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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan siswa SMK Al-Ma’rifah berdasarkan pola kehadiran
menggunakan algoritma K-Means Clustering. Data yang dianalisis merupakan catatan kehadiran siswa tahun
ajaran 2023/2024 yang meliputi jumlah hadir, izin, sakit, alfa, dan persentase kehadiran. Tahapan pra-
pemrosesan data dilakukan melalui pembersihan dan normalisasi sebelum proses clustering. Penentuan jumlah
klaster optimal menggunakan Elbow Method dan Silhouette Coefficient menunjukkan bahwa tiga klaster
merupakan struktur terbaik. Hasil pengelompokan menghasilkan tiga kategori siswa, yaitu sangat disiplin,
cukup disiplin, dan kurang disiplin. Evaluasi kualitas klaster menggunakan Silhouette Score dan Davies—
Bouldin Index menunjukkan pemisahan klaster yang baik. Penelitian ini membuktikan bahwa K-Means
Clustering efektif dalam mengidentifikasi pola kehadiran siswa dan dapat mendukung pengambilan keputusan
sekolah berbasis data dalam meningkatkan kedisiplinan siswa.

Kata Kunci: K-Means Clustering, Kehadiran Siswa, Data Mining, Educational Data Mining,
Pengelompokan.

1. PENDAHULUAN

Kehadiran siswa merupakan indikator
penting dalam menentukan Kkualitas proses
pembelajaran karena mencerminkan tingkat

dilakukan secara manual, sehingga rawan terjadi
ketidakakuratan data, keterlambatan pelaporan,
dan kesulitan dalam melakukan analisis untuk

partisipasi, tanggung jawab, dan kedisiplinan
siswa. Ketidakhadiran yang berulang seringkali
berkaitan dengan penurunan prestasi akademik,
kurangnya motivasi belajar, serta meningkatnya
risiko perilaku menyimpang. Dalam konteks
pendidikan kejuruan seperti SMK, kehadiran
memiliki peran yang lebih strategis mengingat
pembelajaran banyak berfokus pada praktik yang
menuntut Kketerlibatan langsung siswa. Namun,
pencatatan kehadiran di SMK Al-Ma’rifah masih
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mendeteksi pola ketidakhadiran siswa secara cepat
dan tepat.

Perkembangan  teknologi informasi
menyediakan peluang bagi sekolah untuk
mengolah data kehadiran secara lebih efektif
melalui pendekatan analitik. Salah satu metode
yang relevan adalah K-Means Clustering, yaitu
teknik data mining yang mampu mengelompokkan
data berdasarkan kemiripan karakteristik tanpa
memerlukan label awal. Metode ini dapat
membantu sekolah mengidentifikasi kelompok
siswa berdasarkan tingkat kedisiplinannya, seperti
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siswa sangat disiplin, cukup disiplin, dan kurang
disiplin. Penerapan algoritma K-Means pada data
kehadiran diharapkan ~mampu  memberikan
gambaran yang lebih objektif, akurat, serta
mendukung proses pengambilan keputusan dalam
pembinaan, evaluasi, maupun pemberian reward
kepada siswa. Dengan demikian, penelitian ini
berfokus pada pemanfaatan K-Means Clustering
sebagai dasar analisis kehadiran  untuk
meningkatkan efektivitas manajemen kedisiplinan
di SMK Al-Ma’rifah.

2. LANDASAN TEORI
2.1 Data Mining

Data Mining merupakan proses untuk
menggali pola, hubungan, serta informasi penting
dari kumpulan data berukuran besar. Tujuan utama
data mining adalah mengekstraksi pengetahuan
yang berguna untuk pengambilan keputusan [1].
Dalam konteks pendidikan, data mining mampu
membantu institusi memahami perilaku dan
karakteristik siswa melalui analisis data historis.

2.2 Educational Data Mining (EDM)

Educational Data  Mining  adalah
penerapan teknik data mining pada lingkungan
pendidikan untuk menganalisis proses belajar,
kehadiran, maupun performa siswa [2]. EDM
memungkinkan institusi  untuk  melakukan
prediksi, deteksi masalah kedisiplinan, serta
pengelompokan siswa berdasarkan karakteristik
tertentu.

2.3. Clustering

Clustering adalah metode unsupervised
learning yang bertujuan mengelompokkan data
berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik antar
objek [3]. Data yang berada dalam satu cluster
memiliki kemiripan yang tinggi, sedangkan data
antar cluster memiliki tingkat perbedaan yang
jelas.

2.4. Algoritma K-Means Clustering

K-Means adalah algoritma clustering yang
paling banyak digunakan karena kesederhanaan
dan kecepatannya. Algoritma ini bekerja dengan
menentukan jumlah cluster (k) terlebih dahulu,
kemudian menghitung jarak setiap data ke centroid
menggunakan rumus Euclidean Distance [4].
Proses berlanjut melalui pengelompokan ulang dan
pembaruan centroid hingga konvergen.

2.5. Penentuan Nilai k Optimal

Pemilihan nilai k yang tepat sangat
memengaruhi kualitas cluster. Dua metode umum
yang digunakan adalah:
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1. Elbow Method, yaitu menentukan titik siku
pada grafik Within Cluster Sum of Square
(WCSS) sebagai indikator stabilitas cluster [5].

2. Silhouette Score, yaitu mengukur kualitas
cluster berdasarkan tingkat kesamaan objek
dengan cluster-nya dibandingkan dengan
cluster lain. Nilai mendekati 1 menunjukkan
kualitas cluster yang baik [6].

2.6. Evaluasi Cluster

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui
apakah cluster yang terbentuk wvalid dan
representatif. Selain Silhouette Score, Davies—
Bouldin Index juga digunakan untuk menilai
tingkat pemisahan dan kedekatan antar cluster [7].
Semakin rendah nilai indeks, semakin baik struktur
cluster yang terbentuk.

2.7. Kedisiplinan Siswa dan Persentase
Kehadiran

Kedisiplinan siswa merupakan salah satu
indikator penting dalam dunia pendidikan yang
dapat dinilai melalui kehadiran, izin, sakit, dan alfa
[8]. Persentase kehadiran menjadi salah satu
ukuran  kuantitatif yang dapat dianalisis
menggunakan teknik data mining  untuk
mengidentifikasi pola kedisiplinan siswa dalam
jangka panjang.

3. METODOLOGI PENELITIAN
3.1 Pengumpulan Data

Data penelitian ini diperoleh dari catatan
kehadiran siswa SMK Al-Ma’rifah selama satu
semester, yang terdiri dari 200 entri siswa. Data
dikumpulkan langsung dari sistem administrasi
sekolah yang mencatat kehadiran harian siswa
pada setiap pertemuan. Variabel utama yang
dikumpulkan  meliputi: ~ jumlah  kehadiran
(HADIR), izin (IZIN), sakit (SAKIT), alfa
(ALFA), total pertemuan, dan persentase kehadiran
(PERSENTASE_KEHADIRAN).

Seluruh data dicatat dalam format file CSV
dan kemudian diimpor ke dalam Python untuk
analisis lebih lanjut menggunakan library pandas.
Proses pengumpulan data dilakukan dengan
memastikan bahwa setiap entri mewakili satu
siswa secara akurat dan  mencerminkan
keseluruhan aktivitas kehadiran selama periode
observasi. Pada tahap awal, dataset berisi 200 entri
siswa dari SMK Al-Ma’rifah dimuat menggunakan
Python dengan library pandas. Dataset tersebut
memiliki struktur kolom yang mencakup variabel
terkait kehadiran, yaitu jumlah hadir, izin, sakit,
alfa, persentase kehadiran, serta total pertemuan.
Berdasarkan proses inspeksi awal, tidak ditemukan
missing values yang signifikan, sehingga proses
pembersihan hanya dilakukan pada baris dengan
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nilai kosong seluruhnya (all-null rows). Langkah
ini memastikan bahwa dataset yang digunakan
bersih dan siap untuk dianalisis lebih lanjut.

Selain itu, dilakukan pengecekan tipe data
untuk memastikan bahwa seluruh kolom numerik
sudah berbentuk tipe numerik sehingga dapat
digunakan sebagai input fitur pada algoritma K-
Means. Kolom dengan format string atau numeric-
as-string berhasil dikonversi menjadi format
numerik untuk menjaga konsistensi pemrosesan .
Gambar 3.1 Pengumpulan Data :

Gambar 3.1. Pengumpulan Data

3.2 ldentifikasi Masalah

Permasalahan utama yang diangkat dalam
penelitian ini adalah pola ketidak hadiran siswa di
SMK Al-Ma’rifah. Dari data absensi 200 siswa,
terdapat berbagai kategori kehadiran seperti Hadir,
Izin, Sakit, dan Alfa. Pola ketidakhadiran yang
tidak teratur berpotensi berdampak pada prestasi
belajar, kedisiplinan, serta proses pembinaan siswa
di sekolah pada Gambar 3.2 :

Gambar 3.2 Identifikasi Masalah

3.3 Pra Pemprosesan Data

Proses preprocessing data yang meliputi
penanganan nilai hilang (missing values) dan
normalisasi data menggunakan StandardScaler.
Dua tahapan ini merupakan bagian penting dalam
metodologi penelitian berbasis data, khususnya
ketika menggunakan algoritma machine learning
atau analisis statistik yang sensitif terhadap
perbedaan skala data. Gambar 3.3. Pra
Pemprosesan Data :

Gambar 3.3. Pra Pemprosesan Data

Jurnal Sistem Informasi dan Teknologi (SINTEK)

P-ISSN : 2775-0051

Vol. VI, No. 1

Gambar diatas menunjukkan dua tahapan
penting dalam preprocessing data, yaitu
penanganan missing values dan normalisasi data
menggunakan StandardScaler.

3.4 Penentuan Nilai K Optimal

Elbow Method adalah teknik untuk
menentukan jumlah cluster terbaik dalam
algoritma clustering (seperti K-Means) dengan
menganalisis grafik hubungan antara jumlah
cluster k dan nilai Within-Cluster Sum of Squares
(WCSS). Titik “siku” (elbow) pada grafik
menunjukkan nilai k paling optimal, yaitu ketika
penurunan WCSS mulai melambat
signifikan.Grafik Elbow menunjukkan nilai SSE
(Sum of Squared Error) untuk berbagai jumlah
klaster pada gamba 3.4 :

Metode Elbow untuk Menentukan Jumlah Cluster (K)

800

SSE)

600

m of Squared Errars

~~~~~~

Inertia (Sus
¢

5 6
Jumlah Cluster (K)

Gambar 3.4 Penentuan nilai k optimal

Pada grafik terlihat bahwa nilai SSE
menurun tajam dari K = 1 hingga K = 3. Penurunan
yang signifikan ini mengindikasikan bahwa
penambahan cluster pada rentang tersebut
memberikan peningkatan akurasi segmentasi yang
bermakna. Setelah mencapai K = 3, penurunan SSE
mulai melambat dan cenderung konstan, sehingga
penambahan cluster berikutnya hanya memberikan
perbaikan kecil yang tidak lagi signifikan.

3.5 Penerapan Algoritma K-Means

Berdasarkan hasil analisis menggunakan
metode Elbow, diperoleh bahwa nilai K optimal
adalah 3, yang menunjukkan bahwa kumpulan data
siswa dapat dipetakan secara efektif ke dalam tiga
kelompok (cluster) yang memiliki karakteristik
berbeda. Pada tahap penerapan algoritma K-Means
Clustering, proses pengelompokan dilakukan
dengan mengukur kedekatan setiap data siswa
terhadap pusat cluster (centroid) sehingga masing-
masing data dapat dikelompokkan pada cluster
yang paling representatif. Gambar 3.5 Cluster
Jumlah siswa :
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Elbow (asumsi titik siku), nilai K optinal

Distribusi jumlah siswa pada setiap Cluster (K=3):
Junlzh Siswa

Cluster o/

Gambar 3. 5 Cluster Jumlah Siswa;

Berdasarkan hasil gambar 3.5 Hasil proses
pengelompokan menggunakan algoritma K-Means
menghasilkan tiga cluster dengan jumlah anggota
yang berbeda :

Cluster O terdiri dari 71 siswa, yang
menunjukkan bahwa kelompok ini merupakan
salah satu klaster dengan jumlah anggota paling
besar. Siswa-siswa dalam cluster ini umumnya
memiliki pola kehadiran yang baik dengan nilai
alfa rendah, sehingga dapat dikategorikan sebagai
kelompok dengan kedisiplinan stabil dan perilaku
hadir yang konsisten.

Cluster 1, yang juga beranggotakan 71
siswa, memiliki jumlah yang sama dengan Cluster
0. Meskipun jumlahnya setara, karakteristiknya
berbeda. Siswa dalam cluster ini cenderung
memiliki tingkat alfa yang tinggi meskipun
frekuensi hadir mereka juga tinggi. Hal ini
menandakan pola kedisiplinan yang tidak
konsisten, di mana siswa sering hadir tetapi juga
sering tidak hadir tanpa keterangan. Cluster ini
menjadi kelompok yang memerlukan perhatian
khusus dari pihak sekolah.

Sementara itu, Cluster 2 berisikan 63
siswa, jumlah yang sedikit lebih rendah dibanding
dua cluster lainnya. Karakteristik siswa dalam
cluster ini berada pada kategori kedisiplinan
menengah, di mana nilai izin dan sakit lebih tinggi,
tetapi tingkat alfa tetap rendah. Artinya,
ketidakhadiran siswa pada kelompok ini umumnya
disertai alasan yang jelas. Meskipun tidak termasuk
kategori berisiko tinggi, kelompok ini tetap
memerlukan pemantauan agar ketidakhadiran tidak
meningkat.

Distribusi yang relatif seimbang tersebut
mengindikasikan bahwa karakteristik data siswa
tidak terkonsentrasi hanya pada satu kelompok
tertentu. Dengan kata lain, pola perilaku atau
atribut siswa yang digunakan sebagai variabel
clustering memiliki  variasi yang  cukup
terdistribusi secara merata. Hal ini menunjukkan
bahwa model K-Means bekerja dengan baik dalam
memetakan perbedaan karakteristik antar siswa
tanpa menghasilkan cluster yang timpang
(imbalanced).
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Secara metodologis, hasil ini memberikan
dasar analitis untuk melakukan interpretasi lebih
lanjut terhadap karakteristik masing-masing
cluste—misalnya tingkat prestasi, partisipasi,
minat, atau variabel lain yang dimasukkan ke
dalam proses clustering. Dengan mengidentifikasi
pola tersebut, institusi pendidikan dapat
merumuskan strategi pembelajaran, intervensi
akademik, atau kebijakan khusus yang lebih tepat
sasaran berdasarkan profil kelompok siswa.

Penjelasan IImiah Visualisasi Cluster K =
3 (Hadir vs Alfa).

3.6 Visualisasi Cluster K

Hasil visualisasi pengelompokan data
siswa menggunakan algoritma K-Means
Clustering dengan jumlah cluster optimal K = 3.
Visualisasi dilakukan menggunakan dua variabel
utama, yaitu jumlah Hadir dan jumlah Alfa (tanpa
keterangan), untuk memahami pola kedisiplinan
siswa berdasarkan tingkat kehadiran dan
ketidakhadiran mereka. Gambar 3.6

Visualisasi Cluster K=3 (HADIR vs ALFA)

xxxxxx

Jumlah Alfa (Tanpa Keterangan)
L]
°

100 110
Jumiah Hadir

Gambar 3.6 Visualisasi Cluster K = 3 (Hadir vs
Alfa)

Setiap cluster direpresentasikan oleh
simbol dan warna yang berbeda, sehingga pola
distribusi antar kelompok siswa dapat dianalisis
secara lebih jelas.

3.7 Evaluasi

Gambar dibawah menunjukkan hasil
evaluasi kualitas model clustering K-Means
dengan jumlah cluster K = 3 menggunakan dua
metrik validasi yang umum digunakan, yaitu
Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index (DBI).
Kedua metrik ini dipakai untuk menilai seberapa
baik data terbagi ke dalam cluster yang terbentuk.
Gambar 3.7 Silhouette Score dan Davis Bouldin
Index :
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Hasil Evaluasi Clustering (K=3):

Metrik  Nilai Interpretasi m
0 Silhouette Score 0187583 Semakin mendekati +1, semakin baik (cluster pa 0/

1 Davies-Bouldin Index 1.594605  Semakin mendekafi 0, semakin baik (cluster fer...

Gambar 3.7 Evaluasi

3.8 Interprestasi

Tahap ini merupakan proses penting dalam
analisis clustering, karena informasi numerik dari
model K-Means diterjemahkan menjadi makna dan
karakteristik nyata dari setiap cluster. Data yang
ditampilkan menunjukkan rata-rata nilai fitur per
cluster, yaitu jumlah HADIR, IZIN, SAKIT, dan
ALFA. Nilai rata-rata ini menjadi dasar untuk
memahami profil perilaku kehadiran siswa pada
setiap kelompok.Gambar3.8 :

MR N ST AR n

— INTERPETAST CELOM -

3.9 Penyususnan Rekomendasi Sistem Reward
dan intervensi Kedisiplinan

Tahap ini merupakan bagian akhir dari
analisis  clustering yang berfungsi  untuk
menghubungkan hasil pengelompokan siswa
dengan strategi pengambilan keputusan. Dengan
kata lain, hasil clustering tidak hanya dianalisis,
tetapi juga digunakan sebagai dasar untuk
merancang rekomendasi kebijakan sekolah terkait
kedisiplinan dan penguatan perilaku positif.

Rekomendasi dibuat berdasarkan profil
rata-rata fitur tiap cluster (HADIR, IZIN, SAKIT,
ALFA) yang telah dianalisis sebelumnya. Gambar
3.9 Penyusunan Rekomendasi Sistem Reward dan
Intervensi Kedisiplinan. Gambar 3. 9 :

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil clustering menggunakan algoritma
K-Means pada data kehadiran siswa menunjukkan
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terbentuknya tiga kelompok utama yang
merepresentasikan tingkat kedisiplinan berbeda,
yaitu disiplin tinggi (Cluster 0), disiplin sedang
(Cluster 2), dan disiplin rendah (Cluster 1). Cluster
0 terdiri dari siswa dengan tingkat kehadiran tinggi
dan alfa sangat rendah, menggambarkan
kedisiplinan yang baik dan komitmen kuat
terhadap proses pembelajaran. Sementara Cluster 2
menunjukkan pola kehadiran moderat, dengan nilai
izin dan sakit lebih tinggi namun tetap memiliki
komponen alfa rendah sehingga masih
mencerminkan kedisiplinan yang cukup. Adapun
Cluster 1 memperlihatkan pola yang kurang stabil,
ditandai dengan tingginya alfa meskipun hadir
cukup sering, menunjukkan ketidakkonsistenan
yang mengarah pada masalah kedisiplinan dan
motivasi belajar. Hasil ini diperkuat dengan nilai
Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index yang
menunjukkan bahwa pembentukan cluster stabil
dan representatif terhadap perilaku kehadiran siswa
secara keseluruhan.

Pembahasan lebih lanjut menunjukkan
bahwa pola kehadiran berperan penting sebagai
indikator kedisiplinan siswa dan berhubungan erat
dengan teori pendidikan serta psikologi belajar.
Siswa pada cluster disiplin tinggi menunjukkan
karakteristik self-regulated learner, yaitu mampu
mengelola waktu dan tanggung jawab belajar
dengan baik. Sebaliknya, tingginya nilai alfa pada
Cluster 1 selaras dengan konsep behavioral
disengagement, di mana siswa hadir secara fisik
namun tidak terlibat secara penuh dalam proses
belajar, sehingga memerlukan intervensi konseling
atau bimbingan. Cluster 2 mencerminkan pengaruh
faktor situasional seperti kondisi kesehatan
maupun  dukungan keluarga, sebagaimana
dijelaskan dalam teori ekologi perkembangan.
Secara keseluruhan, hasil dan pembahasan ini
menegaskan bahwa algoritma K-Means tidak
hanya efektif dalam memetakan kedisiplinan
siswa, tetapi juga memberikan dasar penting bagi
sekolah untuk mengambil keputusan berbasis data,
termasuk strategi pembinaan pengawasan, dan
penguatan kedisiplinan secara lebih terarah.

5. PENUTUP

Penelitian ini menyimpulkan bahwa
algoritma K-Means Clustering mampu
mengelompokkan siswa SMK  Al-Ma’rifah
berdasarkan pola kehadiran secara akurat ke dalam
tiga kategori, yaitu sangat disiplin, cukup disiplin,
dan kurang disiplin. Proses penentuan nilai &
optimal melalui Elbow Method dan Silhouette
Score menghasilkan klaster yang valid dengan
pemisahan yang jelas, didukung oleh nilai evaluasi
yang menunjukkan kualitas pengelompokan yang
baik. Temuan ini membuktikan bahwa analisis
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berbasis data dapat mengungkap pola kedisiplinan
siswa secara lebih objektif dibandingkan metode
manual, sekaligus memberikan dasar yang kuat
bagi sekolah untuk menyusun strategi pembinaan
dan pemberian reward yang lebih tepat sasaran.
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