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Abstract

The presence of students in Junior High School has significant implications in the world
of Education. The success of education depends not only on the content of the
curriculum and the quality of teaching, but is also strongly linked to the extent to which
students are regularly present at school. The problem of student absenteeism in junior
high school is an issue that should not be ignored, as it can negatively affect academic
achievement, the development of social skills, and the overall educational experience of
students. A student's absence from school can be caused by a complex of factors. These
factors include personal problems such as lack of motivation, family problems such as
domestic conflicts, poor physical or mental health, as well as environmental factors
such as school accessibility. A deep understanding of the reasons behind student
absenteeism is an important first step to addressing this problem. Student attendance
Data that has been accumulated over the past 6 months can be a valuable source of
information in analyzing student attendance. However, extracting useful information
from large and complex attendance data is a challenging task. This is where Data
Mining comes in. Data Mining is an approach that enables the identification of
patterns, trends, and valuable information in large and complex data.

Keywords: SMP Negeri 1 Bilah Barat, Analysis, Data Mining, Attendance, Algorithm
K-Means Cluestering.

I. Pendahuluan
Kehadiran siswa di Sekolah

pencapaian akademik, perkembangan
keterampilan sosial, dan keseluruhan

Menengah Pertama (SMP) memiliki
implikasi  signifikan dalam dunia
pendidikan. Keberhasilan pendidikan
tidak hanya tergantung pada isi
kurikulum dan kualitas pengajaran,
tetapi juga sangat terkait dengan sejauh
mana siswa hadir secara teratur di
sekolah. Masalah absensi siswa di SMP
adalah isu yang tidak boleh diabaikan,
karena dapat berdampak negatif pada

pengalaman pendidikan siswa. Faktor-
faktor ini mencakup masalah pribadi
seperti kurangnya motivasi, masalah
keluarga seperti konflik rumah tangga,
kesehatan fisik atau mental yang buruk,
serta  faktor  lingkungan  seperti
aksesibilitas sekolah. Pemahaman yang
mendalam tentang alasan di balik
ketidakhadiran siswa adalah langkah
awal yang penting untuk mengatasi
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masalah ini. Data absensi siswa yang
telah terakumulasi selama 6 bulan
terakhir ~ dapat menjadi  sumber
informasi  yang  berharga  dalam
menganalisis kehadiran siswa. Dalam
penelitian ini, kami akan fokus pada
penggunaan metode Data Mining,
khususnya Algoritma K-means
Cluestering, untuk menganalisis data
absensi siswa di SMP Negeri 1 Bilah
Barat. Algoritma K-means Cluestering
telah terbukti berhasil dalam analisis
kluster, di mana data dikelompokkan
berdasarkan kesamaan mereka. Dalam
konteks absensi siswa,

II. Landasan Teori
Knowledge Discovery In Database
Knowledge Discovery In
Database (KDD) merupakan nama lain
dari Data Mining walaupun
sesungguhanya kedua istilah tersebuat
memiliki konsep yang tidak sama,
namun berkaitan satu sama lain, dan
salah satu dari tahapan proses
keseluruhan Knowledge Discovery In
Database (KDD) merupakan Data
Mining yang menjadi inti dari proses
KDD.

Interpretation/ Knowledge
Evaluation -~

Gambar 1. Hlustrasi Proses
Knowledge Discovery In Database

Clustering

Salah satu yang dikenal dalam
data mining yaitu clustering. Pengertian
clustering keilmuan dalam data mining
adalah pengelompokkan sejumlah data
objek kedalam cluster (group) sehingga

setiap dalam cluster tersebut akan berisi
data yang semirip mungkin dan berbeda
dengan objek dalam cluster yang
lainnya.Sampai sekarang, para ilmuan
masih terus melakukan berbagai usaha
untuk melakukan berbagai usaha untuk
melakukan perbaikan model cluster dan
menghitung  jumlah cluster yang
optimal sehingga dapat dihasilkan
cluster yang paling baik. Ada dua
metode clustering yang dikenal, yaitu
hierarchical clustering dan partitioning.

K-Means

K-Means merupakan salah satu
metode data clustering yang non
hierarki yang berusaha mempartisi data
yang ada kedalam bentuk satu maupun
lebih cluster atau kelompok sehingga
data yang memiliki karakteristik yang
sama di kelompokkan ke dalam satu
cluster yang sama dan data yang
mempunyai karakteristik yang berbeda
dikelompokkan ke dalam kelompok
lainnya.

III.  Metode Penelitian

Metode yang dipakai pada
penelitian  ini  adalah  K-Means
Cluestering akan mencari partisi yang
maksimum dari data dengan
meminimalkan kriteria jumlah
kesalahan kuadrat dengan prosedur
iterasi yang optimal. Variabel yang
digunakan pada penelitian ini adalah
data absensi siswa selama 6 bulan
terakhir dan data siswa. Tujuan dari
metode penelitian ini adalah
mengelompokkan siswa di SMP Negeri
1 Bilah Barat berdasarkan absensi, dan
mengetahui  pola  absensi  untuk
meningkatkan mutu belajar.
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IV.  Hasil Dan Pembahasan
Langkah - Langkah pengelolaan
Algoritma K — Means Cluestering
Data

Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data absensi siswa
dan data siswa yang diperoleh dari
sekolah tepatnya pada Tata Usaha dan
Guru BK sekolah. Data — data tersebut
berisi data absensi selama 6 bulan
terakhir seperti nama siswa, kelas,
absen perbulan. Jumlah data yang
digunakan dalam penelitian ini 84 data
siswa dan absensi dari kelas VIII-A,
VIII-B, VIII-C, dan data absensi dari
bulan januari 2023 sampai juni 2023.

Tabel 1. Sampel Data

Nama Jumbah | Jemis Pola Uszia | Jenis Kekls
Hari Absensi Absensi Kelhmin
Abzen

Abgan [3 Tjin, Salki, | Senm_ | 13 | Laki_ Laki | BA
Prammama. Tanpa Sabtn

Keterangan
Aldo [3 Tjin, Sakdt, | Semin — 13 Laki- Laki 8B
Febriand Tanpa Sabta

Keternnzan
Andm 3 Tjin, Salki, | Senm— | 13 | Perempuan| SC
Flower. S Tanpa Sabtm

Keteranzan
Aria 3 Tjin, Salki, | Senm— | 13 | Perempuan| BSA
Hanmy P Tanpa Sabtm

Keterannzan
Chel=i [3 Tjin, Saki, | Senm— | 13 | Perempuan| 8B
Amnlia. F. M Tanpa Sabta

Keternnzan
Chudia 3 Tjin, Salki, | Senm— | 13 | Perempuan| SC
Margaret. S Tamnj

= Keterarean | S2btm

Dia 3 Tjin, Salki, | Senm— | 13 | Perempuan| SA
Novianti Tanpa Sabta
inazn Keternnzan
Fadk 3 Tjin, Salki, | Senm— | L3 | Laki-Laki| 8B
Pradana Tanpa Sabtm

Keterangan
Crezia 3 Tjin, Salki, | Senm— | 13 | Perempuan| SC
Okvia J. M Tanpa Sabta

Keterangan
Hanimh 3 Tjin, Salkd, | Senm— | 13 | Perempuan| BA
Siregar Tanpa Sabta

Ketern n

Pra-Proses Data

Pra-Proses Data adalah salah satu
Langkah penting dalam proses data
mining yang  berkaitan  dengan
persiapan dan transformasi data set
awal.

Transformasi Data

Transformasi data adalah proses
perubahan data, menjadi data yang
dapat diolah menggunakan algoritma
yang akan dipakai apakah dalam bentuk
numerik, kasifikasi dan lain — lain. Agar
data diatas dapat diolah dengan

menggunakan  algoritma  K-Means,
maka data yang berjenis data nominal
seperti nama, jarak rumah, jumlah
absensi, dan penghasilan orang tua.di
inisialisasikan terlebih dahulu dalam
bentuk angka satuan.

Tabel 2. Sampel Pra-Proses data

Nam | Januari Februar | Mare | April | Mei | Juni
a i t

K1 20 18 22 21 20 19
K2 22 23 24 25 22 23
K3 18 19 20 21 22 23
K4 16 17 138 17 16 15
K5 25 24 23 24 25 26
K6 19 20 19 18 19 | 20
K7 21 20 22 23 24 | 25
K3 17 16 13 17 16 15
K9 23 22 24 25 24 | 23
K10 20 21 20 21 22 21

Analisis data dengan Algoritma K-
Means Cluestering

K-Means merupakan salah satu
metode data clustering non hirarki yang
berusaha mempartisi data yang ada
kedalam bentuk satu atau lebih
cluster/kelompok. Metode ini
mempunyai karakteristik yang berbeda
di Cluesterkan kedalam kelompok yang
lain.

Selanjutnya pengolahan data
untuk mendapatkan informasi pola-pola
absensi yang memiliki potensial dalam
absensi sekolah. Proses kali ini hanya
menggunakan tiga kluster dan atribut
data yang digunakan adalah nama, jarak
tempuh siswa, jumlah kehadiran,
penghasilan orang tua. Berikut pada
tabel 3 adalah titik pusat awal kluster.

1. Tentukan Jumlah Kluster k.
2. Menentukan Titik pusat awal
dari setiap kluster

Tabel 3. Titik Pusat Awal Kluster

Nama | Januari | Februari | Mare | April | Mei | Juni
t
Kl 0 1§ 200 0B
K5 JA) L BIU|E K8 |Q

3. Selanjutnya adalah menghitung
jarak  terdekat, dikarenakan
metode K-Means
mengalokasikan  setiap  data
kedalam suatu kluster dari data
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yang memiliki jarak paling dekat
dengan titik pusat dari setiap
kluster, maka dari itu perlu
dihitung jarak setiap data dengan
menggunakan rumus Encludian
Distance, sebagai contoh akan
dihitung jarak data pertama
kepusat kluster pertama:

D(x,y) = Z:zzl(xi_ }’:'):

Data K1
D(K;,C)) =20 - 20 + (18 —
18)* + (22 — 22)* + (21 — 21)*+ (20 — 20)*
+(19 - 19)?

=0

=0
D(K,,C,) =20 - 257+ (18 —

24)° + (22 — 23)* + (21 — 24)* + (20 — 25)°
+(19 - 26)
L= VES) + (6)” H-1) H(3) H-5) (-

7)
V25 +36+1+9+25+49
=+145=12.04

Data K2

D(K;,C)) =22 =200+ (23 -

18)% + (24 — 22)* + (25 — 21)* + (22 — 20)°
+(23 - 19)
=V + (5’ + (2 + @+ ()’ + (@)
N4+25+4+16+4+16
=69 =8.31
D(K;,C,) =22 -25%+ (3 -
24 + (24 — 23)* + (25 — 24)* + (22 — 25)°
+(23 - 26)
- VE3)+ D2+ (1P + (1) + (3) + (-

3)
O+ 1+1+1+9+9
=30=5.48
Data K3
D(K;,C)) = (18 = 20> + (19 —

18)* + (20 — 22)* + (21 — 21)*+ (22 — 20)*
+(23 - 19)°
SN () (2 (0 + ) ¢

4
N4+1+4+0+4+16
=129=5.39
D(K3,C)) =(18 = 25 + (19 —

24 + (20 — 23)* + (21 — 24)* + (22 — 25)°

+(23 - 26)

=7 + (-5 + (:3) + (-3) + (3 +

(-:3)°
V49 +25+9+9+9+9
=v110=10.49

Data K4

D(K,,C)) =(16 — 20)* + (17 —
18)* + (18 — 22)? + (17 — 21)* + (16 — 20)*
+(15 - 19)

= VA + (D A+ (4 (A

(-4)

V16 + 1+ 16+ 16+ 16+ 16

=V81=9
D(K,,C) = (16 - 25 + (17 -
24 + (18 — 23)* + (17 — 24)* + (16 — 25)*
+ (15 —26)

= NG9+ (T + (5 + (-7) + (:9) +
(-11)?

V81 +49 +25+49 + 81 + 121

=406 = 20.14
Data K5
D(Ks,C)) =25 -20) + (24 -

18)% + (23 — 22)* + (24 — 21)* + (25 — 20)°
+(26 — 19)
=GB +(6)* + (1)* + 3P+ (5) + (1)
25436+ 1+9+25+49

=145=12.04
D(Ks,C,) =25 - 25 + (24 -
24)° + (23 — 23)* + (24 — 24)* + (25 - 25)°
+(26 — 26)

=0
Data K6
D(Ks,C)) =(19 - 20)* + (20 —

18)* + (19 — 22)% + (18 — 21)* + (19 — 20)*
+(20 — 19)°
G R GO COR N OV

(1
N+4+9+9+1+1
=\25=5
D(K¢,C») =(19 - 25)* + (20 —

24)% + (19 — 23)* + (18 — 24)* + (19 — 25)°
+(20 — 26
= NC6) + (4" + (4) + (6)" + (-6)° +

(-6)
36+ 16+ 16+36+36+36
=176 =13.27
Data K7
D(K,,C)) =21 =20 + (20 -

18)* + (22 — 22)* + (23 — 21)* + (24 — 20)°
+(25 - 19)

= (1)’ + 2) + (0 + (2)° + (4) + (6)°

N1+4+0+4+16+36

=61="7.81
D(K7,C,) =21 - 25)* + (20 —
24)° + (22 — 23)* + (23 — 24)* + (24 — 25)°
+(25 - 26)

=AY+ (4 + D+ D)D)
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-1y
VI6+16+1+1+1+1
=V36=6
Data K8
D(Ks,C1) =(17 =20 + (16 —

18)* + (18 — 22)* + (17 — 21)*+ (16 — 20)*
+(15 - 19)*
=V(3) (2 (A) (4 (A

(-4)
NO+4+16+16+16+16
=v77=8.77
D(K;,C,) = (17 =25 + (16 —
24)° + (18 — 23)* + (17 — 24)* + (16 — 25)°
+ (15 - 26)
= N(-8)" + (-8)° + (-5)* + (-7)" + (-9)* +
(-11)
“N64 + 64 + 25+ 49 + 81 + 121
=404 =20.10
Data K9
D(K,,C)) =23 =20+ (22 -

18)% + (24 — 22)* + (25 — 21)* + (24 — 20)°
+(23 - 19)
=N+ @)+ (2 + @)+ @)+ @)
NO+4+16+16+16+ 16
=77=8.77
D(Ks,C,) =23 -25%+ (22—
24)* + (24 — 23)* + (25 — 24)* + (24 — 25)°
+(23 - 26)*
- V(22 + (27 + (1 + (1) + (-1)* + (-

3)
N4+4+1+1+1+9
=20=4.47
Data K10
D(K0,C)) =20 - 20y + (21 —

18)* + (20 — 22)* + (21 — 21)*+ (22 — 20)*
+(21 - 19)
=0+ Q)+ (2 (0 @+

)

NO+9+4+0+4+4

=121=4.58
D(K0,C,) =(20 - 25)* + (21 —
24)° + (20 — 23)* + (21 — 24)* + (22 - 25)°
+(21 - 26)

=V(-5)" + (-3 + (-:3)" + (3 + (:3) +
(-57

V25+9+9+9+9+25

=86=9.27

Dari hasil perhitungan diatas
mendapatkan hasil bahwa jarak data
pertama dengan pusat cluster pertama
adalah 0. Berdasarkan hasil kedua

perhitungan diatas bahwa jarak data
kedua yangpaling dekat adalah dengan
cluster 1, sehingga data pertama
dimasukkan ke dalam Kluster 1, Sampel
Hasil perhitungan selengkapnya untuk
10 data pertama dapat dilihat pada tabel
4.
Tabel 4. Sampel hasil
pengelompokkan iterasi pertama

Nama | Januari | Februari | Maret | April | Mei | Juni
Kl 20 18 22 21 20 19
K2 p¥) 23 24 25 | 22 | 23
K3 18 19 20 21 22 23
K4 16 17 13 17 | 16 | 15
K5 15 24 23 24 25 26
K6 19 20 19 18 19 20
K7 n 20 12 23 | 24 | 15
K8 17 16 18 17 16 15
K9 23 22 24 25 24 23
K10 20 21 20 21 22 21
Nama Cl C2 Kluster
K1 0 12.04 Cl
K2 8.31 5.48 C2
K3 539 | 10.49 Cl
K4 9 20.14 Cl
K5 12.04 0 C2
K6 5 13.27 Cl
K7 7.81 6 C2
K8 8.77 | 20.10 Cl
K9 8.77 4.47 C2
K10 4.58 9.27 Cl

C1: {K1, K3, K4, K6, K8, K10}
C2: {K2, K5, K7, K9}

4. Hitung kembali pusat kluster
dengan keanggotaan Kluster
yang sekarang. Pusat Kluster
adalah rata-rata dari semua
data/objek ~ dalam  Kluster
tertentu

1 =B, (221 (522
C2

LX) (B Il
=(=27).(557).(559)
Tabel 5. Sampel titik pusat awal
kluster yang baru

Nama | Januari Februari | Maret | April | Mei | Juni

K1 1833 18.5 19.5 1917 | 191 | 188 | C1

7 3

K5 2275 2225 2325 [ 2425 (237|242 C2
5 5

5. Selanjutnya melakukan proses
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iterasi yang kedua pada data

iterasi pertama

Data K1
D(K;,C)) = V20 - 1833)* + (18 -
18.5)* + (22 — 19.5)% + (21 — 19.17)* + (20 —
19.17)*+ (19 — 18.83)°

=V(1.67)* + (-0.5)* + (2.5)* + (1.83)* +
(0.83)* +(0.17)°

279 + 0.25 + 6.25 + 3.35 + 0.69 +
0.03

=13.36 =3.65
D(K;,C,) = Q20 - 22750 + (18 —
22.25)% + (22 - 23.25)* + (21 — 24.25)* + (20 —
23.75)% + (19 — 24.25)*

= \(-2.75)* + (-4.25)" + (-1.25)* + (-
3.25)% + (-3.75)% + (-5.25)?

N7.56 + 18.06 + 1.56 + 10.56 + 14.06
+27.56

=79.36 =8.90
Data K2
D(K;,C)) = V@22 - 1833 + (23 -
18.5)* + (24 — 19.5)> + (25 — 19.17)* + (22 —
19.17)*+ (23 - 18.83)°

=N(3.67)* + (4.5 + (4.5)* + (5.83)* +
(2.83)> + (4.17)

~N13.49 +20.25 +20.25 + 34 + 8.00 +
17.38

=v113.37=10.64
D(K;,C,) = @2 - 2275 + (23 -
22.25)* + (24— 23.25)* + (25 - 24.25) + (22 —
23.75)* + (23 — 24.25)*

=(-0.75)* + (0.75)> + (0.75)* + (0.75)?
+ (-1.75)" + (-1.25)

~0.56 + 0.56 + 0.56 + 0.56 + 3.06 +

1.56
=6.88 =2.62

Data K3

D(K;,C)) = V(18 — 18.33)* + (19 -

18.5)* + (20 — 19.5)> + (21 — 19.17)* + (22 —
19.17)*+ (23 - 18.83)°

=(-0.33)” + (0.5)* + (0.5)* + (1.83)* +
(2.83)* + (4)

~NO.I1 + 025 + 025 + 335 + 8 +
17.38

=29.34=5.42
D(K3,C,) = V(18 — 2275 + (19 —
22.25)% + (20 — 23.25)* + (21 — 24.25)* + (22 —
23.75)* + (23 — 24.25)*

= \(-4.75)* + (-3.25)" + (-3.25)* + (-
3.25) + (-1.75)" + (-1.25)

“\22.56 + 10.56 + 10.56 + 10.56 +
3.06 +1.56

=58.86 =7.67
Data K4
D(K,,C)) = (16 — 1833 + (17 -
18.5)* + (18 — 19.5)* + (17 — 19.17)* + (16 —
19.17)*+ (15 - 18.83)°

=V(-2.33)* + (1.5 + (-1.5)* + (-2.17)°
+(-3.17)% + (-3.83)

V543 + 225+ 225 + 4.71 + 10.05 +
14.66

=39.35=6.27
D(K,,C») = (16 — 22.757% + (17 -
22.57 + (18 — 23.25)* + (17 — 24.25)* + (16 —
23.75)* + (15— 24.25)*

= V(-6.75)% + (-5.25)% + (-5.25)* + (-
7.25) + (-7.75)* + (-9.25)

4556 + 27.56 + 27.56 + 52.56 +
60.06 + 85.56

=298.86 = 17.30

Data K5
D(Ks,C)) = V(25 - 1833)> + (24 -
18.5)* + (23 — 19.5)> + (24 — 19.17)* + (25 —
19.17)*+ (26 — 18.83)*

=(6.67)* + (5.5)> + (3.5)* + (4.83)* +
(5.83)> + (7.17)

4449 + 3025 + 1225 + 23.31 +
33.99 + 51.41

=~195.70 = 13.99
D(Ks,C,) = V@25 - 22.75% + (24 -
22.25)% + (23 — 23.25)* + (24 — 24.25)* + (25 —
23.75)* + (26 — 24.25)*

= \(2.25) + (1.75)* + (-0.25)* + (-
0.25)* + (1.25)* + (1.75)

“5.06 + 3.06 + 0.06 + 0.06 + 1.56 +

3.06
=12.86=3.59

Data K6

D(K,,C)) = V(19 — 1833)> + (20 —

18.5)* + (19 — 19.5)* + (18 — 19.17)* + (19 —
19.17)*+ (20 — 18.83)°

= (0.67)* + (1.5)* + (-0.5)* + (-1.17)*
+(-0.17)* + (1.17)?

~0.45 +2.25 + 025 + 1.37 + 0.03 +
1.37

=5.72=2.39
D(Ks,C,) = V(19 — 22.75% + (20 —
22.25)* + (19— 23.25)* + (18 — 24.25)* + (19 —
23.75)* + (20 — 24.25)*

= \(-3.75)* + (-2.25)* + (-4.25)" + (-
6.25)* + (-4.75)* + (-4.25)?

~14.06 + 5.06 + 18.06 + 39.06 +
22.56 + 18.06

=~116.86=10.81
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Data K7
D(K;,C/) = V@21 - 1833y + (20 —
18.5)% + (22 — 19.5)% + (23 — 19.17)* + (24 —
19.17)*+ (25 — 18.83)°

=(2.67)" + (1.5)* + (2.5)* + (3.83)* +
(4.83)% + (6.17)

N7.12+4 225+ 625+ 14.67 +23.31 +
38.06

=91.66=9.57
D(K7,C,) = V@21 - 22757 + (20 -
22.25)% + (22 - 23.25)* + (23 — 24.25)* + (24 —
23.75)% + (25— 24.25)°

= \(-1.75)* + (-2.25)* + (-1.25)* + (-
1.25)% + (0.25)* + (0.75)*

3.06 + 5.06 + 1.56 + 1.56 + 0.06 +

0.56
=+11.86 = 3.44

Data K&

D(Ks,C1) = V(17 - 1833)* + (16 —

18.5)* + (18 — 19.5)> + (17 — 19.17)* + (16 —
19.17)*+ (15 — 18.83)°

=V(-1.33)% + (-2.5)% + (-1.5)* + (-2.17)?
+(-3.17)* + (-3.83)?

NI1.77+ 625 +2.25 +4.71 + 10.05 +
14.66

=39.69 = 6.30

D(Ks,C,) = V(17 - 22757 + (16 —
22.25)* + (18 = 23.25)> + (17 — 24.25)* + (16 —
23.75)% + (15— 24.25)°

= V(-5.75 + (-6.25)% + (-5.25)* + (-
7.25)* + (-7.75)% + (-9.25)

“\33.06 + 39.06 + 27.56 + 52.56 +
60.06 + 85.56

=298.86 = 17.30
Data K9
D(Ko,C)) = V(23 - 1833) + (22 —
18.5)* + (24 — 19.5)> + (25 — 19.17)* + (24 —
19.17)* + (23 — 18.83)°

=V(4.67)* + (3.5 + (4.5)* + (5.83)* +
(4.83)% + (4.17)

21,78 + 1225 + 2025+ 34.00 +
23.31+17.38

=128.97=11.36
D(Ko,C>) = @23 - 2275 + (22 -
22.25)% + (24 — 23.25)* + (25 — 24.25)* + (24 —
23.75)* + (23 — 24.25)*

=(0.25)% + (-0.25)* + (0.75)* + (0.75)?
+(0.25)* + (-1.25)?

0.06 + 0.06 + 0.56 + 0.56 + 0.06 +

1.56
=2.86=1.69

Data K10

D(K,0,C)) = V20 - 1833 + (21 -

18.5)* + (20 — 19.5)> + (21 — 19.17)* + (22 —
19.17)%+ (21 — 18.83)*

=(1.67)* + (2.5)* + (0.5)* + (1.83)* +
(2.83)> + (2.17)

279 + 6.25 + 0.25 + 3.35 + 8.00 +
4.71

=125.35=5.03
D(K0,C>) = V@20 — 2275 + (21 -
22.25)% + (20 — 23.25)> + (21 — 24.25)> + (22 —
23.75)% + (21 — 24.25)*

= \(-2.75)* + (-1.25)* + (-3.25)" + (-
3.25)* + (-1.75)* + (-3.25)

~7.56 + 1.56 + 10.56 + 10.56 + 3.06 +
10.56

=/43.86 = 6.62

Tabel 6. Sampel hasil uji iterasi ke 2

Nama | Januari | Februari | Maret | April | Mei | Juni
K1 20 18 22 21 20 19
K2 22 23 24 25 22 23
K3 18 19 20 21 22 23
K4 16 17 18 17 16 | 15
K5 25 24 23 24 25 26
K6 19 20 19 18 19 20
K7 21 20 22 23 24 25
K$ 17 16 18 17 16 | 15
K9 23 22 24 25 24 | 23
K10 20 21 20 21 7] 21

Nama C1 C2 Kluster
K1 3.65 8.90 C1l
K2 10.64 2.62 Cc2
K3 5.42 7.67 Cc1l
K4 6.27 17.30 C1l
KS 13.99 3.59 Ccz
K6 2.39 10.81 Cc1
K7 9.57 3.44 [&F]
KS 6.30 17.30 C1l
K9 11.36 1.69 cz2
K10 5.03 6.62 C1l

C1: {K1, K3, K4, K6, K8, K10}
C2: {K2, K5, K7, K9}

‘Dalam penelitian ini terjadi 2
kali iterasi pada proses iterasi ke 2 tidak
adanya anggota yang berpindah dari
kluster satu kekluster yang lain atau
pusat kluster tidak berubah, sehingga
proses iterasi selesai. Dan hasil dari
proses iterasi ke 2 dengan menggunakan
atribut jumlah absen perbulan dengan
kluster 1 mengahsilkan sekelompok
data yang berjumlah 6 item dan kluster
2 berjumlah 4 item.

Implementasi Sistem
Pengimplementasian dari data
absen sisiswa SMP Negeri 1 Bilah
Barat menggunakan RapidMiner 10.3.
RapidMiner merupakan sebuah aplikasi
untuk  pengolahan  data  dengan
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menggunakan prinsip dan algoritma
data mining.
L BRYRY, ;e S

S RN RN R S T B

"k‘; 1' RAPIDMINER
4

Gambar 2. Rapidminer Studio 10.3
RapidMiner mampu
mengekstrak pola-pola dari data set
yang besar dengan mengkombinasikan
metode statistika, kecerdasan buatan
dan database sehingga sangat cocok
digunakan untuk metode K-Means
Cluestering.  Aplikasi  ini  dapat
menyelesaikan masalah data mining
diantaranya untuk menghasilkan
kelompok — kelompok kluster.

Data dan Teknik Pengujian

Pada tahap ini dilakukan
pengujian data absensi siswa SMP
Negeri 1 Bilah Barat yang telah
ditransformasi menjadi tabular data.
Berikut tabel pengujian data dapat
dilihat pada tabel 7.

Tabel 7. Data Pengujian

Nama | Januari | Februari | Maret | April Mei Juni
K1 20 18 22 21 20 19
K2 22 23 24 25 22 23
K3 18 19 20 21 22 23
K4 16 17 18 17 16 15
K5 25 24 23 24 25 26
K6 19 20 19 18 19 20
K7 21 20 22 23 24 25
K3 17 16 18 17 16 15
K9 23 22 24 25 24 23
K10 20 21 20 21 22 21

Tabel 7 merupakan data yang
akan diolah di Rapidminer Studio 10.3.
Adapun Langkah awal dalam pengujian
yakni dengan menjalankan Software
Rapidminer Studio 10.3. dilanjutkan
dengan mengkllik file lalu new process
dan mengklik sub menu blank (Start

with a blank Process). Sehingga muncul
seperti gambar 3.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Rapidminer Studio 10.3

Selanjutnya melakukan
penginputan data dengan mengklik
menu operators yang berada pada
sudutkiri dan ketik cari READ CSV dan
Tarik ke dashboard process keseperti
Gambar 4.

Operators

Gambar 4. Penginputan Data Pada
Program

Setelah menarik ke dashboard
proses klik Read CSV dua kali maka
akan terbuka tampilan lokasi data yang
tersimpan, kemudian pilih database
yang udah ada apabila data yang
dimiliki tersimpan di komputer. Seperti
pada Gambar 5.

Select the data location.

Gambar 5. Pemilihan Lokasi Data
Setelah memilih lokasi data
maka langkah selanjutnya mencari
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lokasi data yang akan diolah kemudian
mengklik tombol next seperti Gambar 6.

Select the data location.

= —niox || 3¢ cancer

Gambar 6. Pencarian Lokasi Data

Setelah melakukan pencarian
data yang akandiinput maka akan
terlihat padakolom data yang sudah
disiapkan di file excel dengan format
.csvyang sudahberhasil dibaca
program  Rapidminer Studio 10.3
Selanjutnya memilih lokasi data yang
akan diolah berdasarkan Sheet apabila
data excel yang diperoleh memiliki
Sheet yang banyak seperti Gambar 8
berikut.

@ o proviems
— Erevious 3¢ cancar

Gambar 8. Pilih Sheet Excel

Setelah memilih lokasi sheet
yang akan diolah, langkah selanjutnya
memblok Celldata yang akan diproses.
Kemudian klik next, Selanjutnya
menunggu data yang dipilih diproses
oleh program RapidMiner Studio,
Setelah data diproses maka program
akan menampilkan data yang telah
berhasil diinput ke RapidMiner seperti
Gambar 9 berikut.

A T |
Gambar 9. Preview Data
Selanjutnya setelah data berhasil

diinputkan maka, klik design pada menu

view maka akan tampil form main
process yang merupakan tempat lembar
kerja pengolahan data pada Rapidminer

Studio 10.3 untuk lebih jelasnya dapat

dilihat pada Gambar 10.

‘‘‘‘‘

A Bl g B
mbar 10. Form Main Proses
Pada form main  process
pengguna dapatmemasukkan data yang
akan diproses, sehingga mendapatkan
hasil. Pada penelitian ini digunakan K-
Means Clustering untuk memproses
data tersebut. Selanjutnya melakukan
drag data pengujian kedalam main
process seperti terlihat pada Gambar 11.

Ga

.......

[ < RS - O st A 80 a0 10 W,
Gambar 11. Tampilan Drag Data Ke

O @@ B v,
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Main Proses
Selanjutnya memasukkan fungsi
K-Means Cluestering dengan cara
memilih menu operators kemudian pilih
folder K-Means, Folder Cluestering,
dan mendrag K-Means Cluesteringke
dalammain process seperti Gambar 12.

a P - cmamv oo an -
Gambar 12. Mendrag K-Means
Cluestering Kedalam Main Proses
Kemudian hubungkan output
dari  Retrieve data pengujian ke
example-set K-Means Cluestering dan
example-set K-Means Cluestering ke
Result, kemudian tahapan selanjutnya
mengatur parametersnya dimana K nya
menjadi 2 max runs 10, measure types
nya MixedMeasures, Mixed Measures
nya menjadi  Euclidean  Distance
selanjutnya jalankan aplikasi dengan
mengklik tombol Run. Aplikasi akan
menampilkan hasil input data dan dapat
(}ilihat ada Gambar 13.

Gambar 13. Hasil Drag K-Means
Cluestering Pada Main Process
Hasil Pengujian
Setelah  melewati  rangkaian
tahapan  pengijian pada  system
sebelumnya, makahasilnya dapat dilihat
pada Gambar 13.

Gambar 13. Example Set

Pada Example Set menunjukkan
hasil dari kombinasi item set dengan
menentukan kelompok kluster pada data
tersebut. Tahapan selanjutnya yaitu
melihat hasil dari cluster modelnya
dengan mengeklik menu Cluster Model
pilih Description dan dapat dilihat pada
gambar 14.

bl

Gambar 14. Cluster Model Data

Absensi SMP Negeri 1 Bilah Barat
Selanjutnya melihat hasil dari
Folder View Cluster model pada

Garpbar 15.

(L TN

= Ty "0 am & e 60 6 i B
Gambar 16. Foder View Cluster
Model
Selanjutnya memperlihatkan hasil dari
Centroid Tabelnya pada Cluster Model

dilihat pada gambar 17.
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a P cmany  seoemt 60 D)
Gambar 17. Centroid Table Cluster
Model
Selanjutnya memperlihatkan
hasil akhir dari diagram plotnya pada
Cluster Model pada gambar 18.

ae Ay

1]

nnnnnnnnnnnn =

o A | |
1

Gambar 19. Diagram Plot Example
Set

Berdasarkan pengujian

menggunakan  aplikasi  Rapidminer

maka dapat disimpulkan bahwa

pemilihan jumlah kluster sebanyak

2.Maka hasil pengujian menunjukkan

Januari Februar, Meres Apri, Vel _u°i

bahwa kluster 0 adalah kluster 1
berjumlah 6 item, kluster 1 adalah
kluster 2 berjumlah 4 item. Hasil
Clustering data absensi siswa SMP
Negeri 1  Bilah  Barat  dapat
mengungkapkan pola absensi yang
bermanfaat bagi pendidik dan sekolah.
Analisis terhadap cluster — cluster ini
dapat  mengungkapkan  informasi
tentang absensi siswa, kecenderungan
dalam keberhasilan atau kesulitan dalam
sekolah dan dalam mata pelajaran, serta
memungkinkan identifikasi siswa mana
yang sering Sekolah dan malas sekolah
yang memerlukan bantuan tambahan.

V. Kesimpulan
Tujuan analisis data mining
menggunakan  algoritma  K-means

Clustering dalam evaluasi absensi siswa
Smp negeri 1 bilah barat adalah untuk
mengidentifikasi pola — pola absensi
siswa dalam sekolah, membagi siswa ke
dalam  kelompok -  kelompok
berdasarkan tingkat kehadirannya dan
tingkat kerajinan dalam sekolah, serta
memberikan wawasan yang berharga
kepada guru dan sekolah. Hasil
Clustering data absensi siswa Smp
negeri 1 bilah barat dapat mengungkap
pola yang bermanfaat bagi pendidik dan
administrator sekolah. Analisis terhadap
cluster  —  cluster ini  dapat
mengungkapkan informasi tentang
kehadiran siswa, kecenderungan
keberhasilan atau kesulitan dalam mutu
belajar sekolah, serta memungkinkan
identifikasi siswa yang rajin dan tidak
rajin. Pengelompokan hasil cluster
berdasarkan data absensi siswa dengan
K-means memperoleh 2 kelompok
siswa yaitu siswa Rajin dengan
kelompok cluster 0 dan kelompok siswa
yang tidak rajin dengan kelompok
cluster 1. Kelompok CO siswa rajin

302 | Page



Shondy Raja Ferdinand Sinurat', Marnis Nasution?, Rahma Muti Ah®

INFORMATIKA
Universitas Labuhanbatu
Vol. 12 No. 2 / Mei/2024

2615-1855 (E-ISSN)
2303-2863 (P-ISSN)

terdiri dari 6 siswa dan kelompok ClI
terdiri dari 4 siswa.
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