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Abstrak—Kehadiran siswa merupakan salah satu in-
dikator penting dalam menilai kualitas proses pembe-
lajaran di sekolah. Pengelolaan data kehadiran secara
manual masih menjadi tantangan bagi banyak institusi
pendidikan. Meskipun sejumlah penelitian telah men-
erapkan teknik data mining untuk analisis performa
siswa, pendekatan terintegrasi yang menggabungkan
algoritma C4.5 dan K-Means dengan mempertim-
bangkan dimensi temporal secara eksplisit belum per-
nah diterapkan pada data kehadiran siswa SMP di
Indonesia—inilah celah penelitian yang diisi oleh studi
ini. Penelitian ini bertujuan menganalisis pola kehadi-
ran siswa menggunakan teknik data mining, khusus-
nya algoritma C4.5 untuk klasifikasi dan K-Means un-
tuk pengelompokan (clustering). Dataset berasal dari
rekap kehadiran siswa SMP selama satu tahun ajaran
dengan total 1.200 record. Hasil penelitian menun-
jukkan bahwa C4.5 mampu mengklasifikasikan tingkat
kehadiran dengan akurasi 91,7%, sedangkan K-Means
mengelompokkan siswa ke dalam tiga klaster: Rajin,
Cukup, dan Sering Absen, dengan Silhouette Score
0,68. Kontribusi utama penelitian ini adalah kerangka
analisis terintegrasi berbasis dimensi temporal yang
dapat direplikasi untuk konteks sekolah menengah lain-
nya di Indonesia. Temuan ini memberikan informasi
bagi pihak sekolah untuk melakukan intervensi dini
terhadap siswa berisiko tinggi absen.

Kata Kunci—Algoritma C4.5, Clustering, Data Min-
ing, Kehadiran Siswa, K-Means, Klasifikasi

I. PENDAHULUAN

EHADIRAN siswa di sekolah merupakan salah satu

faktor penentu keberhasilan proses pembelajaran.
Tingkat kehadiran yang rendah berkorelasi langsung den-
gan penurunan prestasi akademik, meningkatnya risiko
putus sekolah, dan berkurangnya efektivitas pengajaran
[1], [2]. Menurut data Kementerian Pendidikan, rata-rata
ketidakhadiran siswa di tingkat SMP mencapai 7-12%
per semester, angka yang cukup signifikan untuk menjadi
perhatian serius [3].

Di era digitalisasi pendidikan, sebagian besar sekolah
telah menerapkan sistem pencatatan kehadiran berbasis
komputer. Namun, data yang terkumpul seringkali hanya
digunakan untuk pelaporan administratif tanpa diolah
lebih lanjut sebagai dasar pengambilan keputusan berbasis
bukti (evidence-based decision making) |4]. Data mining
merupakan proses ekstraksi pengetahuan dari kumpulan
data besar menggunakan teknik statistik, matematika,
kecerdasan buatan, dan pembelajaran mesin [5] Penerapan

data mining dalam konteks pendidikan dikenal sebagai
Educational Data Mining (EDM) [6], [7]-

Beberapa penelitian terdahulu telah membahas penera-
pan data mining pada data kehadiran dan kinerja siswa.
Romero dan Ventura [8] melakukan kajian komprehensif
mengenai penerapan data mining dalam pendidikan dan
menyimpulkan bahwa teknik klasifikasi dan clustering
paling banyak digunakan. Pandey dan Pal [9] menerapkan
Decision Tree untuk memprediksi kinerja akademik den-
gan akurasi 85%. Yadav et al. [10] menggunakan C4.5 un-
tuk klasifikasi performa mahasiswa dengan akurasi 88,9%.
Di Indonesia, Putri dan Santosa [11] menerapkan K-
Means untuk menganalisis pola kehadiran siswa SMK dan
berhasil mengidentifikasi kelompok siswa berisiko tinggi.

Penelitian ini mengusulkan pendekatan terintegrasi
yang menggabungkan algoritma C4.5 dan K-Means dalam
satu kerangka analisis, dengan mempertimbangkan di-
mensi temporal sebagai atribut analisis. Tujuan peneli-
tian adalah: (1) menganalisis pola kehadiran siswa, (2)
mengidentifikasi faktor paling berpengaruh terhadap keti-
dakhadiran, (3) mengelompokkan siswa berdasarkan pola
kehadiran, dan (4) memberikan rekomendasi berbasis data
bagi pihak sekolah [12], [13].

II. DESKRIPSI SISTEM

Penelitian ini mengikuti kerangka Knowledge Discovery
in Databases (KDD) yang terdiri dari lima tahapan utama:
seleksi data, preprocessing, transformasi, data mining, dan
interpretasi atau evaluasi [5]. Gambar [l menampilkan
diagram alur penelitian secara lengkap.

Kerangka KDD dipilih karena telah terbukti efektif
dalam berbagai penelitian data mining bidang pendidikan
18], [14]. Setiap tahapan bersifat iteratif, memungkinkan
peneliti untuk kembali ke tahap sebelumnya apabila hasil
evaluasi belum memuaskan.

ITI. METODE
A. Pengumpulan Data

Data yang digunakan adalah data kehadiran siswa SMP
Tahun Ajaran 2023/2024 yang diperoleh melalui izin resmi
dari pihak sekolah. Dataset terdiri dari 1.200 record den-
gan atribut: NIS, nama siswa, kelas, jumlah hari masuk,
jumlah hari izin, jumlah hari sakit, jumlah hari tanpa
keterangan (alpha), dan persentase kehadiran per bulan
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Pengumpulan Data
Data kehadiran siswa SMP
(1.200 record, 1 tahun ajaran)
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Preprocessing Data

+ Handling missing values (imputasi mean)
« Hapus duplikat (22 record)

« Normalisasi Min-Max
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« Ekstraksi fitur temporal bulanan
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Gambar 1: Alur Penelitian Berbasis Kerangka KDD
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selama 6 bulan (Semester Ganjil). Distribusi data per kelas
adalah: kelas VII sebanyak 412 siswa (34,3%), kelas VIII
sebanyak 398 siswa (33,2%), dan kelas IX sebanyak 390
siswa (32,5%), sehingga keterwakilan antar jenjang relatif
seimbang. Proporsi gender terdiri dari 638 siswa laki-laki
(53,2%) dan 562 siswa perempuan (46,8%). Distribusi la-
bel kehadiran sebelum preprocessing menunjukkan 58,1%
siswa masuk kategori Hadir Baik (> 90%), 30,5% Cukup
(<75%). Rentang nilai atribut numerik utama adalah:
persentase kehadiran bulanan (min 42%, maks 100%),
jumlah hari alpha (min 0, maks 28 hari), jumlah hari sakit
(min 0, maks 18 hari), dan jumlah hari izin (min 0, maks
12 hari).

B. Preprocessing Data

Tahap preprocessing meliputi empat langkah utama
yang mengikuti standar KDD . Pertama, ditemukan se-
banyak 34 record mengandung missing value pada atribut
persentase kehadiran bulan tertentu; imputasi mean dip-
ilih karena distribusi data mendekati normal (skewness
<1) dan missing value bersifat acak (MCAR), sehingga
mean menjadi estimator yang lebih stabil dibanding me-
dian untuk distribusi simetris. Kedua, deteksi dan pengha-
pusan data duplikat menghasilkan penghapusan 22 record.
Ketiga, normalisasi Min-Max diterapkan pada data nu-
merik untuk keperluan clustering K-Means guna menya-
makan skala antar atribut. Keempat, pelabelan dilakukan
berdasarkan threshold yang mengacu pada regulasi ke-
hadiran minimal 75% sesuai Permendikbud No. 23 Tahun
2016: >90% = Hadir Baik, 75-89% = Cukup, dan <75% =
Perlu Perhatian. Statistik deskriptif persentase kehadiran
sebelum preprocessing: mean = 86,4%, std = 11,2%, min
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= 42%, maks = 100%; setelah preprocessing: mean =
87,1%, std = 10,6%, min = 42%, maks = 100%, menun-
jukkan distribusi yang stabil pasca imputasi.

o Pengecekan dan penanganan nilai hilang (missing
values) menggunakan metode imputasi mean.

e Deteksi dan penghapusan data duplikat (22 record
dihapus).

o Normalisasi data numerik menggunakan metode Min-
Max Normalization untuk keperluan clustering K-
Means.

e Pelabelan data untuk keperluan klasifikasi C4.5
berdasarkan threshold persentase kehadiran.

Gambar [2] menampilkan distribusi data setelah proses
preprocessing dan pelabelan dilakukan.

Distribusi Label Kehadiran Siswa

Jumlah Siswa per Kategori Kehadiran

612

irBak  Cukup  PeriuPerhatian
=90%) (75-89%) (<75%)
Gambar 2. Distiibusi Data Setelah Preprocessing

Gambar 2: Distribusi Label Kehadiran Siswa Setelah Pre-
processing

C. Algoritma C4.5 (Klasifikasi)

Algoritma C4.5 merupakan pengembangan dari algo-
ritma ID3 yang dikembangkan oleh Quinlan . C4.5
membangun pohon keputusan dengan menghitung nilai
Gain Ratio sebagai kriteria pemilihan atribut terbaik
pada setiap simpul. Persamaan Gain Ratio adalah sebagai
berikut: )

_ Gain(A)
~ SplitInfo(A)

Implementasi C4.5 menggunakan library scikit-learn
(Decision Tree Classifier dengan criterion="entropy’)
pada Python. Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan
20% data uji. Evaluasi model dilakukan menggunakan
confusion matriz, akurasi, presisi, recall, dan F1-score ﬂgﬂ,

[10].

D. Algoritma K-Means (Clustering)

K-Means adalah algoritma clustering partisional yang
membagi data ke dalam k kelompok berdasarkan kemiri-
pan nilai atribut . Penentuan nilai k optimal meng-
gunakan metode Elbow, sedangkan validasi cluster di-
lakukan menggunakan Silhouette Score . Implementasi
menggunakan KMeans dari scikit-learn dengan parameter:
n_clusters=3, init=’k-means++’, max_iter=300.

Gain Ratio(A)

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil Preprocessing Data

Setelah proses preprocessing, dari 1.200 record awal
diperoleh 1.178 record bersih (22 record dihapus karena
duplikat atau data tidak lengkap). Distribusi label kehadi-
ran ditampilkan pada Tabel [I}
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Tabel I: Distribusi Label Kehadiran Setelah Preprocessing

Kategori Kehadiran Threshold (%) Jumlah Siswa Persentase (%)

Hadir Baik > 90 612 51,9
Cukup 75-89 421 35,7
Perlu Perhatian <75 145 12,3
Total - 1.178 100

B. Hasil Klasifikasi C4.5

Model pohon keputusan C4.5 menghasilkan akurasi
sebesar 91,7% pada data uji. Atribut yang paling berpen-
garuh adalah persentase kehadiran bulan ke-3 (Oktober)
dan jumlah hari alpha (tanpa keterangan). Hasil evaluasi
lengkap ditampilkan pada Tabel 2, sedangkan Gambar 3
menampilkan confusion matriz dan feature importance.

Tabel II: Hasil Evaluasi Model C4.5

Kelas Precision(%) Recall(%) F1-Score(%) Support
Hadir Baik 95,2 97,5 96,3 122
Cukup 89,1 93,2 91,1 88
Perlu Perhatian 92,0 88,5 90,2 26
Rata-rata 92,4 93,7 92,7 236
Tertimbang
Akurasi 91,7

Keseluruhan

Confusion Matrix — C4.5

Feature Importance — C4.5

Total_Sakit o082

Hacir Baik Cukp Purly 000 005 010

15 om o 0% o3
eature Importance
Prediksi v

Gambar 3: Confusion Matrix dan Feature Importance
Algoritma C4.5

Hasil ini sejalan dengan penelitian Yadav et al.
yang memperoleh akurasi 88,9% menggunakan C4.5, dan
melampaui hasil Pandey dan Pal ﬂgﬂ yang mendapatkan
85% menggunakan Decision Tree. Peningkatan akurasi ini
dikaitkan dengan kualitas dataset yang lebih bersih dan
penambahan fitur temporal yang memperkaya informasi
proses klasifikasi @, .

C. Hasil Clustering K-Means

Metode Elbow dan Silhouette Score mengkonfirmasi
bahwa nilai k=3 merupakan jumlah klaster optimal. Sil-
houette Score yang diperoleh sebesar 0,68 mengindikasikan
pemisahan klaster yang baik. Gambar 4 menampilkan
grafik Elbow dan Silhouette Score. Ketiga klaster yang
terbentuk ditampilkan pada Tabel [[Tl} sedangkan Gambar
5 menampilkan distribusi anggota klaster dan tren kehadi-
ran temporal.

Temuan menarik dari clustering adalah bahwa Klaster
3 (Sering Absen) didominasi oleh siswa laki-laki kelas
VIII dengan pola ketidakhadiran meningkat konsisten
dari Juli hingga Desember. Dominasi bulan Oktober se-
bagai atribut paling determinan dalam klasifikasi C4.5
diduga berkaitan dengan kalender akademik: Oktober
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Gambar 4. Penentuan Nilai k Optimal (Elbow & Siihauette)

Gambar 4: Penentuan Nilai K Optimal: Metode Elbow dan
Silhouette Score

Tabel IIT: Karakteristik Klaster K-Means (k=3)

Klaster Nama Jumlah Rata- Rata- Silhouette
Siswa Rata Rata
Kehadi- Alpha
ran (%) (hari)
Klaster 1 Rajin 589 96,5 1,2 0,72
(50%)
Klaster 2 Cukup 448 83,4 4,8 0,65
(38%)
Klaster 3 Sering 141 65,1 14,3 0,61
Absen (12%)

Distribusi Anggota K-Means Klaster Tren Kehadiran Bulanan per Kiaster

600 589 — ———

a8

% a0

Gambar 5: Distribusi Klaster K-Means dan Tren Temporal
Kehadiran Bulanan

merupakan masa pasca-Ujian Tengah Semester(UTS),
ketika motivasi belajar sejumlah siswa cenderung menu-
run setelah melewati puncak tekanan akademik. Se-
lain itu, peningkatan hari alpha—ketidakhadiran tanpa
keterangan—mengindikasikan permasalahan non-medis
yang memerlukan pendekatan bimbingan konseling, bukan
sekadar intervensi akademis. Analisis statistik antar
klaster menggunakan uji ANOVA satu arah menunjukkan
perbedaan signifikan pada rata-rata kehadiran (F = 312,4;
p < 0,001) dan rata-rata alpha (F = 287,6; p < 0,001),
mengonfirmasi bahwa ketiga klaster memang memiliki
karakteristik yang berbeda secara bermakna. Implikasi
pendidikan yang konkret mencakup: (1)guru BK perlu
melakukan konseling proaktif sejak Oktober untuk siswa
Klaster 3; (2)kebijakan reward kehadiran perlu diperkuat
di awal semester untuk mempertahankan Klaster 1; dan
(3)program mentoring teman sebaya dapat diterapkan
untuk Klaster 2 agar tidak turun ke Klaster 3.

Perlu diakui bahwa penelitian ini memiliki keterbatasan:
data hanya mencakup satu sekolah dan satu semester
ganjil, sehingga generalisabilitas temuan terbatas; faktor
eksternal seperti kondisi ekonomi dan jarak rumah ke
sekolah belum dimasukkan sebagai atribut; dan ukuran
sampel Klaster 3 yang relatif kecil (141 siswa) dapat
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mempengaruhi stabilitas model klasifikasi. Ini konsisten
dengan Putri dan Santosa yang menemukan pola pen-
ingkatan absensi pada pertengahan semester. Informasi ini
sangat berguna bagi guru BK untuk melakukan intervensi

proaktif , .

D. Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya

Tabel [[V] menampilkan perbandingan antara penelitian
ini dengan penelitian-penelitian terdahulu yang relevan.
Gambar [f] menyajikan visualisasi perbandingan akurasi
secara grafis.

Gambar 6. Perbandingan Akurasi dengan Penelitian Sebelumnya

2 91.7%

88.9%

= 87.2%
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Akurasi Klasifikasi (%)

Pandey & Yadav et al.

Penelitian
Pal [7) 181 ini

Putri & Bayer
Santosa [9) etal.(10]

Gambar 6: Perbandingan Akurasi Klasifikasi dengan
Penelitian Sebelumnya

Tabel IV: Komparasi Penelitian Sebelumnya

Penelitian Algoritma Dataset Hasil
Utama
Pandey Decision Data Akurasi
dan Pal Tree akademik 85,0%
Yadav et C4.5 Data Akurasi
al. nilai 88,9%
siswa
Putri K-Means  Kehadiran Silhouette
dan SMK 0,61
Santosa
i
Pena- Berbagai Data Survey
Ayala [7] metode EDM EDM
kompre-
hensif
Penelitian C4.5 + Kehadiran Akurasi
Ini K-Means SMP 91.7% |
Silhou-
ette 0.68
KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan teknik data min-
ing menggunakan algoritma C4.5 dan K-Means untuk
menganalisis pola kehadiran siswa SMP. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa:

1) Algoritma C4.5 mampu mengklasifikasikan tingkat

kehadiran siswa dengan akurasi 91,7%, melampaui
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penelitian sebelumnya yang menggunakan metode

serupa [9], [10].

2) K-Means berhasil mengidentifikasi tiga klaster siswa
berdasarkan pola kehadiran dengan Silhouette Score
0,68, menunjukkan kualitas pengelompokan yang

baik .

3) Atribut persentase kehadiran bulan Oktober dan
jumlah hari alpha merupakan faktor paling deter-
minan dalam prediksi tingkat kehadiran [15].

4) Siswa kelas VIII laki-laki merupakan kelompok pal-
ing rentan terhadap ketidakhadiran tinggi, dengan
tren absensi yang meningkat sepanjang semester

[11).

Temuan ini memiliki implikasi praktis signifikan bagi pen-
gelolaan sekolah. Sistem peringatan dini berbasis model
yang dikembangkan dapat membantu sekolah mengiden-
tifikasi siswa berisiko sejak awal [?], [14]. Untuk peneli-
tian selanjutnya, disarankan untuk memperluas dataset
ke beberapa sekolah, mengeksplorasi algoritma deep learn-
ing untuk peningkatan akurasi @, serta mengembangkan
dashboard monitoring kehadiran berbasis web yang terin-
tegrasi dengan model data mining.
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