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ABSTRAK

Pendidikan memainkan peranan penting dalam meningkatkan kualitas sumber daya manusia, terutama di
kalangan siswa Sekolah Menengah Pertama (SMP). Namun, tingkat pemahaman dan capaian akademik setiap
siswa berbeda, yang dipengaruhi oleh beberapa faktor seperti kehadiran, partisipasi kelas, dan keterlibatan dalam
tugas. Salah satu tantangan utama dalam dunia pendidikan adalah mengidentifikasi siswa yang berisiko
mengalami kesulitan akademik agar dapat diberikan intervensi yang tepat. Penelitian ini dilakukan di SMPN 10
Palembang yang belum memiliki sistem berbasis data mining untuk mengelompokkan siswa berdasarkan tingkat
risiko akademik. Penelitian ini bertujuan menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi risiko akademik siswa
kelas VII menggunakan metode K-Means Clustering. Hasil penelitian menunjukkan kelompok siswa yang terbagi
ke dalam 3 cluster: tidak berisiko, berisiko sedang, dan berisiko tinggi, berdasarkan data tingkat kehadiran, nilai
akademik, dan partisipasi ekstrakurikuler. Temuan ini dapat menjadi dasar bagi sekolah untuk merancang
intervensi yang lebih efektif guna meningkatkan performa akademik dan keterlibatan siswa di sekolah.

Kata kunci:
Learning Analytics.

1. PENDAHULUAN

Pendidikan berperan penting dalam membangun
sumber daya manusia yang berkualitas. Namun, setiap
siswa memiliki tingkat pemahaman dan capaian
akademik yang berbeda, yang dipengaruhi oleh
berbagai faktor seperti kehadiran, partisipasi kelas, dan
keterlibatan dalam tugas. Salah satu tantangan utama
dalam dunia pendidikan adalah mengidentifikasi siswa
yang berisiko mengalami kesulitan akademik agar

dapat diberikan intervensi yang tepat. Tanpa
identifikasi dini, siswa berisiko tinggi dapat
mengalami kesulitan dalam pembelajaran, yang

berdampak pada hasil akademik mereka. Oleh karena
itu, diperlukan metode vyang efektif untuk
menganalisis faktor risiko akademik siswa guna
mendukung strategi pembelajaran yang lebih adaptif.

Seiring dengan perkembangan teknologi,
penerapan data mining dalam dunia pendidikan
semakin relevan dengan kemampuannya dalam
mengolah data akademik secara sistematis dan
menemukan pola tersembunyi yang berpengaruh
terhadap prestasi belajar siswa [1]. Konsep dasar dan
teknik dalam data mining itu sendiri dapat diterapkan
dalam berbagai bidang, salah satunya adalah
pendidikan untuk memberikan pemahaman yang
mendalam tentang analisis data akademik [2]. Salah
satu metode yang sering digunakan adalah K-Means
Clustering, yang mampu mengelompokkan siswa
berdasarkan  kemiripan  karakteristik akademik
mereka, seperti nilai, kehadiran, dan partisipasi kelas.
Dengan pendekatan ini, sekolah dapat
mengidentifikasi kelompok siswa yang berisiko

Data Mining, K-Means Clustering, Risiko Akademik, Analisis Data, Educational Data Mining,

mengalami kesulitan akademik dan merancang strategi
pembelajaran yang lebih efektif.

Pada SMPN 10 Palembang, belum tersedia
sistem berbasis data mining untuk mengelompokkan
siswa berdasarkan tingkat risiko akademik mereka.
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi risiko
akademik siswa kelas VII di SMPN 10 Palembang
serta menerapkan metode K-Means Clustering untuk
mengelompokkan mereka berdasarkan tingkat risiko
akademik. Penelitian ini juga mengevaluasi efektivitas
model yang dikembangkan dalam membantu sekolah
mengidentifikasi siswa yang memerlukan intervensi
akademik lebih lanjut. Melalui penelitian ini,
diharapkan sekolah dapat menerapkan strategi
pembelajaran yang lebih efektif guna meningkatkan
kualitas pendidikan secara keseluruhan.

Artikel ini disusun dalam beberapa bagian utama.
Pendahuluan menjelaskan latar belakang,
permasalahan, dan tujuan penelitian. Literature
Review mengulas penelitian terdahulu yang relevan
dan membandingkan kontribusi penelitian ini. Metode
Penelitian menjelaskan tahapan dalam penerapan
metode K-Means Clustering. Hasil dan Pembahasan
menampilkan hasil analisis clustering dan evaluasi
model. Kesimpulan dan Saran merangkum temuan
penelitian dan rekomendasi untuk penelitian
selanjutnya.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Berbagai  penelitian  sebelumnya  telah
menerapkan data mining dalam pendidikan, tetapi
sebagian besar masih berfokus pada prediksi nilai
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akademik tanpa mempertimbangkan faktor risiko
akademik secara menyeluruh. Misalnya, penelitian
oleh Sholeh et al. [4] hanya menggunakan regresi
linier untuk memprediksi nilai ujian akhir tanpa
mempertimbangkan faktor kehadiran dan partisipasi
siswa. Sementara itu, penelitian oleh Sari et al. [5]
lebih menitikberatkan pada analisis akademik tanpa
mempertimbangkan faktor lain yang berpengaruh
terhadap pembelajaran. Hal ini menunjukkan perlunya
pendekatan yang lebih  komprehensif dalam
mengidentifikasi siswa berisiko akademik.

Beberapa penelitian telah menerapkan metode K-
Means Clustering dalam bidang pendidikan untuk
menganalisis dan mengelompokkan siswa berdasarkan
performa akademik mereka. Salah satu studi
mengombinasikan K-Means dengan Naive Bayes
untuk meningkatkan akurasi prediksi performa
akademik siswa, menghasilkan model yang lebih
akurat dibandingkan metode tunggal [6]. Studi lain
menggunakan K-Means untuk mengelompokkan
siswa di tingkat sekolah menengah berdasarkan nilai
akademik mereka, yang kemudian dimanfaatkan
sebagai dasar dalam pengambilan keputusan
bimbingan akademik [7]. Selain itu, metode ini juga
diterapkan dalam analisis tren pembelajaran siswa dari
waktu ke waktu, memungkinkan sekolah untuk
mengidentifikasi pola belajar dan menyesuaikan
strategi pembelajaran yang lebih efektif [8].

Dalam penelitian lain, K-Means Clustering
digunakan untuk menentukan kelompok siswa yang
layak menerima beasiswa berdasarkan data nilai
akademik. Hasilnya menunjukkan bahwa metode ini
mampu mengelompokkan siswa secara objektif dan
membantu institusi pendidikan dalam menyeleksi
penerima bantuan akademik [9]. Pendekatan serupa
juga diterapkan untuk mengelompokkan siswa
berdasarkan tingkat performa, dari yang rendah hingga
tinggi, sehingga memungkinkan intervensi akademik
yang lebih tepat sasaran [10]. Saputra dan Nataliani
mengonfirmasi bahwa K-Means dapat digunakan
untuk mengelompokkan siswa berprestasi dengan
tingkat akurasi yang cukup tinggi. Penelitian lainnya
menemukan bahwa metode ini tidak hanya efektif
dalam pengelompokan siswa, tetapi juga dapat
dioptimalkan untuk menentukan strategi pembelajaran
yang lebih adaptif [11].

Selain K-Means Clustering, berbagai metode lain
telah digunakan dalam Educational Data Mining untuk
memahami dan meningkatkan kualitas pembelajaran.
Salah satu penelitian menerapkan Fuzzy C-Means
Clustering untuk  menganalisis  faktor yang
menyebabkan siswa sering membolos. Penelitian lain
membandingkan K-Means dengan Decision Tree
dalam pengelompokan siswa berprestasi, di mana
kombinasi kedua metode ini menghasilkan Klasifikasi
yang lebih akurat [12].

Beberapa studi juga menyoroti bagaimana
Educational Data Mining dan Learning Analytics
dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola

pembelajaran siswa serta memprediksi performa
akademik mereka. Salah satu pendekatan yang
digunakan adalah Regresi Linear, yang diterapkan
untuk memprediksi nilai ujian berdasarkan tren
akademik sebelumnya. Sementara itu, Azis [14]
membandingkan berbagai algoritma machine learning
dalam memprediksi performa akademik mahasiswa,
menunjukkan bahwa pemilihan metode yang tepat
dapat meningkatkan akurasi analisis akademik.

Kharis dan Zili [3] juga menunjukkan bahwa
penerapan Learning Analytics dalam data pendidikan
dapat mengidentifikasi pola belajar siswa serta
mengembangkan sistem rekomendasi berbasis data
mining menggunakan Weka dan Python. Secara
keseluruhan, berbagai metode dalam EDM telah
diterapkan untuk meningkatkan pemahaman terhadap
pola pembelajaran siswa, mengoptimalkan strategi
akademik, serta mendukung pengambilan keputusan
yang lebih berbasis data di lingkungan pendidikan.

3. METODE PENELITIAN
3.1. Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode K-Means
Clustering untuk mengelompokkan siswa berdasarkan
tingkat risiko akademik mereka, dengan tahapan
sebagai berikut:

Pengumpulan Data

Preprocessing Data

|

Analisis K-Means Clustering

Evaluasi Hasil

Gambar 1. Tahapan penelitian

Metode ini telah banyak digunakan dalam
berbagai penelitian serupa, seperti yang ditunjukkan
dalam studi sebelumnya [13 [15], yang menunjukkan
efektivitas K-Means dalam mengelompokkan data
akademik secara objektif.

3.2. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data siswa kelas VII di SMPN 10 Palembang.
Observasi dilakukan dengan menganalisis dataset
yang mencakup catatan akademik, kehadiran, dan
partisipasi siswa. Data ini digunakan untuk memahami
konteks akademik dan faktor-faktor yang dapat
mempengaruhi risiko akademik siswa. Melalui
pemahaman ini, penelitian dapat dirancang dengan
lebih efektif dan relevan.
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3.3. Preprocessing Data

Sebelum dilakukan proses clustering, data yang
diperoleh akan melewati tahap preprocessing untuk
memastikan  kualitasnya.  Proses preprocessing
meliputi pembersihan data dengan menghapus data
yang tidak relevan dan menangani nilai yang hilang
(missing values). Selain itu, data juga dinormalisasi
agar semua atribut memiliki skala yang seragam
sehingga dapat meningkatkan akurasi hasil clustering.

3.4. Analisis K-Means Clustering

Pada tahap analisis K-Means Clustering,
dilakukan  pengelompokan siswa  berdasarkan
karakteristik yang relevan dengan risiko akademik.
Hasil clustering ini dianalisis untuk mengidentifikasi
kelompok siswa yang berisiko tinggi, sedang, dan
rendah dalam hal kesulitan akademik. Setelah analisis
selesai, evaluasi dilakukan untuk menilai efektivitas
model dalam mengidentifikasi risiko akademik
melalui analisis statistik deskriptif dan visualisasi data,
yang membantu memahami pola dan tren yang
muncul.  Berdasarkan hasil analisis tersebut,
rekomendasi tindakan dapat diberikan kepada pihak
sekolah untuk merancang intervensi yang tepat bagi
siswa yang berisiko, dengan harapan dapat
meningkatkan performa akademik mereka secara
keseluruhan.

3.5. Evaluasi Hasil

Tahap evaluasi hasil dilakukan untuk menilai
efektivitas model dalam mengidentifikasi risiko
akademik. Evaluasi ini mencakup analisis statistik
deskriptif untuk memahami Kkarakteristik masing-
masing cluster, serta visualisasi data untuk
memudahkan pemahaman pola dan tren yang muncul
dari hasil clustering. Melalui penggunaan grafik atau
diagram, peneliti dapat menggambarkan hasil secara
lebih jelas. Berdasarkan analisis ini, rekomendasi
tindakan dapat diberikan kepada pihak sekolah untuk
merancang intervensi yang tepat bagi siswa yang
berisiko, sehingga diharapkan dapat meningkatkan
performa akademik mereka secara keseluruhan.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Data Cleaning

Pada tahap data cleaning, dilakukan pemrosesan
awal untuk memastikan data yang digunakan dalam
analisis telah memenuhi standar kualitas yang
diperlukan. Menurut Yage1, "Data cleaning bertujuan
untuk menghilangkan noise dan ketidakakuratan
dalam data yang dapat mengganggu hasil analisis,
terutama dalam konteks data pendidikan" [18].
Langkah-langkah utama dalam tahap ini meliputi
penghapusan atribut yang tidak relevan, penanganan
data yang tidak lengkap, serta pemeriksaan konsistensi
data. Salah satu atribut yang dihilangkan dalam proses
ini adalah Nama, karena atribut tersebut tidak memiliki
kontribusi signifikan dalam proses analisis clustering.
Keputusan untuk menghapus atribut ini bertujuan agar
dataset lebih sederhana dan analisis lebih fokus pada

atribut yang memiliki pengaruh terhadap hasil
clustering. Selain itu, atribut yang mengandung data
kosong atau tidak lengkap dianalisis lebih lanjut untuk
memastikan bahwa tidak ada kehilangan informasi
yang dapat mempengaruhi hasil akhir. Metode yang
digunakan dalam proses pembersihan data ini
melibatkan analisis deskriptif terhadap setiap atribut,
termasuk pemeriksaan nilai ekstrem atau outlier yang
dapat mengganggu pola clustering. Dengan
melakukan data cleaning yang sistematis, dataset
menjadi lebih siap untuk dianalisis secara optimal.

4.2. Data Transformation

Data vyang telah dibersihkan kemudian
mengalami proses transformasi agar sesuai dengan
kebutuhan algoritma clustering. Salah  satu

transformasi utama adalah inisialisasi atau konversi
data nominal ke dalam bentuk numerik agar dapat
diproses oleh algoritma K-Means. Selain itu,
normalisasi data sangat diperlukan, terutama dalam
algoritma K-Means, yang menurut Masangu et al.
"sangat sensitif terhadap skala data, di mana atribut
dengan nilai yang lebih besar dapat mendominasi
proses clustering jika normalisasi tidak dilakukan
terlebih dahulu" [16]. Sebagai contoh, atribut
Keaktifan Ekstrakurikuler dikonversi dari bentuk
kualitatif menjadi numerik dengan menggunakan
skema berikut:

Tabel 1. Keaktifan ekstrakurikuler

Keterangan Jumlah Inisiasi
Tidak aktif 18 1
Kurang aktif 9 2
Cukup aktif 6 3
Aktif 1 4

Dari tabel 1 ini memungkinkan algoritma K-
Means untuk memahami tingkat keaktifan siswa dalam
kegiatan ekstrakurikuler dalam bentuk angka,
sehingga dapat digunakan sebagai faktor dalam proses
clustering. Selain itu, normalisasi data juga dilakukan
untuk memastikan bahwa semua atribut memiliki
skala yang seragam. Hal ini penting karena algoritma
K-Means sensitif terhadap skala data, Jsehingga atribut
dengan rentang nilai yang lebih besar dapat
mendominasi hasil clustering jika tidak dinormalisasi
terlebih dahulu.

4.3. Menghitung Nilai DBI

Davies-Bouldin Index (DBI) adalah salah satu
metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur
kualitas hasil clustering pada data. Metrik ini menilai
sejauh  mana cluster yang dihasilkan memiliki
homogenitas internal yang tinggi (kesamaan antar data
dalam cluster) dan pemisahan yang jelas antara cluster
yang berbeda. Nilai DBI yang lebih Kkecil
menunjukkan bahwa clustering lebih optimal, dengan
data dalam setiap cluster yang lebih seragam dan jarak
antar cluster yang lebih besar.
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Perhitungan DBI didasarkan pada dua komponen
utama, pertama, Intra-cluster similarity yang
mengukur rata-rata jarak setiap data dalam cluster
terhadap centroid cluster tersebut. Semakin kecil nilai
ini, semakin homogen data dalam cluster. Kedua,
Inter-cluster distance yang mengukur jarak antar
centroid dari cluster yang berbeda, mencerminkan
sejauh mana cluster tersebut terpisah satu sama lain.
Semakin besar jarak antar centroid, semakin jelas
pemisahan antar cluster. Nilai DBI dihitung dengan
mengambil rasio antara intra-cluster similarity dan
inter-cluster distance untuk setiap pasangan cluster,
kemudian rata-rata rasio tersebut digunakan sebagai
nilai akhir DBI. Semakin kecil nilai DBI, semakin baik
hasil clustering, karena menunjukkan keseragaman
internal yang tinggi dalam cluster dan pemisahan yang
jelas antar cluster.

Dalam RapidMiner, proses perhitungan DBI
dapat dilakukan setelah melakukan clustering
menggunakan algoritma seperti K-Means. Dengan
menggunakan operator Cluster Evaluation dan
memilih Davies-Bouldin Index sebagai metrik, kita
dapat mengukur kualitas clustering untuk berbagai
jumlah cluster yang diuji. Nilai DBI yang terendah
akan menunjukkan jumlah cluster yang paling optimal,
memberikan dasar yang obyektif untuk menentukan
jumlah cluster terbaik dalam analisis data.

~ Gambar 2. Tahapan alur proses rapidminer

4.4. Pengambilan Data (Retrieve Data Mining)
Tahapan pertama dalam proses ini adalah
mengambil dataset menggunakan operator Retrieve
Data Mining. Chen et al. menjelaskan bahwa
pemilihan data yang tepat merupakan kunci untuk
mencapai hasil yang akurat dalam analisis clustering,
karena data yang relevan dapat memperbaiki Kinerja
model analisis yang digunakan [19]. Operator ini
berfungsi untuk membaca dataset yang telah disimpan
dalam Local Repository RapidMiner. Dataset yang
digunakan dalam analisis ini mengandung beberapa
atribut penting, seperti: Nilai Rata-Rata Akademik
(Semua Mata Pelajaran) — berupa nilai rata-rata dari
seluruh mata pelajaran yang diikuti siswa; Total
Ketidakhadiran (Hari) — jumlah hari siswa tidak hadir
dalam kegiatan akademik; Jumlah Ekstrakurikuler
(Integer) — berapa banyak kegiatan ekstrakurikuler
yang diikuti siswa; dan Keaktifan Ekstrakurikuler
(Integer) — tingkat keaktifan siswa dalam

ekstrakurikuler. Data inilah yang akan digunakan
sebagai dasar untuk membentuk kelompok atau cluster
berdasarkan kemiripan karakteristik.

4.5. Duplikasi Dataset (Multiply)

Setelah data diambil, langkah selanjutnya adalah
menduplikasi dataset menggunakan operator Multiply.
Operator ini berfungsi untuk menciptakan beberapa
salinan dataset yang sama sehingga dapat digunakan
dalam beberapa percobaan yang berbeda secara
paralel. Pada gambar, dataset yang sama diduplikasi
menjadi lima jalur pemrosesan yang berbeda. Setiap
jalur akan digunakan untuk proses clustering dengan
jumlah cluster yang berbeda, yaitu: Clustering k=2
(mengelompokkan data menjadi 2 cluster); Clustering
k=3 (mengelompokkan data menjadi 3 cluster);
Clustering k=4 (mengelompokkan data menjadi 4
cluster); Clustering k=5 (mengelompokkan data
menjadi 5 cluster); dan  Clustering k=6
(mengelompokkan data menjadi 6  cluster).
Pendekatan ini dilakukan untuk membandingkan hasil
clustering dengan jumlah cluster yang berbeda guna
menemukan jumlah optimal.

4.6. Proses Clustering dengan K-Means

Setiap jalur pemrosesan menggunakan operator
Clustering (K-Means) untuk mengelompokkan data
berdasarkan kemiripan karakteristik antar siswa.
Operator Clustering (K-Means) akan melakukan
iterasi untuk menemukan pusat cluster yang optimal
berdasarkan data yang diberikan. Data akan dibagi
menjadi  beberapa kelompok yang  memiliki
karakteristik serupa.

4.7. Evaluasi Performa Model Clustering

Setelah clustering dilakukan, masing-masing
hasil clustering dikirim ke operator Performance untuk
mengukur efektivitas pengelompokan. Evaluasi ini
dilakukan untuk mengetahui sejaun mana setiap
jumlah cluster (k=2, k=3, k=4, k=5, dan k=6) mampu
mengelompokkan siswa dengan baik. Evaluasi
performa clustering bertujuan untuk menentukan
jumlah cluster terbaik yang paling sesuai dengan pola
data. Davies-Bouldin Index (DBI) digunakan untuk
mengevaluasi kualitas hasil clustering. Jedidi et al.
menjelaskan bahwa penggunaan metrik evaluasi
seperti DBI (Davies-Bouldin Index) sangat berguna
untuk menilai sejauh mana Klaster yang dihasilkan
dapat terpisah dengan baik dan memiliki kohesi yang
tinggi [17]. Dengan DBI, dapat dipastikan bahwa
model menghasilkan klaster yang jelas dan tidak
tumpang tindih. Selain itu, Indahyanti et al. juga
menambahkan bahwa evaluasi dengan metrik seperti
DBI memberikan gambaran objektif tentang kualitas
hasil clustering, yang penting untuk memastikan
bahwa model memberikan hasil yang valid dan
berguna [20]. Di RapidMiner, evaluasi DBI dapat
dilakukan dengan menggunakan operator Cluster
Evaluation dan memilih Davies-Bouldin Index sebagai
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metrik evaluasi. DBI akan dihitung untuk setiap hasil
clustering dengan jumlah cluster yang berbeda.

4.8. Pemilihan Cluster Optimal

Setelah evaluasi dilakukan untuk setiap jumlah
cluster (k=2, k=3, k=4, k=5, k=6), nilai DBI yang
dihasilkan akan dibandingkan. Model akan memilih
jumlah cluster yang memiliki nilai DBI terendah
sebagai jumlah cluster yang paling optimal. Pada
tahap ini, dataset siswa kelas VII di SMPN 10
Palembang yang telah melalui proses data cleaning
dan transformasi digunakan untuk menghitung DBI.
Dataset tersebut mencakup atribut penting seperti rata-
rata nilai akademik, tingkat kehadiran, jumlah
ekstrakurikuler, dan tingkat keaktifan ekstrakurikuler.
Perhitungan DBI dilakukan untuk berbagai skenario

jumlah cluster (k) untuk mengevaluasi kualitas
masing-masing konfigurasi dengan hasil sebagai
berikut:
Tabel 2. DBI value
Cluster DBI Value
2 -0.739
3 -0.903
4 -0.874
5 -0.804
6 -0.800

Berdasarkan hasil perhitungan DBI seperti pada
tabel 2, jumlah cluster dengan nilai DBI terkecil adalah
3, yaitu sebesar -0.903. Cluster ini menunjukkan
konfigurasi terbaik karena memiliki homogenitas
internal yang tinggi dan jarak antar-cluster yang

signifikan, menjadikannya pilihan optimal untuk
proses clustering.
% PerformanceVector (Performance k3) %

PerformanceVector

&

Performance
PerformanceVector:

Avg. within centroid distance: -3.828
Bvg. within centroid distance cluster 0: -3.493

Avg. within centroid distance_cluster 1: -3.113

Evg. within centroid distance_cluster_2: -13.000

[
@
w

cription
e Davies Bouldin: -0.8903

Gambar 3. Description performance vector

4.9. Analisa Data dengan Algoritma K-Means

Setelah proses evaluasi selesai dan nilai DBI
untuk setiap jumlah cluster dihitung, jumlah cluster
yang memiliki nilai DBI terendah, yaitu k=3, dipilih
sebagai jumlah cluster yang paling optimal. Untuk
memverifikasi hasil clustering dengan k=3, kita dapat
melihat distribusi data dalam tiga cluster yang
terbentuk dan menganalisis keseragaman data dalam
setiap cluster.

Pada gambar 4, di jalur Clustering k=3,
pengaturan parameter ditampilkan pada panel sebelah
kanan dengan parameter utama berupa jumlah cluster
yang ditentukan sebanyak 3 dan max runs sebanyak
10. Penggunaan 10 pada parameter Max Runs
bertujuan  untuk meminimalkan variasi  hasil

clustering, sehingga menghasilkan model yang lebih
stabil. Proses ini memastikan hasil clustering yang
konsisten dan optimal. Untuk melihat hasilnya, kita
dapat menyambungkan bagian exa (example) dan clu
(cluster) dari operator performance ke titik res (result).

Gambar 4. Melihat clustering untuk k=3 di
RapidMiner

Operator Clustering (K-Means) akan melakukan
iterasi untuk menemukan pusat cluster yang optimal
berdasarkan data yang diberikan kemudian data akan
dibagi menjadi beberapa kelompok yang memiliki
karakteristik serupa. Berikut hasil pengujian dataset
siswa kelas VII di SMPN 10 Palembang yang
berjumlah 34 orang:

Result History B Cluster Model (Clustering)

Cluster Model

Description .
Cluster 0: Z0 items
Cluster 1: 12 items
Cluster 2: 2 items
Total number of items: 34
Folder
View

Gambar 5. Description hasil clustering

4.10. Hasil Clustering dan Interpretasi

Setelah menerapkan algoritma K-Means, dataset
yang terdiri dari 34 siswa berhasil dikelompokkan ke
dalam tiga cluster yang mencerminkan tingkat risiko
akademik mereka. Hasil clustering dapat dilihat dalam
tabel berikut:

Tabel 3. Kategori Risiko Akademik

Keterangan Jumlah Inisiasi
Tidak berisiko 12 1
Berisiko sedang 20 2
Berisiko tinggi 2 3

Dari tabel 3 dapat diketahui bahwa berdasarkan
analisis cluster yang dihasilkan oleh RapidMiner,
terdapat 3 cluster yang menggambarkan karakteristik
siswa berdasarkan nilai akademik, ketidakhadiran, dan
keterlibatan dalam ekstrakurikuler. Siswa dalam
Cluster 1 dikategorikan sebagai Tidak Berisiko. Hal ini
dikarenakan mereka memiliki tingkat kehadiran yang
tinggi dengan absensi antara 0 hingga 3 hari, nilai
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akademik yang cukup baik dalam rentang 85-89, serta
tingkat keaktifan ekstrakurikuler yang bisa dikatakan
lebih tinggi dibandingkan cluster lainnya. Siswa dalam
kelompok ini menunjukkan keseimbangan antara
prestasi akademik dan partisipasi dalam kegiatan di
luar kelas, yang mencerminkan kedisiplinan dan
keterlibatan yang baik dalam lingkungan sekolah.

Sementara itu, Cluster 0 dikategorikan sebagai
Berisiko Sedang. Siswa dalam kelompok ini memiliki
absensi yang lebih tinggi, berkisar antara 4 hingga 8
hari, dengan nilai akademik yang tetap cukup baik
dalam rentang 84-87. Namun, mereka cenderung
kurang aktif dalam kegiatan ekstrakurikuler atau
bahkan tidak mengikutinya sama sekali. Meskipun
performa  akademik mereka masih terjaga,
ketidakterlibatan dalam kegiatan tambahan dapat
menjadi indikasi kurangnya motivasi atau keterlibatan
sosial di lingkungan sekolah, yang berpotensi
mempengaruhi perkembangan mereka di masa depan.
Siswa dalam kategori ini perlu didorong untuk lebih
aktif dalam kegiatan sekolah guna meningkatkan
keterlibatan mereka.

Adapun Cluster 2 itu masuk dalam kategori
Berisiko Tinggi, karena siswa dalam kelompok ini
memiliki jumlah absensi yang jauh lebih tinggi, yaitu
antara 10 hingga 17 hari. Selain itu, nilai akademik
mereka cenderung lebih rendah dibandingkan
kelompok lainnya, dengan rata-rata 84-85, serta
partisipasi ekstrakurikuler yang bervariasi tetapi tidak
menonjol. Tingkat ketidakhadiran yang tinggi dapat
menjadi indikasi masalah kedisiplinan, kesulitan
dalam belajar, atau kurangnya keterlibatan dalam
lingkungan sekolah. Oleh karena itu, siswa dalam
kelompok ini memerlukan perhatian lebih agar dapat
meningkatkan kehadiran, keterlibatan, dan performa
akademik mereka.

4.11. Visualisasi Hasil Clustering

Untuk memahami distribusi siswa dalam setiap
cluster, digunakan grafik dalam bentuk bar chart dan
pie chart yang menggambarkan proporsi jumlah siswa
dalam masing-masing kategori. Visualisasi ini
membantu dalam mengidentifikasi pola yang muncul
dalam dataset serta memberikan gambaran yang lebih
jelas kepada pemangku kepentingan, seperti guru dan
staf sekolah, mengenai kondisi akademik siswa di
SMPN 10 Palembang.

Gambar 6. Bar Chart Distribusi Data

]

Gambar 7. Pie Chart Distribusi Data

4.12. Implikasi dan Rekomendasi

Berdasarkan  hasil  clustering,  beberapa
rekomendasi dapat diberikan untuk membantu siswa
dalam masing-masing kategori. Untuk siswa yang
termasuk dalam kategori Tidak Berisiko, mereka
sebaiknya didorong untuk terus mempertahankan
prestasi akademik mereka dan berpartisipasi dalam
kegiatan ekstrakurikuler. Selain itu, pemberian
penghargaan bagi siswa yang tetap aktif dalam
kegiatan ekstrakurikuler dapat menjadi motivasi
tambahan agar mereka terus berpartisipasi dalam
lingkungan sekolah secara aktif.

Sementara itu, bagi siswa dalam kategori
Berisiko Sedang, diperlukan program yang dapat
meningkatkan motivasi mereka untuk lebih aktif
dalam kegiatan ekstrakurikuler. Program ini dapat
berupa workshop, seminar, atau kegiatan lain yang
mampu meningkatkan keterlibatan mereka. Selain itu,
komunikasi antara guru dan siswa juga perlu
ditingkatkan agar hambatan yang dihadapi siswa
dalam keterlibatan akademik maupun ekstrakurikuler
dapat lebih dipahami dan diatasi dengan strategi yang
tepat.

Adapun untuk siswa yang masuk dalam kategori
Berisiko Tinggi, mereka membutuhkan perhatian
khusus dalam bentuk bimbingan akademik dan
konseling yang dapat membantu mereka mengatasi
kesulitan belajar. Pendekatan yang lebih personal
dapat digunakan untuk memahami faktor-faktor yang
menyebabkan rendahnya tingkat kehadiran dan
pencapaian akademik mereka. Selain itu, keterlibatan
orang tua juga menjadi faktor penting dalam
meningkatkan kehadiran dan keterlibatan anak dalam
kegiatan sekolah. Orang tua perlu dilibatkan dalam
diskusi dan solusi yang ditawarkan oleh pihak sekolah
agar dapat memberikan dukungan penuh kepada anak
mereka dalam meningkatkan prestasi akademik.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode K-
Means Clustering adalah pendekatan yang efektif
untuk mengelompokkan siswa berdasarkan tingkat
risiko akademik mereka. Dengan mengelompokkan
siswa ke dalam tiga kategori utama—Tidak Berisiko,
Berisiko Sedang, dan Berisiko Tinggi—metode ini
memberikan wawasan yang mendalam tentang pola
risiko akademik yang ada dalam populasi siswa. Hasil
pengelompokan ini membantu pihak sekolah untuk
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memahami kondisi siswa secara lebih komprehensif,
sehingga memungkinkan perencanaan strategi yang
lebih tepat untuk menangani kebutuhan individu
maupun kelompok. Salah satu temuan penting dari
penelitian ini adalah bahwa siswa dalam cluster
Berisiko Tinggi memerlukan perhatian khusus. Data
menunjukkan bahwa tingkat absensi yang tinggi, nilai
akademik yang rendah, dan partisipasi ekstrakurikuler
yang minim menjadi faktor utama yang memengaruhi
kinerja mereka. Untuk membantu siswa dalam
kategori ini, penelitian merekomendasikan
pengembangan program dukungan berbasis data,
seperti bimbingan akademik, pendampingan khusus,
serta program motivasi. Program-program ini
bertujuan untuk meningkatkan pemahaman akademik,
mengurangi  ketidakhadiran, dan  mendorong
keterlibatan dalam kegiatan ekstrakurikuler, sehingga
siswa lebih termotivasi dan aktif dalam lingkungan
sekolah. Selain itu, penelitian ini juga menyarankan
pengembangan strategi berbasis teknologi untuk
memantau performa siswa secara berkelanjutan.
Dengan memanfaatkan hasil clustering ini, sekolah
dapat membangun sistem pendukung pengambilan
keputusan berbasis data yang memungkinkan
intervensi dilakukan lebih cepat dan efektif. Misalnya,
siswa dengan Risiko Tinggi dapat segera diidentifikasi
dan diberikan bimbingan personalisasi sebelum
mereka mengalami penurunan performa yang lebih
signifikan. Ke depannya, penelitian ini
merekomendasikan penggunaan algoritma lain, seperti
Decision Tree atau Fuzzy C-Means, untuk
mengevaluasi dan membandingkan akurasi serta
efektivitas model yang berbeda. Algoritma tersebut
dapat memberikan wawasan tambahan atau hasil yang
lebih adaptif terhadap karakteristik data siswa yang
berbeda. Pendekatan ini dapat memperkaya hasil
penelitian dan memberikan pandangan yang lebih luas
dalam menerapkan data mining untuk mendukung
peningkatan kualitas pendidikan. Secara keseluruhan,
penelitian ini menekankan pentingnya pendekatan
berbasis data dalam memahami kebutuhan siswa dan
merancang intervensi yang berdampak positif. Dengan
kombinasi metode analitik yang tepat, sekolah dapat
menciptakan lingkungan belajar yang lebih inklusif
dan  mendukung keberhasilan  siswa  secara
menyeluruh. Penelitian ini membuka peluang untuk
pengembangan lanjutan di bidang edukasi berbasis
teknologi dan data mining.
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