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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh distance metric pada algoritma K-Medoids dalam
pengelompokan kinerja guru berdasarkan indikator pedagogik, kepribadian, sosial, dan profesional. Penelitian ini
dilakukan karena penelitian sebelumnya pada pengelompokan kinerja guru umumnya lebih berfokus pada
penggunaan algoritma clustering tanpa mengevaluasi secara komparatif pengaruh pemilihan distance metric
terhadap kualitas cluster yang dihasilkan. Data penelitian diperoleh dari hasil penilaian asesor terhadap kinerja
guru di SD Islam Al-Irsyad sebanyak 16 data guru yang terlebih dahulu dinormalisasi untuk menyamakan skala
antar atribut sebelum dilakukan proses clustering. Pengelompokan dilakukan menggunakan algoritma K-Medoids
dengan metode jarak Euclidean, Manhattan, dan Cosine, serta variasi jumlah cluster (K) dari 2 hingga 5 dengan
bantuan RapidMiner. Evaluasi hasil clustering dilakukan menggunakan metode Silhouette Coefficient yang dihitung
dengan bantuan Python untuk menentukan kualitas cluster dan jumlah cluster optimal. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa nilai Silhouette Coefficient tertinggi sebesar 0,290 diperoleh pada K=4menggunakan metode
Euclidean dan Manhattan. Berdasarkan hasil tersebut, metode Euclidean dipilih sebagai metode terbaik karena
lebih umum digunakan dan mampu merepresentasikan jarak antar data secara lebih efektif. Hasil clustering
kemudian dianalisis dengan memberikan label pada setiap cluster berdasarkan nilai rata-rata indikator untuk
mempermudah interpretasi. Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan bahwa pemilihan distance metric
berpengaruh terhadap kualitas hasil clustering pada pengelompokan kinerja guru.

Kata kunci: K-Medoids, Euclidean Distance, Manhattan Distance, Cosine Similarity, Silhouette Coefficient,
Penglompokan

Abstract

This study aims to analyze the effect of distance metrics on the K-Medoids algorithm in clustering teacher
performance based on pedagogical, personality, social, and professional indicators. This study was conducted
because previous research on teacher performance clustering has generally focused more on the use of clustering
algorithms without comparatively evaluating the effect of distance metric selection on the quality of the resulting
clusters. The research data were obtained from assessor evaluations of teacher performance at SD Islam Al-Irsyad
involving 16 teacher data records, which were first normalized to standardize the scale among attributes before the
clustering process was carried out. Clustering was performed using the K-Medoids algorithm with Euclidean,
Manhattan, and Cosine distance methods, as well as variations in the number of clusters (K) from 2 to 5 using
RapidMiner. The clustering results were evaluated using the Silhouette Coefficient method calculated with Python
to determine the cluster quality and the optimal number of clusters. The results showed that the highest Silhouette
Coefficient value of 0.290 was obtained at K=4 using the Euclidean and Manhattan methods. Based on these
results, the Euclidean method was selected as the best method because it is more widely used and capable of
representing the distance between data points more effectively. The clustering results were then analyzed by
assigning labels to each cluster based on the average value of the indicators to facilitate interpretation. Thus, this
study demonstrates that the selection of distance metrics affects the quality of clustering results in teacher
performance grouping.

Keywords : K-Medoids, Euclidean Distance, Manhattan Distance, Cosine Similarity, Silhouette Coefficient,
Clustering
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1. Pendahuluan
Data mining merupakan suatu proses penggalian
informasi dari sekumpulan data dengan tujuan
memperoleh  pengetahuan  yang  dapat
dimanfaatkan pada berbagai bidang. Dalam
praktiknya, data mining dapat digunakan untuk
berbagai keperluan analisis, seperti klasifikasi,
asosiasi, prediksi dan clustering. Salah satu teknik
yang banyak digunakan adalah clustering yaitu
proses pengelompokan data berdasarkan tingkat
kemiripan  karakteristik yang  dimiliki
tertentul"}(2],

adalah metode untuk mengidentifikasi struktur

tanpa
menggunakan label Clustering
alami dalam data yang tidak berlabel, sehingga
memungkinkan pengelompokan objek serupa
berdasarkan kedekekatan fitur multidimensional
mereka®l. Dalam bidang Pendidikan, teknik
clustering dimanfaatkan untuk menganlisis data
penilaian kinerja guru guna mengidentifikasi pola
karakteristik yang terbentuk, dengan adanya
pengelompokan tersebut, pihak terkait dapat
memperoleh gambaran yang lebih jelas mengenai
distribusi kinerja guru, sehingga dapat digunakan
sebagai dasar dalam pengambilan keputusan,
evaluasi maupun perumusan strategi peningkatan
kualitas Pendidikan.®l.

Salah satu algoritma clustering yang dapat
digunakan adalah K-Medoids. Algoritma ini
merupakan pengembangan dari K-Means yang
memiliki keunggulan dalam menangani data yang
karena

mengandung noise dan oultlier,

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814

menggunakan objek data sebagai pusat cluster
(medoid). Meskipun demikian, hasil clustering
menggunakan K-Medoids sangat dipengaruhi
oleh metode perhitungan jarak (distance matric)
yang digunakan dalam proses pengelompokan. !
Beberapa metode perhitungan jarak yang umum
digunakan antara lain Euclidean, Manhattan dan
Cosine.  Masing-masing metode  memiliki
karakteristik yang berbeda dalam mengukur
kedekatan antar data. Perbedaan tersebut dapat
mempengaruhi  hasil pengelompokan yang
dihasilkan, baik dari segi struktur cluster maupun
tingkat akurasi pemisahan data. Sehingga
diperlukan anlisis untuk mengetahui metode
perhitungan jarak yang paling sesuai dengan
sesuai dalam menghasilkan kualitas cluster yang
optimall8l, Untuk mengevaluasi kualitas hasil
clustering, salah satu metode yang digunakan
Silhouette  Coefficient. Metode ini mampu
mengukur tingkat kesesuaian suatu data terhadp
cluster lain, sehingga dapat memberikan
gambaran mengenai kualitas pemisahan dan
kohesi antar cluster. Nilai Silhouette yang tinggi
menunjukkan bahwa data telah dikelompokkan
dengan baik8l [, Meskipun penelitian terkait
clustering telah banyak dilakukan menggunakan
berbagai algoritma dan metode jarak, penelitian
yang secara khusus membandingkan pengaruh
metode jarak Euclidean, Manhattan dan Cosine
pada algoritma K-Medoids dalam pengelompokan

kinerja guru masih terbatas. Selain itu, belum
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banyak penelitian yang mengevaluasi kualitas
Silhouette

Coefficient pada data penilaian kinerja guru. Oleh

hasil  clustering menggunakan

karena itu, penelitian ini dilakukan untuk
mengetahui metode jarak yang menghasilkan
kualitas cluster terbaik

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian
ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh
penggunaan distance metric terhadap kualitas
hasil clustering menggunakan algoritma K-
Medoids pada data penilaian kinerja guru.
Evaluasi dilakukan menggunakan Silhouette
Coefficient untuk membandingkan performa
masing-masing metode jarak. Hasil penelitian
diharapkan dapat memberikan rekomendasi
dalam pemilihan distance metric yang tepat untuk

meningkatkan kualitas hasil clustering.

2. Tinjauan Pustaka
2.1. Penelitian Terkait
Untuk menunjang penelitian yang dilakukan
penulis menggunakan beberapa artikel terkait
sebagai referensi dalam penelitian ini. Berikut ini
merupakan beberapa penelitian terlebih dahulu
yang relavan dengan topik penelitian yang
dilakukan.

1. Penelitian pertama dilakukan oleh Nita
Mirtantika  (2023),
pelanggan  pada XYZ

melakukan  segmentasi

Store  dengan
menggunakan teknik data mining clustering yaitu

algortima K-Medoids dan analisis RFM (recency,

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814

frequency dan monetary). Selain itu pada
penilitian ini menggunakan metode Silhoutte
Coefficient untuk penentuan jumlah cluster
optimal dan evaluasi cluster menggunakan
metode Davies-Boulding Index (DBI). Hasil
penelitian segementasi pelanggan diperoleh tiga
jenis pelanggan yaitu loyal customer sebanyak 21
pelanggan, typical customer sebanyak 31
pelangan dan newcomer sebanyak 61 pelanggan.
Dengan adanya segmentasi ini, maka
Perusahaan dapat membuat kebijakan dan
strategis  bisnis dengan pelangggan agar
mendapatkan keuntungan yang lebih besar.[]

2. Peneltian kedua dilakukan oleh Solikhun
(2025), dimana pada penelitian menggunakan
algoritma K-Medoids yang dihitung menggunakan
persamaan kuantum serta membandingkan dua
metode perhitungan jarak yaitu Manhattan dan
Chebyshev. Hasil pada penelitian ini
menunjukkan bahwa algoritma Manhattan lebih
unggul dalam konteks medis, trutama untuk
deteksi kasus positif dengan recall 0,57 dan F1-
score 0.695 serta nilai precision lebih rendah 0,88.
Oleh karena itu Manhattan lebih cocok digunakan
untuk aplikasi medis dimana false negative
beresiko tinggi, seperti deteksi penyakit meskipun
biaya dan MSE lebih tinggi.

Chebyshev memiliki nilai precession sempurna

Sedangkan

dan akurasi 80% serta nilai recall lebih rendah
0.33 dimana hal ini menunjukkan banyak kasus
postif yang terlewatkan-l
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3. Penelitian ketiga dilakukan oleh Anisa Putri
Ayuni (2024), pada penelitian dilakukan analisa
hasil pengelompokan kabupaten/kota
berdasarkan indikator pembentuk IPM (Indeks
Pembangunan
Medoids dan CLARA. Metode Sillhoute Coefficent
digunakan untuk perbandingan cluster optimal
pada algoritma K-Medoids dan CLARA. Hasil

pengelompokan dengan K-Medoids diperoleh 358

Manusia) menggunakan K-

kabupaten/kota yang bergabung dalam cluster
nilai IPM sedang dan 156 kabupaten/kota
tinggi.
menggunakan

tergabung dalam cluster nilai IPM
Sedangkan
CLARA diperoleh 426 kabupaten/kota yang

tergabung dalam cluster dengan nilai IPM sedang

pengelompokan

dan 88 kabupaten/kota dalam cluster nilai IPM
tinggi. Oleh karena itu, CLARA merupakan
algoritma yang optimal digunakan dalam
penelitian ini karena memiliki nilai sillhoutte
coefficient paling tinggi yaitu 0,438 dibandingakan
dengan K-Medoids.["0

4. Penelitian Keempat dilakukan oleh Dinda
Ramadhaniaty ~ dimana pada penelitian ini
menggunakan K-Medoids untuk mengelompokan
status karyawan kontrak yang layak diperpanjang
atau tidak layak secara objektif sehingga
mempermudah perusahaan dalam menganlisis
data agar hasil lebih tepat dan dapat menghindari
kecurangan dalam prosesnya. Pada penelitian ini
menggunakan tiga metode perhitungan jarak

yaitu Euclidean Distance, Manhattan Distance

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814

dan Chebyshev Distance dan untuk uji akurasi
menggunakan  Silhouette Coefficient. Hasil
penelitian diperoleh nilai Silhouette Coefficient
untuk chebyshev distance menghasilkan nilai
yang mendekati 1 dengan nilai 0,3220214.
Sedangkan, hasil nilai cluster SSE diperoleh
bahwa nilai error terkecil dimiliki oleh 2 cluster
serta hasil pengelompokan yang diperoleh yaitu
20 data ke dalam kategori Tidak Layak dan 22
data ke dalam kategori Layak.["]

Berdasarkan penelitian terdahulu, pemilihan
metode jarak dan

algoritma  clustering

berpengaruh terhadap kualitas hasil
pengelompokan data. Selain itu, metode evaluasi
Silhouette Coefficient banyak digunakan untuk
menentukan  jumlah cluster optimal dan
mengukur kualitas cluster yang dihasilkan. Oleh
karena itu, penelitian ini berfokus pada analisis
pengaruh distance matric pada algoritma K-
Medoids dalam pengelompokan kinerja guru

menggunakan evaluasi Silhouette Coefficient..

2.2. Landasan Teori

1. Data Mining

Data mining merupakan sekumpulan teknik untuk
mengesktrasikan pengetahuan yang bermanfaat
dengan cara menemukan pola-pola tertentu dari
kumpulan data, sehingga dapat menghasilkan
informasi bernilai tambah yang sebelumnya tidak
diketahui.[12113]

2. Clustering
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Clustering adalah mengelompokkan sekumpulan
data menjadi beberapa kelompok (cluster) dari
data yang belum diketahui kelas atau kelompok
sebelumnya, serta menentukan keanggotaan
setiap data ke dalam cluster tertentu. Cluster
sendiri merupakan suatu metide atau kelas dalam
data, yang untuk

dapat  digunakan

mengidentifikasi  struktur ~ taksonomi  atau
hubungan antar data yang ada.l'2} [3]

3. K-Medoids

K-Medoids atau Partitioning Around Medoids
(PAM) merupakan algoritma clustering yang
menentukan pusat cluster diman setiap cluster
menggunakan sebuah objek. Objek cluser
merupakan Medoid yang paling central dan
memiliki jarak paling dekat ke titik lain. Penentuan
awal nilai K pada K-Medoids dilakukan secara
acak atau random. Selain itu K-Medoids sangat
efesien untuk Kumpulan data kecil. Kemudian
data pada cluster yang sudah ada akan diperbarui
dengan memperbarui modid yang mewakili tiap
cluster. Iterasi dilakukan sampai medoid tidak ada
perubahan. Berikut tahapan dari K-Medoids.["]
Menetukan jumlah cluster (k) serta melakukan
insialisasi pusat cluster (medoid) sebanyak k
Mengalokasikan setiap data atau objek kedalam
cluster terdekat menggunakan persamaan ukur
jarak. Menghitung arak antara setiap objek ke
dalam cluster dengan kandidat medoid yang baru
Menghitung nilai total simpangan (S), yaitu selisih
antara total jarak baru dan total jarak sebelumnya,

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814

Apabila niali S < 0, maka kandidat medoid akan
menggantikan medoid sebelumnya sehingga
diperoleh hasil cluster yang stabil beserta anggota
masing-masing cluster.

4. Euclidean Distance

Euclidean  Distance  merupakan  metode
perhitungan jarak yang paling umum digunakan,
yaitu untuk mengukur jarak antara dua titik dalam
ruang Euclidean yang mempresentasikan
hubungan antara jarak dan sudut antar titik.['". [14]
5. Manhattan Distance
Distance metode

Manhattan merupakan

perhitungan jarak yang digunakan untuk
mengukur nilai absolut antara koordinat dari
sepasang objek.[1]. [14]

6. Cosine Similarity

Cosine Similarity adalah metode yang digunakan
untuk mengukur tingkat kemiripan antara dua
objek data dengan menghitung nilai cosinus dari
sudut yang terbentuk antara dua vektor, sehingga
mencerminkan tingkat kesamaan arah antar
data.[!4). [15]

7. Silhouette Coefficient

Silhouette Coefficient merupakan metode yang
digunakan untuk menentukan jumlah cluster yang
optimal berdasarkan nilai rata-rata silhouette.
Metode ini mengevaluasi kualitas hasil
pengelompokan dengan membandingkan rata-
rata jarak suatu data terhadap data lain dalam
cluster yang sama dengan jarak terhadap data

pada cluster yang berbeda. Semakin tinggi nilai
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Silhouette Coefficient untuk suatu jumlah K, maka
semakin baik kualitas cluster yang terbentuk dan
semakin optimal jumlah cluster tersebut. [l [16]. [17]
8. Kinerja Guru

Kinerja Guru adalah hasil kerja yang dicapai guru
dalam melaksanakan tugas profesionalnya di
sekolah, terutama dalam kegiatan pembelajaran.
Kinerja ini mencerminkan kemampuan guru
dalam menjalankan perannya secara efektif dan
sesuai dengan standar pendidikan yang berlaku.
Penilaian kinerja guru dalam penelitian ini
menggunakan empat indikator utama, yaitu
kompetensi pedagogik, kepribadian, sosial dan
profesional. Kompetensi kepribadian
mencerimakan sikap dan perilaku guru sebagai
teladan. Kompentensi sosial berkaitan dengan
kemampuan berinteraksi dengan siswa, rekan
kerja dan masyarakat. Sementara itu, kompetensi
profesional berhubungan dengan penguasaan
materi ajar dan pengembangan diri sebagai
pendidik. ['8]

9. RapidMiner

RapidMiner adalah perangkat lunak berbasis
visual untuk data mining yang memudahkan
proses pengolahan dan analisis data tanpa
pemrograman

yang kompleks. RapidMiner

menyediakan  berbagai  operatoe  seperti

preprocessing, clustering dan analisis data

lainnya. Dalam penelitian ini, RapidMiner
digunakan untuk penerapan algoritma K-Medoids

dengan berbagai distance metric.['3]

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814

3. Metode Penelitian
3.1. Tahapan Penelitian
Metode penelitian ini menjelaskan langkah-
dalam  proses

langkah yang digunakan

pengolahan data untuk mencapai tujuan
penelitian. Pada penelitian ini, metode yang
digunakan adalah pendekatan kuantitatid dengan
teknik data mining clustering menggunakan
algoritma K-Medodis. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis pengaruh  penggunaan
distance metric yang berbeda terhadap hasil
pengelompokan data kinerja guru. Seluruh proses
penelitian  dilakukan melalui tahapan yang
sistematis mulai dari pengumpulan data hingga
evaluasi hasil clustering menggunakan Silhouette
Coefficient. Berikut adalah tahapan penelitian
keaktifikan

dengan menggunakan algoritma K-Medoids :

untuk  pengelompokan anggota

Pengumpulan Data

Pre-Processing

K-Medoids

Manhattan Distance

¥

Euclidean Distance

¥

Cosine Similarity ‘
| | |

Evaluasi Silhouette
Coeflicient

Hasil Analisa

Selesai

Gambar 1. Tahapan Penelitian
1. Pengumpulan Data
Data dalam penelitian ini dilakukan dengan
metode dokumentasi, yaitu menggunakan data
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sekunder berupa hasil penilaian asesor pada
periode tertentu. Data yang diperoleh terdiri dari
14 kriteria penilaian dan 4 indikator utama, yaitu
pedagogik, kepribadian, sosial dan professional
yang digunakan sebagai variabel dalam proses
analisis clustering

2. Pre-Processing

Tahap ini preprocessing data meliputi data
reduction, data cleaning dan data transformation.
Data  transformation  merupakan  proses
normalisasi menggunakan metode Min-Max.
Berikut rumus vyang digunakan vyaitu pada
persamaan 1141 [19]

3. Penentuan Parameter

Pada tahap ini dilakukan penentuan parameter
yang digunakan dalam proses clustering
menggunakan algoritma K-Medoids. Parameter
yang digunakan meliputi jenis distance metric
yaitu Euclidean Distance, Manhattan Distance
dan Cosine Similarity serta jumlah cluster (K)
yang ditentukan pada rentang K = 2 hingga K = 5.
Setiap kombinasi distance metric dan nilai K
digunakan untuk mengetahui pengaruhnya
terhadap kualitas hasil clustering yang diukur
menggunakan Silhouette Coefficient.

4. Penerapan Algoritma K-Medoids

Pada tahap ini dilakukan proses clustering data
kinerja guru menggunakan algoritma K-Medoids
dengan bantuan RapidMiner. Proses clustering
dilakukan menggunakan beberapa jenis distance

metric yaitu Euclidean Distance, Manhattan

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814

Distance dan Cosine Similarity serta varisai
jumlah cluster (K) dari 2 hingga 5. Setiap
kombinasi  parameter  dijalankan  untuk
menghasilkan kelompok data berdasarkan tingkat
kemiripan karakteristik kinerja guru.

5. Evaluasi Hasil Clustering

Pada tahap ini dilakukan evaluasi terhadap hasil
clustering menggunakan metode Silhouette
Coefficient dengan bantuan Python. Evaluasi
dilakukan untuk mengukur kualitas cluster yang
dihasilkan dari setiap kombinasi distance metric
dan jumlah cluster (K). Nilai Silhouette Coefficient
digunakan untuk mengetahui tingkat kedekatan
data dalam satu cluster dan perbedaan antar
cluster.

6. Analisis Hasil

dilakukan

membandingkan nilai Silhouette Coefficient dari

Tahap analisis hasil dengan
seluruh kombinasi distance metric dan jumlah
cluster yang digunakan. Hasil analisis digunakan
untuk menentukan distance meteric dan nilai K
yang menghasilkan kualitas clustering terbaik

pada data kinerja guru.

4. Hasil dan Pembahasan

4.1. Hasil Penelitian

1. Data Penilaian Kinerja Guru

Pada bagian ini disajikan data awal yang
digunakan dalam penelitian sebelum dilakukan
proses normalisasi. Data tersebut merupakan

hasil pengolahan dari 14 kriteria penilaian yang
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telah diagregasi menjadi 4 indikator utama, yaitu
pedagogik, kepribadian, sosial dan profesional.
Penyajian data awal ini bertujuan untuk
memberikan gambaran nilai asli dari masing-
masing indikator sebelum dilakukan proses
normalisasi, sehingga perbedaan skala antar
atribut dapat terlihat jelas.

Tabel 1. Contoh Data Penilian Kinerja Guru

No Alternatif Ped Kep Sos Pro
1 G001 14,29 16 7 11
2 G002 16 14,67 7 10,5
3 G003 16 15 65 11
4 G004 16,57 14,67 65 105
5 G005 16,14 14,33 7 10
6 G006 16,14 13,67 65 12
7 G007 16 14 7 10,5
8 G008 14,71 15 7 11
9 G009 15,29 15 7 11
10 G010 15,57 14 65 125
11 GO 16 14,67 8 11
12 G012 16,14 15,67 8 11
13 G013 16 14,67 75 1N

14 G014 14,86 15,33 7 11
15 G015 15,43 15,67 7 9
16 G016 14,57 14,33 75 11

2. Proses Normalisasi dengan RapidMiner

Pada bagian ini ditampilkan data hasil normalisasi
yang dilakukan dengan RapidMiner.

Process

Process D £ + @ B

Retrieve Normalize Write CSV

o) o 7 wh dr + o
e 2 :
: er v
v
< > il

Gambar 2. Pemodelan Min-Max Normalisasi
Normalisasi bertujuan untuk menyamakan skala

nilai pada setiap indikator, sehingga setiap atribut
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memiliki kontribusi yang seimbang dalam proses

analisis.

Row No. Pedagogik Kepribadian  Sosial Profesional Alternatif
-1.948 1.846 -0.131 0.164 cool
0.581 -0.187 -0.131 -0.491 Gooz2
0.581 0.317 -1.175 0.164 G003

1.424 -0.187 -1.175 -0.491 G004

1

2

3

4

5 0.788 -0.707 -0.131 -1.146 G005
6 0.788 -1.716 -1.175 1.473 Coo6
7 0.581 -1.211 -0.131 -0.491 Goo7
8 -1.326 0.317 -0.131 0.164 Goo8
9 -0.469 0.317 -0.131 0.164 G009
10 -0.055 -1.211 -1.175 2.128 colo
11 0.581 -0.187 1.958 0.164 Go11
12 0.788 1.341 1.958 0.164 co12
13 0.581 -0.187 0.914 0.164 co13
14 -1.105 0.822 -0.131 0.164 Gol4
15 -0.262 1.341 -0.131 -2.455 co1s

16 -1.534 -0.707 0.914 0.164 G016

Gambar 3. Hasil Normalisasi
Data pada gambar 2 ini merupakan data hasil
yang diperoleh dari tahap pre-processing data
menggunakanan 4 indikator utama dengan 16
data guru yang dinormalisasi menggunakan
RapidMiner Min-Max

Normalization. Data ini kemudian digunakan

dengan  metode
sebagai dasar dalam proses pengelompokan
menggunakan algoritma K-Medoids.

3. Proses Penerapan K-Medoids

Pada pada tahap ini dilakukan proses clustering
di RapidMiner dengan 3 perhitungan jarak yaitu
Euclidean, Manhattan dan Cosine. Hasil proses

ditampilkan pada gambar berikut :

Leverage the Wisdom of Crowds to get eperator recommendations based on vour process desiant
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Gambar 4. Proses perhitungan jarak
menggunakan tiga metode
Pada gambar diatas proses pengolahan data
dirancangan dalam satu alur kerja agar seluruh
perhitungan dapat dilakukan secara otomatis
dalam satu kali proses. Data terlebih dahulu
dinormalisasikan, kemudian hasilnya digunakan
sebagai input untuk 3 Loop Paramter yang
mempresentasikan metode perhitungan jarak,
yaitu Euclidean, Manhattan dan Cosine. Di dalam
Parameter

masing-masing  Loop terdapat

algoritma K-Medoids seperti pada gambar berikut

Process

) Progess » Euclidean Distante » P sawk

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

Gambar 5. Contoh Clustering K-Medoids dalam
Loop Paramter Euclidean Distance
Operator K-Medoids digunakan untuk melakukan
proses clustering dengan variasi jumlah cluster (k)
dari 2 hingga 5. Dengan pendekatan ini, seluruh
kombinasi metode jarak dan nilai k dapat diuji
secara bersamaan, sehingga menghasilkan
perbandingan hasil clustering yang lebih efisien
dan konsisten. Berikut contoh hasil clustering K-
Medoids

Euclidean dengan nilai K= 2.

menggunakan  perhitungan  jarak

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814

Gambar 6. Hasil Perhitungan Jarak Euclidean
dengan K=2
Selanjutnya, seluruh hasil pengujian dari setiap
motode jarak dan variasi nilai K digunakan untuk
proses evaluasi menggunakan metode Silhouette
Coefficient yang dihitung dengan bantuan Python
guna menentukan kualitas cluster serta jumlah

cluster yang optimal.

4. Proses Perhitungan Silhouette Coefficient
menggunakan Python

Pada tahap ini, hasil clustering dievaluasi

menggunakan metode Silhouette Coefficient

dengan bantuan Python. Hal ini dilakukan karena

RapidMiner  tidak

clustering untuk metode Silhouette Cofficient.

menyediakan  evaluasi
Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan
Python, nilai Silhouette Coefficient digunakan
untuk evaluasi kaulitas cluster yang terbentuk.
Semakin tinggi nilai silhouette, maka semakin baik
kualitas pengelompokan. Dari hasil tersebut dapat
menunjukkan jumlah cluster dan metode jarak
yang paling optimal. Berikut hasil perhitungan
silhouette coefficient.

Tabel 3. Hasil Perhitungan Silhouette Coefficient

Metode K2 K3 K4 K5
Euclidean 0,217 0,208 0,290 0,231
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Metode K2 K3 K4 K5 Berikut hasil setelah konfigurasi proses clustering

Manhattan 0,197 0,208 0,290 0,267

, dengan K = 4 dan metode Euclidean ditampilkan
Cosine 0,082 0,248 0,171 0,202

pada RapidMiner
Berdasarkan hasil yang diperoleh pada tabel 3, I
nilai Sihouette Coefficient tertinggi diperoleh — © & I ooou cnow o
paca nia K = 4 unluk metode Euoldean dan  © = = w o wow o =
Manhattan dengan nilai sebesar 0,290. Hal ini B .. L i e e
menunjukkan bahwa cluster tersebut merupakan
yang paling optimal. Sementara itu, metode R EEO e e e P
Cosne mergesn nli i g K%, ¢ & = © b on =
namum masih lebih rendah dibandingkan metode
lainnya. Gambar 9. Hasil Clustering dengan nilai K=4

5. Proses Clustering dengan nilai K = 4 dengan perhitungan jarak Euclidean

Pada tahap ini, setelah diperoleh nilai K optimal, Nilai rentang setiap cluster diperoleh dari hasil

dilakukan Kembali proses clustering dengan perhitungan rata-rata atribut pada masing cluster

menggunakan nilai tersebut. Hasil cluster menggunakan RapidMiner setalah proses K-

kemudian diberi label berdasakan nilai rata-rata Medodis  clustering  menggunakan  operator

masing-masing indikator. Pelabelan ini bertujuan Aggregate. Berikut karakteristik cluster pada

untuk  mempermudah interprestasi  hasil perhitungan jarak Eucidean:

clustering. Untuk mempermudah pemahaman, 1) Cluster 0: *Profesional Tinggi

contoh perhitungan ditampilkan pada hasil terbaik - Nilai rata-rata pada atribut profesional

dmana K=4 dengan metode Euclidean lebih tinggi dibandingkan cluster lain

berdasarkan nilai evaluasi yang paling optimal. - Rentang nilai dominan : 0,5 ~ 1,8 (tinggi
i - pada skala normalisasi)

| E - Atribut lain seperti kepribadian dan sosial
c B> cenderung lebih rendah
2) Cluster 1: “Seimbang”
b e - Nilai rata-rata seluruh atribut berada pada

kisaran mendekati nol

5

Gambar 8. Proses Clustering dengan nilai K=4 - Rentang nilai dominan : -0,2 - 1,6
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Tidak ada atribut yang sangat dominan

atau sangat rendah

3) Cluster 2: “Kepribadian Dominan”

Nilai rata-rata atribut kepribadian paling
tinggi dibandingkan atribut lain

Rentang nilai dominan : 0,8 - 1,3
(kepribadian tinggi)

Atribut profesional cenderung rendah

(hingga negatif)

4) Cluster 3: “Pedahogik Rendah”

Nilai rata-rata pedagogic paling rendah
dibandingkan cluster lain
Rentang nilai dominan
(rendah)

Atribut lain berada pada kategori sedang

14 - 05

5. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian, distance metric atau

perhitungan jarak berpengaruh terhadap hasil

clustering menggunakan K-Medoids. Metode

Euclidean dan Mahattan menghasilkan kualitas

cluster terbaik dengan nilai Silhouette Coefficient

tertinggi sebesar 0,290 pada K= 4. Meskipun

metode Euclidean dan Manhattan menghasilkan

nilai yang sama, metode Euclidean dipilih karena

lebih umum digunakan dan lebih representatif

dalam mengukur jarak antar data. Oleh karena itu,

kombinasi tersebut dipilih sebagai konfigurasi

optimal dalam pengelompokan kinerja guru.

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34814
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