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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan 30 siswa kelas VIII A berdasarkan nilai tiga mata
pelajaran utama, yaitu Matematika, Bahasa Indonesia, dan Bahasa Inggris, menggunakan metode
clustering K-Means dan DBSCAN. Penentuan jumlah klaster optimal pada K-Means dilakukan dengan
analisis SSE dan Silhouette Score, menghasilkan tiga klaster kemampuan siswa: tinggi, sedang, dan
rendah. DBSCAN membagi siswa ke dalam dua klaster, yaitu remedial dan tidak remedial. Hasil
clustering membantu guru dalam mengidentifikasi kelompok siswa yang membutuhkan perhatian
khusus dan menyusun strategi pembelajaran yang lebih efektif. Penerapan teknik clustering ini
berpotensi meningkatkan efisiensi proses pembelajaran dan keberhasilan akademik siswa.

Kata Kunci: Clustering, K-Means, DBSCAN, Nilai Siswa, Remedial, Analisis Data
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Pendahuluan

Di era digital saat ini, pemanfaatan teknologi informasi dalam dunia pendidikan
semakin berkembang pesat. Salah satu penerapan teknologi tersebut adalah dalam
analisis data nilai siswa untuk mendukung proses pengambilan keputusan
akademik. Pengelompokan data nilai siswa dapat membantu pihak sekolah dalam
mengidentifikasi pola prestasi, menentukan strategi pembelajaran yang tepat, serta
memberikan intervensi yang sesuai bagi siswa. Metode clustering, sebagai bagian
dari data mining, menjadi salah satu teknik yang efektif untuk melakukan
pengelompokan data berdasarkan kesamaan karakteristik.

Algoritma K-Means dan DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) merupakan dua metode clustering yang sering digunakan
dalam analisis data. K-Means bekerja dengan membagi data ke dalam sejumlah
klaster berdasarkan kedekatan terhadap centroid, sedangkan DBSCAN
mengelompokkan data berdasarkan kepadatan titik data dalam ruang. Algoritma
kedua ini memiliki kelebihan dan kekurangan masing-masing, tergantung pada
karakteristik data yang dianalisis.

Beberapa penelitian telah membandingkan kinerja K-Means dan DBSCAN dalam
berbagai konteks. Hasibuan dkk. (2024) melakukan penelitian di SMP Negeri 3
Panyabungan untuk mengelompokkan siswa terbaik berdasarkan kriteria tertentu.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa K-Means menghasilkan klaster yang lebih
bersih dan terstruktur dengan nilai Silhouette Score sebesar 0,5697, dibandingkan
dengan DBSCAN yang menghasilkan nilai 0,2580.

Dalam konteks pembelajaran fisika, Kertanah dkk. (2024) membandingkan
kedua algoritma tersebut dalam mengelompokkan hasil belajar kognitif siswa. K-
Means menunjukkan performa yang lebih baik dengan Silhouette Score sebesar
0,43, sementara DBSCAN memperoleh nilai 0,39 . Penelitian ini menegaskan bahwa
K-Means lebih efektif dalam mengelompokkan data nilai siswa yang memiliki
distribusi yang jelas.

Namun, dalam beberapa kasus, DBSCAN menunjukkan keunggulan, terutama
dalam identifikasi klaster dengan kepadatan yang berbeda-beda dan menangani
data yang mengandung noise. Dewi dkk. (2021) dalam penelitiannya tentang
pengelompokan status desa di Jawa Tengah menemukan bahwa DBSCAN lebih tepat
digunakan dibandingkan K-Means, karena mampu mengelompokkan data dengan
kepadatan yang bervariasi.

Selain itu, Paramita dan Hariguna (2024) dalam studi mereka tentang
segmentasi pelanggan e-commerce menemukan bahwa DBSCAN mampu
mengidentifikasi klaster dengan kepadatan yang berbeda dan menangani noise
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dengan lebih baik, meskipun K-Means lebih cocok untuk segmentasi yang
memerlukan ukuran klaster yang seimbang .

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma K-Means dan
DBSCAN dalam pengelompokan data nilai siswa Kelas VIII A di SMPN 01 Palembang.
Dengan menganalisis kelebihan dan kekurangan masing-masing algoritma dalam
konteks data nilai siswa, diharapkan penelitian ini dapat memberikan rekomendasi
metode clustering yang paling sesuai untuk digunakan dalam lingkungan
pendidikan, khususnya dalam upaya meningkatkan kualitas pembelajaran dan
prestasi siswa.

Metodologi

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen
komparatif untuk membandingkan kinerja algoritma K-Means dan DBSCAN dalam
pengelompokan data nilai siswa Kelas VIII A SMPN 01 Palembang. Data yang
digunakan adalah nilai akademik dari 30 siswa , yang mencakup beberapa mata
pelajaran inti seperti Matematika, Bahasa Indonesia, dan IPA.

Proses pemrosesan data dilakukan menggunakan platform Google Colaboratory
(Google Colab), karena mendukung pemrosesan data dengan Python serta berbagai
pustaka data science seperti Pandas , Matplotlib , Scikit-learn , dan Seaborn . Data
siswa diinput dalam format file CSV dan dibaca menggunakan library Pandas.

Langkah-langkah penelitian dimulai dari pra-pemrosesan data (normalisasi dan
pembersihan data), kemudian dilakukan proses clustering menggunakan algoritma
K-Means dan DBSCAN. Setelah proses clustering, hasil kelompok dari kedua
algoritma dibandingkan menggunakan metrik evaluasi Silhouette Score dan
visualisasi klaster. Dengan membandingkan hasil kinerja kedua algoritma,
penelitian ini bertujuan untuk mengetahui algoritma mana yang lebih efektif dalam
mengelompokkan data nilai siswa yang bersifat heterogen.

Pembahasan

1. Proses Clustering dengan K-Means

[ ] import pandas as pd
£ numpy as np
port matplotlib.pyplot as plt
T 5eadorn as sns
from sklearn.cluster impart KMeans

from skiearn.preprocessing import StandardScaler

Gambar 1. Import Perpustakana
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Langkah pertama dalam menjalankan proyek analisis data di Google Colab
adalah mengimpor pustaka-pustaka penting. Pustaka seperti pandas digunakan
untuk manipulasi data, numpy untuk operasi numerik, matplotlib.pyplot dan
seaborn untuk visualisasi, serta KMeans dan StandardScaler dari sklearn untuk

klasterisasi dan normalisasi data.

o From geogle.colab import files

sploaded = files,spload

- FNAL S BANG dsx

o JURNAL SWPK 1 PALEMBANG xisxiappbcaion'nd opararmiomats-offcedocumant spraadsheen sheer) - S620 bntes 831 modlied: 5271025

FLBRANG. xlsx to

Savirg JURWAL SN 1

Gambar 2. Import File

Selanjutnya, dilakukan proses import atau pembacaan data dari file Excel ke
dalam Google Colab, seperti yang ditunjukkan pada gambar di atas. Proses ini
penting untuk memuat data agar dapat dianalisis lebih lanjut menggunakan

berbagai teknik analisis dan visualisasi data.

Gambar 3. Code SSE dan Silhouette Score

Dalam analisis clustering menggunakan algoritma seperti K-Means, salah satu
tantangan utamanya adalah menentukan jumlah klaster (kelompok) yang optimal,
yaitu nilai k yang paling tepat. Untuk membantu menentukan nilai k yang ideal, dua

metrik evaluasi yang sering digunakan adalah:
1. SSE (Sum of Squared Errors)

2. Silhouette Score
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SSE untuk Bertagal Niai k Sircuette Score untuk Berbagad NEal K

prmiah Kiwatwe (ki Jamiiady hantar i)

Gambar 4. Haisl SSE dan Silhouette Score

Berdasarkan hasil analisis grafik SSE dan Silhouette Score terhadap jumlah
klaster (k), dapat disimpulkan bahwa nilai k=3 merupakan jumlah klaster yang
optimal untuk data nilai siswa kelas VIII A di SMPN 01 Palembang. Grafik SSE
menunjukkan penurunan tajam dari k=2 ke k=3, kemudian penurunan melambat,
menandakan adanya elbow point di k=3. Sementara itu, nilai Silhouette Score
tertinggi juga terjadi pada k=3 (sekitar 0,58), menunjukkan pemisahan klaster yang
baik. Maka, siswa dapat dikelompokkan menjadi tiga kategori: nilai tinggi, sedang,
dan rendah. Hasil ini dapat membantu guru dalam menyusun strategi pembelajaran
yang lebih tepat sasaran pada kelas viii A.

Gambar 5. Code Visualisasikan klister
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Visualisasi Klaster
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Gambar 6. Hasil Visualisasikan klaster

Gambar tersebut menampilkan hasil pengelompokan siswa kelas VIII A
berdasarkan nilai tiga mata pelajaran: Matematika, Bahasa Indonesia, dan Bahasa
Inggris menggunakan algoritma clustering (kemungkinan besar K-Means). Terdapat
tiga klaster yang terbentuk, yang diwakili oleh warna:

a) Hijau (Cluster 2) — Siswa dengan nilai rendah
b) Merah (Cluster 0) = Siswa dengan nilai sedang
¢) Biru (Cluster 1) — Siswa dengan nilai tinggi

Visualisasi ini menampilkan pola yang cukup jelas dalam pengelompokan.
Klaster biru mendominasi wilayah nilai tinggi di semua mata pelajaran, sedangkan
klaster hijau hadir pada nilai rendah. Klaster merah berada di antara keduanya. Hal
ini menunjukkan bahwa model mampu membedakan dengan baik tiga kelompok
kemampuan siswa berdasarkan distribusi nilai mereka.

Distribusi data pada grafik diagonal (density plot) juga menunjukkan bahwa
nilai-nilai siswa cenderung terkelompok secara alami ke dalam tiga bagian, sesuai
dengan visualisasi klaster yang terbentuk. Misalnya, dalam mata pelajaran
Matematika, terlihat bahwa sebaran nilai siswa dari klaster hijau berada di rentang
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nilai 20-45, klaster merah pada 50-70, dan klaster biru pada nilai di atas 75. Pola
yang sama juga muncul pada mata pelajaran Bahasa Indonesia dan Bahasa Inggris.

Selain itu, scatterplot antar variabel (di luar diagonal) menampilkan korelasi
positif antar mata pelajaran , yang berarti siswa yang memiliki nilai tinggi di satu
mata pelajaran cenderung juga memiliki nilai tinggi di mata pelajaran lainnya. Ini
memperkuat hasil klasterisasi bahwa siswa dapat dibedakan berdasarkan tingkat
keseluruhan prestasi akademik, bukan hanya satu mata pelajaran saja.

2. DBSCAN dalam Pengelompokan Data
o # Ingort library
import pandas as pd
from sklearn.cluster import DBSCAN
from sklearn.preprocessing imgort StandardScaler
Gambar 7. Import Perpustakaan DBSCAN
Langkah pertama dalam menjalankan proyek analisis data di Google Colab

adalah mengimpor pustaka-pustaka penting.

¢ 5at Detaframe darl data sitme tesatika, Sahasa Indonesia, Eatass 1‘,;;_'_‘::

Bahasa_Inggris’

f = pd.Datafrace(dats

Gambar 9. Masukan Nilai

Gambar 10. DBSCAN
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Gambar 10 menampilkan proses implementasi algoritma DBSCAN (Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise) untuk melakukan
pengelompokan data nilai siswa berdasarkan tiga mata pelajaran, yaitu Matematika,
Bahasa Indonesia, dan Bahasa Inggris. Pertama, data nilai dari ketiga mata pelajaran
tersebut diambil dan disimpan ke dalam variabel X. Kemudian, data dinormalisasi
menggunakan StandardScaler agar memiliki skala yang seragam, yang penting
untuk akurasi DBSCAN. Setelah itu, algoritma DBSCAN diterapkan dengan
parameter eps=0.7 dan min_samples=3, yang berarti jarak maksimum antar titik
dalam satu klaster adalah 0.7 dan minimal tiga titik diperlukan untuk membentuk
satu klaster. Terakhir, hasil klasterisasi disimpan ke dalam kolom baru bernama
'Cluster' pada DataFrame. Proses ini berguna untuk mengelompokkan siswa secara
otomatis berdasarkan pola kemiripan nilai akademik mereka, sekaligus dapat
mendeteksi siswa yang tidak termasuk dalam kelompok manapun (outlier).
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Gambar 12. Code DBSCAM dengan PCA
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Visualisasi DBSCAN (Jumliah cluster: 2, Noise: D}
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Gambar 13. Hasil DBSCAM dengan PCA

Hasil visualisasi menunjukkan bahwa algoritma DBSCAN membentuk 2 klaster
tanpa ada data yang termasuk noise (outlier). Artinya, seluruh siswa berhasil
dikelompokkan ke dalam dua kelompok nilai yang memiliki pola berbeda.
Visualisasi menggunakan PCA memudahkan pengamatan distribusi klaster dalam
dua dimensi. Hasil ini bisa dimanfaatkan guru untuk menyesuaikan strategi
pembelajaran sesuai karakteristik tiap klaster siswa.

Gambar 14. Keterangan Cluster

Selanjutnya, tambahkan tabel keterangan untuk mempermudah penjelasan
mengenai dua klaster. Jika nilai klaster adalah 1, maka keterangan yang diberikan
adalah 'Remedial’, sedangkan jika nilai klaster adalah 0, maka keterangan yang
diberikan adalah 'Tidak Remedial'.
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o clister_1 = dF[4F] "Cluster

i+
3

Gambar 15. Nilai Cluster 1

Berdasarkan keterangan di atas nilai Cluster 1 di miliki oleh beberapa siswa yang
nilai di bawah 60.

Gambar 16. Code Seluruh Hasil Cluster

Berdasarkan kode yang telah dijelaskan di atas, dapat disimpulkan bahwa dari
keseluruhan siswa kelas VIII A, terdapat 23 orang yang tidak melakukan remedial.
Artinya, siswa-siswa tersebut telah memenuhi standar kelulusan tanpa perlu
mengikuti program perbaikan nilai. Sementara itu, sisanya yang berjumlah 7 orang
tercatat melakukan remedial, menunjukkan bahwa mereka perlu mengikuti proses
pembelajaran tambahan guna memperbaiki atau meningkatkan hasil belajar
mereka agar mencapai kriteria yang diharapkan.

3. Interpretasi Hasil

Proses clustering yang dilakukan pada data nilai siswa kelas VIII A menggunakan
dua metode populer, yaitu K-Means dan DBSCAN, memberikan gambaran yang
cukup jelas mengenai distribusi kemampuan akademik siswa berdasarkan nilai tiga
mata pelajaran utama: Matematika, Bahasa Indonesia, dan Bahasa Inggris.

Pada metode K-Means, penentuan jumlah klaster optimal berdasarkan analisis
SSE (Sum of Squared Errors) dan Silhouette Score menunjukkan bahwa tiga klaster
adalah pilihan terbaik untuk memetakan kelompok siswa. Klaster-klaster tersebut
menggambarkan tiga kategori kemampuan akademik: rendah, sedang, dan tinggi.
Hal ini sangat berguna bagi guru untuk mengidentifikasi segmen siswa yang
membutuhkan perhatian khusus, misalnya siswa dengan nilai rendah yang mungkin
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membutuhkan program remedial, siswa dengan nilai sedang yang masih bisa
ditingkatkan, dan siswa dengan nilai tinggi yang dapat diberikan tantangan
pembelajaran lebih lanjut. Temuan ini sejalan dengan penelitian Rahman dan
Susanti (2020) yang menunjukkan bahwa K-Means efektif dalam mengelompokkan
siswa berdasarkan prestasi akademik sehingga memudahkan identifikasi siswa
yang berisiko mengalami kesulitan belajar.

Visualisasi hasil clustering memperlihatkan distribusi nilai yang cukup natural
dan konsisten, dengan pola korelasi positif antar mata pelajaran. Artinya, siswa yang
berprestasi baik di satu mata pelajaran umumnya juga menunjukkan prestasi
serupa di mata pelajaran lain. Hal ini mendukung keakuratan model clustering
dalam membedakan kemampuan keseluruhan siswa, bukan hanya satu aspek nilai
saja. Sari dan Hidayat (2022) juga menekankan pentingnya korelasi antar variabel
dalam clustering akademik untuk menghasilkan pengelompokan yang lebih tepat
sasaran.

Selanjutnya, penggunaan DBSCAN memberikan pendekatan alternatif yang
mampu mengelompokkan data tanpa harus menentukan jumlah klaster secara
eksplisit. DBSCAN juga dapat mendeteksi outlier (data noise), meskipun dalam
kasus ini tidak ditemukan data outlier. Metode ini membentuk dua klaster utama,
yang kemudian diberi keterangan berdasarkan nilai cluster, yakni klaster 0 (Tidak
Remedial) dan klaster 1 (Remedial). Siswa pada klaster remedial umumnya
memiliki nilai di bawah 60, menandakan perlunya intervensi pembelajaran agar
mereka dapat memenuhi standar kelulusan. Temuan ini sejalan dengan penelitian
Wijaya dan Putri (2021) yang mengaplikasikan DBSCAN untuk mengidentifikasi
kelompok siswa berdasarkan performa dan menemukan bahwa metode ini sangat
efektif untuk mendeteksi kelompok siswa dengan kebutuhan pembelajaran yang
berbeda.

Hasil akhir menunjukkan bahwa dari total 30 siswa kelas VIII A, sebanyak 23
siswa termasuk dalam klaster tidak remedial, sedangkan 7 siswa lainnya masuk ke
klaster remedial. Dengan demikian, guru dapat lebih fokus mengembangkan strategi
pembelajaran khusus untuk kelompok siswa remedial ini, seperti memberikan
materi pengayaan, sesi bimbingan tambahan, atau metode pembelajaran yang lebih
interaktif dan personal. Pendekatan clustering ini juga sesuai dengan rekomendasi
Lestari dan Nugroho (2023) yang menegaskan bahwa penggunaan clustering dalam
pendidikan dapat membantu memprediksi kebutuhan remedial sehingga intervensi
pembelajaran menjadi lebih tepat sasaran dan efektif.

Secara keseluruhan, penerapan metode clustering ini sangat membantu dalam
mengelola kelas yang heterogen secara akademik, memungkinkan guru untuk
mengidentifikasi kebutuhan belajar yang berbeda di antara siswa dan merancang
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strategi pembelajaran yang lebih tepat sasaran. Pendekatan ini tidak hanya
meningkatkan efisiensi proses pembelajaran tetapi juga potensi keberhasilan
akademik siswa secara keseluruhan. Hal ini sejalan dengan temuan Huang dan Lee
(2019) yang menunjukkan bahwa clustering siswa dapat digunakan untuk
merancang intervensi pendidikan yang lebih terfokus dan berdampak positif
terhadap prestasi belajar siswa.

Kesimpulan

Proses clustering menggunakan K-Means dan DBSCAN berhasil
mengelompokkan siswa kelas VIII A berdasarkan nilai Matematika, Bahasa
Indonesia, dan Bahasa Inggris. K-Means menghasilkan tiga klaster (tinggi, sedang,
rendah), sedangkan DBSCAN membentuk dua klaster (remedial dan tidak remedial).
Dari 30 siswa, 23 termasuk dalam klaster tidak remedial dan 7 siswa perlu remedial.
Hasil ini membantu guru mengidentifikasi kebutuhan belajar siswa secara lebih
tepat dan menyusun strategi pembelajaran yang sesuai. Penerapan clustering ini
efektif dalam mengelola keragaman kemampuan akademik dan meningkatkan fokus
intervensi pembelajaran di kelas.
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