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RINGKASAN

Perguruan tinggi merupakan institusi strategis dalam meningkatkan kualitas sumber
daya manusia melalui Tri Dharma Perguruan Tinggi yang mencakup pengajaran,
penelitian, dan pengabdian kepada masyarakat. Namun, evaluasi Kinerja dosen
menghadapi tantangan karena data yang beragam dan multidimensi, sehingga sulit
dianalisis secara manual dan berpotensi menimbulkan bias. Penelitian ini bertujuan
untuk melakukan pengelompokan dosen secara objektif menggunakan pendekatan
data mining guna mendukung pengambilan keputusan strategis institusi.

Metodologi yang digunakan mengacu pada kerangka kerja CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) yang terdiri dari enam tahapan, mulai
dari business understanding hingga deployment. Penelitian ini membandingkan dua
algoritma clustering, yaitu K-Means dan K-Medoids, dengan memanfaatkan
indikator kinerja komprehensif seperti pengajaran, publikasi, pengabdian, Jabatan
Akademik (JAD), Beban Kerja Dosen (BKD), dan skor SINTA. Data dinormalisasi
menggunakan metode Min-Max Scaling dan kualitas klaster dievaluasi
menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI).

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma K-Means secara konsisten
menghasilkan nilai DBI yang lebih rendah dibandingkan K-Medoids pada setiap
variasi jumlah klaster. Jumlah Kklaster paling optimal ditemukan pada K=5 dengan
nilai DBI sebesar 0,141 untuk K-Means. Klaster yang terbentuk berhasil
memetakan profil dosen ke dalam lima kategori: High Performers, Overburdened
Achievers, Balanced Moderate, Critical Development, dan Underutilized.

Kesimpulannya, K-Means merupakan algoritma terbaik untuk mengelompokkan
data kinerja dosen dalam studi ini. Hasil klasterisasi ini dapat digunakan sebagai
instrumen evaluasi internal untuk menyusun program pembinaan, pemberian
insentif, serta optimalisasi pengembangan karier dosen demi memperkuat daya
saing perguruan tinggi.

Kata Kunci: K-Means, K-Medoids, Kinerja Dosen, Clustering, CRISP-DM.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Rumusan Masalah

Perguruan tinggi merupakan institusi strategis dalam meningkatkan kualitas sumber
daya manusia (SDM). Keberhasilan perguruan tinggi tidak terlepas dari kualitas
dosen sebagai pelaksana Tri Dharma Perguruan Tinggi yang mencakup pengajaran,
penelitian, dan pengabdian kepada Masyarakat[1]. Kinerja dosen menentukan mutu
lulusan, produktivitas penelitian, serta kontribusi perguruan tinggi terhadap
masyarakat dan daya saing bangsa[2].

Di era globalisasi dan perkembangan teknologi informasi, perguruan tinggi dituntut
untuk bersaing di tingkat nasional maupun internasional. Hal ini menuntut
peningkatan mutu tridharma secara berkelanjutan, yang diukur melalui indikator
kinerja dosen seperti pengajaran, publikasi, pengabdian masyarakat, jabatan
akademik (JAD), beban kerja dosen (BKD), dan skor SINTA[1]. Indikator-
indikator ini mencerminkan peran dosen dalam menghasilkan inovasi, kontribusi
ilmiah, serta akuntabilitas kinerja akademik.

Namun, evaluasi kinerja dosen menghadapi tantangan. Data yang digunakan sangat
beragam, berasal dari berbagai sumber, dan memiliki dimensi berbeda. Misalnya,
data pengajaran meliputi jumlah mata kuliah, sedangkan publikasi
memperhitungkan kualitas jurnal dan indeksasi. Data pengabdian masyarakat
bersifat variatif, sementara JAD dan BKD menunjukkan beban struktural, serta skor
SINTA merepresentasikan produktivitas penelitian. Kompleksitas data ini sulit
dianalisis secara manual dan berpotensi menimbulkan bias, sehingga diperlukan
pendekatan berbasis data untuk pengelompokan dosen secara objektif[3].

Salah satu pendekatan yang relevan adalah analisis klaster (clustering), yang
bertujuan mengelompokkan data berdasarkan kemiripan karakteristik[3,4].
Penelitian ini menerapkan dua algoritma populer, yaitu K-Means dan K-Medoids.
K-Means membagi data berdasarkan centroid, sedangkan K-Medoids memilih
medoid yang lebih tahan terhadap outlier [5-9]. Untuk mendukung proses
penelitian, digunakan kerangka kerja CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) yang mencakup tahapan sistematis mulai dari
pemahaman masalah hingga evaluasi model[7].

Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Dahnial (2024) menggunakan metode
clustering K-Means untuk mengelompokkan dosen berdasarkan publikasi jurnal.
Sementara itu, Hendrawan (2023) bertujuan meningkatkan mutu dosen dengan
memanfaatkan data evaluasi dosen sebagai dasar dalam proses clustering.
Selanjutnya, Purwayoga (2021) melakukan pengelompokan dosen menggunakan
metode K-Means berdasarkan penilaian mahasiswa terhadap kinerja dosen. Adapun
Virgo (2020) mengelompokkan dosen menggunakan K-Means berdasarkan tingkat
kedisiplinan dosen dalam kehadiran mengajar.



Namun, penelitian-penelitian tersebut masih memiliki keterbatasan karena hanya
menggunakan satu algoritma klastering dan indikator kinerja yang bersifat parsial.
Belum banyak penelitian yang melakukan analisis klaster dosen dengan
mengombinasikan beberapa indikator kinerja akademik secara komprehensif serta
membandingkan kinerja dua algoritma klastering yang berbeda, khususnya K-
Means dan K-Medoids. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk mengisi
celah penelitian tersebut dengan menganalisis pengelompokan dosen perguruan
tinggi menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoids berdasarkan indikator
kinerja akademik yang lebih menyeluruh, sehingga diharapkan dapat menghasilkan
klaster dosen yang lebih akurat dan representatif. Hasil klasterisasi dapat menjadi
instrumen evaluasi internal maupun eksternal untuk mendukung akreditasi dan daya
saing perguruan tinggi.

Secara akademik, penelitian ini memperkaya literatur mengenai penerapan data
mining dalam pengelolaan pendidikan tinggi, khususnya dalam membandingkan
keunggulan K-Means dan K-Medoids pada data kinerja dosen. Evaluasi kualitas
klaster menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI) untuk memastikan validitas
hasil[7,8].

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya menawarkan kontribusi teoretis berupa
model Klasterisasi kinerja dosen, tetapi juga kontribusi praktis dalam mendukung
pengambilan keputusan strategis berbasis data. Hasilnya diharapkan membantu
perguruan tinggi dalam meningkatkan kualitas tridharma, mengoptimalkan peran
dosen, serta memperkuat daya saing di era global.

1.2 Pendekatan Pemecahan Masalah

1.2.1 Identifikasi Masalah dan Tujuan Penelitian

Penelitian diawali dengan mengidentifikasi permasalahan utama, yaitu
kompleksitas dalam mengevaluasi kinerja dosen yang mencakup berbagai
indikator: pengajaran, publikasi, pengabdian, jabatan akademik (JAD) dan beban
kerja dosen (BKD). Tujuan yang ditetapkan adalah membentuk kelompok dosen
yang memiliki karakteristik kinerja serupa untuk mendukung perencanaan SDM di
perguruan tinggi.

1.2.2 Pengumpulan Data

Data yang digunakan diperoleh dari sumber resmi perguruan tinggi, meliputi data
pengajaran, publikasi ilmiah, kegiatan pengabdian, JAD dan BKD. Data ini
mencerminkan kinerja dosen secara komprehensif, baik dalam aspek tridharma
maupun indikator administratif.

1.2.3 Praproses Data

Tahap ini dilakukan untuk memastikan kualitas data yang akan dianalisis.
Praproses meliputi:



e Pembersihan data (data cleaning) untuk mengatasi data kosong, duplikasi,
atau inkonsistensi.

e Transformasi data agar seluruh variabel memiliki format yang seragam.

e Normalisasi data dengan metode Min-Max Scaling sehingga setiap
indikator berada pada rentang nilai yang sama, guna menghindari
dominasi satu variabel terhadap hasil klasterisasi.

1.2.4 Penerapan Algoritma Clustering
Dua algoritma clustering digunakan dalam penelitian ini.

1.2.5 Evaluasi Hasil Klasterisasi

Hasil pengelompokan dari kedua algoritma dievaluasi menggunakan DBI, evaluasi
ini dilakukan untuk membandingkan performa K-Means dan K-Medoids serta
menentukan metode yang lebih sesuai untuk data kinerja dosen.

1.2.6 Interpretasi Hasil Klasterisasi

Setiap klaster yang terbentuk dianalisis untuk memahami karakteristik dosen yang
termasuk di dalamnya.

1.3 State Of The Art dan Kebaruan

Penelitian sebelumnya masih terbatas karena umumnya hanya menggunakan satu
algoritma klastering dan indikator kinerja yang parsial. Penelitian ini bertujuan
mengisi celah tersebut dengan mengombinasikan indikator kinerja akademik yang
lebih komprehensif serta membandingkan algoritma K-Means dan K-Medoids
untuk menghasilkan klaster dosen yang lebih akurat dan representatif, sehingga
dapat mendukung evaluasi kinerja, akreditasi, dan daya saing perguruan tinggi.

1.4 Peta Jalan Penelitian
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BAB Il
METODE

2.1 Crips-DM

Metode penelitian ini dirancang untuk menjawab rumusan masalah dengan
mengelompokkan dosen berdasarkan indikator kinerja akademik menggunakan
algoritma K-Means dan K-Medoids. Pendekatan yang digunakan mengacu pada
kerangka CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), yang
terdiri atas enam tahapan utama:

Gambar 1 CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

2.1.1 Business Understanding

Tahap awal adalah memahami permasalahan, yaitu kebutuhan evaluasi kinerja
dosen secara komprehensif untuk mendukung perencanaan SDM perguruan tinggi.
Indikator yang digunakan mencakup pengajaran, publikasi, pengabdian, Jabatan
Akademik (JAD), Beban Kerja Dosen (BKD).

2.1.2 Data Understanding

Data diperoleh dari sistem informasi perguruan tinggi, laporan BKD. Aktivitas
meliputi identifikasi sumber data, analisis kualitas (kelengkapan, konsistensi), serta
eksplorasi deskriptif awal. Luaran tahap ini adalah dataset awal yang
merepresentasikan kinerja dosen.

2.1.3 Data Preparation

Dataset kemudian diproses agar siap digunakan. Tahap ini meliputi data cleaning
(menghapus duplikat, memperbaiki data kosong, mengatasi outlier), data
integration dari berbagai sumber, transformasi data ke format numerik, serta
normalisasi dengan Min-Max Scaling agar setiap variabel setara. Luaran berupa
dataset final yang bersih dan terstandarisasi.



2.1.4 Modeling

Proses inti adalah penerapan algoritma clustering:
e K-Means . mengelompokkan data ke dalam k Kklaster dengan
menghitung jarak Euclidean ke centroid.
e K-Medoids : mirip K-Means tetapi menggunakan medoid (data aktual)
sebagai pusat, lebih tahan terhadap outlier.
Jumlah klaster ditentukan dengan metode Elbow dan hasil dievaluasi menggunakan
Davies-Bouldin Index (DBI). Luaran adalah model clustering yang mampu
mengelompokkan dosen sesuai indikator akademik.

2.1.5 Evaluation

Model dievaluasi dengan menilai nilai DBI dan interpretasi profil tiap klaster. Hasil
analisis diharapkan menghasilkan kelompok dosen dengan ciri khas, misalnya
dosen berfokus pengajaran, penelitian, atau kinerja seimbang. Luaran berupa
evaluasi model dan deskripsi klaster dosen.

2.1.6 Deployment

Tahap akhir adalah implementasi hasil penelitian untuk mendukung kebijakan
perguruan tinggi. Hasil klasterisasi digunakan sebagai dasar:

e Menyusun program pembinaan untuk dosen berkinerja rendah.

e Memberikan penghargaan atau insentif bagi dosen berprestasi.

e Mengatur strategi pengembangan SDM dan beban kerja dosen.

2.2 K-Means

Algoritma K-Means merupakan salah satu metode yang banyak digunakan dalam
proses clustering untuk mengelompokkan data berdasarkan kemiripan
karakteristiknya. Metode ini termasuk dalam kategori clustering non-hierarki, yang
membagi dataset ke dalam beberapa klaster berbeda sehingga data dengan
karakteristik serupa berada dalam satu klaster, sedangkan data dengan karakteristik
berbeda ditempatkan di klaster lain[10-12]. Proses K-Means dimulai dengan
menentukan jumlah Klaster (k) yang diinginkan, kemudian memilih centroid awal
sebagai pusat klaster. Selanjutnya, jarak antara setiap data dengan centroid dihitung
menggunakan metode Euclidean Distance, dan data dikelompokkan ke dalam
klaster dengan centroid terdekat.

Setelah pengelompokan awal, posisi centroid diperbarui dengan menghitung rata-
rata seluruh anggota dalam masing-masing klaster, dan langkah ini dilakukan secara
berulang (iteratif) hingga tidak ada perubahan signifikan pada centroid atau
keanggotaan klaster telah stabil (konvergen). Rumus perhitungan jarak Euclidean
ditunjukkan pada persamaan (1), perhitungan centroid baru sebagai rata-rata
anggota klaster terdapat pada persamaan (2), dan proses penentuan keanggotaan
klaster dijelaskan pada persamaan (3). Dengan demikian, algoritma K-Means
mampu mengelompokkan data secara sistematis dan efektif berdasarkan kemiripan
karakteristik setiap objek[13,14].



X € Culsterj

2.3 K-Medoids

Algoritma K-Medoids merupakan metode clustering yang bekerja dengan prinsip
serupa K-Means, namun menggunakan data aktual sebagai pusat klaster (medoid)
sehingga lebih tahan terhadap nilai outlier. Proses dimulai dengan pemilihan
medoid awal secara acak, kemudian setiap data dikelompokkan ke dalam klaster
berdasarkan jarak Manhattan terdekat terhadap medoid yang telah ditentukan .
Metode ini memungkinkan pengelompokan data dilakukan dengan memperhatikan
kedekatan antar objek dalam bentuk jarak absolut, sehingga karakteristik klaster
menjadi lebih representatif dibandingkan penggunaan rata-rata seperti pada K-
Means[7,15].

Setelah pengelompokan awal, posisi medoid diperbarui dengan memilih kandidat
medoid yang meminimalkan total jarak antar anggota dalam klaster. Langkah ini
dilakukan secara iteratif hingga medoid mencapai kondisi stabil, di mana tidak ada
perubahan signifikan pada posisi pusat klaster atau keanggotaan data dalam klaster
. Perhitungan jarak Manhattan yang digunakan untuk menentukan kedekatan data
dengan medoid ditunjukkan pada persamaan . Dengan demikian, algoritma K-
Medoids mampu menghasilkan klaster yang lebih robust terhadap data yang
ekstrem dan memberikan representasi yang lebih akurat dari struktur kelompok
dalam dataset[7,15].

n
d(aby) = ) la, —b,|
z=1

2.4 Min-Max

Metode Min-Max merupakan salah satu teknik normalisasi data yang digunakan
untuk mengubah nilai asli ke dalam rentang tertentu, umumnya antara 0 hingga 1,
melalui proses transformasi linier. Teknik ini bekerja dengan menyesuaikan setiap
nilai berdasarkan nilai minimum (batas bawah) dan maksimum (batas atas) dari
masing-masing atribut. Nilai hasil normalisasi diperoleh dengan mengurangkan
nilai awal dengan nilai minimum, kemudian membaginya dengan selisih antara
nilai maksimum dan minimum pada atribut tersebut. Rumus perhitungan
normalisasi Min-Max ditunjukkan pada persamaan [16].
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X= max(x) — min (x)

2.5. Davies-Bouldin Index (DBI)

Kualitas hasil Klasterisasi dalam penelitian ini dievaluasi menggunakan metode
Davis-Bouldin Index (DBI), yang merupakan salah satu ukuran untuk menilai
performa clustering. Nilai DBI yang lebih rendah menunjukkan bahwa klaster yang
terbentuk memiliki tingkat pemisahan yang baik antar klaster serta tingkat
kemiripan yang tinggi di dalam klaster. Penentuan jumlah klaster yang optimal
dilakukan dengan membandingkan nilai DBI dari beberapa percobaan, di mana
jumlah klaster terbaik adalah yang menghasilkan nilai DBI paling kecil. Formula
perhitungan Davis-Bouldin Index ditunjukkan pada persamaan [11,14].

N
1
DB = (;)Zmaxjii (Rij)
i=1
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HASIL PELAKSANAAN PENELITIAN

3.1 Business Understanding

Perguruan tinggi berperan penting dalam meningkatkan kualitas sumber daya
manusia melalui kinerja dosen dalam pelaksanaan Tri Dharma Perguruan Tinggi.
Untuk menghadapi persaingan nasional dan internasional, peningkatan mutu dosen
harus dilakukan secara berkelanjutan dengan mengacu pada berbagai indikator
kinerja akademik yang kompleks dan multidimensi.

Namun, keberagaman data kinerja dosen dari berbagai sumber menyulitkan
evaluasi secara manual dan beresiko bias. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan
analisis data yang objektif dan sistematis untuk mengelompokkan dosen
berdasarkan kinerja akademik mereka. Dengan demikian, perguruan tinggi dapat
mengambil keputusan strategis yang tepat untuk pengembangan kualitas dosen,
peningkatan mutu pendidikan, dan pengelolaan sumber daya akademik secara
optimal.

3.2 Data Understanding

Data diperoleh dari sistem informasi perguruan tinggi, khususnya laporan Beban
Kerja Dosen (BKD) yang diunduh dari situs SISTER Kementerian Pendidikan,
Kebudayaan, Riset, dan Teknologi (Kemendikbudristek). Aktivitas yang dilakukan
meliputi identifikasi sumber data, analisis kualitas data (meliputi kelengkapan dan
konsistensi), serta eksplorasi deskriptif awal. Hasil dari tahap ini adalah dataset
awal yang merepresentasikan kinerja dosen homebase secara komprehensif.

3.3 Data Preparation

Dataset diproses terlebih dahulu agar siap digunakan, meliputi tahap pembersihan
data seperti penghapusan duplikat, perbaikan data yang kosong, serta penanganan
outlier. Selain itu, data dari berbagai sumber digabungkan, kemudian diubah ke
dalam format numerik dan dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaling
agar semua variabel memiliki skala yang seimbang. Hasil proses ini berupa dataset

akhir yang bersih dan terstandarisasi. Data yang diperoleh adalah sebagai berikut:
Tabel 1 Laporan BKD

. . . . X
NO. JAD A “ePih o LebihoLebih o Llebih X g on Simpulan
A/B C D E  Kinerja .
Lebih
Lektor
1 6.5 8 625 6875 125 0 175 O 15.75 14875 M
Kepala
6.31 18.937 0.12 18.937
2 Lektor 25 5 7.5 0 2 0 5 0  15.9375 5 M
3 Lektor 7 0 625 0 033 0 1 0 14.58 0 M
*kk **k*%k **k* *kk **k* *kk **k*% ***% ***% **k% **% *kk **k*
*kk **k*%k **k* *kk **k* *kk **k*% *** ***% **k% **% *kk **k*



*kk *k*k *k*k *kx *k*k *kx **k* *k*k *k* **k%k *k*k *k*k *k*k

Asiste

342 o Anli 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 T™M
Asiste  6.81 7.12 0.64

343 CARli 25 7.25 5 4 17 0 05 0 15.0792 11.25 M
Asiste  10.7 0.37

344 CARl 5 475 375 0 1 0 5 05 15875 525 M

Setelah dilakukan proses pembersihan data (data cleaning), yaitu dengan
menghapus data dosen yang sedang dibebastugaskan, tahap selanjutnya adalah
melakukan proses normalisasi data menggunakan metode Min-Max. Selain itu,
variabel kategorikal seperti JAD dosen dan simpulan terlebih dahulu dikonversi
menjadi nilai numerik. Hal ini dilakukan karena algoritma klastering seperti K-
Means dan K-Medoids hanya dapat memproses data dalam bentuk angka.

Proses normalisasi Min-Max bertujuan untuk mengubah rentang nilai setiap atribut
ke dalam skala yang sama, umumnya berada pada interval 0 hingga 1. Dengan
penyamaan skala ini, setiap variabel memiliki kontribusi yang seimbang dalam
proses perhitungan jarak, sehingga tidak ada atribut tertentu yang mendominasi
hasil analisis klastering.

Setelah tahap normalisasi selesai, dataset yang telah diolah kemudian disiapkan
sebagai input untuk proses pemodelan klastering. Pada tahap ini, data telah berada
dalam kondisi yang lebih bersih, terstruktur, serta memiliki distribusi nilai yang
seragam. Kondisi tersebut diharapkan dapat meningkatkan akurasi, stabilitas, dan
kualitas hasil pengelompokan yang dihasilkan oleh algoritma klastering. Adapun

hasil dari proses normalisasi data tersebut dapat dilihat pada Tabel 2.
Tabel 2 Tabel Dataset Normalisasi

. . . . ¥
NO. JAD Ap I oo Lebih o Lebih o Lebih X o Simpulan
A/B C D E Kinerja Lebih

0.47 044 014 052 019 0.20 0.00 0.47 000 098 0.23 1.00
0.24 043 034 0.63 0.00 0.32 0.00 0.03 0.00 1.00  0.29 1.00
0.24 047 0.00 052 0.00 0.05 0.00 0.27 0.00 091  0.00 1.00

**k*k *kx **k* *k*k *kx *k*k *k* **k*k **k%k **k*k **k*k *k* *Kk*k
***%k *kx *k* **k*k *kx *k*k **k*k **k* *kx **k* *k*k **k* **k*k
*k*k *kk **k* *k*k *kk *k*k **k* *k* *kx *k* *k*k *k*k *k*k

342 0.18 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
343 0.18 046 0.13 059 0.11 0.10 0.00 0.13 0.00 0.94 0.17 1.00
344 0.18 0.73 0.09 0.31 0.00 0.16 0.00 0.10 0.04 0.99 0.08 1.00

4.2 Modeling

Pada tahap ini, dataset yang telah melalui proses pengumpulan, pembersihan (data
cleaning), serta normalisasi, selanjutnya digunakan sebagai input dalam proses
pemodelan (modeling). Tahap ini bertujuan untuk melakukan pengelompokan data



(clustering) berdasarkan kemiripan karakteristik antar dosen, khususnya yang
berkaitan dengan indikator kinerja akademik.

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma K-Means dan K-
Medoids. Kedua algoritma tersebut dipilih karena memiliki pendekatan yang
berbeda dalam menentukan pusat klaster (centroid/medoid), sehingga
memungkinkan dilakukan analisis perbandingan untuk memperoleh hasil
Klasterisasi yang optimal. Algoritma K-Means bekerja dengan menentukan titik
pusat Kklaster berdasarkan rata-rata (mean) dari anggota klaster, sedangkan K-
Medoids menggunakan objek data sebenarnya sebagai pusat klaster (medoid),
sehingga cenderung lebih tahan terhadap noise dan outlier.

Read Ecal Genarate Atfrioutss Normal Min-Max sat Rols Salect Atfrioutes Murtply -Mean s k=3 DBl k=3
T e T e T wl)y—( = P ) =
o & o) = w s o) T owf) j cull) - (] au % eml) £
)] wil) o au) e
Dul[_\.n L
K-Maans k=4 DBIK=4 s
e aul) —f em perl) 1]
I aufy— (| au eml) -
] per auf)
K-Maany K=5 DBIK=3
{ == auf) o em per)
L] ) au % cal)
 ver au)
Parameters Parameters Parameters
B K-Means K=3 (k-Means) B K-Means K=4 (k-Means) B K-Means K=5 (k-Means)
/| add cluster attribute i /| add cluster attribute i </ add cluster attribute
add as label i add as label i add as label
remove unlabeled i remove unlabeled 1 remove unlabeled
k 3 vk 4 Dk 5
max runs 10 L' maxruns 10 U maxruns 10

Gambar 2 Model K-Means

Read Excel Ganerats AtTbutes Normallze Min-Max fat Role Selact Attributes Multiply E-Medolds k=3 DEIK=3
g b w)—(w F ap—m F m)p—fm F o= T om)—n wi)—( em auf) (] em per) L
q R LR LR LR LR EED ERE . .
o a ) al) i) all) au— (] u enf)
e ) ail) { ver aul) L
all) (3
E-Medolds k=4 DEIK=4 13
(=g ab (= @ -
! auff— (| eu % enf) -
{q ver auf)
E-Medolds k=5 DBIK=§
{] I} £ I
(=g o) (= g
‘ duf}—"—( du % e}
(] ver eul)
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Parameters Parameters Parameters
n K-Medoids K=3 (k-Medoids) - K-Medoids K=4 (k-Medoids) - K-Medoids K=5 (k-Medoids)

~/| add cluster attribute /| add cluster attribute ~/| add cluster attribute
add as label add as label add as label

remove uniabeled remove unlabeled remove unlabeled

o

k 3 k - k
max runs 10 max runs 10 max runs 10

max optimization steps 100 max optimization steps 100 max optimization steps 100

Gambar 3 Model K-Medoids

Pada proses ini, dataset akan diproses oleh masing-masing algoritma untuk
membentuk sejumlah klaster yang telah ditentukan sebelumnya. Pengelompokan
dilakukan dengan menghitung tingkat kedekatan atau jarak antar data berdasarkan
atribut yang digunakan, sehingga data dosen dengan karakteristik yang serupa akan
berada dalam satu klaster yang sama.

Hasil dari kedua metode tersebut kemudian akan dianalisis dan dibandingkan untuk
mengetahui metode mana yang menghasilkan pengelompokan yang lebih akurat,
stabil, dan representatif terhadap kondisi sebenarnya. Evaluasi ini dapat didasarkan
pada kualitas Klaster yang terbentuk, seperti tingkat homogenitas dalam klaster dan
heterogenitas antar klaster.

Dengan demikian, tahap modeling ini menjadi bagian yang sangat penting dalam
penelitian, karena berperan dalam mengungkap pola, kecenderungan, serta
karakteristik kinerja akademik dosen secara lebih mendalam dan sistematis, yang
selanjutnya dapat dijadikan dasar dalam pengambilan keputusan atau rekomendasi.

3.5 Evaluation

Model dievaluasi dengan menilai nilai DBI dan interpretasi profil tiap klaster. Hasil
analisis diharapkan menghasilkan kelompok dosen dengan ciri khas, misalnya
dosen berfokus pengajaran, penelitian, atau kinerja seimbang. Luaran berupa
evaluasi model dan deskripsi klaster dosen.

% DBI K=3 (Cluster Distance Performance) % DBl K=4 (Cluster Distance Performance) % DBl K=5 (Cluster Distance Performance)
main criterion Davies Bouldin ¥ i main criterion Davies Bouldin ¥ i) main criterion Davies Bouldin v |0
main criterion only i main criterion only i main criterion only
| normalize i || normalize U normalize
maximize i maximize i maximize

Gambar 4 Evaluasi DBI

Setelah jumlah klaster ditentukan dalam tiga variasi, yaitu 2, 3, dan 5 klaster, proses
klasterisasi kemudian dilakukan dengan menerapkan algoritma K-Means dan K-
Medoids pada masing-masing variasi tersebut. Setiap skenario jumlah Kklaster diuji
untuk melihat bagaimana pola pengelompokan data dosen terbentuk berdasarkan
indikator yang digunakan. Hasil dari proses klasterisasi pada masing-masing
algoritma selanjutnya dievaluasi menggunakan metode Davis-Bouldin Index (DBI)
untuk mengukur kualitas klaster yang dihasilkan.
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Evaluasi dilakukan dengan membandingkan nilai DBI dari setiap kombinasi
algoritma dan jumlah klaster, di mana nilai DBI yang lebih kecil menunjukkan
kualitas klaster yang lebih baik, baik dari segi homogenitas dalam klaster maupun
separasi antar klaster. Dengan demikian, melalui proses ini dapat ditentukan jumlah
Klaster yang paling optimal serta algoritma yang memberikan performa terbaik
dalam mengelompokkan data. Adapun hasil perhitungan nilai DBI dari seluruh
percobaan tersebut disajikan secara rinci pada tabel.

Tabel 3 Hasil DBI

Jumlah Klaster DBI K-Means DBI K-Medoids
K=2 0.247 0.286
K=3 0.194 0.237
K=5 0.141 0.179

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan Davis-Bouldin Index (DBI) pada variasi
jumlah Kklaster (K=2, K=3, dan K=5), dapat disimpulkan bahwa algoritma K-Means
secara konsisten menghasilkan nilai DBI yang lebih kecil dibandingkan dengan K-
Medoids pada setiap jumlah klaster. Hal ini menunjukkan bahwa K-Means memiliki
kualitas pengelompokan yang lebih baik, ditinjau dari tingkat homogenitas dalam
Klaster dan separasi antar klaster.

Selain itu, nilai DBI terkecil diperoleh pada jumlah klaster K=5, yaitu sebesar 0,141
untuk K-Means dan 0,179 untuk K-Medoids. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa jumlah klaster yang paling optimal dalam penelitian ini adalah 5 klaster,
dengan algoritma terbaik adalah K-Means karena menghasilkan performa
clustering yang paling optimal berdasarkan nilai DBI terendah.

Hasil pengelompokan data menggunakan algoritma K-Means dengan jumlah 3
klaster serta hasil pengelompokan menggunakan K-Medoids dengan jumlah Klaster
yang sama disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4 Hasil Klaster K-Means & K-Medoids

Cluster
No El-llj\jlteearns K- JAD | | e Einer'a Eg;‘.il?]an Simpulan
Medoids J
1 | cluster 4 | cluster 1 0.47 | *** | *xx | dxk 0.98 0.23 1.00
2 cluster 4 | cluster 1 0.24 | *** | *kx | Axk 1.00 0.29 1.00
3 | cluster 4 | cluster 1 0.24 | *** | *kx | Axk 0.91 0.00 1.00
*kk *k*k *k*k *k*k *k*k *k*k *k*k *kk *k*k *kk
*kk *k*k *k*k *k*k *k*k *k*k *k*k *kk *k*k *kk
*kk *k*k *k*k *k*k *k*k *k*k *k*k *kk *k*k *kk
342 | cluster 1 | cluster O 0.18 | *** | **x | Axk 0.00 0.00 0.00
343 | cluster 4 | cluster 1 0.18 | *** | **x | Axk 0.94 0.17 1.00
344 | cluster 0 | cluster 1 0.18 | *** | *xx | Axk 0.99 0.08 1.00
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3.6 Deployment

Pada tahap ini, hasil pengelompokan dosen disampaikan kepada pihak yang
berwenang, seperti pimpinan fakultas atau bagian akademik, sebagai dasar dalam
merumuskan strategi peningkatan kualitas dan pengembangan dosen secara lebih
terarah dan efektif. Informasi klaster dosen ini dapat digunakan untuk evaluasi
Kinerja, perencanaan pelatihan, serta pengambilan keputusan terkait pengelolaan
sumber daya manusia di perguruan tinggi. Berikut penamaan klaster yang dapat
dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Penamaan Klaster

Klaster Nama Klaster | ZKinerja Eggiaan Interpretasi
High N Efisien &
Klaster 4 Performers Sangat Tinggi Rendah Optimal
Overburdened | . . N Produktif tapi
Klaster 3 Achievers Tingg! Tinggl Berisiko
Balanced :
Klaster 2 Moderate Sedang Sedang Stabil
Klaster 1 Critical Rendah Bervariasi Perlu .
Development Intervensi
. Sangat Potensi
Klaster O Underutilized | Rendah/Sedang Rendah Terpendam
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BAB IV KESIMPULAN

KESIMPULAN

4.1 Kesimpulan

Penelitian ini menyimpulkan bahwa penerapan algoritma clustering melalui
kerangka kerja CRISP-DM mampu memberikan solusi objektif dalam
mengevaluasi kinerja dosen yang kompleks dan multidimensi. Berdasarkan hasil
pengujian, algoritma K-Means terbukti memiliki performa yang lebih unggul dan
konsisten dibandingkan algoritma K-Medoids dalam mengelompokkan data kinerja
akademik. Hal ini divalidasi melalui nilai Davies-Bouldin Index (DBI) yang secara
konsisten lebih rendah pada setiap skenario jumlah Klaster, yang menunjukkan
tingkat homogenitas internal dan separasi antar kelompok yang lebih baik.

Akurasi pengelompokan yang paling optimal ditemukan pada formasi 5 klaster
(K=5) dengan nilai DBI terendah sebesar 0,141. Melalui model ini, dosen berhasil
dipetakan ke dalam lima kategori profil kinerja yang sangat spesifik, yaitu: High
Performers (sangat tinggi dan efisien), Overburdened Achievers (produktif namun
berisiko karena beban kerja tinggi), Balanced Moderate (stabil), Critical
Development (perlu intervensi), serta Underutilized (potensi terpendam dengan
beban kerja sangat rendah).

Hasil klasterisasi ini tidak hanya memberikan kontribusi teoretis pada literatur data
mining di pendidikan tinggi, tetapi juga menjadi instrumen praktis bagi pimpinan
perguruan tinggi. Dengan adanya pengelompokan yang akurat, institusi dapat
mengambil keputusan strategis berbasis data, seperti pemberian insentif bagi dosen
berprestasi, penyusunan program pembinaan yang tepat sasaran, hingga
optimalisasi beban kerja untuk meningkatkan daya saing institusi di tingkat global.

4.2 Saran

Penelitian selanjutnya disarankan membandingkan algoritma clustering lain seperti
DBSCAN, Hierarchical, atau Fuzzy C-Means untuk meningkatkan akurasi.
Integrasi data longitudinal juga penting agar tren kinerja dosen dapat dipantau dari
waktu ke waktu. Secara praktis, pengembangan sistem rekomendasi berbasis data
mining yang terhubung dengan sistem informasi perguruan tinggi dapat mendukung
keputusan strategis, seperti penentuan beban kerja, insentif, dan rencana karier
dosen, sehingga optimalkan SDM dan daya saing institusi.
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