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Accepted: 14 Januari 2025 data alumni berdasarkan Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) dan masa tunggu
Published: 20 Januari 2025 untuk mendapatkan pekerjaan menggunakan algoritma K-Means. Metode
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jumlah cluster optimal untuk dataset pertama adalah tiga, sedangkan untuk
dataset kedua adalah dua, dengan nilai Silhouette Score tertinggi
masingmasing 0.497656 dan 0.502767. Deskripsi hasil clustering
mengungkapkan perbedaan karakteristik antara cluster, di mana cluster
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Abstract. This study aims to analyze and cluster alumni data based on the
Grade Point Average (GPA) and the waiting time to obtain employment using
the K-Means algorithm. The Elbow method and Silhouette Score are applied
to determine the optimal number of clusters. Evaluation results indicate that
for the analyzed datasets, the optimal number of clusters for the first dataset
is three, while for the second dataset it is two, with the highest Silhouette Score
values of 0.497656 and 0.502767, respectively. The description of the
clustering results reveals differences in characteristics among clusters, where
the cluster with the highest average GPA has the shortest waiting time to
obtain employment. These findings provide valuable insights for curriculum
development and career guidance programs, as well as enhancing the
understanding of alumni career patterns. This research is expected to serve as
a reference for further studies in the field of data analysis and educational
development.

1. PENDAHULUAN berkualitas. Keberhasilan suatu program studi
Pendidikan  tinggi memiliki  peran biasanya dilihat dari seberapa baik lulusannya
penting dalam menyiapkan individu untuk bisa meraih kesuksesan dalam Karir setelah
menjadi anggota tenaga kerja yang kompeten menyelesaikan pendidikan.
dan mampu berkontribusi pada kemajuan Melalui tracer study, institusi pendidikan
masyarakat dan ekonomi [1]. Universitas dapat memantau kondisi alumni setelah lulus.
Pembangunan Nasional “Veteran” Jawa Timur Data yang diperoleh dapat digunakan untuk
berkomitmen  untuk  mencetak  lulusan merumuskan kebijakan dan langkah-langkah
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yang mendukung alumni sekaligus membantu
pengembangan institusi [2]. Universitas telah
mengelola sistem Tracer Study sejak tahun
2021, dengan cakupan yang terus berkembang
setiap tahunnya.

Para orang tua mahasiswa umumnya
berharap lulusan perguruan tinggi memiliki
Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) yang baik,
waktu tunggu yang singkat untuk mendapatkan
pekerjaan, serta pekerjaan yang relevan dengan
program studi yang diambil [3]. Oleh karena itu,
evaluasi menyeluruh terhadap perkembangan
karir alumni menjadi penting sebagai upaya
meningkatkan  kualitas  pendidikan  dan
memberikan masukan berharga  bagi
universitas. Namun hingga saat ini, Universitas
ini belum memiliki dokumentasi data terkait
karakteristik karir alumni.

Sebuah penelitian membahas
penggunaan algoritma K-Means untuk
klasterisasi data hasil tracer study lulusan
perguruan tinggi terkait karir dan pekerjaan.
Penelitian ini menunjukkan bahwa analisis data
tracer study berhasil mengelompokkan
beberapa klaster lulusan, dengan skor evaluasi
Davies-Bouldin Index (DBI) mencapai 0,287
pada percobaan pertama dan 0,291 pada
percobaan kedua [3].

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan
klasterisasi data alumni melalui tracer study,
yang merupakan alat penting untuk melacak
perkembangan karir lulusan. Tracer study
memungkinkan institusi untuk mengevaluasi
sejauh mana alumni berhasil dalam Karir
mereka, termasuk waktu tunggu dalam
mendapatkan pekerjaan dan hubungan antara
bidang studi dengan pekerjaan yang diambil.

Dalam penelitian ini, hasil klasterisasi
dibatasi pada dua aspek utama: pertama,
klasterisasi  berdasarkan Indeks Prestasi
Kumulatif (IPK) dan waktu tunggu alumni
untuk  mendapatkan  pekerjaan,  yang
memberikan wawasan tentang seberapa cepat
alumni memperoleh pekerjaan sesuai dengan
IPK mereka. Kedua, klasterisasi berdasarkan
hubungan antara pekerjaan yang diambil
dengan program studi yang ditempuh, yang
membantu pihak Unit Pengembangan Karir dan
Kewirausahaan (UPA-PKK) dalam memahami
relevansi pendidikan yang diberikan dengan
kebutuhan di dunia kerja.

Algoritma klasterisasi yang digunakan
adalah K-Means, karena memiliki keunggulan
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dalam hal akurasi terhadap dimensi objek.
Algoritma ini dianggap lebih terukur dan efisien
untuk memproses data dengan jumlah objek
yang besar. Selain itu, K-Means juga tidak
sensitif terhadap urutan data yang dimasukkan
[4]. Dengan hasil klasterisasi ini, diharapkan
UPA-PKK dapat lebih efektif dalam
merencanakan program pengembangan Karir
bagi alumni, serta meningkatkan mutu
pendidikan yang diselenggarakan.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tracer Study

Tracer study atau survei alumni adalah
penelitian yang bertujuan untuk melacak
perjalanan lulusan dari perguruan tinggi. Studi
ini dilakukan untuk memahami berbagai aspek
hasil pendidikan, seperti transisi dari dunia
pendidikan tinggi ke dunia kerja, penilaian
lulusan terhadap keterampilan yang diperoleh
selama studi, evaluasi proses pembelajaran,
serta dampak pendidikan tinggi terhadap
penguasaan keterampilan. Selain itu, tracer
study juga mencakup pengumpulan informasi
tambahan terkait lulusan [5].

2.2. Data Mining

Data mining adalah proses yang hampir
otomatis yang menggunakan teknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan, dan machine
learning untuk mengambil dan menemukan
informasi yang berguna serta mungkin
tersembunyi dalam kumpulan data yang besar
[6]. Proses ini dimulai dengan pencarian dan
analisis data dalam jumlah besar untuk
menemukan pola atau informasi menarik
menggunakan metode tertentu. Pemilihan
teknik atau algoritma yang digunakan
disesuaikan dengan tujuan dan keseluruhan
proses penemuan pengetahuan dalam basis
data. Tahapan ini menjadi inti dari proses
penemuan pengetahuan, dilakukan untuk
menganalisis data yang sebelumnya telah
dibersihkan [7].

2.3. Clustering

Salah satu metode pengelompokan dalam
data mining adalah clustering. Clustering
bertujuan untuk mengelompokkan data atau
objek ke dalam beberapa kelompok, di mana
setiap kelompok terdiri dari data yang serupa,
tetapi berbeda dari data di kelompok lain.

Metode ini digunakan untuk mengelompokkan
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data berdasarkan kesamaan atau perbedaan
tertentu dengan data di klaster lainnya [8].

2.4. Algoritma K-Means

K-Means adalah algoritma unsupervised
learning yang digunakan untuk
mengelompokkan data berdasarkan kesamaan
atau kemiripan [9]. Algoritma ini termasuk
dalam metode non-hierarki yang berfungsi
untuk mengelompokkan data ke dalam
beberapa cluster, di mana setiap cluster
memiliki karakteristik yang serupa dan berbeda
dari  cluster lainnya. Dalam  konteks
unsupervised learning, K-Means Clustering
digunakan untuk menganalisis data dan
membentuk partisi berdasarkan karakteristik
yang mirip di antara data yang ada [10].

K-Means juga termasuk dalam algoritma
partitional, karena algoritma ini bekerja dengan
membagi data menjadi sejumlah kelompok
yang telah ditentukan sebelumnya. Prosesnya
dimulai dengan mendefinisikan nilai centroid
awal untuk setiap kelompok, kemudian data
dikelompokkan berdasarkan kedekatannya
dengan centroid tersebut. Setiap iterasi
mengubah posisi centroid sampai konvergensi
tercapai, yaitu ketika posisi centroid tidak lagi
berubah secara signifikan [11].

2.5. Python

Python adalah bahasa pemrograman
tingkat tinggi yang terkenal karena kemudahan
penggunaannya. Karena alasan ini, banyak
programmer memilih Python untuk
mengembangkan program mereka [12]. Dengan
sintaks yang sederhana, Python juga dianggap
mudah dipelajari. Selain itu, Python dilengkapi
dengan berbagai pustaka yang lengkap dan
didukung oleh komunitas yang kuat karena
sifathya yang open source.

Saat menulis kode Python, pengguna
dapat menggunakan berbagai Integrated
Development Environment (IDE) seperti VS
Code, Sublime Text, PyCharm, atau bahkan
IDE online seperti Jupyter Notebook dan
Google Colab [13].

2.6. IVAT

Improved Visual Assessment for
Tendency (iVAT) adalah versi yang lebih baik
dari algoritma VAT (Visual Assessment of
Tendency). iVAT merupakan teknik visualisasi
data yang digunakan untuk menganalisis cluster
dengan menggambarkan matriks jarak antara
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objek dalam cluster, memudahkan dalam
mengidentifikasi pola dan struktur dalam data
[14].

iVAT menghasilkan kotak atau persegi
hitam yang lebih tepat dan jelas pada peta
cetaknya. Dalam situasi jarang, gambar persegi
hitam yang mewakili jumlah cluster tidak akan
terletak di diagonal kiri dan mungkin tidak
berbentuk persegi [15]. Algoritma VAT
menawarkan visualisasi yang lebih berguna dan
lebih efektif dibandingkan dengan VAT dalam
mengidentifikasi ~ kecenderungan  cluster,
terutama dalam kasus yang lebih kompleks di
mana VAT mungkin tidak memberikan hasil
yang memadai [16].

2.7. Elbow Method

Metode elbow adalah teknik yang
digunakan untuk menentukan jumlah k optimal
dalam pembuatan Klaster [17]. Metode ini
bekerja dengan memvisualisasikan berbagai
jumlah klaster dan menghitung nilai klaster
yang akan digunakan sebagai model data untuk
menentukan klaster terbaik. Selain itu,
persentase  perhitungan yang dihasilkan
merupakan perbandingan antara jumlah klaster
yang  ditambahkan,  membantu  untuk
mengidentifikasi titik di mana penambahan
klaster tidak lagi memberikan perbaikan
signifikan pada model.

Perbedaan persentase dari setiap nilai
klaster dapat digambarkan dalam grafik sebagai
sumber informasi. Jika nilai klaster pertama dan
kedua membentuk sudut atau menunjukkan
penurunan terbesar pada grafik, maka nilai
klaster tersebut dianggap sebagai yang terbaik.
Untuk perbandingan, SSE (Jumlah Kesalahan
Kuadrat) dihitung untuk setiap nilai Kklaster.
Semakin besar nilai K, semakin kecil nilai SSE
yang dihasilkan [18].

2.8. Silhouette Coefficient

Silhouette Coefficient merupakan metrik
yang digunakan untuk mengevaluasi seberapa
baik teknik pengelompokan bekerja, dengan
mengukur sejauh mana setiap objek cocok
dengan Klasternya dibandingkan dengan klister
lain, dengan skala nilai antara -1 dan 1 [19].
Nilai tinggi menunjukkan kesesuaian yang baik
antara objek dan klasternya, namun kurang
sesuai dengan klaster tetangga. Sebaliknya,
nilai rendah atau negatif menunjukkan bahwa
mungkin terdapat terlalu banyak atau terlalu
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sedikit klaster dalam

pengelompokan [20].

konfigurasi

3. METODE PENELITIAN

Dalam bab ini diuraikan alur atau
tahapan-tahapan yang akan digunakan dalam
penelitian, sehingga penelitian dapat dilakukan
dengan baik dan terstruktur.

Identifikasi ; Pengumpulan Preprocessing
Masalah | > St Lteratur (= =" o > pata
Evaluasi HClustenng DataH VAT ]

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

3.1. Identifikasi Masalah

Dalam  penelitian  ini,  dilakukan
identifikasi masalah mengenai tujuan dari
masalah yang ingin diselesaikan. Proses
identifikasi masalah  dilakukan  dengan

wawancara dengan pihak Unit Pengembangan

Karir dan Kewirausahaan (UPA-PKK)
Universitas.
3.2.  Studi Literatur

Selanjutnya, dilakukan studi literatur
yang bertujuan untuk mengumpulkan dan
menganalisis berbagai literatur yang relevan
dengan penelitian ini. Sumber-sumber untuk
studi literatur tersebut diperoleh dari beberapa
jurnal dan artikel yang berkaitan dengan data
mining, tracer study, dan K-Means clustering.

3.3.  Pengumpulan Data

Data yang akan digunakan dalam
penelitian ini diperoleh dari koordinator tracer
study UPA-PKK UPN “Veteran” Jawa Timur.
Data lulusan yang digunakan mencakup lulusan
mahasiswa dari tahun 2021 hingga 2022,
dengan total sebanyak 5.313 data. Selain itu,
data kuesioner tracer study disajikan dalam
bentuk file excel workbook (xIsx). Dari tujuan
penelitian ini, atribut yang digunakan
klasterisasi adalah IPK, 502 (waktu tunggu
alumni untuk mendapatkan perkajaan), dan f14
(hubungan pekerjaan dengan program studi).

3.4. Preprocessing Data

Pada tahap ini juga dilakukan cleansing
data dengan membersihkan data redundant
(duplikasi) dan data yang bernilai null sehingga
data siap untuk digunakan dalam tahap
selanjutnya. Tahapan awal yaitu pemilihan

fitur.
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Gambar 2. Source Code Tahap Pemilihan Fitur
Gambar 2 menunjukkan  proses
pemilihan data dari dua DataFrame yang
berbeda. DataFrame pertama  bernama
df 1 selected dan DataFrame kedua bernama
df 2 selected.  DataFrame  df 1 selected
digunakan  untuk  klasterisasi  alumni
berdasarkan IPK dan masa tunggu (f502),
sedangkan df 2 selected digunakan untuk
mengelompokkan alumni berdasarkan
hubungan antara pekerjaan dan program studi
(f14) dengan masa tunggu (f502).

Gambar 3. Hasil Source Code Tahap Pemilihan

Fitur
Tahapan berikutnya adalah Data
Cleansing. Pertama, data difilter dengan

menggunakan metode .isin([1, 3]) untuk
mempertahankan baris yang memiliki nilai 'f8'
sama dengan 1 atau 3. Nilai 1 dalam 'f8'
menunjukkan alumni yang bekerja full
time/part time, sedangkan nilai 3 menunjukkan
alumni yang bekerja wiraswasta.

Dilakukan pembersihan lanjutan pada dua
DataFrame df 1 dan df 2.

df_1_cleaned - df 1.
df_1_cleaned. Q)

df 2 - df_2.

(subset
df_2['Last
df 2 - df_2.sort

df_2_cleaned - df_2.
df_2_cleaned.info()

Gambar 4. Source Code Tahap Penanganan Nilai
Yang Dan Duplikat Data Frame
Tahapan berikutnya adalah melakukan
analisis korelasi antara atribut IPK, 502 (waktu
tunggu alumni untuk mendapatkan pekerjaan),
dan f14 (hubungan pekerjaan dengan program
studi). Koefisien korelasi merupakan angka
atau indeks yang mengukur seberapa kuat
hubungan antara dua variabel.
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Selanjutnya, dilakukan tahap normalisasi data.
Tahapan ini penting karena atribut data yang
digunakan memiliki perbedaan dalam dimensi.
Normalisasi data adalah proses penskalaan nilai
atribut dari suatu data sehingga data dapat
terletak pada rentang skala tertentu [21].

ame (df_1_cleaned[ [ "ipk’, "5¢ )

dfl_normalisasi = pd.Data

minmax_scaler = preprocessing. MaxScaler()
X_minmax = minmax_scaler.fit (df1_normalisasi)
dfl_normalized = pd.D ame (X_minmax, columns=dfl_normalisasi.

dfl_normalized

df2_normalisasi = pd.DataF
minmax_scaler = preprocessing.
X_minmax = minmax_scaler.fit transfor
df2_normalized = pd.Data

(df_2_cleaned[['f502°, 'f14']])

(df2_normalisasi)
e(X_minmax, columns=df2_normalisasi.

df2_normalized
Gambar 5. Source Code Tahap Normalisasi Data
Frame 1 dan 2

Metode normalisasi yang digunakan
dalam penelitian ini adalah Min-Max
normalization. Metode normalisasi Min-Max
adalah teknik yang mengubah rentang nilai data
sehingga berada dalam kisaran antara 0 dan 1.
Persamaan untuk menghitung MinMax
Normalization dapat dilihat pada persamaan
berikut [22].
, x; — min (x)

~ max(x) — min (x)

€y

Keterangan:

x;:= nilai tertentu yang akan dinormalisasi
x'= nilai hasil normalisasi

min (x) = nilai minimal dari sebuah atribut
max (x) = nilai maksimal dari sebuah atribut

3.5 Visualisasi Tendency Cluster (iVAT)

Tahap ini bertujuan untuk
mengidentifikasi kemungkinan adanya cluster
dengan menggunakan iVAT (Improved Visual
Analysis for Cluster Tendency). Dalam gambar
matriks iVAT, cluster akan terlihat sebagai
blok diagonal gelap yang lebih jelas dan
terpisah.

Gambar 6. Hasil Source Code Tahap Visualisasi
Tendency Cluster Data Frame 1 dan Data Frame 2
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3.6  Clustering Data
Pada tahap clustering data, data akan
dilakukan ~ pemodelan  cluster  dengan
menggunakan bahasa pemrograman python.
Langkah yang dilakukan untuk membentuk
clustering pada metode K-Means sebagai
berikut [23].
1. Untuk menentukan jumlah cluster (k)
yang optimal dari dataset, kita dapat

menggunakan metode siku  (elbow
method). Dalam metode ini, kita mencari
nilai  cluster  terbaik  berdasarkan

penurunan signifikan pada Sum of Square
Error (SSE), yang akan membentuk pola

siku pada grafik. SSE dihitung
menggunakan rumus tertentu untuk
mengukur seberapa baik data

dikelompokkan dalam cluster [18].
SSE = 31, (d)? (2)
2. Menentukan k  sebagai
dilakukan secara acak (random).
3. Hitung jarak data dengan centroid
menggunakan rumus jarak menggunakan
rumus Euclidean.

De = (xi =5+ (i — t)* (3)

4. Menghitung pusat cluster baru dilakukan
dengan menentukan rata-rata dari semua
anggota dalam setiap cluster. Centroid
baru ini mencerminkan posisi tengah dari
setiap kelompok data.

5. Menghitung ulang setiap objek dengan
menggunakan centroid baru hingga
anggota cluster tidak berubah lagi. Jika
masih ada perubahan, ulangi langkah 3 dan
4 sampai tidak ada perubahan pada
anggota cluster.

Centroid,

3.7 Evaluasi

Pada  tahap  ini,  mengevaluasi
keberhasilan pembentukan cluster
menggunakan Koefisien Siluet. Koefisien ini
dihitung dengan mempertimbangkan jarak rata-
rata dalam cluster (a) dan jarak rata-rata ke
cluster terdekat (b) untuk setiap titik data,

menggunakan rumus (b - a)/max(a, b) [24].

o Skor siluet mendekati +1 menunjukkan
bahwa titik data berada di cluster yang
tepat.

e Skor siluet mendekati O menunjukkan
bahwa titik data mungkin cocok dengan
cluster lain.
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e Skor siluet mendekati -1 menunjukkan
bahwa titik data berada di cluster yang
salah.

4, HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1  Clustering Data
Tahap yang pertama adalah menentukan
nilai K yang optimal.

(data, max_k=10):

sse
in range(1l, max_k + 1):
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42)
kmeans.fit(data)
sse.a (kmeans.inertia )

Gambar 7. Source Code Tahap Perhitungan SSE
untuk K-means Clustering
Pada gambar 7, terdapat fungsi bernama
elbow_method yang digunakan  untuk
menentukan nilai k optimal. Fungsi ini
menerima dua parameter: ‘data’ (dataset yang
akan dianalisis) dan ‘max k’ (jumlah
maksimum Klaster yang akan diuji).
Pertama, sebuah list kosong bernama sse
(Sum of Squared Errors) diinisialisasi untuk
menyimpan nilai error dari setiap jumlah
klaster. Selanjutnya, dilakukan iterasi dari 1
hingga max_k, di mana pada setiap iterasi,
model KMeans dibuat sesuai jumlah klaster k.
Model ini kemudian di-fit ke ‘data’, dan nilai
inertia (yang merepresentasikan SSE) dari
model tersebut ditambahkan ke dalam list SSE.

sse_table = pd.Dat =(

: range(1, max k + 1),

print(“Tabel SSE

print(sse_ta g(index=False))

Gambar 8. Source Code Tahap Membuat Tabel

SSE
Pada gambar 8, sebuah DataFrame
pandas dibuat dengan nama sse_table.

DataFrame ini memiliki dua kolom: ‘Jumlah
Cluster', yang berisi rentang angka dari 1
hingga max_k (jumlah maksimum klaster yang
diuji), dan 'SSE', yang berisi nilai-nilai SSE
yang telah dihitung sebelumnya dan disimpan
dalam list sse. Setelah DataFrame dibuat, kode
mencetak label "Tabel SSE:" diikuti dengan
menampilkan seluruh isi tabel tanpa nomor
indeks baris, sehingga pengguna dapat dengan
mudah melihat hubungan antara jumlah cluster
dan nilai SSE yang dihasilkan.
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sse_decrease
sse_table| '
print(“\n
print(sse_table.t

sse[i-1 sse[i] for i i

range(1, len(sse))
sse_decrease
n SSE: ")

(index=False))

Gambar 9. Source Code Tahap Menghitung
Penurunan SSE

(figsize-(12, 5))
lot(range(1, max_k 1), sse, marker )
1)
or ')

Gambar 10. Source Code Tahap Visualisasi Grafik
Metode Elbow

Gambar 11. Source Code Tahap Penerapan Fungsi
elbow_method
Tahap berikutnya yaitu assign hasil
Klaster.

Gambar 12. Source Code Tahap Visualisasi Hasil
Clustering

Gambar 13. Hasil Source Code Tahap Analisis
Pusat Cluster dan Tahap Visualisasi Hasil
Clustering
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Gambar 14 menampilkan hasil clustering dari
dataset df1_normalized dan df2_normalized.

Hasil Clustering dfl_normalized:

ipk
9.585185
0.585185

9.533333
©.533333
9.533333

]
1
2
E
4
5
6
7
8
9

9.585185 ©.

9.474074 ©.
0.474074 .
09.474874 ©.
9.474074 ©.

Hasil Clustering df2_normalized:
f14 Cluster
]

582 Cluster
[}

NOOOND®OO®®
LNV HEWNRES

Jumlah data per cluster:

2

Name: Cluster, dtype: inte4

Jumlah data per cluster:

] 760

1 812

Name: Cluster, dtype: int64

Gambar 14. Hasil Source Code Tahap
Menampilkan Distribusi Data Tiap Cluster

4.2

Deskripsi Hasil Clustering
Berikut

adalah  deskripsi hasil

pengelompokkan data alumi Universitas pada
Tracer Study.

1. Masa

tunggu alumni  mendapatkan

pekerjaan dengan IPK memiliki 3 cluster.

2. Masa

Cluster 0 memiliki rata-rata IPK
tertinggi dari pada klaster lainnya,
rata-rata di 3.77 dengan rentang IPK
3.58 - 3.98 serta memiliki Masa
tunggu untuk mendapatkan
perkerjaan rata-rata di 2.53 bulan
(terendah di antara ketiga Kklaster)
dengan rentang O - 8 bulan.

Cluster 1 memiliki rata-rata IPK
terendah dari pada klaster lainnya,
rata-rata di 3.39 dengan rentang IPK
2.63 - 3.58 serta memiliki Masa
tunggu untuk mendapatkan
perkerjaan rata-rata di 2.62 bulan
(menengah di antara ketiga klaster)
dengan rentang 0 - 5 bulan.

Cluster 2 memiliki rata-rata IPK
menengah dari pada Klaster lainnya,
rata-rata di 3.44 dengan rentang IPK
3.11 - 3.93 serta memiliki Masa
tunggu untuk mendapatkan
perkerjaan rata-rata di 6.78 bulan
(tertinggi di antara ketiga Klaster)
dengan rentang 5 - 16 bulan.

tunggu alumni  mendapatkan

perkerjaan dengan IPK berdasarkan jenis
program studi alumni memiliki 3 cluster.

Cluster 0, Alumni dalam cluster ini
cenderung  bekerja  di  sektor
Perusahaan swasta sebanyak 153
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alumni.  Cluster ini  memiliki
persentase signifikan terbesar di
Institusi/Organisasi Multilateral
sebesar 41.8% dari total alumni yang
bekerja  di  Institusi/Organisasi
Multilateral.

Cluster 1, Alumni dalam cluster ini
cenderung  bekerja di  sektor
Perusahaan swasta sebanyak 399
alumni.  Cluster ini  memiliki
persentase signifikan terbesar di
BUMN/BUMD sebesar 74.1% dari
total alumni yang bekerja di
BUMN/BUMD

Cluster 2, Alumni dalam cluster ini
cenderung  bekerja  di  sektor
Perusahaan swasta sebanyak 127
alumni.  Cluster ini  memiliki
persentase signifikan terbesar di
Organisasi non-profit/Lembaga
Swadaya Masyarakat sebesar 42.1%
dari total alumni yang bekerja di

Organisasi non-profit/Lembaga
Swadaya Masyarakat
3. Masa tunggu alumni mendapatkan

perkerjaan dengan IPK berdasarkan jenis
pekerjaan alumni memiliki 3 cluster.

Cluster 0, cenderung didominasi oleh
program studi Akuntansi (36 alumni).
Selain itu terdapat program studi
yang memiliki persentase yang
signifikan dibanding cluster lain,
program studi Magister
Agroteknologi sebesar 100.0% dari
total alumni Magister Agroteknologi
yang telah bekerja.

Cluster 1, cenderung didominasi oleh
program studi Manajemen (132
alumni). Selain itu terdapat program
studi yang memiliki persentase yang
signifikan dibanding cluster lain,
program studi Agribisnis sebesar
83.0% dari total alumni Agribisnis
yang telah bekerja.

Cluster 2, cenderung didominasi oleh
program studi Akuntansi (42 alumni).
Selain itu terdapat program studi
yang memiliki persentase yang
signifikan dibanding cluster lain,
program studi Teknik Kimia sebesar
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26.6% dari total alumni Teknik
Kimia yang telah bekerja.
4. Masa tunggu alumni mendapatkan

pekerjaan dengan hubungan erat pekerjaan

- prgoram studi memiliki 2 cluster.

e Cluster 0 mencakup alumni yang
memiliki hubungan Sangat Erat, dan
Erat serta menunjukkan karakteristik
rata-rata masa tunggu alumni
mendapatkan perkerjaan sebesar 3.27
bulan dengan rentang 0-12 bulan.

e Cluster 1 mencakup alumni yang
memiliki hubungan Cukup Erat,
Kurang Erat, dan Tidak Sama Sekali
serta  menunjukkan  karakteristik
ratarata masa tunggu  alumni
mendapatkan perkerjaan sebesar 3.55
bulan dengan rentang 0-16 bulan.

5. Masa tunggu alumni mendapatkan
perkerjaan  dengan  hubungan erat
pekerjaan - prgoram studi berdasarkan
jenis pekerjaan alumni memiliki 2 cluster.
e Cluster 0, alumni dalam cluster ini

cenderung  bekerja  di  sektor
Perusahaan swasta sebanyak 341
alumni.  Cluster ini ~ memiliki
persentase signifikan terbesar di

Instansi pemerintah sebesar 55.9%
dari total alumni yang bekerja di
Instansi pemerintah.

e Cluster 1, alumni dalam cluster ini

cenderung  bekerja  di  sektor
Perusahaan swasta sebanyak 338
alumni.  Cluster ini ~ memiliki
persentase signifikan terbesar di
Organisasi non-profit/Lembaga

Swadaya Masyarakat sebesar 63.2%
dari total alumni yang bekerja di
Organisasi non-profit/Lembaga
Swadaya Masyarakat.

6. Masa tunggu alumni mendapatkan
perkerjaan  dengan  hubungan erat
pekerjaan - prgoram studi berdasarkan
jenis program studi alumni memiliki 2

cluster.
o Cluster 0, cenderung didominasi oleh
program studi Akuntansi (119

alumni). Selain itu terdapat program
studi yang memiliki persentase yang
signifikan dibanding cluster lain,
program studi Magister Akuntansi
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sebesar 81.8% dari total alumni
Magister Akuntansi yang telah
bekerja.

o Cluster 1, cenderung didominasi oleh
program studi Manajemen (82
alumni). Selain itu terdapat program
studi yang memiliki persentase yang
signifikan dibanding cluster lain,

program studi  Magister lImu
Lingkungan sebesar 100.0% dari
total alumni  Magister  lImu

Lingkungan yang telah bekerja.

4.3 Evaluasi

uette_table.

te_clustering(df2_normalized)

Gambar 15. Source Code Tahap Evaluasi Cluster
Gambar 15 mendefinisikan fungsi
evaluate_clustering, yang bertujuan untuk
mengevaluasi kualitas clustering menggunakan
metode Silhouette Score. Fungsi ini menerima
dua parameter: dataset dan jumlah maksimum
cluster. Fungsi ini kemudian melakukan iterasi
dari 1 hingga jumlah maksimum cluster yang
ditentukan. Pada setiap iterasi, algoritma K-
means dijalankan, Silhouette Score dihitung,
dan hasilnya disimpan.

Tabel Silhouette Score dfl_normalized: || Tabel Silhouette Score df2_normalized:
Cluster Silhouette Score Cluster Silhouette Score
NaN 1 NaN
0.483205 0.502767
9.499846 8.447670
0.447196 9.454013
0.485410 9.499143
8.5080263 8.524789
©8.489857 8.557768
0.474558
8.453080
9.481338

9.546588
8.578386
0.581966

POENOWVEWN

1
2
3
4
5
6
7
8
9
]

-
-

Gambar 16. Hasil Source Code Tahap Evaluasi
Cluster

Gambar 16 menampilkan tabel
Silhouette Score untuk hasil clustering dengan
jumlah cluster yang berbeda-beda. Untuk
cluster dengan jumlah 1, nilainya adalah NaN
(Not a Number) karena Silhouette Score tidak
dapat dihitung untuk satu cluster. Dalam tabel
Silhouette Score untuk dfl_normalized, skor
tertinggi dicapai pada 3 cluster dengan nilai
0.497656, yang menunjukkan bahwa jumlah
cluster yang optimal untuk dataset ini adalah 3.
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Sementara itu, untuk tabel Silhouette
Score df2_normalized, hasil menunjukkan
bahwa 2 cluster adalah pilihan yang paling
optimal. Silhouette Score untuk (k=2) memiliki
skor tertinggi dengan nilai 0.502767, yang
lebih baik dibandingkan dengan jumlah cluster
lainnya. Dengan demikian, analisis ini
memberikan wawasan yang berguna untuk
menentukan jumlah cluster yang paling sesuai
untuk masing-masing dataset.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini  berhasil menerapkan
algoritma K-means untuk menganalisis dan
mengelompokkan data alumni. Dengan
menggunakan metode Elbow dan Silhouette
Score, dapat menentukan jumlah cluster yang
optimal untuk masing-masing dataset.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
untuk dataset dfl_normalized, jumlah cluster
yang optimal adalah 3 dengan Silhouette Score
tertinggi sebesar 0.497656. Sedangkan untuk
dataset df2_normalized, jumlah cluster yang
optimal adalah 2 dengan Silhouette Score
tertinggi sebesar 0.502767. Ini menunjukkan
bahwa pemilihan jumlah cluster yang tepat
dapat meningkatkan kualitas hasil clustering.

Hasil clustering menunjukkan adanya
perbedaan Kkarakteristik antara setiap cluster.
Misalnya, analisis berdasarkan IPK dan masa
tunggu alumni untuk mendapatkan pekerjaan
menunjukkan bahwa cluster dengan rata-rata
IPK tertinggi memiliki masa tunggu terendah,
sementara cluster dengan IPK terendah
memiliki masa tunggu yang lebih panjang.

Temuan ini memberikan wawasan yang
berguna bagi pihak universitas dalam
memahami pola karir alumni dan dapat
digunakan untuk pengembangan kurikulum
yang lebih baik serta meningkatkan program
bimbingan karir bagi mahasiswa. Penelitian
selanjutnya dapat berfokus pada metode
clustering lainnya juga dipertimbangkan untuk
analisis lebih lanjut, serta eksplorasi variabel
tambahan yang mungkin mempengaruhi hasil
clustering, guna mendapatkan pemahaman
yang lebih komprehensif tentang data alumni.
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