ANALISIS PERBANDINGAN METODE K-MEANS DAN
K-MEDOIDS DALAM KLASTERISASI TINGKAT PENGANGGURAN
KABUPATEN KOTA DI PROVINSI KALIMANTAN SELATAN

SKRIPSI

Untuk memenuhi persyaratan
dalam menyelesaikan program sarjana Strata-1 Matematika

Oleh:

ANNISA KAMILAH
NIM. 2211011220014

JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMBUNG MANGKURAT
BANJARBARU
2026




HALAMAN PENGESAHAN

SKRIPSI

ANALISIS PERBANDINGAN METODE K-MEANS DAN K-MEDOIDS DALAM
KLASTERISASI TINGKAT PENGANGGURAN KABUPATEN KOTA DI
PROVINSI KALIMANTAN SELATAN

Oleh:
Annisa Kamilah
NIM. 2211011220014

telah dipertahankan di depan Dosen Penguji pada tanggal 14 Juli 2026
Susunan Dosen Penguji:

Pembimbing I Dosen Penguji: \
1. Saman Abdurrahman, S.Si., M.Sc. ( ™~ 2)

2. Sila Rizqina, S.Mat., M.Si. ( )

Thresye, S.Si., M.Si.
NIP. 197205042000122002

Pembimbing 11

Oni anfo, S.Si., M.Si.
NIP/197301262005011003

: _-A"-"*Banjarbaru, 7 i 804
[Zy;Jurusan Matematika FMIPA ULM

i




PERNYATAAN

Dengan ini saya menyatakan bahwa dalam skripsi ini tidak terdapat karya
yang pernah diajukan untuk memperoleh gelar kesarjanaan di suatu Perguruan
Tinggi, dan sepanjang pengetahuan saya juga tidak terdapat karya atau pendapat
yang pernah ditulis atau diterbitkan oleh orang lain, kecuali yang secara tertulis

diacu dalam naskah ini dan disebutkan dalam Daftar Pustaka.

Banjarbaru, 25 Juli 2026

2

Annisa Kamilah
2211011220014

111



ABSTRAK

ANALISIS PERBANDINGAN METODE K-MEANS DAN K-MEDOIDS
DALAM KLASTERISASI TINGKAT PENGANGGURAN KABUPATEN
KOTA DI PROVINSI KALIMANTAN SELATAN (Oleh : Annisa Kamilah;
Pembimbing: Thresye, Oni Soesanto, 60 halaman)

Pengangguran menjadi salah satu isu penting dalam bidang ketenagakerjaan karena
berpengaruh terhadap pembangunan ekonomi suatu daerah. Variasi tingkat
pengangguran yang terjadi antarkabupaten/kota di Provinsi Kalimantan Selatan
menunjukkan adanya perbedaan karakteristik dalam bidang ketenagakerjaan. Oleh
sebab itu, diperlukan pendekatan yang mampu mengidentifikasi pola kesamaan
maupun perbedaan antardaerah sebagai bahan pertimbangan dalam perumusan
kebijakan pembangunan di bidang ketenagakerjaan. Analisis cluster dilakukan
dalam penelitian ini dengan mengimplementasikan algoritma K-Means dan K-
Medoids untuk mengelompokkan kabupaten/kota berdasarkan faktor-faktor tingkat
pengangguran. Identifikasi jumlah cluster optimal dilakukan menggunakan metode
Silhouette Coefficient, sedangkan evaluasi kinerja hasil klasterisasi dilakukan
melalui perbandingan nilai Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index.
Berdasarkan hasil penelitian, jumlah cluster optimal untuk kedua algoritma yaitu
sebanyak 2 cluster. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kualitas klasterisasi yang
dihasilkan algoritma K-Means lebih baik dibandingkan K-Medoids, dengan nilai
Silhouette Coefficient K-Means sebesar 0,3823 yang lebih tinggi dibandingkan K-
Medoids sebesar 0,3581, serta nilai DBI K-Means sebesar 1,04065 yang lebih
rendah dibandingkan K-Medoids sebesar 1,2343. Meskipun demikian, nilai
Silhouette Coefficient sebesar 0,3823 masih tergolong dalam kategori struktur
cluster lemah, yang menunjukkan bahwa pemisahan antarcluster belum terbentuk
secara optimal.

Kata Kunci : Tingkat Pengangguran, K-Means, K-Medoids, Silhouette Coefficient,
Davies- Bouldin Index
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ABSTRACT

COMPARATIVE ANALYSIS OF THE K-MEANS AND K-MEDOIDS
METHODS IN CLUSTERING UNEMPLOYMENT RATES IN DISTRICTS
AND CITIES IN SOUTH KALIMANTAN PROVINCE (By: Annisa Kamilah;
Advisors: Thresye, Oni Soesanto, 60 pages)

Unemployment is a key issue in the labor market because it affects a region’s
economic development. Variations in unemployment rates across regencies and
cities in South Kalimantan Province indicate differences in labor market
characteristics. Therefore, an approach is needed that can identify patterns of
similarities and differences among regions to serve as a basis for formulating labor
market development policies. Cluster analysis was conducted in this study by
implementing the K-Means and K-Medoids algorithms to group regencies and cities
based on unemployment rate factors. The optimal number of clusters was identified
using the Silhouette Coefficient method, while the performance of the clustering
results was evaluated by comparing the Silhouette Coefficient and the Davies-
Bouldin Index. Based on the research results, the optimal number of clusters for
both algorithms was 2. The evaluation results show that the clustering quality of
the K-Means algorithm is better than that of K-Medoids, where the K-Means
Silhouette Coefficient value of 0.3823 exceeds the K-Medoids value of 0.3581, while
the K-Means DBI value of 1.04065 is lower than the K-Medoids DBI value of
1.2343. Nevertheless, a Silhouette Coefficient value of 0.3823 still falls into the
category of weak cluster structure,indicating that the separation between clusters
has not yet been optimally established.

Keywords: Unemployment Rate, K-Means, K-Medoids, Silhouette, Davies- Bouldin
Index
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CRISP-DM : Cross-Industry Standard Process for Data Mining
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