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Pendahuluan

Pendidikan memiliki peran penting dalam meningkatkan kualitas sumber
daya manusia. SMP Wijaya Sukodono memanfaatkan data akademik siswa
sebagai dasar untuk mendukung peningkatan mutu pembelajaran. Namun,
pengelompokan siswa secara manual sering kali tidak efisien dan rentan
terhadap bias.

Untuk mengatasi tantangan tersebut, penelitian ini menerapkan algoritma K-
Means Clustering unfuk mengelompokkan siswa berdasarkan performa
akademik mereka. Evaluasi hasil clustering dilakukan menggunakan Davies-
Bouldin Index (DBI), yang memastikan pemisahan antar-klaster yang optimal.

Penelifian ini bertujuan untuk mengelompokkan siswa ke dalam Kelas
Unggulan dan Reguler serta memberikan dasar pengambilan keputusan
stfrategis bagi sekolah dalam merancang program pembelajaran yang lebih
efektif.
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

Dari latar belakang yang dikemukakan di atas, maka yang
menjadi  rumusan  masalah  dalam  penelitiaon  ini adalah
bagaimana penerapan algoritma K-Means Clustering dapat
digunakan untuk mengelompokkan siswa SMP Wijaya Sukodono
berdasarkan  nilai akademik  mereka, seberapa  efektit
pengelompokan tersebut jika diukur menggunakan Davies-Bouldin
Index (DBI), serta bagaimana hasil pengelompokan siswa ini dapat
dimanfaatkan sebagai dasar untuk merancang program
pembelajaran yang lebih efektif di sekolah tersebut.
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Metode

1. Pengumpulan Data

* Data akademik siswa diambil dari nilai rapor 576 siswa SMP Wijaya Sukodono.
e Studi literatur dilakukan untuk mendukung analisis.

2. Pemrosesan Data

e Seleksi atribut penting (nilai rapor).

* Normalisasi data menggunakan MinMaxScaler.

3. Implementasi K-Means Clustering

* Penentuan 2 klaster: Kelas Unggulan dan Kelas Reguler.

* Evaluasi kualitas klaster menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI).
4. Visualisasi dan Analisis

* Hasil clustering divisualisasikan menggunakan scatter plof.

* Andlisis fambahan menggunakan silhouette score.
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Hasil

e Sampel Dataset
Data yang diperoleh dari SMP Wijaya Sukodono merupakan nilai rapor siswa yang

berjumlah 576 siswa yang dapat dilihat pada gambar dibawah ini.

EMP WIATA SUKODOND
NILAI MATA FELAJARAN NAZIONAL
HO_URUT HAMA JK AGAMA PPKN BIN MAT IPA 1IP3 IHG EENIBUDAY A PJOK PRAKARYA JAWA BTa TIK
P K P K P K P K P K P K P K P K P K P K P K P K P K F = Prestasi
1 Adam Surga Adlykhing L 83 B3 i) a0 &5 &5 TE &0 a0 a2 85 L) 85 &5 &E GE I3 a0 a3 93 3 3 g3 85 =] &E K. = Keterampilan
2 Ahmad Raka Andreas Sctyaria L i k) g2 83 i i i) &0 a2 a2 i) a0 k) k) 4 4 i a0 (5 () a0 a2 I I s0 &0
3 Andi Apriliani Putri P an a2 an a0 a0 a2 a3 a0 a0 a2 a3 a0 an a2 an a3 a2 a3 a0 a2 a0 a2 an a2
4 Chelsea Zafing Sabilal Ul'ya P &1 &3 a0 an &0 &2 &0 &0 Gd Gd &5 L] 52 Gd Gd G4 5 a0 &5 &5 &5 &7 &5 &5 &0 &0
5 Chinkya Putri Movitasari P &0 &3 a0 &5 G2 &2 &0 &0 =] &2 L] L] T &0 Gd &6 5 a0 a0 a0 &2 &3 =[] =[] &0 T3
] Christian Jellow Diji P &0 &0 &0 &3 & &0 7 & &1 &3 &d &5 & &0 &d &6 &7 a0 &7 &7 &3 &3 &0 &0
) Dievi Alzagita Rahma P TE &0 i) &2 &0 &0 & &0 &4 &4 &3 &4 Ta &0 & &4 &0 a0 &0 &0 ] &2 L] L] &0 &0
g Diian Efriliante L &0 &0 &0 B3 &0 &0 T3 &0 T8 &1 T3 T3 & &0 T T I a0 T3 T3 T3 T3 =11] =11] &0 &0
3 Evrynda Addina Prigante P & &0 &0 &5 Ta Ta TE T8 I I 85 85 &5 &E T T Ta a0 &5 &5 &2 3 85 L) &0 &0
0 Fhyta Bahendra Aryadinata L 94 a5 kL) a4 kL) as ar kL 34 ac iz 34 a5 kL) a4 as a4 as 3 ac 34 kL] a3 a3 94 a5
1 Hendra Susanto L &3 &3 &3 &3 &4 &4 i &) g0 g0 &1 an &0 &0 &4 &3 &7 &3 &3 a5 a5 ) a5 a3 &3 &2
12 Hengki Candrawinata L 52 &3 &5 G4 G4 &5 &3 &4 &5 Gd Gd &3 &5 &5 &1 &0 G2 &0 &0 &0 &1 Gd &5 a0 52 &3
13 Irfan Ardiansyah Putra L &0 &0 &5 &5 &0 &2 &0 &0 =] =] &5 & &2 &d &5 &6 & a0 &5 &5 &5 &1 1] &5 &0 &0
14 Istiqomah P a7 &7 &0 &5 &4 1) TE &0 L] & 5 a0 a0 an &5 &5 &4 &6 &5 &4 &0 &0 &0 &0 &0 &0
15 Keyzia Annelycs Fugifridyanto P 83 &3 &3 &4 a0 a5 a0 a2 a0 a3 && a0 a0 k] &6 &5 i) a0 a0 a0 &3 a3 &0 &0 a0 k]
16 Marcel atria Prakama Muchammad Mice Mulyone L & &0 i) &5 T3 &0 &0 &3 ] g4 15 15 g2 & &0 a0 35 35 TE T8 =11] =11] &1 &1 &1 &1
17 Muhammad Kenzic Adelio Firdauz L TG 7 B3 2 T TE Ta &0 =11] =11] g3 85 7 7 &0 &0 &0 a0 [ [H] T3 T3 g3 g3 &0 &0
18 MNadia 3 Kartinizyahnur P s0 g2 an a0 a0 a0 i &0 a0 a0 38 38 ) L) &0 &0 i i (5 a0 ) a7 a5 a5 s0 &0
13 Maila Bilgiz Syifaiyah P &2 &3 &4 &3 &3 &3 &3 &4 a5 G4 a5 an &2 &3 an a0 &3 a0 &3 a5 G4 ) a5 a4 &3 &3
20 Oktavian Ricky Zolkan Saputra L a7 R a0 an &3 a2 a2 5 6 =] =[] &5 &5 &0 &0 &5 &5 &0 a0 a0 a0 &3 &3 L] 56 R
21 Riedo Ducating Bazuni L & & &0 T3 & Ta 7 &0 T8 &2 &2 &3 1) 6 & &0 5 a0 &0 &0 &0 &0 I I &0 &0
22 Rendy Armadana Jafareno L &5 &5 &5 &7 &4 &5 &3 &4 a0 &5 &5 &5 &5 &d &3 &5 &5 &5 &2 &3 &1 &d a0 a0 &5 &5
23 Fevaudy Choirul Ramadhani L a4 &5 & a5 &5 &5 &2 &4 a0 a0 &5 &3 a2 &2 &2 &3 &2 &3 &5 &5 &4 &5 &5 &5 a0 &5
24 Rhevaldeo Putra Arheansyah L =] &E T3 &0 &2 &2 &5 &7 g2 g4 g2 g4 & &0 T &0 I a0 &5 &7 g2 ] =11] 15 &0 &0
25 Wite ‘widyandhana Putra L a3 a2 a4 a3 34 g2 94 g2 34 a5 94 -34 a4 a5 a2 34 35 a3 94 g2 34 34 a4 a2
26 Willa Diwi Navanza L ) ) ) (5 (5 (5 (5 () 54 54 a5 a5 L) 4 ) (5 (5 a0 (5 a0 a0 54 a5 a5 ) )
27 Raysha Dctavia Ramadhani L &3 &3 an &3 &3 &3 &3 &4 ] a5 a7 a5 1) L] &3 &3 a0 &3 a0 a0 G4 a5 a4 a5 &3 &3
25 Foch.Dzaky Rafif kaulana L 7 5 &6 an &0 &0 a2 a0 5 5 T3 T3 56 G2 G2 G2 &0 a0 a5 a5 &3 Gd &5 &5 7 7
23 Zetiawan Jaga Nugraha L 3z L as a5 kL 3z a3 34 32 a5 33 34 a5 as a5 as a6 3z a3 a5 34 34 32 33 a5 36
30 Ahmad Zaki Aprilianto L &1 &1 &3 &5 &5 &6 &7 &7 & &3 g2 g2 a4 &5 &2 &4 &5 &5 &5 &5 L] L] &1 &1 &3 a0
3 Ailah Rizki Rahma Dhani P T3 &0 I3 I3 I & TR I3 T3 &0 I I TG I3 I3 I3 I3 a0 & I &0 &0 ] g0 =) &0
32 Anastazya Elzhe Wijays P &0 &0 &0 B3 T3 7 TE T8 I g2 15 15 TG T I3 T I &0 TE T8 =11] =11] =11] =11] TG I3
33 Andika Manda Okkaviane L 83 &5 &5 G4 2 L) &0 &2 &2 4 85 &1 &0 &0 &4 B3 G4 &5 &5 4 &5 4 - - 83 &4
34 Awrea Juni Angraini P i k) 4 4 k) &0 #H #H 33 54 i) i) g2 g2 &0 a0 I I &2 83 a0 a0 a0 a0 s0 &0
£ A urrn W orih Pheickinn -] Ex £ an TS £ £ EY) £ £ £ £ £ Y £ £ an an £ an £ £ T £ £ =7 £
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Hasil

e Seleksi Data

Setelah seluruh data berhasil dikumpulkan, langkah berikutnya adalah melakukan seleksi
atfribut yang akan digunakan dalam penerapan algoritma K-Means. Fitur ini berfungsi unfuk
menyaring atribut data yang relevan dan dibutuhkan untuk proses perhitungan lebih lanjut.
Berikut ini adalah tahapan seleksi atribut dari datasheet nilai raport SMP Wijaya Sukodono.

o df = pd.read_csw("fcontentshasil_rata_rata.csv')
df

—

- HOLURUT KAMA JK AGAMA_P AGAMA K PPKN P PPEN K BIN P BIN_K MAT P ... PRAKARYA P PRAKARYA_K JAWA P JAWA K BTQ P BTQ K TIK P TIK K Rata-rata Rata-rata
Prestasi Ketera hp.‘l.l-il‘l
0 1 Adam Surya Adythina L L% 82000 B0 88 830 T8 .. 930 930 330 230 830 850 880 880 85.307602 85.823077
1 g  Ahmad Raka g;w':a: L 78 ™ 82D B3 T8 TED  TD . 850 B50 B0 820 780 7ED 0.0 BOD 20.153846 B1.538462
2 3 Andi Apriiani Putri P a0 g2 60.0 80 80 820 83 .. 90.0 920 800 820 00 0D 60.0 820 83.892308 54.515335
3 g  Chelzea Safina 51”::" P 1 82 000 80 80 820 8D . 5.0 850 850 B0 B850 B850 B0.0 80D 23.000000 24760231
4 5  Chiniya Putri Novitasari P EN 82 000 85 82 820 80 .. 90.0 900 320 230 S00 800 80.0 7A.D 81.023077 £2.602308
571 572 David Peratama L 90 g2 000 80 93 B30 @2 .. 87.0 p00 330 290 900 800 600 800 90.153848 01538482
572 573 Vemands L 20 B0 830 o0 80 800 80 .. 78.0 700 800 200 200 800 830 830 82.153848 52518482
573 574  Mustafidsh DwiAgustng P 7 T 770 T8 75 75D T8 .. 75.0 760 790 70.0 750 75D 840 870 77.076023 77.451538
574 575 Devina Putri Cahyani P 20 B0 85.0 85 80 820 80 .. 85.0 850 850 870 850 850 80.0 800 82.538462 B4.153348
575 578 FeraYolandz P 0 80 830 80 85 850 80 .. 85.0 850 720 780 S840 54D 830 830 82.892308 B4.153348
573 rows % 31 columns
. . . . universitas .
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Hasil

* Processing Data

Setelah tahap seleksi data nilai selesai dilakukan, langkah selanjutnya adalah proses
processing data dari hasil seleksi sebelumnya. Proses ini bertujuan untuk membersinkan data
dari komponen yang fidak diperlukan. Berikut ini adalah tahapan processing pada
datasheet nilai raport SMP Wijaya Sukodono.

(8] df = df[["NO.URUT", "NAMA®, "Rata-rata Prestasi’, "Rata-rata Keterampllan® ]
df.head(4)

z’ NO.URUT NAMA Rata-rata Prestasi Rata-rata Keterampilan @
0 1 Adam Surya Adlythina 85.307692 86.023077 m
1 2 Ahmad Raka Andreas Setyarnia 80.153848 81.538462
2 3 Andi Apriliani Putri 83.602308 84615385
3 - Chelsea Safina Sabilal Ul'ya 83.000000 84.760231

Langkah berikutnya:  Buat kode dengan o+ @ Lihat plot yang direkomendasikan New interactive sheet
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Hasil

* Transformasi Data

Setelah proses processing data selesai, langkah berikuthya adalah melakukan fransformasi
data pada hasil tahapan sebelumnya. Transformasi data adalah langkah penting dalam
proses analisis, di mana data diubah menjadi format yang sesuai atau tepat untuk diolah.
Berikut ini adalah tahapan transformasi data pada datasheet nilai raport SMP Wijaya
Sukodono.

€> from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()
x_train = scaler.fit_transform(x_train)

&

x_train

[¥)

array([[@.59784367, ©.57682491],
[0.56172507, ©.54109239],
[0.58652291, 0.56151097],
seey

[0.54016173, 0.51483777],

[0.57843666, ©.55844819],

[0.57951482, ©.55844819]])

YW umsida1912 ﬁﬁﬂﬁ?édiyah ) umsidal9di2 3
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Hasil

®* K-Means Clustering

Setelah tahap transformasi  data  selesai, langkah menentukan titik centroid dari masing-masing
selanjutnya adalah menerapkan proses K-Means Clustering kluster yang ferbentuk dari K-Means Clustering.
pada hasil transformasi tersebut. Tujuan dari tahap ini Centroid merupakan titik pusat sefiap kluster,
adaloh mengelompokkan data ke dalam  cluster yang dihitung berdasarkan rata-rata  posisi
berdasarkan kesamaan nilai atribut yang telah dipilih, sesuai data dalam cluster tersebut

dengan tujuan analisis yang diinginkan. Berikut ini adalah

tahapan K-Means Clustering pada datasheet nilai raport #menentukan titik centorid

SMP Wijaya Sukodono. kmeans.cluster centers_

f k1 .clust i t KM
rom sklearn.ciuster import Rleans array([[@.59847159, ©.56259561],

[©.41738177, ©.35853636]])
kmeans = KMeans(n_clusters=2, random state=42)

kmeans.fit(x_train)

r EMeans
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Pembahasan

* Hasil Clustering

Algoritma  K-Means digunakan untuk
melakukan clustering dengan konfigurasi
dua klaster yaitu Kelas Unggulan dan
Kelas Reguler. Data yang digunakan
mencakup 576 siswa dari SMP Wijaya
Sukodono. Untuk memberikan gambaran
yang lebih jelas, tabel berikut menyajikan
distribusi jumlah siswa berdasarkan hasil
pengelompokan dalam setiap klaster:

0 (Unggulan) 488
1 (Reguler) 88

@ www.umsida.ac.id umsidal1912 Y umsidal912

Visuadlisasi  hasil clustering ditampilkan
dalam grafik scatter plot, di mana setiap
klaster diwakili oleh warna berbeda, dan
centroid ditunjukkan dengan simbol
khusus. Analisis ini menunjukkan bahwa
mayoritas siswa tergolong dalaom Kelas
Unggulan.

K-Means Clustering: Kelas Unggulan vs Kelas Reguler

1.0 4 L ® Kelas Unggulan

Kelas Reguler
X Centroid 0 (Kelas Unggulan)
0.8 1 3 Centroid 1 (Kelas Reguler)

0.4 % |

0.2 1

Rata-rata keterampilan
o
[=4]
o
[}
L]
[ ]

0.0 1

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Rata-rata prestasi
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Pembahasan

* Evaluasi Kualitas Clustering

Evaluasi DBl menunjukkan nilai 0,337 untuk
konfigurasi dua klaster, yang merupakan
nilai  terbaik dibandingkan konfigurasi
klaster lainnya. Nilai DBl yang rendah
menunjukkan bahwa pemisahan antar-
klaster sudah optimal dengan ftingkat

kompaksi yang tinggi.

2 0.337075975
3 0.623500165
4 0.560577797
5 0.471238263

@ www.umsida.ac.id umsidal1912 Y umsidal912 f :n;ugjﬁgﬁmgdiyah @O umsidalgi2

Sebagai evaluasi tfambahan, silhouette
score digunakan untuk memastikan
tingkat pemisahan antar-klaster. Nilai
siihouette score untuk konfigurasi dua
klaster adalah 0,802, yang menunjukkan
bahwa anggota klaster memiliki tingkat
kedekatan finggi dengan klasternya
masing-masing dan cukup terpisah dari
klaster lain.

Jumlah Cluster Silhouette Score

2 0,802
3 0,501
4 0,510
5 0,530
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Pembahasan

* Perbandingan dengan Algoritma Lain

Sebagai langkah pengembangan, algoritma DBSCAN dan hierarchical clustering diuji pada
dataset yang sama. Hasil menunjukkan bahwa K-Means menunjukkan performa terbaik
dengan nilai Silhouette Score tertinggi (0,802) yang menjadikannya algoritma paling cocok
untuk penelitian ini karena menghasilkan klasterisasi dengan pemisahan yang jelas dan
homogenitas tinggi, sementara DBSCAN unggul dalom DBl terendah (0,162), dan
Hierarchical Clustering memberikan hasil yang seimbang, namun tidak unggul di kedua
metrik, seperti yang dirangkum di bawah ini:

Algoritma “ Silhouette Score

K-Means 0.337 0.802
DBSCAN 0.162 0.790
Hierarchical 0.321 0.801
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Manfaat Penelitian

Penelitian ini bermanfaat dalam meningkatkan efisiensi dan akurasi
pengelompokan siswa secara objektif menggunakan algoritma K-Means,
mendukung pengambilan keputusan berbasis data, seperti program
percepatan untuk Kelas Unggulan dan remedial untuk Kelas Reguler. Selain
itu, hasil penelitian membantu  opfimalisasi sumber daya sekolah,
menyediakan kerangka evaluasi clustering yang dapat diterapkan di
konteks lain, serta memberikan dasar untuk strategi pembelajaran yang
inklusif. Penelitian ini juga membuka peluang eksplorasi variabel non-
akademik dan algoritma lain unftuk hasil yang lebih komprehensit.
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