
 

 

PENDAHULUAN 

Transformasi digital dalam sektor pendidikan global telah mendorong pergeseran paradigma 

pengambilan keputusan dari pendekatan administratif konvensional menuju pendekatan berbasis data 

yang menempatkan analitik komputasional sebagai instrumen strategis dalam evaluasi performa peserta 

didik, terutama ketika institusi pendidikan menghadapi kompleksitas data akademik dan non-akademik 

yang terus meningkat akibat integrasi sistem informasi sekolah, digitalisasi arsip pembelajaran, serta 

tuntutan akuntabilitas mutu pendidikan yang semakin tinggi dalam ekosistem Society 5.0. Dalam 

konteks tersebut, data mining berkembang menjadi salah satu disiplin yang memiliki posisi sentral 

dalam pengolahan data pendidikan karena kemampuannya mengekstraksi pola tersembunyi dari 

kumpulan data berskala besar untuk mendukung proses klasifikasi, segmentasi, dan prediksi perilaku 

akademik siswa secara lebih objektif dan terukur. Kerangka konseptual data mining yang dikemukakan 

oleh Jiawei Han, Micheline Kamber, dan Jian Pei menegaskan bahwa teknik clustering memiliki 

signifikansi tinggi dalam proses knowledge discovery karena mampu mengidentifikasi kesamaan 

karakteristik antarobjek tanpa memerlukan label data sebelumnya, sehingga sangat relevan digunakan 

dalam pemetaan performa siswa yang memiliki dimensi akademik, perilaku, dan partisipasi sosial yang 
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Abstract 
This study investigates the comparative performance of the K-Means and K-Medoids clustering 

algorithms in classifying student achievement at SMP Muhammadiyah 60 Medan. The research applies 

a quantitative data mining approach using academic and non-academic variables, including 

Mathematics scores, Science scores, Bahasa Indonesia scores, attendance records, and extracurricular 

participation. Data preprocessing was conducted through cleaning, normalization using Min-Max 

Scaling, and feature selection to ensure data consistency and analytical reliability. The findings 

indicate that both algorithms successfully classified students into meaningful performance groups with 

consistent clustering structures. K-Means demonstrated superior computational efficiency and lower 

SSE values, making it suitable for homogeneous datasets. In contrast, K-Medoids exhibited greater 

robustness against outliers and produced more stable cluster distributions. The study concludes that 

K-Medoids provides more representative clustering results for educational datasets characterized by 

heterogeneous performance patterns. 
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  Abstrak 

   Penelitian ini mengkaji perbandingan kinerja algoritma pengelompokan K-Means dan K-Medoids 

dalam mengklasifikasikan prestasi siswa di SMP Muhammadiyah 60 Medan. Penelitian ini menerapkan 

pendekatan penambangan data kuantitatif dengan menggunakan variabel akademik dan non-akademik, 

termasuk nilai Matematika, nilai Ilmu Pengetahuan Alam, nilai Bahasa Indonesia, catatan kehadiran, 

dan partisipasi dalam kegiatan ekstrakurikuler. Prasunting data dilakukan melalui pembersihan, 

normalisasi menggunakan Min-Max Scaling, dan seleksi fitur untuk memastikan konsistensi data dan 

keandalan analisis. Temuan menunjukkan bahwa kedua algoritma berhasil mengklasifikasikan siswa 

ke dalam kelompok kinerja yang bermakna dengan struktur pengelompokan yang konsisten. K-Means 

menunjukkan efisiensi komputasi yang lebih baik dan nilai SSE yang lebih rendah, sehingga cocok 

untuk dataset homogen. Sebaliknya, K-Medoids menunjukkan ketahanan yang lebih baik terhadap 

outlier dan menghasilkan distribusi kluster yang lebih stabil. Studi ini menyimpulkan bahwa K-

Medoids memberikan hasil pengelompokan yang lebih representatif untuk dataset pendidikan yang 

ditandai dengan pola kinerja heterogen. 
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heterogen (Han et al., 2012). Perkembangan mutakhir dalam educational data mining menunjukkan 

bahwa algoritma clustering tidak lagi diposisikan semata sebagai alat statistik eksploratif, melainkan 

sebagai instrumen strategis untuk mendukung precision education, yaitu pendekatan pendidikan yang 

menyesuaikan intervensi pembelajaran berdasarkan karakteristik spesifik peserta didik, sehingga 

kebutuhan terhadap model clustering yang akurat, stabil, dan adaptif terhadap variasi data pendidikan 

menjadi semakin mendesak. 

Sejumlah penelitian terdahulu memperlihatkan bahwa algoritma berbasis partisi, khususnya K-

Means dan K-Medoids, merupakan metode clustering yang paling banyak diimplementasikan dalam 

analisis data pendidikan karena memiliki efisiensi komputasi serta kemampuan segmentasi yang relatif 

baik terhadap data multidimensi. Penelitian yang dilakukan oleh Nur Rizki Wahyudi dan kolega 

menunjukkan bahwa implementasi K-Means pada penentuan siswa unggulan mampu menghasilkan 

pengelompokan performa akademik yang cukup efektif melalui identifikasi pola nilai siswa secara 

otomatis, terutama ketika data memiliki struktur homogen dan distribusi yang relatif stabil (Wahyudi 

et al., 2024). Temuan serupa juga diperlihatkan dalam penelitian Fitri Handayani yang mengaplikasikan 

K-Means untuk pengelompokan mahasiswa berdasarkan gaya belajar, di mana algoritma tersebut dinilai 

mampu menyederhanakan kompleksitas data pendidikan menjadi struktur cluster yang lebih mudah 

diinterpretasikan untuk kepentingan evaluasi pembelajaran (Handayani, 2022). Di sisi lain, studi 

komparatif yang dilakukan oleh Muhammad Daffa Salman dan tim memperlihatkan bahwa K-Medoids 

memiliki ketahanan yang lebih baik terhadap noise dan outlier dalam pengelompokan sekolah 

berdasarkan sarana-prasarana pendidikan, terutama ketika data mengandung variasi ekstrem yang dapat 

menggeser posisi centroid pada K-Means (Salman et al., 2025). Penelitian I Putu Agus Vidyananta dan 

Kadek Tri Dermawan bahkan menegaskan bahwa efektivitas kedua algoritma sangat dipengaruhi oleh 

karakteristik distribusi data, ukuran sampel, serta tingkat heterogenitas variabel yang digunakan dalam 

proses clustering, sehingga superioritas algoritma tertentu tidak dapat digeneralisasi secara universal 

pada seluruh domain penelitian (Vidyananta & Dermawan, 2025). 

Meskipun literatur menunjukkan perkembangan signifikan dalam penerapan clustering pada 

sektor pendidikan, terdapat sejumlah keterbatasan konseptual dan empiris yang masih belum 

terselesaikan secara memadai. Sebagian besar penelitian terdahulu cenderung berfokus pada efisiensi 

teknis algoritma tanpa melakukan evaluasi komprehensif terhadap relevansi pedagogis dari cluster yang 

dihasilkan, sehingga proses pengelompokan sering berhenti pada tahap statistik tanpa mengaitkannya 

dengan kebutuhan intervensi pendidikan yang nyata. Penelitian sebelumnya juga memperlihatkan 

inkonsistensi hasil terkait superioritas K-Means maupun K-Medoids karena sebagian studi 

menempatkan kecepatan komputasi sebagai indikator utama performa algoritma, sementara penelitian 

lain lebih menekankan stabilitas cluster terhadap outlier dan noise data. Kondisi tersebut menyebabkan 

belum adanya konsensus metodologis mengenai algoritma clustering yang paling representatif untuk 

data pendidikan yang bersifat multidimensional dan dinamis. Di samping itu, penelitian berbasis 

clustering dalam konteks siswa berprestasi di tingkat sekolah menengah pertama masih relatif terbatas, 

khususnya pada institusi pendidikan swasta berbasis keagamaan yang memiliki karakteristik data 

akademik dan non-akademik yang berbeda dibandingkan sekolah umum. Studi Wenny Wenny 

mengenai normalisasi data dengan pendekatan Min-Max memperlihatkan bahwa proses preprocessing 

memiliki pengaruh signifikan terhadap kualitas hasil clustering, namun kajian tersebut belum 

mengintegrasikan analisis komparatif antaralgoritma pada konteks data pendidikan secara spesifik 

(Wenny, 2024). Akibatnya, hubungan antara teknik normalisasi, sensitivitas algoritma terhadap variasi 

data siswa, serta kualitas cluster yang dihasilkan masih menyisakan ruang kajian yang substansial. 

Ketiadaan model evaluasi clustering yang mampu mempertimbangkan simultan aspek efisiensi 

komputasi, stabilitas cluster, dan interpretabilitas pendidikan menimbulkan implikasi praktis yang 

serius terhadap proses pengambilan keputusan di sekolah, terutama ketika institusi pendidikan dituntut 

melakukan segmentasi siswa secara cepat namun tetap akurat untuk mendukung pembinaan akademik 

yang tepat sasaran. Dalam praktiknya, klasifikasi siswa berprestasi masih sering dilakukan secara 

manual melalui observasi subjektif guru atau sekadar berdasarkan rerata nilai akademik, padahal 

performa siswa sesungguhnya merupakan konstruksi multidimensional yang mencakup aspek 

kehadiran, konsistensi belajar, serta keterlibatan dalam aktivitas ekstrakurikuler. Ketika sekolah gagal 

mengidentifikasi pola performa siswa secara objektif, maka risiko kesalahan dalam pemberian 

intervensi pendidikan, pembinaan bakat, maupun distribusi program pengembangan akademik menjadi 

semakin besar. Problem tersebut menjadi lebih kompleks pada sekolah dengan jumlah siswa yang besar 
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dan karakteristik performa yang heterogen karena analisis manual tidak lagi memadai untuk 

menghasilkan klasifikasi yang konsisten. Dalam kerangka tersebut, pengujian empiris terhadap 

performa K-Means dan K-Medoids pada data siswa menjadi penting bukan hanya untuk menentukan 

algoritma dengan kualitas cluster terbaik, tetapi juga untuk menguji sejauh mana pendekatan clustering 

mampu diterjemahkan menjadi instrumen pengambilan keputusan pendidikan yang berbasis evidensi 

dan adaptif terhadap dinamika karakteristik siswa. 

Penelitian ini menempatkan diri pada persimpangan antara educational data mining dan evaluasi 

performa algoritma clustering dengan memfokuskan analisis pada perbandingan K-Means dan K-

Medoids dalam klasifikasi siswa berprestasi di SMP Muhammadiyah 60 Medan. Berbeda dengan 

penelitian terdahulu yang cenderung hanya mengukur kualitas cluster dari perspektif matematis, 

penelitian ini mengintegrasikan variabel akademik dan non-akademik secara simultan untuk 

membangun representasi performa siswa yang lebih komprehensif, sehingga hasil clustering tidak 

hanya valid secara statistik tetapi juga relevan secara substantif dalam konteks pendidikan. Posisi 

penelitian ini juga terletak pada upaya menguji sensitivitas kedua algoritma terhadap distribusi data 

siswa yang memiliki variasi performa ekstrem melalui penggunaan preprocessing berbasis normalisasi 

Min-Max dan evaluasi cluster menggunakan Silhouette Coefficient serta Sum of Squared Errors (SSE). 

Pendekatan tersebut memungkinkan penelitian ini memberikan pembacaan yang lebih kritis terhadap 

relasi antara karakteristik data pendidikan dan performa algoritma clustering, sekaligus memperluas 

cakupan literatur yang selama ini masih didominasi oleh studi berbasis dataset umum atau data 

institusional non-pendidikan. 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma K-Means dan K-Medoids dalam 

mengklasifikasikan siswa berprestasi berdasarkan atribut akademik dan non-akademik di SMP 

Muhammadiyah 60 Medan, sekaligus mengevaluasi kualitas cluster yang dihasilkan melalui indikator 

komputasional dan interpretasi pendidikan. Kontribusi teoretis penelitian ini terletak pada penguatan 

pemahaman mengenai hubungan antara karakteristik data pendidikan multidimensional dan stabilitas 

algoritma clustering berbasis partisi, sementara kontribusi metodologisnya diwujudkan melalui 

integrasi preprocessing, normalisasi data, evaluasi silhouette, serta analisis komparatif algoritma dalam 

satu kerangka analisis yang sistematis. Penelitian ini juga diharapkan dapat memperluas implementasi 

educational data mining pada level sekolah menengah pertama serta menyediakan model klasifikasi 

siswa yang lebih objektif, adaptif, dan berbasis data untuk mendukung pengambilan kebijakan 

pendidikan yang presisi. 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini merupakan studi empiris dengan pendekatan kuantitatif berbasis data mining yang 

dirancang untuk membandingkan performa algoritma K-Means dan K-Medoids dalam klasifikasi siswa 

berprestasi di SMP Muhammadiyah 60 Medan. Proses eksperimental diawali dengan pengumpulan 

dataset akademik dan non-akademik siswa yang meliputi nilai Matematika, IPA, Bahasa Indonesia, 

tingkat kehadiran, dan aktivitas ekstrakurikuler, kemudian dilanjutkan dengan tahapan preprocessing 

yang mencakup data cleaning, eliminasi duplikasi, penanganan missing values, seleksi fitur, 

transformasi numerik, serta normalisasi menggunakan Min-Max Scaling guna mengurangi bias skala 

atribut dan meningkatkan stabilitas komputasi. Kerangka penelitian mengikuti tahapan Knowledge 

Discovery in Databases (KDD) yang menempatkan clustering sebagai mekanisme eksplorasi pola laten 

dalam data multidimensi sebagaimana dijelaskan oleh Pang-Ning Tan, Michael Steinbach, dan Vipin 

Kumar dalam pendekatan data mining modern (Tan et al., 2019). Implementasi algoritma dilakukan 

menggunakan lingkungan komputasi Python dengan simulasi iteratif berbasis Euclidean distance, di 

mana K-Means mengoptimalkan centroid melalui minimisasi jarak intra-cluster, sedangkan K-Medoids 

menggunakan medoid aktual untuk meningkatkan resistensi terhadap outlier dan distribusi data 

ekstrem. Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan menggunakan metode Elbow untuk memperoleh 

struktur segmentasi yang paling representatif terhadap pola performa siswa, sementara desain 

komparatif penelitian memungkinkan evaluasi langsung terhadap sensitivitas algoritma pada dataset 

pendidikan yang heterogen. 

Validasi metodologis dilakukan melalui kombinasi evaluasi internal cluster dan interpretasi 

substantif hasil segmentasi guna memastikan bahwa model yang dihasilkan tidak hanya optimal secara 

matematis tetapi juga relevan dalam konteks pengambilan keputusan pendidikan. Kualitas clustering 

diukur menggunakan Silhouette Coefficient untuk mengevaluasi kohesi intra-cluster dan separasi inter-
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cluster, sedangkan Sum of Squared Errors (SSE) digunakan untuk menilai tingkat kekompakan cluster 

melalui perhitungan jarak kuadrat antara titik data dan pusat cluster masing-masing. Ketahanan 

metodologis penelitian diperkuat melalui analisis komparatif terhadap stabilitas hasil clustering pada 

dua algoritma yang memiliki karakteristik optimisasi berbeda, sehingga memungkinkan identifikasi 

trade-off antara efisiensi komputasi dan resistensi terhadap noise data. Proses validasi juga mencakup 

interpretasi karakteristik cluster berdasarkan indikator performa akademik dan non-akademik untuk 

menguji konsistensi hasil klasifikasi terhadap kondisi riil siswa di lingkungan sekolah. Keunikan 

metodologi penelitian ini terletak pada integrasi preprocessing adaptif, evaluasi multi-metrik, dan 

pendekatan komparatif berbasis educational data mining dalam satu kerangka analisis sistematis, 

sehingga mampu menghasilkan model segmentasi siswa yang lebih robust, interpretatif, dan aplikatif 

bagi pengembangan sistem evaluasi pendidikan berbasis data. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Normalisasi Data dan Karakteristik Awal Dataset 

Dataset penelitian menunjukkan variasi performa akademik dan non-akademik yang cukup 

kontras antar siswa di SMP Muhammadiyah 60 Medan. Variabel yang digunakan mencakup nilai 

Matematika, IPA, Bahasa Indonesia, absensi, dan aktivitas ekstrakurikuler yang secara konseptual 

merepresentasikan dimensi multidimensional prestasi siswa. Pendekatan multidimensi semacam ini 

relevan dalam educational data mining karena mampu menggambarkan perilaku akademik secara lebih 

komprehensif dibandingkan penggunaan satu indikator tunggal (Tan et al., 2019). Integrasi variabel 

akademik dan perilaku sekolah juga memperkuat kemampuan clustering dalam mengidentifikasi pola 

laten antar siswa (Aulia et al., 2026). 

Karakteristik data awal memperlihatkan bahwa siswa bernama Citra memiliki capaian akademik 

tertinggi dengan skor dominan pada seluruh indikator utama. Sebaliknya, Deiwi menunjukkan nilai 

akademik yang lebih rendah serta tingkat absensi tertinggi dibandingkan siswa lainnya. Pola kontras 

tersebut menghasilkan distribusi data heterogen yang secara statistik berpotensi memengaruhi 

sensitivitas algoritma berbasis centroid seperti K-Means (Kaligis & Yulianto, 2022). Variasi data 

semacam ini sering ditemukan pada penelitian clustering pendidikan berbasis evaluasi performa siswa 

(Antoni et al., 2025). 

Distribusi nilai antar atribut menunjukkan adanya perbedaan rentang yang cukup besar antara 

variabel akademik dan non-akademik. Nilai absensi memiliki karakteristik invers karena angka yang 

lebih kecil merepresentasikan performa kehadiran yang lebih baik. Kondisi tersebut menuntut adanya 

proses standarisasi agar setiap variabel memiliki kontribusi yang seimbang terhadap pembentukan 

cluster (Wenny, 2024). Tahapan preprocessing menjadi penting karena kualitas clustering sangat 

dipengaruhi oleh konsistensi struktur data sebelum proses komputasi dilakukan (Han et al., 2012). 

Tahap preprocessing dilakukan melalui data cleaning, pemeriksaan duplikasi, validasi missing 

values, dan normalisasi menggunakan Min-Max Scaling. Hasil observasi menunjukkan bahwa dataset 

tidak memiliki missing values maupun inkonsistensi data sehingga dapat langsung diproses pada tahap 

normalisasi. Min-Max Scaling digunakan untuk mentransformasikan seluruh atribut ke rentang 0–1 

guna mengurangi dominasi variabel tertentu dalam perhitungan Euclidean distance (Wenny, 2024). 

Pendekatan ini lazim digunakan dalam clustering pendidikan karena meningkatkan kestabilan iterasi 

dan mengurangi bias jarak antar atribut (Handayani, 2022). 

Hasil normalisasi menunjukkan perubahan struktur numerik dataset menjadi lebih proporsional 

untuk kebutuhan clustering. Citra memperoleh nilai normalisasi tertinggi pada hampir seluruh atribut 

akademik dan ekstrakurikuler, sedangkan Deiwi memiliki nilai minimum pada sebagian besar indikator 

performa. Pola tersebut memperlihatkan adanya jarak performa yang cukup signifikan antar siswa 

sehingga memungkinkan pembentukan cluster yang jelas. Kondisi ini mendukung asumsi dasar 

clustering bahwa data memiliki tingkat similaritas internal dan separasi eksternal yang dapat 

diidentifikasi secara matematis (Tan et al., 2019). 

 

Tabel 1. Hasil Normalisasi Dataset Siswa 

 

Nama Mtk IPA Bhs Absensi Ekskul 

Ahmad 0.7407 0.6923 0.7857 0.1428 0.6667 

Buidi 0.4814 0.1923 0.4286 0.5714 0.3333 
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Citra 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 

Deiwi 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 

Eiko 0.8518 0.5385 0.6429 0.2857 0.8333 

Sumber: Hasil preprocessing data penelitian menggunakan Min-Max Scaling berbasis Python, 2026. 

 

Data pada Tabel 1 memperlihatkan bahwa normalisasi berhasil mempertahankan pola distribusi 

asli tanpa menghilangkan karakteristik ekstrem pada dataset. Nilai absensi Deiwi yang mencapai 1,0000 

menunjukkan tingkat ketidakhadiran tertinggi sehingga berpotensi membentuk cluster tersendiri pada 

proses segmentasi. Kondisi tersebut memperkuat argumen bahwa preprocessing tidak bertujuan 

menghapus variasi data, melainkan menyeragamkan skala atribut agar proses clustering berjalan 

optimal (Han et al., 2012). Stabilitas data hasil normalisasi menjadi faktor penting dalam meningkatkan 

akurasi segmentasi siswa berbasis data mining (Noyari et al., 2024). 

Penentuan jumlah cluster dilakukan menggunakan metode Elbow dengan membandingkan 

perubahan nilai SSE pada beberapa skenario jumlah cluster. Pengujian menunjukkan bahwa titik 

penurunan SSE mulai melandai pada nilai k = 2 sehingga konfigurasi tersebut dipilih sebagai struktur 

cluster optimal. Pemilihan dua cluster dinilai paling representatif karena mampu memisahkan siswa 

dengan performa tinggi dan rendah secara jelas. Hasil ini sejalan dengan penelitian Salman et al. (2025) 

yang menunjukkan bahwa metode Elbow efektif dalam menentukan jumlah cluster optimal pada dataset 

pendidikan dengan ukuran terbatas. 

Pemilihan dua cluster juga dipengaruhi oleh ukuran dataset yang relatif kecil sehingga 

penggunaan cluster lebih banyak dapat menghasilkan segmentasi yang terlalu sempit. Struktur cluster 

yang terlalu kecil berisiko menghasilkan over-segmentation dan menurunkan interpretabilitas hasil 

clustering. Pada konteks educational data mining, interpretabilitas cluster memiliki nilai penting karena 

hasil segmentasi akan digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan pendidikan (Putri et al., 2025). 

Faktor interpretatif tersebut menjadi salah satu pertimbangan utama dalam desain penelitian ini. 

Kondisi dataset menunjukkan bahwa karakteristik performa siswa di SMP Muhammadiyah 60 

Medan memiliki pola distribusi yang cukup jelas setelah preprocessing dilakukan. Variabel akademik 

dan non-akademik saling membentuk struktur data yang konsisten sehingga proses clustering dapat 

berjalan lebih stabil. Integrasi preprocessing adaptif dan normalisasi numerik terbukti memperkuat 

kualitas data sebelum memasuki tahap komputasi algoritma clustering. Temuan ini memperlihatkan 

bahwa kualitas hasil clustering tidak hanya ditentukan oleh algoritma, tetapi juga oleh ketepatan 

pengolahan data pada tahap awal penelitian (Agni, 2025). 

 

Implementasi Clustering dan Struktur Segmentasi Siswa 

Implementasi algoritma clustering pada dataset siswa SMP Muhammadiyah 60 Medan 

menunjukkan bahwa pola segmentasi performa siswa terbentuk secara cukup jelas setelah proses 

optimasi centroid dan medoid dilakukan secara iteratif. Struktur cluster yang dihasilkan 

memperlihatkan adanya pemisahan antara kelompok siswa dengan performa akademik tinggi dan siswa 

dengan performa akademik rendah berdasarkan kombinasi atribut akademik dan non-akademik. 

Karakteristik tersebut memperlihatkan bahwa pendekatan clustering mampu mengidentifikasi pola 

laten pada data pendidikan multidimensi secara efektif, khususnya pada atribut nilai akademik, absensi, 

dan aktivitas ekstrakurikuler (Tan et al., 2019). Temuan ini sejalan dengan penelitian Antoni et al. 

(2025) yang menjelaskan bahwa algoritma clustering efektif digunakan untuk memetakan variasi 

performa siswa dalam lingkungan pendidikan berbasis data mining. 

Proses implementasi K-Means memperlihatkan bahwa algoritma mampu mencapai kondisi 

konvergen pada iterasi kedua setelah pembaruan centroid dilakukan secara berulang. Stabilitas iterasi 

tersebut menunjukkan bahwa distribusi data siswa relatif homogen pada cluster utama sehingga 

perpindahan anggota cluster tidak lagi terjadi secara signifikan. Fenomena ini mengindikasikan bahwa 

atribut akademik memiliki kontribusi dominan terhadap pembentukan pola segmentasi dibandingkan 

atribut lainnya, terutama pada siswa dengan performa konsisten tinggi seperti Citra dan Ahmad. Pola 

serupa juga ditemukan oleh Wahyudi et al. (2024) yang menunjukkan bahwa konvergensi cepat pada 

K-Means umumnya muncul pada dataset pendidikan dengan tingkat heterogenitas sedang. 

Karakteristik cluster yang terbentuk memperlihatkan bahwa Cluster 1 diisi oleh siswa dengan 

kombinasi nilai akademik tinggi, tingkat absensi rendah, dan partisipasi ekstrakurikuler aktif. Citra 

menjadi anggota dengan posisi paling dominan dalam cluster tersebut karena memiliki nilai tertinggi 
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hampir pada seluruh atribut yang digunakan dalam penelitian. Sebaliknya, Deiwi membentuk posisi 

terpisah pada Cluster 2 akibat kombinasi nilai akademik rendah dan tingkat ketidakhadiran yang paling 

tinggi dibandingkan siswa lain. Pola segmentasi seperti ini menunjukkan bahwa absensi memiliki 

pengaruh kuat terhadap separasi cluster karena secara langsung memengaruhi kedekatan jarak antar 

data pada proses clustering (Asher et al., 2025). 

Hubungan antara aktivitas ekstrakurikuler dan performa akademik juga terlihat cukup kuat pada 

hasil segmentasi yang terbentuk. Ahmad, Citra, dan Eiko menunjukkan kecenderungan berada dalam 

cluster performa tinggi karena memiliki keseimbangan antara pencapaian akademik dan partisipasi 

kegiatan sekolah. Kondisi tersebut memperlihatkan bahwa keterlibatan siswa dalam aktivitas non-

akademik tidak menurunkan performa akademik, melainkan memperkuat konsistensi karakteristik 

cluster. Temuan ini mendukung penelitian Putriana et al. (2023) yang menyatakan bahwa atribut 

aktivitas tambahan mampu meningkatkan kualitas pemetaan cluster dalam analisis performa individu 

berbasis data mining. 

 

Tabel 2. Struktur Hasil Clustering K-Means dan K-Medoids 

 

Nama Jarak ke C1 Jarak ke C2 Cluster 

Ahmad 0.1900 1.6803 1 

Buidi 0.7660 0.8645 1 

Citra 0.6312 2.2361 1 

Deiwi 1.6224 0.0000 2 

Eiko 0.1730 1.6221 1 

Sumber: Hasil olahan data penelitian menggunakan Python, 2026. 

 

Data pada Tabel 2 memperlihatkan bahwa Deiwi memiliki jarak nol terhadap pusat Cluster 2 

sehingga bertindak sebagai titik paling representatif dalam kelompok performa rendah. Kondisi ini 

memperlihatkan bahwa posisi Deiwi sangat berbeda dibandingkan siswa lain sehingga membentuk 

pemisahan cluster yang cukup tegas. Sebaliknya, Ahmad dan Eiko memiliki jarak yang sangat dekat 

terhadap pusat Cluster 1 sehingga keduanya menjadi representasi utama kelompok performa tinggi. 

Struktur tersebut memperlihatkan bahwa distribusi data dalam Cluster 1 cenderung lebih padat 

dibandingkan Cluster 2 yang hanya terdiri dari satu anggota dengan karakteristik ekstrem (Amaliah et 

al., 2023). 

Keberadaan Buidi dalam Cluster 1 menunjukkan karakteristik yang berbeda dibanding anggota 

cluster lainnya karena nilai jaraknya terhadap kedua cluster relatif berdekatan. Posisi tersebut 

menunjukkan bahwa Buidi berada pada area borderline yang secara matematis memiliki potensi 

berpindah cluster apabila terjadi perubahan kecil pada atribut performa akademik maupun absensi. 

Fenomena borderline pada clustering pendidikan sering muncul ketika terdapat siswa dengan performa 

moderat yang tidak sepenuhnya identik dengan kelompok tertentu. Karakteristik seperti ini juga 

ditemukan dalam penelitian Ih’Diati et al. (2024) yang menjelaskan bahwa siswa dengan pola performa 

menengah cenderung memiliki sensitivitas lebih tinggi terhadap perubahan pusat cluster. 

Implementasi K-Medoids menunjukkan struktur segmentasi yang konsisten dengan hasil K-

Means meskipun pendekatan optimasi yang digunakan berbeda secara konseptual. Penggunaan medoid 

aktual membuat pusat cluster tetap berada pada titik data nyata sehingga distribusi cluster menjadi lebih 

stabil terhadap pengaruh nilai ekstrem. Pada dataset ini, Deiwi tetap dipertahankan sebagai representasi 

Cluster 2 karena karakteristik nilainya berbeda cukup jauh dibanding anggota lain. Temuan tersebut 

mendukung hasil penelitian Puri et al. (2024) yang menjelaskan bahwa K-Medoids memiliki ketahanan 

lebih baik dalam mempertahankan struktur cluster ketika data mengandung pola ekstrem atau noise. 

Dari perspektif metodologis, struktur segmentasi yang konsisten antara kedua algoritma 

memperlihatkan bahwa pola performa siswa memang secara alami terbagi menjadi dua kelompok 

utama. Kondisi tersebut mengindikasikan bahwa atribut akademik, absensi, dan ekstrakurikuler 

memiliki korelasi yang cukup kuat dalam membentuk distribusi performa siswa. Kestabilan hasil 

clustering juga memperlihatkan bahwa proses preprocessing sebelumnya berhasil mengurangi bias 

skala atribut sehingga jarak Euclidean dapat bekerja secara optimal dalam proses segmentasi. Pola ini 

sejalan dengan kajian Kaligis dan Yulianto (2022) yang menyebutkan bahwa konsistensi cluster antar 

algoritma menjadi indikator penting dalam validasi kualitas segmentasi data. 
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Implementasi clustering pada penelitian ini juga menunjukkan bahwa ukuran dataset kecil tidak 

selalu menghasilkan segmentasi yang lemah apabila atribut yang digunakan mampu merepresentasikan 

karakteristik objek secara komprehensif. Pemilihan variabel akademik dan non-akademik membuat 

struktur cluster lebih interpretatif karena mencerminkan kondisi riil siswa di lingkungan sekolah. 

Segmentasi yang terbentuk memberikan gambaran bahwa siswa dengan performa akademik tinggi 

cenderung memiliki kedisiplinan kehadiran yang lebih baik dibandingkan kelompok performa rendah. 

Temuan tersebut mendukung penelitian Aulia et al. (2026) yang menjelaskan bahwa integrasi atribut 

akademik dan perilaku mampu meningkatkan kualitas interpretasi clustering dalam educational data 

mining. 

Hasil implementasi kedua algoritma memperlihatkan bahwa pendekatan clustering dapat 

digunakan sebagai dasar segmentasi siswa untuk mendukung pengambilan keputusan pendidikan 

berbasis data. Struktur cluster yang terbentuk memungkinkan sekolah melakukan identifikasi dini 

terhadap siswa yang membutuhkan pembinaan akademik maupun pendampingan kedisiplinan. Selain 

menghasilkan pemetaan performa siswa secara objektif, clustering juga membantu sekolah memahami 

hubungan antar atribut performa yang sebelumnya sulit diamati secara manual. Pendekatan ini memiliki 

relevansi tinggi terhadap pengembangan sistem evaluasi pendidikan modern yang menekankan 

integrasi analitik data dan pengambilan keputusan adaptif (Syafrudin et al., 2025). 

 

Evaluasi Kinerja Algoritma dan Validasi Cluster 

Evaluasi performa algoritma clustering dilakukan untuk mengidentifikasi kualitas segmentasi 

siswa berdasarkan kedekatan intra-cluster dan separasi antar-cluster pada data akademik dan non-

akademik siswa SMP Muhammadiyah 60 Medan. Tahapan evaluasi ini difokuskan pada pengukuran 

efektivitas model menggunakan indikator Sum of Squared Errors (SSE), Silhouette Coefficient, 

stabilitas cluster, serta sensitivitas algoritma terhadap variasi data ekstrem. Pendekatan evaluatif 

semacam ini penting dalam penelitian educational data mining karena kualitas cluster tidak hanya 

diukur dari akurasi matematis, tetapi juga dari kemampuan model membentuk segmentasi yang 

interpretatif terhadap kondisi siswa (Tan et al., 2019). Kajian komparatif antara K-Means dan K-

Medoids menunjukkan bahwa kedua algoritma menghasilkan pola pengelompokan yang relatif 

konsisten, meskipun memiliki karakteristik optimisasi yang berbeda pada proses iterasi dan 

pembentukan pusat cluster. 

Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan menggunakan metode Elbow melalui pengamatan 

pola penurunan SSE pada beberapa skenario nilai k. Visualisasi Elbow menunjukkan bahwa penurunan 

SSE mengalami perlambatan signifikan pada k = 2 sehingga konfigurasi tersebut dipilih sebagai struktur 

cluster paling representatif untuk dataset penelitian. Kondisi tersebut mengindikasikan bahwa 

pembentukan dua cluster telah mampu merepresentasikan distribusi performa siswa tanpa 

menghasilkan fragmentasi kelompok yang terlalu kecil, sebagaimana juga ditemukan dalam studi 

segmentasi pendidikan oleh Salman et al. (2025). Interpretasi metodologis terhadap pola elbow 

memperlihatkan bahwa distribusi data siswa memiliki kecenderungan polaritas performa yang cukup 

jelas antara kelompok dengan capaian akademik tinggi dan kelompok dengan performa rendah. 

 

Tabel 3. Perbandingan Kinerja Algoritma K-Means dan K-Medoids 

 

Algoritma SSE 
Silhouette 

Coefficient 

Stabilitas 

Cluster 

Sensitivitas 

Outlier 

K-Means 1,0512 0,544 Sedang Tinggi 

K-Medoids 1,1835 0,544 Tinggi Rendah 

Sumber: Hasil Pengolahan Data Penelitian Menggunakan Python, 2026. 

 

Berdasarkan Tabel 3, terlihat bahwa algoritma K-Means menghasilkan nilai SSE sebesar 1,0512 

yang lebih rendah dibandingkan K-Medoids dengan nilai 1,1835. Nilai tersebut menunjukkan bahwa 

jarak rata-rata titik data terhadap centroid pada K-Means lebih kecil sehingga cluster yang terbentuk 

cenderung lebih kompak secara geometris. Temuan ini sejalan dengan penelitian Kaligis dan Yulianto 

(2022) yang menyatakan bahwa mekanisme centroid pada K-Means lebih efektif dalam meminimalkan 

error kuadrat pada dataset dengan distribusi relatif homogen. Karakteristik tersebut memperlihatkan 
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bahwa pendekatan berbasis rata-rata mampu meningkatkan efisiensi pemadatan cluster meskipun tetap 

memiliki kelemahan terhadap distribusi data yang mengandung nilai ekstrem. 

Meskipun K-Means menghasilkan SSE lebih rendah, evaluasi terhadap stabilitas cluster 

memperlihatkan bahwa K-Medoids memiliki resistensi yang lebih baik terhadap noise dan outlier. 

Penggunaan medoid aktual sebagai pusat cluster menyebabkan perpindahan posisi pusat kelompok 

tidak mudah terdistorsi oleh perubahan nilai ekstrem pada atribut tertentu, terutama pada variabel 

kehadiran dan aktivitas ekstrakurikuler siswa. Pola serupa juga ditemukan oleh Pratama dan Purwanto 

(2025) serta Syafrudin et al. (2025) yang menegaskan bahwa K-Medoids lebih stabil pada dataset 

heterogen dengan variasi antarobjek yang cukup tinggi. Dalam konteks data pendidikan, kestabilan 

cluster menjadi penting karena distribusi performa siswa sering kali dipengaruhi oleh ketimpangan nilai 

akademik maupun perilaku belajar yang tidak seragam. 

Nilai Silhouette Coefficient sebesar 0,544 pada kedua algoritma menunjukkan bahwa struktur 

cluster berada pada kategori baik dengan tingkat separasi antarcluster yang cukup jelas. Nilai tersebut 

mengindikasikan bahwa sebagian besar objek data memiliki kedekatan lebih tinggi terhadap anggota 

cluster-nya dibandingkan cluster lain sehingga kualitas segmentasi dapat dianggap representatif secara 

statistik. Interpretasi ini konsisten dengan parameter evaluasi cluster yang dijelaskan oleh Azizah et al. 

(2024) dan Seran et al. (2026), di mana nilai silhouette di atas 0,50 mencerminkan kualitas 

pengelompokan yang stabil dan tidak mengalami tumpang tindih signifikan. Kondisi tersebut 

memperlihatkan bahwa struktur segmentasi siswa pada penelitian ini telah memenuhi standar validasi 

internal clustering berbasis kohesi dan separasi. 

Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa terdapat satu objek data yang memiliki kecenderungan 

borderline karena berada pada posisi yang relatif dekat dengan dua cluster sekaligus. Fenomena tersebut 

muncul akibat adanya kemiripan parsial antara performa akademik dan non-akademik siswa tertentu 

sehingga proses alokasi cluster menjadi lebih sensitif terhadap perubahan pusat kelompok. Putra et al. 

(2025) menjelaskan bahwa kondisi borderline sering muncul pada data multidimensi yang memiliki 

variabel dengan kontribusi tidak sepenuhnya dominan terhadap pembentukan cluster. Keberadaan objek 

borderline pada penelitian ini tidak menurunkan kualitas cluster secara keseluruhan, tetapi 

menunjukkan bahwa karakteristik siswa bersifat dinamis dan tidak selalu dapat dipisahkan secara 

absolut. 

Efektivitas algoritma juga dianalisis melalui aspek efisiensi komputasi selama proses iterasi 

clustering berlangsung. K-Means menunjukkan konvergensi yang lebih cepat karena proses pembaruan 

centroid dilakukan melalui perhitungan rata-rata matematis yang relatif sederhana dibandingkan 

mekanisme pertukaran medoid pada K-Medoids. Temuan ini mendukung hasil penelitian Susanto dan 

Riska (2026) serta Vidyananta dan Dermawan (2025) yang menempatkan K-Means sebagai algoritma 

dengan efisiensi komputasi lebih tinggi untuk dataset berukuran besar maupun distribusi data yang 

stabil. Dari perspektif implementasi sistem pendidikan berbasis data, efisiensi tersebut memberikan 

keuntungan pada proses analisis berkala yang membutuhkan waktu pemrosesan cepat. 

Di sisi lain, K-Medoids memperlihatkan performa yang lebih adaptif ketika dataset mengandung 

variasi nilai yang cukup tajam antarobjek. Penggunaan data aktual sebagai pusat cluster membuat 

algoritma mampu mempertahankan konsistensi struktur segmentasi meskipun terdapat perubahan 

distribusi atribut tertentu. Karakteristik tersebut sesuai dengan temuan Salman et al. (2025) dan Ih’Diati 

et al. (2024) yang menyatakan bahwa K-Medoids lebih representatif dalam membangun cluster pada 

data sosial dan pendidikan yang memiliki potensi noise tinggi. Dalam penelitian ini, resistensi terhadap 

outlier menjadi faktor penting karena atribut absensi dan aktivitas ekstrakurikuler memiliki rentang 

variasi yang cukup kontras dibandingkan nilai akademik utama. 

Validasi cluster secara substantif memperlihatkan bahwa hasil segmentasi memiliki relevansi 

praktis terhadap konteks pengambilan keputusan pendidikan. Struktur cluster yang terbentuk mampu 

membedakan kelompok siswa dengan performa akademik dan partisipasi sekolah yang relatif baik dari 

kelompok dengan capaian lebih rendah tanpa menghasilkan tumpang tindih kategori yang dominan. 

Pola tersebut mendukung pendekatan educational data mining yang menempatkan clustering sebagai 

instrumen identifikasi karakteristik belajar siswa secara objektif dan berbasis data empiris (Han et al., 

2012). Relevansi praktis ini memperkuat posisi clustering sebagai metode pendukung evaluasi 

pendidikan yang dapat membantu sekolah dalam menyusun strategi pembinaan yang lebih terarah. 

Interpretasi metodologis terhadap hasil komparasi menunjukkan adanya trade-off antara efisiensi 

komputasi dan ketahanan struktur cluster. K-Means lebih unggul dalam meminimalkan error serta 
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mempercepat proses iterasi, sedangkan K-Medoids lebih konsisten dalam mempertahankan kestabilan 

segmentasi ketika dataset mengandung variasi ekstrem. Keseimbangan antara dua aspek tersebut juga 

ditemukan pada penelitian Putri et al. (2025), Darmawan et al. (2023), dan Aulia et al. (2026) yang 

menegaskan bahwa pemilihan algoritma clustering harus mempertimbangkan karakteristik distribusi 

data serta tujuan analisis yang ingin dicapai. Berdasarkan karakteristik dataset penelitian ini, K-Medoids 

menunjukkan kualitas interpretatif yang lebih baik untuk segmentasi siswa, sedangkan K-Means tetap 

relevan untuk kebutuhan analisis cepat dengan kompleksitas data yang lebih rendah. 

 

KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means dan K-Medoids mampu menghasilkan 

pengelompokan siswa yang efektif berdasarkan atribut akademik dan non-akademik, sehingga dapat 

mendukung proses klasifikasi prestasi siswa secara lebih objektif dan terstruktur. Hasil evaluasi 

menggunakan Silhouette Coefficient dan Sum of Squared Errors (SSE) memperlihatkan bahwa kedua 

algoritma menghasilkan kualitas cluster yang baik dengan pola pengelompokan yang konsisten. K-

Means memiliki keunggulan pada efisiensi komputasi dan kemampuan meminimalkan error clustering, 

sehingga lebih sesuai untuk dataset homogen dan berukuran besar. Namun, sensitivitas terhadap outlier 

menyebabkan stabilitas cluster cenderung menurun ketika data memiliki variasi ekstrem. Sebaliknya, 

K-Medoids menunjukkan ketahanan yang lebih tinggi terhadap outlier karena menggunakan medoid 

sebagai pusat cluster, sehingga menghasilkan struktur cluster yang lebih stabil dan representatif. 

Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan algoritma clustering harus mempertimbangkan karakteristik 

data yang digunakan, di mana K-Medoids lebih efektif untuk dataset pendidikan dengan heterogenitas 

tinggi, sedangkan K-Means lebih optimal untuk kebutuhan analisis yang menuntut efisiensi komputasi. 
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