient. Metode ini
menghitung koefisien siluet pada beberapa jumlah cluster untuk melihat kualitas
pemisahan antar cluster. Pada tahap ini, algoritma K-Means dijalankan pada
beberapa nilai &, kemudian setiap hasil cluster yang terbentuk dihitung
menggunakan koefisien Silhouette.

Jumlah cluster terbaik: 3
Silhouette Score terbaik: 0.695

Gambar 4.3 Hasil Silhouette Terbaik

Berdasarkan Gambar 4.3 diperoleh hasil & terbaik yaitu 3. Oleh karena itu,
jumlah cluster yang digunakan dalam implementasi algoritma K-Means pada

penelitian ini adalah 3 cluster.

Tabel 4.14 Evaluasi Cluster

Jumlah Cluster Silhouette Score
0 2 0.674
1 3 0.695
7 9 0.591
8 10 0.594

9 rows x 3 columns

Grafik Silhouette Score

Silhouette Score

Jumlah Cluster (k)

Gambar 4.4 Grafik Silhouette

Setelah jumlah £ dipilih, dilakukan evaluasi k. Berdasarkan Gambar 4.3 dan

tabel 4.14 menunjukkan jumlah cluster = 3 memiliki nilai silhouette score tertinggi
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yang mendekati 1, dengan nilai 0,695. Hal ini menunjukkan bahwa pembentukan
tiga cluster menghasilkan pemisahan antar-c/uster yang lebih baik dibandingkan

jumlah cluster lainnya.

4.4 Implementasi K-Means

Atribut clustering dijalankan oleh algoritma K-Means untuk menghasilkan
kelompok dengan profil sosial ekonomi yang mirip. Algoritma K-Means
melakukan inisialisasi centroid sebanyak jumlah cluster yang telah dipilih. Setelah
centroid awal terbentuk, setiap data siswa dihitung jaraknya terhadap masing-
masing centroid. Jarak centroid terdekat akan dijadikan satu kelompok. Centroid
terus diperbarui dengan menghitung rata-rata anggota pada masing-masing cluster.
Proses ini dilakukan secara iteratif sampai hasil konvergen.

Jumlah iterasi sampai konvergen: 3
SSE akhir: 25.4288090938043946

Gambar 4.5 Iterasi dan SSE Akhir

Berdasarkan hasil implementasi, proses K-Means mencapai konvergensi
pada iterasi ke-3 dengan nilai SSE sebesar 25.5. Nilai SSE menunjukkan total jarak
kuadrat data terhadap centroid pada masing-masing cluster.

Tabel 4.15 Centroid Akhir Skala Normalisasi

penghasilan keluarga jumlah saudara penerima_Kkps penerima_Kip
0 0.374150 0.167163 -7.771561e-16 -8.326673e-17
1 0.205882 0.323529 6.470588e-01 1.000000e+00
2 0.305272 0.187500 1.000000e+00 3.469447e-17

Tabel 4.16 Centroid Akhir Skala Asli

penghasilan_keluarga jumlah saudara penerima_kps penerima_Kkip
0 2619048.0 1.34 0.00 0.0
1 1441176.0 2.59 0.65 1.0
2 2136905.0 1.50 1.00 0.0

Berdasarkan tabel 4.16 tersebut setiap cluster memiliki nilai centroid yang
berbeda-beda pada masing-masing atribut. Pada atribut numerik seperti
penghasilan_keluarga dan jumlah saudara, centroid menunjukkan nilai rata-rata
anggota cluster. Pada atribut biner seperti penerima kps dan penerima kip, nilai

centroid menunjukkan kecenderungan atau proporsi anggota cluster. Nilai
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mendekati 1 menunjukkan sebagian besar anggota c/uster memiliki kategori “Ya”,
sedangkan nilai mendekati 0 menunjukkan sebagian besar anggota cluster memiliki
kategori “Tidak”.

Hasil implementasi K-Means menghasilkan tiga cluster dengan jumlah
anggota yang berbeda-beda. Berikut ini tabel hasil implementasi cluster yang
menunjukkan jumlah siswa per-cluster dan persentase setiap cluster.

Tabel 4.17 Hasil Cluster

Cluster Jumlah Siswa Persentase
0 252 81.03
1 17 5.47
2 42 13.30

Tabel 4.17 menunjukkan bahwa Cluster 0 memiliki jumlah data terbanyak
yaitu 253 siswa dengan persentase 81.03% dan Cluster 1 memiliki jumlah data
paling kecil yaitu 17 siswa dengan persentase 5.47%. Perbedaan jumlah anggota
pada setiap cluster menunjukkan bahwa pola profil sosial ekonomi siswa dalam
data Dapodik memiliki kecenderungan yang berbeda-beda. Cluster 0 dengan
jumlah anggota terbesar menunjukkan profil sosial ekonomi yang paling banyak
muncul pada data, sedangkan Cluster 1 dengan jumlah anggota lebih kecil
menunjukkan kelompok siswa dengan karakteristik yang lebih spesifik. Pada

Cluster 2 berada di tengah-tengah atau sedang.

4.5 Profiling Karakteristik Hasil Cluster

Profiling dilakukan dengan melihat pada nilai centroid akhir dalam skala
asli pada tabel 4.16 Centroid Akhir Skala Asli. Nilai centroid digunakan untuk
melihat kecenderungan karakteristik sosial ekonomi pada masing-masing cluster.

Berdasarkan tabel 4.16, Cluster 0 memiliki rata-rata penghasilan keluarga
paling tinggi sebesar Rp. 2.619.048 dengan rata-rata jumlah saudara sebesar 1,34.
Nilai centroid pada atribut penerima_kip dan penerima kps cenderung mendekati
0 yang artinya pada cluster ini cenderung tidak tercatat sebagai penerima KPS, dan

KIP.
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Cluster 1 memiliki rata-rata penghasilan kelurga paling rendah, yaitu
sebesar Rp. 1.441.176 dengan rata-rata jumlah saudara tertinggi yaitu 2,59. Nilai
centroid pada ‘penerima kps’ sebesar 0,65 dan ‘penerima_kip’ sebesar 1,00 yang
artinya sebagian besar anggota cluster memiliki keterkaitan dengan KPS dan
menunjukkan bahwa seluruh anggota cluster memiliki KIP.

Cluster 2 memiliki rata-rata penghasilan keluarga sebesar Rp. 2.136.905
dengan rata-rata jumlah saudara sekitar 1,50. Nilai centroid ‘penerima kps’
mencapai 1,00 menunjukkan bahwa seluruh anggota cluster tercatat sebagai
penerima KPS. Sedangkan nilai centroid pada ‘penerima_kip’ mendekati 0,00 yang

artinya menunjukkan bahwa anggota Cluster 2 tidak tercatat sebagai penerima KIP.

4.6 Visualisasi dan Interpretasi Karakteristik Cluster

Visualisasi data digunakan untuk melihat perbedaan karakteristik serta
memahami hasil pengelompokkan. Hal ini bertujuan dalam proses interpretasi hasil

clustering sehingga kesimpulan yang diperoleh menjadi lebih mudah dipahami.

Visualisasi Cluster K-Means k=3 dengan PCA dan Centroid
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Gambar 4.6 Visualisasi Menggunakan Scatter Plot PCA

Hasil visualisasi menggunakan scatter plot PCA digunakan untuk melihat
sebaran data hasil clustering dalam bentuk dua dimensi. Berdasarkan visualisasi
PCA, centroid Cluster 1 tampak tidak berada tepat di tengah sebaran titik data. Hal
ini disebabkan karena proses clustering dilakukan pada ruang empat dimensi,

sedangkan visualisasi PCA hanya merupakan proyeksi dua dimensi yang
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mempertahankan sebagian besar variasi data. Posisi centroid pada PCA tidak selalu
sama dengan posisi centroid sebenarnya pada ruang fitur asli.

Berdasarkan scatter plot PCA terlihat bahwa sebagian besar data
terkonsentrasi pada satu kelompok besar dengan beberapa kelompok yang lebih
kecil. Sebaran data tersebut memengaruhi proses pembentukan cluster sehingga
jumlah cluster optimal yang diperoleh adalah tiga cluster. Jumlah anggota Cluster
1 yang relatif sedikit menyebabkan centroid lebih sensitif terhadap karakteristik
anggotanya dibandingkan cluster lain. Berdasarkan visualisasi tersebut, hasil
scatter plot menggunakan PCA kurang kuat dalam mendefinisikan atau interpretasi
karakteristik antarcluster. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan visualisasi
tambahan yaitu Chernoff Face.

Visualisasi Chernoff Face digunakan sebagai visualisasi pendukung karena
mampu merepresentasikan beberapa atribut centroid secara bersamaan dalam
bentuk karakteristik wajah. Visualisasi ini mempermudah interpretasi perbedaan

karakteristik antarcluster yang tidak selalu terlihat jelas pada scatter plot PCA.

Tabel 4.18 Pemetaan Atribut Chernoff

Atribut Elemen Wajah Makna Visual

Penghasilan keluarga ~ Ukuran wajah Semakin besar wajah, semakin
tinggi penghasilan keluarga

Jumlah saudara Ukuran telinga Semakin besar telinga, jumlah
saudara semakin banyak

Penerima KIP Ukuran mata Semakin besar mata, semakin tinggi
jumlah kecenderungan penerima
KIP

Penerima KPS Bentuk mulut Semakin  melengkung  mulut,

semakin  tinggi  kecenderungan
penerima KPS
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Chernoff Face Karakteristik Sosial Ekonomi Cluster

Cluster 1
Cluster 2

Cluster 0

Gambar 4.7 Visualisasi Chernoff

Berdasarkan gambar 4.7 dan tabel 4.18, Cluster 0 ditampilkan dengan
ukuran wajah terbesar yang artinya penghasilan pada Cluster 0 merupakan yang
paling tinggi dibandingkan cl/uster lain. Cluster | menunjukkan ukuran telinga yang
besar sehingga menunjukkan bahwa Cluster 1 memiliki jumlah saudara terbanyak.
Cluster 1 juga memiliki ukuran mata yang besar yang artinya jumlah penerima KIP
terbanyak. Bentuk mulut yang sangat melengkung terlihat pada Cluster 2 yang
menandakan bahwa jumlah penerima KPS terbanyak.

Kondisi pada Cluster 2 dapat dipahami sebagai pola khusus. Rata-rata
penghasilan keluarga pada Cluster 2 cukup tinggi tetapi bukan yang tertinggi,
diantara ketiga Cluster. Rata-rata jumlah saudara pada Cluster 2 relatif rendah yang
dilihat dari ukuran telinga yang relatif kecil, sehingga beban tanggungan keluarga
tidak sebesar Cluster 1. Meskipun seluruh anggota Cluster 2 tercatat sebagai
penerima KPS, atribut penghasilan keluarga dan jumlah saudara menunjukkan
bahwa cluster ini tidak dapat dikategorikan sebagai kelompok dengan kerentanan
paling tinggi. Hal ini didukung oleh distribusi status usulan PIP yang menunjukkan
bahwa sebagian besar anggota Cluster 2 tidak berstatus Layak PIP. Titik berat
visualisasi Chernoff dalam penelitian ini adalah kepesertaan bantuan sosial,
terutama penerima KPS, dengan dukungan atribut penerima KIP, penghasilan
keluarga, dan jumlah saudara. Oleh karena itu, Cluster 2 lebih tepat
diinterpretasikan sebagai kelompok sosial ekonomi sedang dengan keterkaitan kuat

terhadap KPS, bukan sebagai kelompok yang sepenuhnya tidak rentan.
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Visualisasi Chernoff Face ini memperkuat hasil profiling cluster. Cluster 0
menunjukkan profil sosial ekonomi relatif lebih baik, Cluster 1 menunjukkan profil
sosial ekonomi rentan, sedangkan Cluster 2 menunjukkan profil sosial ekonomi
sedang menuju mampu dengan keterkaitan kuat terhadap KPS. Dengan demikian,
visualisasi Chernoff Face membantu menjelaskan bahwa masing-masing cluster
memiliki karakteristik sosial ekonomi yang berbeda berdasarkan kombinasi atribut
penghasilan keluarga, jumlah saudara, penerima KIP, dan penerima KPS.

Berdasarkan hasil profiling dan visualisasi, setiap cluster diberi label
interpretatif. Pelabelan ini tidak dimaksudkan sebagai status ekonomi resmi siswa,

melainkan sebagai deskripsi pola sosial ekonomi yang terbentuk dari hasil

clustering.
Tabel 4.19 Label Cluster

Cluster Karakteristik Utama Label Interpretatif

0 Penghasilan keluarga relatif tinggi, jumlah Sosial ekonomi relatif baik
saudara rendah, penerima KPS dan KIP rendah  (relatif mampu).

1 Penghasilan keluarga relatif kecil, jumlah Sosial ekonomi rentan.
saudara tinggi, sebagian besar penerima KPS
dan penerima KIP tinggi.

2 Penghasilan keluarga sedang, jumlah saudara Sosial ekonomi sedang

relatif  sedikit, penerima KPS tinggi, dan menuju mampu
penerima KIP rendah

Berdasarkan tabel 4.19 diperoleh 3 cluster, yaitu Cluster 0, Cluster 1, dan
Cluster 2. Cluster 1 merupakan cluster paling rentan yang dilihat berdasarkan
karakteristik utama, dan cluster relatif mampu berada pada Cluster 0, sedangkan
Cluster 2 diberi label cluster dengan sosial ekonomi sedang. Dengan demikian, KPS
dapat menjadi indikator kerentanan sosial, tetapi tidak selalu sejalan langsung
dengan penghasilan keluarga paling rendah. Kondisi ini menunjukkan bahwa status
bantuan sosial seperti KPS dapat dipengaruhi oleh faktor administratif atau kondisi
sosial ekonomi lain yang tidak seluruhnya tercermin dalam atribut penghasilan

keluarga.
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4.7 Distribusi Status Usulan Layak PIP dan Alasan Layak PIP

Setelah diperoleh label dari hasil clustering, label tersebut digabungkan
kembali dengan atribut Layak PIP (usulan dari sekolah) dan Alasan Layak PIP.
Analisis ini bertujuan untuk melihat bagaimana pola siswa berstatus layak PIP dan
tidak layak PIP tersebar pada cluster yang telah terbentuk berdasarkan profil sosial
ekonomi.

4.7.1  Distribusi Status Usulan PIP
Distribusi Status Usulan PIP untuk melihat persebaran pola kelompok

siswa per cluster.

Tabel 4.20 Distribusi Status Usulan Layak PIP

Layak PIP (usulan dari sekolah) Tidak Ya
cluster
0 217 (86.11%) 35 (13.89%)
1 0 (0.0%) 17 (100.0%)
2 29 (69.05%) 13 (30.95%)

Dari hasil tabel 4.20 tersebut, Cluster 0 memiliki jumlah Tidak Layak
PIP tertinggi dibanding cluster lain. Hal ini sejalan dengan pembahasan
sebelumnya pada 4.6 bahwa Cluster 0 menunjukkan karakteristik yang relatif
mampu. Pada Cluster 0 juga beberapa diusulkan layak, yaitu sebesar 13.89%
sebanyak 35 siswa.

Pada Cluster 1 menunjukkan persentase penerima PIP paling tinggi,
yaitu 100% anggota cluster layak diusulkan PIP. Hal ini juga sejalan dengan
karakteristik Cluster 1 yang rentan dalam sosial ekonomi. Sedangkan pada
Cluster 2 menunjukkan sebanyak 13 orang layak diusulkan PIP, dan yang 30
orang tidak. Pada Cluster 2 memiliki pola yang berbeda karena pada Cluster 2
memiliki keterkaitan dengan penerimaan KPS (bantuan sosial), tetapi tidak
tercatat sebagai penerima KIP. Kondisi ini menunjukkan bahwa clustering
tidak bersifat mutlak dalam menentukan status PIP, karena algoritma K-Means
hanya mengelompokkan siswa berdasarkan kemiripan atribut sosial ekonomi
yang digunakan.

4.7.2  Distribusi Alasan Layak PIP
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Distribusi Alasan Layak PIP digunakan untuk melihat kategori alasan
apa yang menjadi dominan pada siswa berstatus Layak PIP dalam masing-
masing cluster, misalnya siswa miskin/rentan miskin, pemegang

PKH/KPS/KKS, yatim/piatu/panti sosial, atau alasan lain yang tercatat pada

data.
Tabel 4.21 Distribusi Alasan Usulan Layak PIP

alasan  Alasan Menolak  Pemegang Siswa Tidak Layak Yatim

_layak  tidak PKH/KPS/  Miskin/Rentan PIP piatu/panti

_pip tercatat KKS Miskin asuhan/panti
sosial

cluster

0 0(0.0) 3(1.19) 5(1.98) 28 (11.11) 210 (83.33) 6(2.38)

1 17 (100.0) 0 (0.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 0 (0.00)

2 0 (0.00) 1(2.38) 13 (30.95) 0 (0.00) 28 (66.67) 0 (0.00)

Berdasarkan tabel 4.21 dan pembahasan pada 4.6, Cluster 0 didominasi
oleh kategori Tidak Layak PIP. Terdapat total siswa 210 dengan persentase
83% yang tidak layak PIP. Meskipun didominasi oleh kategori tidak layak PIP,
tetapi pada Cluster 0 masih terdapat siswa dengan alasan layak PIP, yaitu 5
orang siswa pemegang PKH/KPS/KKS, 28 orang siswa misikin/rentan miskin,
dan 6 orang yatim piatu/panti asuhan/ pasnti sosial. Selain itu, ada 3 orang
siswa dengan alasan menolak. Hal ini menunjukkan meskipun Cluster 0
memiliki karakteristik sosial ekonomi relatif baik, masih terdapat beberapa
siswa yang mempunyai alasan tertentu dalam usulan PIP.

Cluster 1 memiliki jumlah anggota 17 siswa, dengan karakteristik
paling rentan. Siswa pada Cluster 1 memiliki usulan Layak PIP namun
alasannya tidak tercatat. Hal ini dikarenakan cluster mengelompokkan
berdasarkan atribut profil sosial ekonomi.

Cluster 2 memiliki 28 siswa pada kategori Tidak Layak PIP, 13 siswa
dengan alasan Pemegang PKH/KPS/KKS, dan 1 siswa dengan kategori
Menolak. Hal ini menunjukkan bahwa Cluster 2 memiliki keterkaitan dengan
alasan bantuan sosial, terutama karena pada hasil profiling sebelumnya Cluster
2 memiliki nilai penerima KPS yang tinggi.

Distribusi alasan Layak PIP tidak digunakan dalam proses clustering,

melainkan digunakan untuk interpretasi dan menemukan pola distribusi alasan
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Layak PIP pada masing-masing kelompok siswa. Dengan demikian, hasil ini
berfungsi sebagai informasi tambahan untuk memahami karakteristik siswa

pada setiap cluster, bukan sebagai dasar penentuan kelayakan PIP.

4.8 Pengujian Asosiasi dan Korelasi Atribut

Pengujian ini dilakukan dengan menguji atribut sosial ekonomi dengan
status usulan Layak PIP. Pengujian bertujuan untuk mengetahui atribut manakah
yang berasosiasi dan berkorelasi dengan status usulan Layak PIP. Pengujian ini
tidak untuk menentukan kelayakan PIP melainkan sebagai analisis dalam
mendukung pola hubungan antara atribut sosial ekonomi siswa dengan status
usulan layak PIP.

4.8.1  Uji Asosiasi Atribut Kategorik

Uji asosiasi bertujuan melihat apakah 2 variabel memiliki keterkaitan
atau hubungan. Uji asosiasi dilakukan pada atribut kategorik yaitu penerima
KPS dan penerima KIP. Dalam penelitian ini menggunakan Chi-Square untuk
melihat hubungan antar variabel.

Tabel 4.22 Kontingensi Penerima KIP dengan Status Usulan PIP

Layak PIP (usulan dari sekolah) Tidak Persentase Ya  Persentase
Penerima KIP
Tidak 246 83.67% 48 16.33%
Ya 0 0.00% 17 100.0%

Berdasarkan tabel 4.22 siswa yang tercatat tidak menerima KIP
sebanyak 246 siswa berstatus tidak layak diusulkan PIP dan 48 siswa diusulkan
layak PIP, sedangkan 17 siswa yang tercatat penerima KIP seluruhnya
berstatus usulan Layak PIP. Hal ini menunjukkan masih terdapat siswa yang
tidak memiliki KIP tetapi tetap berstatus Layak PIP, sehingga status Layak PIP
tidak hanya berkaitan dengan kepemilikan KIP, tetapi juga dapat dipengaruhi
oleh alasan atau kondisi sosial ekonomi lain yang tercatat pada data.

Tabel 4.23 Kontingensi Penerima KPS dengan Status Usulan PIP
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Layak PIP (usulan dari sekolah) Tidak Persentase Ya Persentase
Penerima KPS
Tidak 217 84.11% 41 15.89%
Ya 29 54.72% 24 45.28%

Berdasarkan tabel 4.23, siwa yang tidak menerima KPS berjumlah 258,
yang diantaranya sebanyak 217 tidak diusulkan layak PIP, sedangkan 41
berstatus layak PIP. Sementara itu, siswa yang tercatat memiliki KPS
berjumlah 53, yang diantaranya 29 berstatus tidak layak usulan PIP, dan 24
berstatus layak PIP. Berdasarkan hasil tersebut, secara proporsi, siswa
penerima KPS memiliki persentase Layak PIP yang lebih tinggi dibandingkan
siswa yang tidak menerima KPS. Hal ini menunjukkan adanya kecenderungan
bahwa kepesertaan KPS berkaitan dengan status usulan Layak PIP.

Berikut ini merupakan hasil Chi-Square yang diperoleh untuk atribut
penerima KPS dan KIP.

Chi-Square KPS: 21.231378018411938

p-value: 4.878458388153338e-06
df: 1

Gambar 4.8 Hasil Chi-Square KPS

Chi-Square KIP: 63.89153304536324
p-value: 1.9732048796914324e-15
df: 1

Gambar 4.9 Hasil Chi-Square KIP

Berdasarkan hasil tersebut, menunjukkan bahwa p-value lebih kecil
dari 0,05 yang artinya terdapat asosiasi signifikan. Hasil ini tidak menunjukkan
hubungan sebab-akibat, melainkan hanya menunjukkan adanya kecenderungan
hubungan antara kepesertaan KPS dan penerima KIP dengan status usulan

Layak PIP pada data penelitian.

4.8.2  Uji Korelasi Atribut Numerik
Uji korelasi atribut numerik bertujuan untuk melihat hubungan dan arah

hubungannya (positif atau negatif). Uji korelasi dilakukan pada atribut numerik
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seperti penghasilan keluarga dan jumlah saudara. Dalam penelitian, untuk
menguji korelasi menggunakan metode Spearman.

Spearman penghasilan: -8.3764994934473093
p-value: 6.545641817817468e-12

Gambar 4.10 Uji Korelasi Penghasilan

Berdasarkan Gambar 4.10, koefisien Spearman pada penghasilan
keluarga bernilai negatif, dan p-value lebih kecil dari 0,05. Hal ini
menunjukkan hubungan signifikan antara penghasilan keluarga dengan status
usulan layak PIP. Selain itu, nilai koefisien -0,37 menunjukkan adanya arah
hubungan negatif. Hal ini maksudnya adalah semakin tinggi penghasilan
keluarga, maka terdapat kecenderungan semakin rendah status usulan Layak
PIP dan begitupun sebaliknya.

Spearman jumlah saudara: ©.2132069953927706
p-value: 0.0001515864873026811

Gambar 4.11 Uji Korelasi Jumlah Saudara

Berdasarkan Gambar 4.11, atribut jumlah saudara memperoleh
koefisien Spearman sebesar 0,213 dengan p-value sebesar 0,00015. Nilai p-
value yang lebih kecil dari 0,05 menunjukkan bahwa jumlah saudara memiliki
hubungan yang signifikan dengan status usulan Layak PIP. Koefisien positif
menunjukkan bahwa semakin banyak jumlah saudara, maka terdapat
kecenderungan semakin tinggi status usulan Layak PIP. Namun, nilai koefisien
yang relatif kecil menunjukkan bahwa hubungan tersebut bersifat lemah.
Berikut ini ditampilkan tabel hasil asosiasi dan korelasi.

Tabel 4.24 Hasil Uji Korelasi dan Asosiasi

Atribut Jenis Uji Nilai p-value Keterangan
Statistik
Penerima KPS Chi-Square  21.23137  4.070458e- Signifikan
8 06
Penerima KIP Chi-Square  63.09153  1.973205e- Signifikan
3 15
Penghasilan Spearman  -0.376499 6.545642¢- Signifikan
keluarga 12

Jumlah saudara Spearman  0.213207 1.515864e¢- Signifikan
kandung 04
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Hasil ini tidak dikaitkan sebagai hubungan sebab-akibat, melainkan
sebagai kecenderungan antarvariabel. Berdasarkan hasil profiling cluster,
distribusi status usulan Layak PIP, serta uji asosiasi dan korelasi, diketahui
bahwa atribut penerima KPS, penerima KIP, penghasilan keluarga, dan jumlah
saudara menunjukkan kecenderungan berasosiasi dengan status usulan Layak
PIP pada masing-masing cluster dan dapat digunakan sebagai informasi
pendukung dalam mendeskripsikan pola sosial ekonomi siswa terhadap status
usulan Layak PIP.

Cluster 1 menunjukkan dominasi atribut penghasilan keluarga yang
rendah, jumlah saudara yang tertinggi, dan penerima KIP cukup tinggi
sehingga mencerminkan kelompok yang paling rentan, sebaliknya Cluster 0
didominasi oleh penghasilan keluarga tertinggi dan penerima KIP dan KPS
tidak dominan, sehingga mencerminkan kelompok yang mampu. Cluster 2
ditandai oleh dominasi atribut penerima KPS dengan tingkat penghasilan
keluarga tertinggi dan jumlah saudara terendah setelah Cluster 1. Hasil ini
didukung oleh hasil uji Chi-Square dan Spearman yang menunjukkan bahwa
keempat atribut tersebut saling berasosiasi signifikan terhadap usulan Layak
PIP. Hasil tersebut digunakan sebagai pendukung dalam mendeskripsikan pola

sosial ekonomi siswa, bukan sebagai dasar penentuan kelayakan PIP.



BAB 5. KESIMPULAN, KETERBATASAN, DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

1.

Pengelompokan profil sosial ekonomi siswa menggunakan algoritma K-
Means melalui beberapa tahapan, yaitu dilakukan pembersihan data untuk
mengetahui dan menangani nilai kosong, selanjutnya dilakukan transformasi
penghasilan karena atribut penghasilan masih berbentuk rentang kategori.
Hasil transformasi dari atribut penghasilan kemudian dilakukan feature
engineering dan menghasilkan atribut baru yaitu penghasilan_keluarga.
Setelah dilakukan transformasi penghasilan, selanjutnya dilakukan
transformasi biner, dan normalisasi data. Penentuan jumlah cl/uster dilakukan
menggunakan metode silhouette coefficient dengan nilai optimal £=3. Atribut
yang digunakan dalam proses clustering adalah penghasilan keluarga,
penerima KIP, penerima KPS, dan jumlah saudara. Setelah algoritma K-
Means dijalankan, diperoleh hasil yaitu Cluster 0 sebanyak 252 siswa, Cluster
1 sebanyak sebanyak 17 siswa, dan Cluster 2 sebanyak 42 siswa.
Berdasarkan cluster yang terbentuk, pada Cluster 0 memiliki rata-rata
penghasilan paling tinggi, jumlah saudara relatif rendah, serta cenderung
tidak tercatat sebagai penerima KPS dan KIP. Pada Cluster 1 memiliki
karakteristik penghasilan keluarga relatif paling rendah, jumlah saudara
paling tinggi, seluruh anggota tercatat sebagai penerima KIP dan sebagian
besar anggota tercatat sebagai penerima KPS. Pada Cluster 2 memiliki rata-
rata penghasilan keluarga sedang, jumlah saudara sedang, seluruh anggota
tercatat sebagai penerima KPS, dan sebagian tercatat sebagai penerima KIP.
Dari karakteristik tersebut disimpulkan bahwa Cluster 0 merupakan kategori
relatif mampu, Cluster 1 rentan, dan Cluster 2 sedang.

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, Cluster 1 memiliki proporsi
usulan Layak PIP tinggi, namun alasan kelayakannya tidak tercatat.
Sedangkan Cluster 0 didominasi oleh siswa yang tidak layak usulan PIP.

Meskipun demikia, pada Cluster 0 masih terdapat siswa dengan alasan Layak
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PIP, seperti siswa miskin/rentan miskin, pemegang PKH/KPS/KKS, dan
yatim piatu/panti asuhan/panti sosial. Kondisi ini dapat terjadi karena proses
clustering menggunakan atribut sosial ekonomi, bukan atribut Alasan Layak
PIP. Oleh karena itu, siswa dengan alasan Layak PIP tertentu masih dapat
berada pada Cluster 0 apabila pola atribut sosial ekonominya lebih mirip
dengan karakteristik di Cluster 0. Sementara itu, pada Cluster 2 didominasi
oleh siswa tidak layak usulan PIP, tetapi masih terdapat yang layak usulan
PIP berupa pemegang PKH/KPS/KKS.

Berdasarkan uji asosiasi dan korelasi, semua atribut sosial ekonomi
menunjukkan hubungan yang signifikan dengan status usulan Layak PIP.
Atribut penerima KIP memiliki asosiasi paling kuat dibanding penerima KPS
berdasarkan nilai Crame’s V, sedangkan pada atribut numerik, penghasilan
keluarga memiliki hubungan paling kuat yang berdasarkan pada nilai
koefisien Spearman. Korelasi menunjukkan hubungan negatif, yang artinya
semakin tinggi penghasilan keluarga, maka status usulan PIP rendah,
begitupun sebaliknya. Atribut jumlah saudara memiliki hubungan positif,
yang artinya semakin banyak jumlah saudara maka status usulan PIP

cenderung tinggi.

5.2 Keterbatasan Penelitian

1. Data penghasilan orang tua/wali ditemukan beberapa yang kosong, sehingga
diperlakukan proses feature engineering.

2. Data penghasilan berbentuk kategorikal, sehingga diperlukan transformasi
untuk mempresentasikan penghasilan.

3. Bebrapa siswa yang tercatat layak PIP (usulan dari sekolah) memiliki alasan
PIP yang tidak tercatat, sehingga interpretasi pada alasan kelayakan dilakukan
secara hati-hati.

5.3 Saran

Penelitian selanjutnya disarankan dapat mengeksplorasi algoritma clustering

lain seperti K-Medoids, DBSCAN, BIRCH, atau Hieararchial Cluster terutama
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dalam melihat pola pengelompokan siswa berdasarkan profil sosial ekonomi. Selain
itu, disarankan untuk menambahkan atribut penelitian seperti kepemilikan aset,
kondisi tempat tinggal, status DTKS dan atribut lain yang dapat memperkaya hasil
clustering serta memberikan gambaran profil sosial ekonomi siswa yang lebih
komprehensif.

Penelitian selanjutnya disarankan dapat mengembangkan hasil clustering
kedalam bentuk dashboard sederhana. Hal ini bertujuan untuk mempermudah pihak
sekolah dalam melihat profil kelompok siswa, distribusi status usulan PIP, serta
karakteristik sosial ekonomi setiap cluster.

Bagi pihak sekolah disarankan agar data Dapodik dapat terus diperbarui
kelengkapannya secara berkala, terutama pada penghasilan orang tua/wali.
Kelengkapan data tersebut dapat memberikan gambaran yang lebih akurat terhadap
kondisi sosial ekonomi siswa.

Selain itu, hasil penelitian ini sebaiknya tidak digunakan sebagai dasar tunggal
dalam penentuan PIP karena keputusan kelayakan PIP tetap harus mengacu pada
aturan resmi dan verifikasi pihak berwenang. Hasil penelitian ini digunakan sebagai
informasi pendukung dalam memahami pola profil sosial ekonomi siswa terutama

siswa yang memiliki ekonomi rentan.
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LAMPIRAN-LAMPIRAN

Lampiran 1 Pedoman dan Hasil Wawancara

A. Identitas Wawancara

Narasumber Jabatan Hari/Tanggal Tujuan

Tini Susiyowati, | Operator 13 Maret 2026 | Memperoleh

S.E. Dapodik informasi data
Dapodik dan proses
pendataan  sosial
ekonomi siswa
terkait pengusulan
PIP.

Lailatul  Fitria, | Guru dan | 8 April 2026 | Memperoleh

S.Pd.SD. Operator informasi

Dapodik pendukung

mengenai  proses
usulan PIP.

B. Pedoman dan Hasil Wawancara

1. Wawancara dengan operator Dapodik

No

Pertanyaan

Ringkasan Jawaban

1.

Data apa saja
dalam  Dapodik
yang  berkaitan
dengan usulan
PIP?

Usulan PIP berdasarkan sosial ekonomi siswa,
dilihat dari penghasilan orang tua, jumlah
saudara yang menjadi tanggungan, lalu dilihat
apakah memiliki bantuan sosial seperti
KPS/PKH, dan siswa yang memiliki KIP
berpeluangjuga dalam pengusulan PIP.

Bagaimana proses
pencatatan
penghasilan orang
tua/wali?

Dicatat berdasarkan orang tua/wali siswa saat
pendataan. Hasilnya berupa rentang rata-rata
penghasilan.

Bagaimana jika di
data Dapodik
tidak tercatat
penghasilan orang
tuanya atau tidak
lengkap?

Data yang kosong artinya informasi belum
tercatat atau belum diperbarui, terkadang
siswa ada yang lupa untuk menyuruh orang
tua/wali dalam pengisian, jadi pihak sekolah
akan memperbaruinya.

Apakah terdapat
kendala dalam
kelengkapan data
Dapodik?

Kendalanya ada, yaitu data dari orang tua dan
wali belum lengkap, belum diperbarui, atau
terdapat informasi yang belum rinci. Jadi,
kelengkapan datanya masih perlu diperbaiki
secara berkala.




50

No Pertanyaan Ringkasan Jawaban

5. | Apakah Iya, sesuai periode pembaruan dan kebutuhan
diperbarui secara | sekolah, terutama jika terdapat perubahan data
berkala? siswa atau keluarga.

Dokumentasi

2. Wawancara dengan Guru

No. Pertanyaan Hasil Wawancara

1. | Bagaimana pihak | Dilihat dari kondisi sosial ekonominya, seperti
sekolah dalam | penghasilan keluarganya berapa, kepemilikan
melihat  kondisi | kartu bantuan sosial seperti KPS/KKS/PKH,
apa siswa | kepemilikan KIP. Dari sekolah hanya
diusulkan PIP? mengusulkan, karena yang menentukan

kelayakan dari pusatnya.

2. | Apakah dalam | Iya, sebagai aturan dan gambaran dasarnya,
mengusulkan PIP | pada praktiknya, sekolah menggunakan data
berdasarkan Dapodik yang melihat kondisi sosial ekonomi
dengan peraturan | siswa. Terkadang siswa mengusulkan kalau
menteri? mempunyai kepemilikan kartu bantuan, jadi

sekolah mencatatnya dan bisa diusulkan,
namun keputusan akhir dari pusat, sekolah
hanya mengusulkan.

3. | Bagaimana Sekolah melakukan pengecekan melalui data
sekolah administratif dan bantuan informasi dari wali
memastikan data | kelas ataupun pihak sekolah yang mengetahui
siswa yang | kondisi siswa. Jika diperlukan, data dapat
digunakan untuk | dikonfirmaasi kembali kepada orang tua atau
usulan PIP sesuai | wali siswa.
dengan  kondisi
siswa?

4. | Mengapa  pada | Hal ini memang terjadi karena data belum
data Dapodik | lengkap, atau alasan belum tercatat secara
terdapat status | detail pada sistem. Pada praktiknya tetap
usulan layak, | mengacu pada kepemilikan bantuan sosial,
namun pada | kepemilikan KIP, jumlah saudara dan
alasannya penghasilan dari orang tua atau wali.
beberapa  tidak

tercatat?
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Lampiran 2 Dataset Penelitian

- \kw

No. \ Pertanyaan Hasil Wawancara _ ]
Dokumentasi éi[]?‘ D# :;;;D7 E%i

4

Dataset Setelah Preprocessing

Lampiran 3 Kode Program Penelitian

Kode Program




Lampiran 4 Hasil Cluster

Cluster

Tabel Hasil Clustering

Heatmap Profil Sosial Ekonomi Setiap Cluster o
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Parallel Coordinates Plot Profil Cluster
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