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ABSTRAK 

 

Perkembangan teknologi dan tingginya tuntutan dunia kerja mendorong perguruan 

tinggi untuk menghasilkan lulusan yang tidak hanya unggul secara akademik, 

tetapi juga siap bersaing secara profesional. Penelitian ini mengelompokkan data 

lulusan Fakultas Sains dan Teknologi menggunakan metode K-Medoids, yang 

efektif dalam menangani data dengan outlier dan distribusi tidak seimbang. Data 

mencakup aspek akademik, aktivitas non-akademik, dan status pekerjaan alumni. 

Hasil klasterisasi menghasilkan tiga kelompok dengan karakteristik berbeda. 

Cluster dengan IPK tinggi (rata-rata 3,58), partisipasi organisasi tinggi (91,6%), 

dan masa studi lebih singkat menunjukkan prospek karir yang lebih baik, seperti 

menduduki posisi strategis, berpenghasilan tinggi (Rp3–5 juta/bulan), dan bekerja 

di perusahaan swasta multinasional. Sebaliknya, cluster dengan IPK lebih rendah, 

partisipasi organisasi terbatas, dan masa studi lebih panjang cenderung bekerja di 

sektor non-profit dengan status honorer dan penghasilan lebih rendah (Rp1,5–3 

juta/bulan). Temuan ini menunjukkan bahwa kombinasi antara prestasi akademik 

dan pengalaman organisasi dapat meningkatkan prospek karir lulusan, meskipun 

tidak selalu sesuai dengan bidang studi. 

Kata Kunci: Alumni, Data Mining, Klasterisasi, K-Medoids, Lulusan, Silhouette 

Score, Tracer Study 
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ABSTRACT 

 

The rapid advancement of technology and increasing demands of the job market 

require universities to produce graduates who are not only academically 

competent but also professionally competitive. This study aims to cluster 

graduates from the Faculty of Science and Technology using the K-Medoids 

algorithm, which is effective in handling data with outliers and imbalanced 

distributions. The dataset includes academic performance, non-academic 

activities, and employment status. The clustering results reveal three distinct 

groups. Graduates in the cluster with high GPA (average 3.58), active 

organizational involvement (91.6%), and shorter study duration tend to achieve 

better career outcomes, such as strategic positions, higher income (IDR 3–5 

million/month), and employment in multinational private companies. In contrast, 

clusters with lower GPA, limited organizational participation, and longer study 

periods are more likely to work in non-profit sectors with honorary status and 

lower income (IDR 1.5–3 million/month). These findings indicate that a 

combination of academic achievement and organizational experience can enhance 

graduates‘ career prospects, regardless of the relevance between their job and field 

of study. 

Keywords: Alumni, Data Mining, Clustering, K-Medoids, Graduates, Silhouette 

Score, Tracer Study 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Dengan bertumbuhnya serta meningkatnya tuntutan dunia kerja dan 

perkembangan ilmu pengetahuan serta teknologi, perguruan tinggi dituntut untuk 

tidak hanya mencetak lulusan yang berkualitas secara akademik, tetapi juga 

mampu bersaing dan berkontribusi di tengah masyarakat. Untuk memastikan hal 

tersebut, evaluasi terhadap hasil diraih terhadap pendidikan menjadi hal yang 

sangat penting. Metode yang efektif untuk melakukan evaluasi terhadap lulusan 

adalah melalui kegiatan Tracer Study. Menurut Harald Schomburg (2003: 11) 

bahwa Tracer Study atau studi pelacakan ialah suatu metode yang dapat 

diterapkan oleh perguruan tinggi ataupun universitas untuk memperoleh informasi 

terkait kemungkinan kelemahan dalam proses pendidikan dan pembelajaran, yang 

selanjutnya dapat digunakan sebagai dasar dalam merancang perbaikan di masa 

depan. Selain itu, lulusan juga dapat diminta untuk mengevaluasi pengalaman 

belajar yang mereka tempuh atau rasakan terhadap pendidikannya. Metode atau 

teknik pada Tracer Study ini diharapkan mampu menyediakan layanan informasi 

yang bermanfaat dalam proses evaluasi hasil pendidikan. Informasi yang 

diperoleh digunakan sebagai dasar pengembangan dan evaluasi lanjutan guna 

menjamin kualitas pendidikan secara berkelanjutan (Kurnia Bakti et al., 2017). 

Tracer Study dapat digunakan oleh universitas untuk mendapatkan informasi 

terkait kemungkinan kelemahan dalam proses pendidikan dan proses 

pembelajaran, yang dapat menjadi sumber untuk evaluasi kegiatan perbaikan pada 

masa yang akan datang (Millington, 2003). 

Tracer Study memiliki efek baik  sebagai salah satu taktik yang dapat 

diterapkan oleh perguruan tinggi untuk memperoleh informasi alumni, sehingga 

nantinya banyak melakukan perbaikan terhadap proses pendidikan yang ada, 

mengukur tujuan pendidikan dan melakukan perbaikan dimasa depan nantinya 
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(Yuliansyah & Zahrotun, 2016). Tracer Study bertujuan untuk memperoleh 

informasi mengenai kondisi lulusan, baik yang telah bekerja maupun yang belum 

bekerja. Selain itu, studi ini berperan dalam mengidentifikasi sejauh mana hasil 

pendidikan tinggi diterapkan di dunia kerja serta proses transisi lulusan menuju 

dunia usaha dan industri. Tracer Study juga memberikan kontribusi penting dalam 

menyajikan data tentang keterkaitan antara pendidikan tinggi dan kebutuhan 

profesional, mengevaluasi relevansi kurikulum, memberikan masukan kepada 

para pemangku kepentingan, serta memenuhi indikator akreditasi institusi 

pendidikan tinggi. Analisis lebih lanjut terhadap hasil Tracer Study dapat menjadi 

umpan balik strategis bagi pengembangan institusi (Nugraheni, 2018). Hasil dari 

pelacakan tersebut dapat digunakan oleh penyelenggara pendidikan tinggi untuk 

mendapat gambaran mengenai status pekerjaan lulusannya, baik yang sudah 

bekerja maupun yang masih dalam proses mencari pekerjaan. Peningkatan 

karakter lulusan yang sesuai dengan harapan dapat diraih melalui pelaksanaan 

pembelajaran yang optimal dan sesuai dengan kurikulum program studi yang 

diselenggarakan. Oleh karena itu, kontribusi dari alumni memiliki dampak yang 

signifikan dalam upaya meningkatkan kualitas program studi dan memengaruhi 

perkembangan terhadap perguruan tinggi (Pangastuty et al., 2020). 

Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau (UIN SUSKA Riau) 

ialah sebuah institusi pendidikan tinggi islam di Provinsi Riau yang telah berdiri 

sejak tahun 1970 dan meluluskan sejumlah besar alumni. Seiring 

perkembangannya, UIN SUSKA Riau telah menjadi wadah dalam mendorong 

untuk proses peningkatan serta menjadi pusat dari pendidikan islam dan 

pendidikan lainnya. Menurut website www.uin-suska.ac.id, UIN SUSKA Riau 

terdiri dari delapan fakultas yang dimana salah satunya yaitu Fakultas Sains dan 

Teknologi yang menaungi beberapa program studi, antara lain Teknik 

Informatika, Teknik Elektro, Sistem Informasi, Teknik Industri, dan Matematika. 

Oleh karena itu, penelitian ini melakukan data mining terhadap Tracer Study pada 

Fakultas Sains dan Teknologi UIN SUSKA Riau, kemudian menganalisis hasilnya 

dengan membagi data ke dalam beberapa klaster. Data dengan karakteristik atau 

sifat serupa akan dikelompokkan atau diklastering dalam satu kelompok, 
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Sebaliknya, data dengan karakteristik yang berbeda akan dikelompokkan ke 

dalam klaster yang lain, melalui proses analisis yang dilakukan menggunakan 

pendekatan data mining secara sistematis. 

Data mining merupakan sebuah proses identifikasi atribut utama atau 

penemuan data dan informasi yang signifikan dari basis data yang besar, yang 

sebelumnya belum teridentifikasi, namun menyimpan wawasan dan manfaat yang 

berharga untuk mendukung proses pengambilan keputusan bisnis penting 

(Rayuwati et al., 2022). Data mining atau yang biasa dikenal dengan sebutan 

Knowledge Discovery in Database (KDD) didalamnya terdapat tindakan 

pengumpulan serta analisis data terdahulu untuk menemukan pola atau hubungan 

tersembunyi dalam kumpulan data yang besar. Hasil dari proses ini dapat 

meningkatkan kemampuan pengambilan keputusan di masa mendatang. Oleh 

karena itu, istilah pattern recognition tidak lazim, sebab ini ialah salah satu aspek 

dan juga bagian dari data mining (Muslehatin & Ibnu, 2017). Bagian dari teknik 

analisis Data Mining adalah Clustering. Dengan algoritma K-Medoids dipilih 

untuk menganalisis data pada Tracer study. 

Metode K-Medoids atau lebih dikenal dengan metode Partitioning Arround 

Method (PAM) ini dirancang oleh Leonard Kaufman dan Peter J. Rouusseeuw 

ditahun 1987. PAM algorithm adalah metode klasterisasi partisi yang digunakan 

guna membagi data kedalam kelompok sekumpulan item data ke dalam klaster. 

Medoids ialah sebuah gambaran klaster pada PAM yang mewakili sekelompok 

item data (Rahmah et al., 2022). Metode K-Medoids ialah salah satu strategi 

klasterisasi klasik didalam clustering yang dapat membagi n objek dalam data set 

ke dalam k kelompok yang sudah diketahui pada sebelumnya. Metode ini memilih 

objek tertentu dari kumpulan objek sebagai perwakilan cluster, dan objek yang 

dipilih ini disebut medoid. Untuk dapat membentuk kelompok atau cluster, 

metode ini menghitung kedekatan antara medoid dengan objek non-medoid. 

Metode K-Medoids berbeda dengan K-Means karena pusat kluster pada K-

Medoids ditentukan oleh salah satu objek dalam kluster itu sendiri (medoid), 

sedangkan K-Means menggunakan nilai rata-rata dari seluruh objek dalam kluster 
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sebagai pusatnya (Purba et al., 2019). K-Medoids memiliki keunggulan 

dibandingkan K-Means karena lebih tahan terhadap noise dan outlier, yakni data 

dengan nilai ekstrem yang dapat mengganggu hasil pengelompokan akibat 

menyimpang dari distribusi data yang sebenarnya (Astria et al., 2020). 

Dari penelitian yang dilakukan pada sebelumnya dengan judul yaitu 

―Penerapan K-Medoids Clustering Untuk Menentukan Srategi Promosi Pada Data 

Mahasiswa Stikes Perintis Padang‖. Kesimpulan dari penelitian ini yaitu terbentuk 

empat cluster mahasiswa dengan karakteristik, cluster pertama terdiri dari 221 

mahasiswa yang mayoritas berasal dari daerah Kerinci, memiliki latar belakang 

pendidikan SMA, dengan masa studi 4 tahun, serta rata-rata IPK sebesar 3,30. 

Cluster kedua mencakup 121 mahasiswa, dengan asal sekolah tertinggi dari kota 

Padang, latar belakang SMA, masa studi 4 tahun, dan rata-rata IPK 3,31. Cluster 

ketiga berjumlah 162 mahasiswa, dengan asal sekolah tertinggi dari daerah Agam, 

latar belakang SMA, masa studi 4 tahun, dan rata-rata IPK sebesar 3,32. Cluster 

keempat terdiri dari 220 mahasiswa, berasal dari Bukittinggi, latar belakang 

pendidikan SMA, dengan masa studi 4 tahun, dan rata-rata IPK sebesar 3,30. 

(Rahmah et al., 2022). Terdapat juga penelitian yang relevan lainnya dengan judul 

―Penerapan Metode K-Medoids untuk Pengelompokan Mahasiswa yang Memiliki 

Potensi Drop Out‖. Dalam penelitian tersebut, proses clustering menggunakan 

algoritma K-Medoids menghasilkan nilai Silhouette Score terbaik sebesar 0,39415 

dengan jumlah cluster sebanyak dua. Data yang dikelompokkan berjumlah 389, 

dan terdapat tiga atribut utama yang menunjukkan perbedaan signifikan antar 

cluster, yaitu IPK, IP Semester 1, dan Status Beasiswa. Ketiga atribut tersebut 

menjadi faktor pembeda yang paling mencolok dalam membedakan karakteristik 

antar kelompok mahasiswa (Bahri & Midyanti, 2023). 

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan sebelumnya, penelitian ini 

bertujuan untuk mengelompokkan alumni Fakultas Sains dan Teknologi UIN 

SUSKA Riau yang lulus pada rentang tahun 2018 hingga 2024 dan telah 

memasuki dunia kerja, dengan menerapkan metode K-Medoids sebagai bagian 

dari teknik data mining. Penelitian ini menganalisis data alumni berdasarkan 
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sejumlah karakteristik tertentu, sehingga diharapkan dapat membentuk kelompok-

kelompok alumni yang memiliki kesamaan dalam karakteristik tersebut, sehingga 

dapat memberikan informasi berharga bagi UIN SUSKA Riau dalam evaluasi 

mutu pendidikan, pengembangan program studi, serta perumusan strategi untuk 

meningkatkan daya saing lulusan secara berkelanjutan 

1.2 Rumusan Masalah 

Permasalahan yang dapat dirumuskan dari latar belakang yaitu bagaimana 

mengelompokkan alumni Fakultas Sains dan Teknologi UIN SUSKA Riau 

lulusan tahun 2018-2024 yang sudah bekerja berdasarkan karakteristik tertentu 

dengan menggunakan teknik clustering melalui algoritma K-Medoids. 

1.3 Batasan Masalah 

Agar cakupan penelitian tidak terlalu luas, maka diperlukan adanya batasan 

masalah. Adapun batasan masalah pada penelitian ini yaitu : 

1. Penelitian akan menggunakan data dari tracer study pada alumni Fakultas 

Sains dan Teknologi di UIN SUSKA Riau yang telah lulus pada periode 

tahun 2018 hingga 2024 yang sudah bekerja. 

2. Pada penelitian ini atribut yang digunakan yaitu Angkatan, Program Studi, 

IPK, Tahun Lulus, Jenis Pekerjaan, Penghasilan, Status Pekerjaan, 

Hubungan antara Pekerjaan dan Program Studi, Masa Tunggu, 

Keanggotaan dalam Organisasi, dan Pengambilan Kursus Tambahan. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian merupakan target yang ingin dicapai dari penelitian ini apabila 

penelitian ini berjalan dengan baik. 

1. Melakukan pengelompokan alumni Fakultas Sains dan Teknologi UIN 

SUSKA Riau yang lulus pada tahun 2018-2024 dan telah memasuki dunia 

kerja dengan menggunakan metode K-Medoids agar menghasilkan 

kelompok-kelompok alumni yang memiliki kesamaan karakteristik. 
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2. Mendapatkan hasil performa cluster K-Medoid dengan menggunakan 

metode evaluasi Silhoutte Score. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian merupakan penjelasan nilai dan kontribusi yang dihasilkan 

dari penelitian. 

Adapun manfaat penelitian sebagai berikut: 

1. Bagi penulis 

Penelitian ini dapat memberikan kesempatan bagi penulis untuk 

mengembangkan kemampuan dalam penerapan teknik data mining, 

khususnya algoritma K-Medoids, serta memperdalam pemahaman tentang 

analisis data alumni dan kontribusinya terhadap peningkatan mutu 

pendidikan. 

2. Bagi perguruan tinggi 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan informasi yang bermanfaat 

bagi UIN SUSKA Riau, khususnya Fakultas Sains dan Teknologi, dalam 

mengidentifikasi karakteristik alumni yang telah bekerja. Informasi 

tersebut dapat dijadikan acuan dalam melakukan evaluasi serta 

pengembangan program studi agar lebih selaras dengan tuntutan dan 

kebutuhan pasar kerja. 

 



7 

 

BAB 2 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Kajian Metode 

2.1.1 Tracer Study 

Harald Schomburg telah mengartikan bahwa Tracer Study yaitu suatu 

metode yang menjadi dasar bagi universitas atau perguruan tinggi dapat 

mengumpulkan atau menghasilkan suatu wawasan tentang potensi kelemahan 

dalam proses pendidikan ataupun pembelajaran, yang mana nantinya dapat 

menjadi landasan untuk menunjang upaya perbaikan pada periode selanjutnya. 

Tracer Study juga bisa dimanfaatkan sebagai upaya untuk mencari dan 

mendapatkan informasi mengenai kebutuhan alumni (Rachmawati Lucitasari & 

Shodiq Abdul Khannan, 2019). Tracer Study juga dapat dikenal sebagai salah satu 

alternatif yang dapat diterapkan pada perguruan tinggi agar memperoleh dan 

menggali informasi pada alumni, sehingga dapat melakukan perbaikan terhadap 

proses pendidikan (Yuliansyah & Zahrotun, 2016). 

Untuk mendapatkan informasi tentang lulusan dengan status sudah bekerja 

dan belum bekerja.  Tracer Study dapat digunakan untuk meninjau keberhasilan 

pendidikan yang diaplikasikan dalam lingkungan kerja serta perpindahan dari 

jenjang perguruan tinggi ke dunia kerja (Saputra et al., 2020). Selain itu, Tracer 

Study juga memiliki manfaat yang baik sebagai penyedia informasi yang 

dibutuhkan yang berisi keterkaitan antara jenjang pendidikan dan dunia kerja 

nyata, mengevaluasi relevansi dari suatu pendidikan tinggi, memberikan wawasan 

atau informasi kepada pihak-pihak terkait (stakeholders), dan dapat menjadi 

syarat untuk memenuhi. Hasil dari Tracer Study, ketika dianalisis lebih lanjut, 

mampu memberikan masukan yang sangat berharga bagi perguruan tinggi dalam 

mengevaluasi serta meningkatkan kualitas pendidikan dan relevansinya dengan 

kebutuhan dunia kerja. (Nugraheni, 2018). 
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2.1.2 Alumni 

Alumni yang lulus pada suatu perguruan tinggi dapat dikategorikan 

sebagai aset yang sangat berharga yang harus disimpan oleh setiap lembaga 

pendidikan terkait. Sekarang ini peran ikatan alumni bukan hanya mempunyai 

peran yang signifikansi dalam mencapai visi dan misi lembaga pendidikan, 

terutama dalam proses akreditasi program studi universitas. Selain itu, ikatan 

alumni juga menjadi pilar atau tonggak utama dalam meningkatkan reputasi pada 

kampus, serta dapat membantu membuka peluang bagi alumni baru untuk dapat 

terjun dunia kerja (Lhokseumawe et al., 2020). 

Keberhasilan suatu perguruan tinggi dapat diukur pada suatu prestasi dari 

seorang alumni yang dipakai sebagai acuan. Penilaian terhadap mutu institusi 

pendidikan didasarkan pada kompetensi alumni. Evaluasi kualitas alumni dapat 

dilihat dari waktu yang dibutuhkan untuk memperoleh pekerjaan setelah lulus. 

Semakin singkat waktu tunggu alumni mendapatkan pekerjaan sesuai dengan 

kompetensi akademiknya, semakin tinggi pula kualitas alumni tersebut yang dapat 

mencerminkan tingkat keberhasilan pendidikan perguruan tinggi (Oktavia, 2018). 

2.1.3 Data Mining 

Han (2011) dalam bukunya yang berjudul "Data Mining: Concepts and 

Techniques 3rd Edition" dia mendeskripsikan bahwa data mining itu merupakan 

sebagai tahap untuk mencari reguralitas dalam big data. Pada alur pemahaman 

dari pengetahuan cenderung melibatkan tahapan seperti identifikasi data, integrasi 

data, pembersihan data, transformasi, identifikasi pola, penilaian terhadap model, 

dan penyajian hasil dari pengetahuan yang di temukan. Komponen kunci dari 

proses data mining mencakup elemen-elemen seperti data, teknologi, 

pengetahuan, dan penerapan. Data Mining merupakan proses untuk menggali 

informasi tersembunyi dari kumpulan data yang besar yang sebelumnya belum 

diketahui, sehingga dapat mendukung proses penetapan pilihan bisnis yang lebih 

baik (Rayuwati et al., 2022). 

Data Mining atau Knowledge Discovery in Database (KDD) ialah 

prosedur yang terdiri dari atas pengumpulan serta analisis informasi historikal 
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sebagai langkah mengidentifikasi pola pada dataset yang sangat besar. Capaian 

proses dari Data Mining ini dapat memperluas wawasan pengambilan langkah 

akhir kedepannya. Dan istilah pengenalan pola (pattern recognition) jarang 

digunakan, sebab ini merupakan salah satu aspek atau bagian dari Data Mining 

(Muslehatin & Ibnu, 2017). 

A. Tahapan data mining 

Beragam individu yang salah terhadap Data Mining dan Knowledge 

Discovery from Data (KDD) adalah 2 hal atau 2 konsep yang sama. 

Mayoritas yang ada lebih cenderung menyatakan bahwa Data Mining 

dengan KDD memiliki perbedaan dikarenakan Data Mining salah satu 

tahap yang perlu dilalui dalam atau selama proses KDD (Welly Sukma 

Nirad & Surendro, 2018). 

 

Gambar 1 KDD (Knowledge Discovery in Database) 
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Tahapan data mining dibagi menjadi tujuh bagian, yaitu (Eska, 2016): 

1. Pembersihan Data (data cleaning) 

Sebelum masuk kepada Data Mining, diperlukan adanya tahap 

pembersihan pada data yang nantinya akan menjadi fokus pada KDD. 

Pembersihan data melibatkan langkah-langkah seperti menghapus 

duplikasi data, memeriksa konsistensi data, dan melakukan koreksi 

terhadap berbagai kesalahan, termasuk kesalahan penulisan. Selanjutnta 

dilakukan pula proses enrichment untuk menambahkan suatu informasi 

atau data relevan yang eksternal menambah dan memperkaya dari dataset 

yang sudah ada. 

2. Integritas Data (data integration) 

Integrasi data melibatkan penyatuan data dari beragam pada database ke 

dalam satu data terpadu. Dalam praktiknya, data yang diperlukan untuk 

proses data mining umumnya tidak hanya berasal dari satu basis data, 

melainkan juga dari berbagai sumber, termasuk database tambahan serta 

file teks. Proses integrasi data ini hanya fokus pada berbagai variabel yang 

melakukan pelacakan terhadap unit-unit data yang khas, seperti atribut 

nama, jenis produk dan sebagainya. Penting bagi kita yang melakukan 

integrasi data untuk melakukanya secara seksama dan fokus karena jika 

terjadi kesalahan dalam tahap ini dapat berdampak pada hasil yang tidak 

akurat dan bahkan bisa memicu kesalahan dalam pengambilan tindakan 

selanjutnya.  

3. Seleksi Data (data selection) 

Seleksi data merupakan tahapan dalam analisis data yang bertujuan untuk 

mengambil bagian data yang paling signifikan dari dataset yang luas. 

Langkah ini bertujuan untuk memusatkan perhatian melalui informasi 

yang paling signifikan sekaligus dapat mengurangi volume data atau besar 

data yang harus diproses agar analisis menjadi lebih efisien. Proses ini 

melibatkan pemilihan data didasarkan pada standar tertentu, seperti 

periode waktu, atribut spesifik, atau kondisi logis yang telah ditetapkan. 

4. Transformasi Data (data transformation) 



11 

 

Data tersebut diolah kemudian disatukan dalam skema yang tepat guna 

diproses di Data Mining. Beberapa teknik Data Mining mengharuskan 

data disiapkan dalam format khusus sebelum proses penerapan. Dalam hal 

ini beberapa metode standar, seperti analisis asosiasi dan klasterisasi hanya 

dapat menjalankan data input kategorikal. Oleh karena itu, data yang 

bersifat numerik yang kontinu harus dirubah menjadi beberapa interval 

melalui proses yang dikenal sebagai transformasi data. 

5. Data Mining 

Data Mining ialah suatu langkah pengolahan data dengan memakai 

berbagai teknik ataupun metode diterapkan untuk mengekstrak pola-pola 

yang memiliki informasi dan menghasilkan informasi pada data. 

6. Evaluasi Pola (pattern evaluation) 

Dalam rangka sebagai langkah dalam mengenali pola-pola yang mencolok 

yang akan dimasukkan ke dalam informasi yang berbasis dalam data yang 

ditemukan. Pada langkah ini, output dari proses Data Mining baik 

berbentuk sebagai pola yang khas maupun struktur peramalan, dinilai 

untuk mengevaluasi keberhasilan asumsi awal. 

7. Presentasi Pengetahuan (knowledge presentation) 

Langkah akhir diproses Data Mining ialah sebuah representasi serta 

penyampaian wawasan terhadap metode yang dipakai sebagai jalan untuk 

mendapatkan informasi yang berguna bagi pengguna. Pada tahap ini, 

penting untuk merumuskan keputusan atau tindakan berdasarkan hasil 

analisis. Adakalanya hal ini memerlukan keterlibatan entitas yang tidak 

memiliki pemahaman mendalam tentang Data Mining. Jadi, presentasi 

Kesimpulan dari data mining dalam wujud pengetahuan yang dapat 

dimengerti oleh semua pihak menjadi tindakan yang penting dalam proses 

ini. 
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B. Metode Data Mining 

1. Deskripsi 

Tujuan dari deskripsi ialah sebagai Langkah mengilustrasikan pola yang 

dimilik pada data. Pengertian tentang pola dan kecenderungan ini 

seringkali memberikan peluang sebagai jalan untuk memberikan 

pemahaman terhadap asal-usul suatu pola atau kecenderungan. 

 

 

2. Klasifikasi 

Pada sebuah konteks klasifikasi, memiliki variabel sasaran yang memiliki 

golongan tertentu. Misalnya, pengelompokan pendapatan dapat dibagi 

menjadi tiga golongan atau bentuk, yaitu tinggi, sedang, dan rendah. 

Adapun kasus lain dari klasifikasi dalam bisnis dan penelitian yaitu: 

 Menilai validitas pada transaksi yang dimiliki kartu kredit 

tergolong sebagai transaksi yang ilegal atau transaksi legal. 

 Memprediksi menilai apakah pengajuan hipotek oleh seorang 

nasabah akan tergolong kredit yang berkualitas baik atau justru 

beresiko buruk nantinya dikemudian hari. 

3. Estimasi 

Estimasi mirip dengan klasifikasi, namun dalam estimasi target yang 

diprediksi lebih sering berupa nilai numerik daripada kelas kategori. 

Model dikonstruksi memakai data utuh yang menyertakan nilai pada 

variabel target digunakan sebagai acuan hasil prediksi. Kemudian, 

dilangkah evaluasi selanjutnya penentuan proyeksi nilai target dilakukan 

mengacu pada nilai variabel prediktor. 

4. Prediksi 

Data diolah prediksi juga nyaris mirip dengan klasifikasi dan juga 

estimasi. Namun berbeda pada hal nilai hasil yang diperkirakan untuk 

masa depan. Adapun contohnya prediksi dalam dunia bisnis dan penelitian 

yaitu: 

 Meramalkan harga telur dalam periode tiga bulan ke depan. 
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 Meramalkan tingkat pengangguran sepuluh tahun ke depan. 

Berbagai metode serta teknik yang diterapkan dalam proses klasifikasi 

maupun  estimasi pada prinsipnya dapat dimanfaatkan untuk keperluan 

prediksi selanjutnya, selama memenuhi kondisi yang sesuai. 

5. Pengklasteran 

Pengklasteran atau clustering ialah pengelompokan catatan data, 

observasi, dan objek-objek berdasarkan kesamaan yang dimiliki mereka. 

Kluster tersebut merujuk pada Kumpulan catatan data yang memiliki 

kesamaan satu dengan yang lain dan secara bersamaan terdapat 

ketidakserupaan pada catatan data dengan kluster lainnya. Dalam 

pengklasteran itu tidak seperti klasifikasi, tidak adanya indikator target 

yang ditentukan. Tujuan dari pengklasteran bukanlah melakukan 

klasifikasi, estimasi, atau prediksi nilai dari indikator target. Sebaliknya, 

prosedur pengklasteran berusaha untuk membedakan semua dataset 

terbagi kedalam grup dengan karakteristik serupa, di mana tingkat 

kesamaan antar entitas atau catatan data dalam satu kelompok adalah 

maksimal, sementara kesamaan dengan catatan data dalam kelompok 

lainnya adalah minimal. 

6. Asosiasi 

Peran asosiasi di Data Mining berfokus pada identifikasi atribut atau item 

yang cenderung muncul secar bersamaan. Pada dunia bisnis pendekatan ini 

dikenal sebagai analisis keranjang belanja. 

2.1.4 Pengelompokan (clustering) 

Pengelompokkan (clustering) disebuah ilmu Data Mining merupakan 

proses atau tahapan dari mengelompokkan sejumlah dataset atau objek ke dalam 

klaster (kelompok) dengan tujuan nantinya agar setiap klaster mengandung data 

yang memiliki kemiripan dan berbeda secara signifikan dengan objek dalam 

klaster lainnya. Sedangkan cluster merupakan kumpulan terhadap objek data yang 

termasuk dalam satu cluster harus memiliki kemiripan sementara itu objek data 

yang berada di cluster yang berbeda tidak memiliki kesamaan. Jika adanya n 
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objek observasi dan p variabel, sebelum memulai pengelompokan item ataupun 

entitas, langkah awalnya adalah menetapkan tingkat keserupaan karakteristik antar 

objek data (Benri et al., 2015). 

Clustering ialah suatu teknik dari analisis data yang sangat krusial atau 

penting. Teknik ini bertujuan untuk melakukan pengelompokkan data kedalam 

beberapa klaster yang terdapat kemiripan sengan atribut diantara banyaknya data 

yang ada, di sini atribut-atribut yang serupa akan direpresentasikan sebagai titik-

titik dalam ruang multidimensi yang ada (Haris Kurniawan et al., 2020). 

Pentingnya clustering dalam unsupervised learning terdapat pada kemampuan 

atau kebisaannya untuk menemukan keteraturan dalam himpunan data yang 

belum diketahui atau memiliki label (Kamila et al., 2019).  

Perbedaan yang dapat dilihat antara klastering dan klasifikasi terletak pada 

ada atau tidaknya variabel target saat melakukan pengelompokan dalam proses 

klastering. Klastering seringkali dianggap sebagai tahapan pertama pada Data 

Mining. Ada berbagai algoritma dan metode klastering yang bisa diterapkan atau 

dipakai seperti K-Means, Improved K-Means, Fuzzy C-Means, DBSCAN, K-

Medoids (PAM), CLARANS, dan Fuzzy Substractive. Meskipun setiap algoritma 

masing-masing memiliki keunggulan dan kelemahan tersendiri, prinsip dasarnya 

tetap sama untuk mengelompokkan data berdasarkan karakteristiknya serta 

menilai jarak antar objek sebagai dasar pembentukan satu kelompok (P. Dyang, F. 

M. Tanzil, 2017). 

2.1.5 K-Medoids 

Metode K-Medoids atau yang umumnya disebut dengan metode 

Partitioning Arround Method (PAM) dibuat dan didesain oleh Leonard Kaufman 

dan Peter J. Rouusseeuw tepatnya pada tahun 1987. Algoritma PAM ini ialah 

metode ini dapat dipakai atau diimplementasikan untuk mengelompokkan 

sekumpulan objek ke dalam cluster. Medoids adalah representasi cluster di PAM 

yang mewakili sekelompok objek (Studi et al., 2022).  Metode K-Medoids adalah 

salah satu teknik klasterisasi partisi standar dalam clustering yang membagu n 

objek pada suatu dataset ke k kelompok yang sudah didapat dan diketahui 
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sebelumnya. Metode ini memilih atau menyeleksi objek tertentu dari kumpulan 

objek sebagai perwakilan pada cluster, dan objek yang dipilih ini disebut medoid. 

Untuk membangun cluster, metode ini mengukur tingkat kemiripan yang terjadi 

antara medoid serta non-medoid. Berbeda halnya pada K-Means, metode ini 

memakai suatu objek sebagai perwakilan (medoid) sebagai pusat cluster untuk 

setiap cluster, sementara itu proses K-Means menggunakan dari nilai rata-rata 

(mean) pada titik perwakilan dalam klaster. Selain itu, metode K-Medoids juga 

dapat direpresentasikan dalam bentuk diagram alir (flowchart) khusus yang 

menggambarkan tahapan dari proses clustering dengan menggunakan metode K-

Medoids (Purba et al., 2019).  

Keunggulan algoritma K-Medoids ini adalah dapat menanggulangi kerentanan 

yang dimiliki algoritma K-Means yaitu noise dan juga outlier yang di mana data 

memiliki parameter ukuran luas yang dapat memicu terjadinya penyimpangan 

pada distribusi pada objek yang ada. Algoritma K-Medoids dapat dilakukan 

dengan tahapan seperti dibawah ini (Wira et al., 2019): 

a. Inisialisasi pusat cluster sebanyak k (jumlah cluster) 

b. Hitung setiap objek ke cluster terdekat menggunakan persamaan ukuran 

jarak Euclidian Distance. Perhitungan Euclidian Distance menggunakan 

persamaan: 

 (   )  √∑(     ) 
 

   

   

(1) 

 

Keterangan: 

- d(x,y) = jarak antara data ke-I da data ke j 

- xi = nilai atribut ke satu dari data ke-i 

- yi = nilai atribut ke satu dari ke-j 

- n = jumlah atribut yang digunakan 
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c. Setelah perhitungan euclidean distance selesai, tentukan pusat klaster baru 

secara acak pada setiap objek sebagai calon non-medoid 

d. Hitung jarak antara setiap objek yang berada dalam klaster dengan 

kandidat non-medoid 

e. Hitung selisih total jarak (S) dengan menghitung total jarak baru dikurangi 

total jarak sebelumnya. Jika S < 0, pertukarkan objek dengan data klaster 

non-medoid untuk membentuk sekelompok k objek baru sebagai medoid 

f. Ulangi langkah c - e sampai tidak terjadi perubahan pada medoids 

sehingga didapatkan cluster beserta anggotanya masing-masing 

2.1.6 Silhoutte Score 

Silhouette adalah metode evaluasi klaster yang merupakan kombinasi dari 

dua pendekatan, yaitu cohesion dan separation. Cohesion diukur dengan 

menggunakan rata-rata jarak antar suatu objek dalam kelompok klaster yang 

sama, sedangkan separation dihitung dari rata-rata jarak antara suatu objek data 

dalam klaster pada objek-objek di klaster terdekat lainnya (Mulyawan et al., 

2023). 

Silhouette Coefficient memiliki rentang nilai antara -1 dan 1. Sebuah nilai 

1 menunjukkan bahwa semua objek atau titik telah ditempatkan dengan sempurna 

dalam kelompoknya. Sebaliknya, nilai 0 mengindikasikan adanya objek berada di 

antara dua pola yang serupa, sedangkan nilai -1 menandakan bahwa objek telah 

salah dimasukkan ke dalam kelompok. Nilai Silhouette Coefficient yang paling 

tinggi di antara nilai k (jumlah kelompok) lainnya menunjukkan jumlah kelompok 

yang optimal (Retsya Lapiza et al., 2023). Tahapan perhitungan Silhouette 

Coefficient ialah sebagai berikut ((Handoyo et al., 2014)): 

1. Hitung rata-rata jarak objek dengan semua objek lain yang berada di 

dalam satu cluster dengan persamaan: 

 ( )  
 

[ ]
∑          (   ) 

(2) 
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2. Hitung rata-rata jarak objek dengan semua objek lain yang berada pada 

cluster lain, kemudian ambil nilai paling minimum dengan persamaan: 

 ( )  
 

[ ]
∑          (   ) 

(3) 

 

3. Hitung nilai silhouette coefficient dengan persamaan: 

 ( )  
 ( )   ( )

   ( ( )  ( ))
 

(4) 

 

 

2.1.7 Microsoft Excel 

Microsoft Excel atau sama-sama dikenal juga sebagai Microsoft Office 

Excel ialah sebuah aplikasi lembar kerja (spreadsheet) yang dibuat dan 

dikembangkan oleh Microsoft Corporation untuk platform Microsoft Windows 

dan Mac OS. Aplikasi ini dilengkapi dengan fitur perhitungan dan pembuatan 

grafik yang canggih, serta didukung oleh strategi pemasaran Microsoft yang 

intensif. Microsoft Excel berfungsi sebagai perangkat lunak pengolah data 

otomatis yang mencakup proses berhitung dasar, penerapan berbagai fungsi, 

pengadaan grafik, serta pengelolaan data. Aplikasi ini sangat berguna sekali dalam 

menyelesaikan tugas-tugas administratif, angka yang bersifat sederhana maupun 

sangat kompleks (Media et al., 2022). 

2.1.8 Python 

Python ialah bahasa pemrograman open-source artinya bersifat terbuka 

dan dapat dikembangkan dan dipakai oleh siapa saja. Sebagai bahasa tingkat 

Tingkat abstraksi tinggi, Python memudahkan pemrograman berorientasi objek 

melalui pendekatan yang sederhana. Python sangat cocok dipakai dan di 

implementasikan oleh para ilmuwan data karena kemampuannya yang kuat dalam 
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mengelola berbagai aplikasi ilmu data termasuk perhitungan statistik, matematika, 

serta fungsi lainnya. Alasan yang paling dominan pada Python banyak 

dimanfaatkan dalam dunia penelitian ialah karena sintaksnya yang mudah 

dipahami dan sederhana, sehingga dapat diakses bahkan oleh pengguna tanpa latar 

belakang teknis (Raihan & Yulianto, 2023). 

Python merupakan bahasa pemrograman interpretatif yang dikenal mudah 

dipahami dan menekankan keterbacaan kode. Secara umum, Python dirancang 

untuk mensupport beragam gaya pemrograman berorientasi objek, imperatif, dan 

juga fungsional. Beberapa keunggulan Python antara lain (I Putu Yogista Putra 

Atmaja et al., 2023):  

1. Menyediakan koleksi pustaka yang sangat luas dengan berbagai modul 

siap pakai untuk beragam keperluan. 

2. Menggunakan sintaks yang sederhana, gampang dipahami, dan ramah bagi 

pemula. 

3. Mendukung paradigma pemrograman berorientasi objek. 

4. Dilengkapi dengan fitur manajemen memori otomatis. 

5. Bersifat modular, sehingga memudahkan pengembangan perangkat lunak 

secara terstruktur. 

2.1.9 Jupyter Notebook 

Jupyter Notebook ialah sebuah aplikasi analisis data yang diluncurkan 

pada tahun 2015 dan kini sudah jadi salah satu alat penting bagi para data 

Scientist di diseluruh dunia diera big data sekarang ini. Saat ini, data memiliki 

peran yang sangat krusial sebagai sumber informasi, dan banyak perusahaan 

membuka peluang kerja di bidang pengolahan serta penyajian data untuk 

mendukung strategi branding dan pengambilan keputusan penting di masa depan. 

Arah kebijakan perusahaan sangat bergantung pada data awal yang dikumpulkan, 

sehingga dalam dunia akademik, publikasi artikel ilmiah menjadi hal yang 

penting, terutama terkait dengan penyajian dan plagiarisme. Nama "Jupyter" 

sendiri merupakan akronim dari tiga bahasa pemrograman yang didukungnya, 

yaitu Julia (Ju), Python (Py), dan R. Jupyter Notebook adalah aplikasi yang 
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memiliki basis pada web yang berbentuk open-source serta gratis, yang 

memungkinkan penggunanya untuk membuat serta membagikan kode program, 

hasil perhitungan, visualisasi analisis, dan teks naratif pada satu dokumen 

komputasi terpadu (Asyrofi & Asyrofi, 2023). 

 

2.2 Penelitian Terkait 

Studi-studi terdahulu yang relevan dengan tugas akhir ini disajikan pada tabel 

berikut. 

Tabel 1 Penelitian Terkait 

No. Judul Penelitian Nama Peneliti Tahun Hasil Penelitian 

1 Rekomendasi 

Grup Pada Website 

Alumni Teknik 

Informatika 

Universitas 

Muhammadiyah 

Malang 

Hermansyah 

Adi Saputra, 

Galih Wasis 

Wicaksono, 

Yufiz Azhar 

2020 Hasil dari penelitian ini 

didapatkan hasil Silhouette 

Score rata-rata dari k-medoid 

menunjukkan peningkatan 

dibandingkan dengan k-

means. Hal ini diperoleh dari 

keunggulan k-medoid untuk 

memproses data pada skala 

kecil serta kehandalan k-

medoid dibandingkan pada 

k-means ketika terdapat data 

yang memiliki noise. K-

medoid cenderung tidak 

berpengaruh terhadap data 

ekstrem jika dibandingkan  

k-means. membandingkan 

antara metode K-Medoid dan 

K-Means menerapkan 10 

kali proses menggunakan 5 



20 

 

cluster dan dapatlah hasil 

dari rata-rata K-Medoid yang 

lebih baik yaitu 0.73258 

dibandingkan dengan K-

Means yang memiliki hanya 

nilai 0.6872873866 (Saputra 

et al., 2020). 

2 Optimalisasi K-

Medoid  Sebagai 

Pengklasteran 

Mahasiswa 

Pelamar Beasiswa 

Dengan Cubic 

Clustering 

Criterion 

Sofi 

Defiyanti, 

Mohamad 

Jaluli, Nurul 

Rohmawati W 

2017 Pada penelitian ini dibentuk 

tiga kategori untuk data 

penerimaan beasiswa BBM 

yaitu Kelompok tersebut 

mencakup mahasiswa yang 

telah menerima beasiswa, 

yang sedang 

dipertimbangkan, dan yang 

dinyatakan sebagai 

penerima. Merujuk pada 

hasil evaluasi yang  selesai 

dilakukan  perhitungan nilai 

Cubic Clustering Criterion 

(CCC), dijumpai dataset 

dengan kode keseluruhan 

mencapai performa tertinggi 

dalam pengukuran 

keseragaman dalam 

pengelompokan dengan nilai 

2,245, ini menunjukkan 

tingkat keseragaman yang 

baik. Pencapaian ini 

didorong oleh konsistensi 
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distribusi data pada setiap 

atribut, serta didukung oleh 

nilai RMS Std Deviation 

yang baik (Defiyanti et al., 

2017). 

3 Penerapan 

Algoritma K-

Medoids 

Clustering Untuk 

Menentukan 

Srategi Promosi 

Pada Data 

Mahasiswa (Studi 

Kasus : Stikes 

Perintis Padang) 

Evi Rahmah, 

Elin Haerani, 

Alwis Nazir, 

Siti 

Ramadhani 

2022 Penelitian ini bertujuan 

untuk mengeksplorasi dan 

mengekstraksi data 

mahasiswa menjadi 

informasi yang bernilai 

melalui penerapan teknik 

klasterisasi menggunakan 

algoritma K-Medoids dan 

bahasa pemrograman 

Python. Proses 

pengelompokan ini 

dilakukan guna memperoleh 

pola dari data mahasiswa 

yang dapat dijadikan sebagai 

dasar rekomendasi strategi 

promosi bagi STIKES 

Perintis Padang. Hasil yang 

didapat dari penelitian ini 

yaitu terdapat 4 klaster. 

Cluster pertama terdiri dari 

221 mahasiswa, dengan 

mayoritas berasal dari 

sekolah di daerah Kerinci, 

latar belakang pendidikan 

SMA, masa studi selama 4 

tahun, dan rata-rata IPK 
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sebesar 3,30. Cluster kedua 

mencakup 121 mahasiswa, 

sebagian besar berasal dari 

sekolah di Kota Padang, 

dengan latar belakang SMA, 

masa studi 4 tahun, dan rata-

rata IPK 3,31. Cluster ketiga 

terdiri dari 162 mahasiswa 

dengan asal sekolah 

terbanyak dari Kabupaten 

Agam, latar belakang SMA, 

masa studi 4 tahun, dan rata-

rata IPK sebesar 3,32. 

Sementara itu, cluster 

keempat terdiri dari 220 

mahasiswa yang mayoritas 

berasal dari sekolah di 

Bukittinggi, berlatar 

belakang SMA, dengan masa 

studi 4 tahun dan rata-rata 

IPK sebesar 3,30 (Rahmah et 

al., 2022). 

4 Penerapan Metode 

K-Medoids Untuk 

Pengelompokkan 

Mahasiswa 

Berpotensi Drop 

Out 

Syamsul 

Bahri, Dwi 

Marisa 

Midyanti 

2023 Penelitian ini menerapkan 

algoritma K-Medoids untuk 

mengelompokkan 

mahasiswa berdasarkan 

kategori potensi drop out. 

Setelah proses klasterisasi 

dilakukan, diperoleh nilai 

evaluasi Silhouette 
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Coefficient terbaik sebesar 

0,3941 pada saat jumlah 

cluster ditentukan sebanyak 

dua. Dari total 389 data 

mahasiswa yang dianalisis, 

ditemukan bahwa terdapat 

tiga atribut utama yang 

menunjukkan perbedaan 

signifikan antar cluster, yaitu 

Indeks Prestasi Kumulatif 

(IPK), IP Semester 1, dan 

Status Beasiswa. Ketiga 

atribut tersebut menjadi 

indikator pembeda yang 

mencirikan masing-masing 

cluster (Bahri & Midyanti, 

2023). 

5 Implementasi 

Metode K-

Medoids 

Clustering Untuk 

Mengetahui Pola 

Pemilihan 

Program Studi 

Mahasiswa Baru 

Tahun 2018 Di 

Universitas 

Kanjuruhan 

Malang 

Bagus Wira, 

Alexius Endy 

Budianto, 

Anggri Sartika 

Wiguna 

2019 Penelitian ini menerapkan 

metode K-Medoids 

Clustering untuk 

mengelompokkan 

mahasiswa baru berdasarkan 

latar belakang pendidikan 

dan nilai ujian masuk. Hasil 

klasterisasi menunjukkan 

bahwa mahasiswa dengan 

latar belakang SMA/SMK 

dan nilai ujian di atas 70 

cenderung memilih jurusan 

Teknologi Informasi (TI). 
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Sebaliknya, mahasiswa dari 

SMK dengan nilai ujian di 

bawah 70 serta dari SMA 

dengan nilai ujian di bawah 

50 lebih cenderung memilih 

jurusan Sistem Informasi 

(SI). Sementara itu, 

kelompok mahasiswa 

lainnya memilih jurusan di 

luar TI dan SI. Evaluasi 

kualitas klaster 

menggunakan nilai 

Silhouette Coefficient 

menghasilkan skor terbaik 

sebesar 0,690754 dengan 

jumlah cluster optimal 

sebanyak tiga dan total data 

sebanyak 15. Temuan ini 

menunjukkan bahwa jumlah 

cluster dan ukuran data 

memiliki pengaruh terhadap 

kualitas hasil klaster yang 

diperoleh (Wira et al., 2019). 

6 Perbandingan 

Algoritma K-

Means dan K-

Medoids untuk 

Pengelompokan 

Data Transaksi 

Bongkar Muat di 

Insanul 

Kamila, Ulya 

Khairunnisa, 

Mustakim 

2019 Penelitian ini 

membandingkan kinerja dua 

algoritma klasterisasi, yaitu 

K-Means dan K-Medoids, 

dengan menggunakan 

dataset transaksi bongkar 

muat tahun 2017 di PT 
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Provinsi Riau Pelabuhan Indonesia I 

Cabang Dumai. Dataset 

tersebut mencakup atribut 

agen, keterangan barang, 

jenis barang, dan jumlah 

tonase. Berdasarkan hasil 

eksperimen, algoritma K-

Means menunjukkan 

efisiensi waktu pengolahan 

yang lebih tinggi, dengan 

rata-rata waktu komputasi 1 

detik. Sebaliknya, algoritma 

K-Medoids memerlukan 

waktu pemrosesan yang 

lebih lama, yaitu rata-rata 1 

menit 38 detik, ketika 

dijalankan pada platform 

RapidMiner. Dari sisi 

kualitas klaster, nilai Davies-

Bouldin Index (DBI) yang 

diperoleh dari K-Means 

lebih rendah dibandingkan 

dengan K-Medoids, masing-

masing sebesar 0,112 dan 

0,119, yang menunjukkan 

bahwa K-Means 

menghasilkan klaster dengan 

pemisahan yang lebih baik 

dalam konteks data ini 

(Kamila et al., 2019). 
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7 Implementasi 

Metode K-

Medoids 

Clustering Untuk 

Pengelompokan 

Data Potensi 

Kebakaran 

Hutan/Lahan 

Berdasarkan 

Persebaran Titik 

Panas (Hotspot) 

Dyang Falila 

Pramesti, M. 

Tanzil 

Furqon, 

Candra Dewi 

2017 Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa metode 

K-Medoids efektif dalam 

mengelompokkan data titik 

panas, dengan nilai 

Silhouette Coefficient 

tertinggi sebesar 0,56745 

pada konfigurasi dua cluster 

dari total 7.352 data. 

Analisis terhadap hasil 

klasterisasi mengindikasikan 

bahwa pembentukan dua 

cluster mampu memisahkan 

data ke dalam dua kelompok 

dengan tingkat potensi yang 

berbeda. Cluster pertama 

dikategorikan sebagai 

kelompok dengan potensi 

tinggi, ditandai dengan rata-

rata brightness sebesar 

344,470K dan tingkat 

confidence rata-rata sebesar 

87,08%. Sementara itu, 

cluster kedua termasuk 

dalam kategori potensi 

sedang, dengan rata-rata 

brightness sebesar 318,800K 

dan rata-rata confidence 

sebesar 58,73%. Temuan ini 

menunjukkan bahwa 
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algoritma K-Medoids 

mampu memberikan 

segmentasi data yang 

bermakna dalam konteks 

identifikasi tingkat potensi 

titik panas (P. Dyang, F. M. 

Tanzil, 2017). 

8 Grouping The 

Districts in 

Sumatera Region 

Based on 

Economic 

Development 

Indicators Using 

K-Medoids and 

CLARA Methods 

Retsya 

Lapiza, 

Syafriandi, 

Nonong 

Amalita, Dina 

Fitria 

2023 Penelitian ini berhasil 

menghasilkan kelompok 

kabupaten/kota di wilayah 

Sumatera berdasarkan 

tingkat pembangunan 

ekonominya ke dalam dua 

kategori utama. Kategori 

pertama mencakup 74 

kabupaten/kota dengan 

tingkat pembangunan 

ekonomi yang tergolong 

rendah, sedangkan kategori 

kedua terdiri atas 80 

kabupaten/kota yang 

menunjukkan tingkat 

pembangunan ekonomi yang 

tinggi. Dengan demikian, 

distribusi antara wilayah 

dengan pembangunan 

ekonomi rendah dan tinggi 

relatif seimbang. Wilayah-

wilayah yang tergolong 

dalam kategori 
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pembangunan ekonomi 

rendah umumnya berada di 

bagian utara, barat, dan 

selatan Pulau Sumatera, 

khususnya di Provinsi Aceh, 

Jambi, Bengkulu, Sumatera 

Selatan, dan Lampung. 

Daerah-daerah tersebut perlu 

mendapatkan perhatian 

khusus dari pemerintah guna 

mendorong pemerataan 

pembangunan. Sebagai 

arahan untuk penelitian 

selanjutnya, disarankan 

untuk mempertimbangkan 

metode klasterisasi lain 

seperti CLARANS, CURE, 

atau algoritma serupa, 

khususnya dalam menangani 

permasalahan data pencilan 

(outlier) (Retsya Lapiza et 

al., 2023). 

9 Penerapan Metode 

K-Medoid pada 

Pengelompokan 

Rumah Tangga 

Dalam Perlakuan 

Memilah Sampah 

Menurut Provinsi 

Desi Asima 

Silitonga, 

Agus Perdana 

Windarto, 

Dedy 

Hartama, 

Sumarno 

2019 Penelitian ini bertujuan 

untuk mengelompokkan 

perilaku masyarakat dalam 

memilah sampah 

menggunakan algoritma data 

mining K-Medoids. Hasil 

analisis data menghasilkan 

dua klaster utama, yaitu 
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klaster dengan tingkat 

perilaku memilah sampah 

rendah (C1) dan klaster 

dengan tingkat perilaku 

memilah sampah tinggi (C2). 

Berdasarkan hasil 

klasterisasi terhadap 33 

provinsi di Indonesia, 

sebanyak 22 provinsi — 

termasuk Aceh, Sumatera 

Utara, Sumatera Barat, Riau, 

Jambi, Sumatera Selatan, 

Bengkulu, Lampung, 

Kepulauan Bangka Belitung, 

Kepulauan Riau, DKI 

Jakarta, Jawa Timur, Banten, 

Nusa Tenggara Barat, 

Kalimantan Barat, 

Kalimantan Selatan, 

Gorontalo, Sulawesi Barat, 

Maluku, Maluku Utara, 

Papua, dan 12 provinsi 

lainnya — tergolong ke 

dalam klaster C1, yang 

menunjukkan tingkat 

perilaku memilah sampah 

yang masih rendah. 

Sementara itu, provinsi-

provinsi lainnya termasuk 

dalam klaster C2, yang 

menunjukkan perilaku 
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memilah sampah pada 

tingkat yang lebih tinggi 

(Silitonga et al., 2019). 

10 Pengembangan 

Metode Data 

mining K-Medoid 

Pada Kasus 

Distribusi Listrik 

di Indonesia 

Cici Astria, 

Dedy 

Hartama, 

Agus Perdana 

Windarto, 

Irfan Sudahri 

2020 Penelitian ini memproses 

data untuk memperoleh 

informasi mengenai tingkat 

distribusi listrik 

antarwilayah. Proses analisis 

dilakukan menggunakan 

perangkat lunak RapidMiner 

dengan tujuan untuk 

menentukan nilai centroid 

dalam dua klaster utama, 

yakni klaster dengan tingkat 

distribusi listrik tinggi dan 

klaster dengan tingkat 

distribusi listrik rendah. 

Nilai centroid yang 

diperoleh untuk klaster 

distribusi tinggi adalah 

sebesar 38.544,51, 

sedangkan untuk klaster 

distribusi rendah sebesar 

910,51. Berdasarkan hasil 

tersebut, diperoleh pemetaan 

wilayah berdasarkan indeks 

distribusi listrik, di mana 

empat provinsi yaitu DKI 

Jakarta, Jawa Barat, Jawa 

Tengah, dan Jawa Timur 
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termasuk dalam klaster 

distribusi tinggi. Sementara 

itu, tiga puluh provinsi 

lainnya tergolong dalam 

klaster distribusi rendah. 

Temuan ini memberikan 

gambaran mengenai 

ketimpangan distribusi listrik 

antardaerah dan dapat 

dimanfaatkan sebagai dasar 

dalam merumuskan 

kebijakan pemerataan 

distribusi energi di indonesia 

(Astria et al., 2020). 
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METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Tahapan Penelitian 

 

 

Gambar 2 Flowchart Tahapan Penelitian 
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3.2 Mengidentifikasi Masalah 

Identifikasi masalah merupakan tahap awal dalam sebuah penelitian yang 

bertujuan untuk mengenali dan merumuskan masalah utama secara jelas dan rinci, 

sehingga nantinya penelitian dapat dilaksanakan secara sistematis dan lebih tepat 

sasaran. Proses ini mencakup penjelasan mengenai latar belakang, gejala yang 

muncul, serta penyebab utama dari permasalahan tersebut. Tujuan identifikasi 

masalah adalah memberikan pemahaman mendalam kepada semua pihak terkait 

mengenai pentingnya masalah dan relevansinya dalam mencari solusi. 

Berdasarkan uraian latar belakang, permasalahan yang muncul adalah belum 

adanya pelaksanaan Tracer Study yang lebih komprehensif, terstruktur, dan lebih 

rutin dan sering di Fakultas Sains dan Teknologi UIN SUSKA Riau yang paling 

utama bagi alumni yang telah memasuki dunia kerja. Oleh karena itu diperlukan 

adanya penerapan metode Data Mining dengan menggunakan algoritma K-

Medoids untuk mengelompokkan alumni ke dalam klaster-klaster berdasarkan 

karakteristik yang serupa. 

3.3 Pengumpulan Data 

Pada tahap setelah perumusan masalah, dilakukan proses pengumpulan data 

dan studi literatur untuk memperoleh informasi yang esensial dalam mencapai 

tujuan penelitian. Setelah data yang relevan berhasil dikumpulkan, langkah 

selanjutnya adalah melakukan transformasi data. Pengumpulan data dilaksanakan 

dengan cara sebagai berikut: 

1. Studi Pustaka (literatur review) 

Studi pustaka dilaksanakan dengan tahapan menggali informasi dari 

bermacam sumber seperti buku, internet, artikel, jurnal, dan koleksi buku 

dari perpustakaan sebagai referensi data yang relevan dengan penelitian 

yang akan dijalankan. 

2. Data Primer 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari hasil kuesioner yang 

didapat dari alumni mahasiswa UIN SUSKA Riau yang telah lulus pada 

periode tahun 2018 hingga 2024 dan yang sudah memasuki dunia kerja. 
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Data ini didapat dengan mengakses melalui situs web resmi Tracer Study 

UIN SUSKA Riau. 

3.4 Pre-processing Data 

Pre-processing data merupakan tahapan pertama sebelum memulai proses 

data mining. Pada proses tersebut, terdapat beberapa tahapan, seperti 

pembersihan, integrasi, transformasi, dan reduksi data. Pre-processing data 

merujuk pada serangkaian tahap atau teknik yang digunakan pada data mentah 

sebelum nantinya diolah serta dianalisis lebih lanjut. Hasil dari pre-processing 

data ialah sebagai meningkatkan kualitas data, menghilangkan noise atau 

gangguan, dan membuat data lebih siap untuk pemodelan atau analisis. 

3.4.1 Seleksi data (data selection) 

Data selection atau seleksi data adalah langkah di mana data terkait 

dengan analisis basis data diambil. Pada tahap ini, teknik diterapkan untuk 

mereduksi representasi data dan mengurangi kehilangan informasi. Proses ini 

mencakup metode pengurangan atribut dan kompresi data. Penyeleksian data dari 

sekumpulan data operasional harus diproses sebelum memulai proses KDD 

(Knowledge Discovery in Databases).  

Penelitian ini menggunakan 11 atribut yang dipilih berdasarkan relevansi 

terhadap tujuan penelitian, ketersediaan data, serta hasil studi pustaka dari 

penelitian sebelumnya. Atribut-atribut tersebut mencakup data akademik, riwayat 

pengalaman, serta informasi pekerjaan lulusan, yang dinilai dapat memberikan 

gambaran yang lebih menyeluruh dalam proses pengelompokan (clustering) 

karakteristik lulusan. Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh 

Hermansyah Adi Saputra, Galih Wasis Wicaksono, dan Yufis Azhar (2020), 

atribut yang digunakan hanya terdiri dari 6 variabel, yaitu Tahun Lulus, NIM, 

Nama, Jenis Kelamin, Tanggal Lahir, dan Asal (Saputra et al., 2020). Berbeda 

dari penelitian tersebut, penelitian ini menggunakan atribut yang tidak hanya 

mencakup data identitas tetapi juga variabel yang lebih substantif dan kontekstual, 

yaitu Angkatan, Program Studi, IPK, Tahun Lulus, Jenis Pekerjaan, Penghasilan, 

Status Pekerjaan, Hubungan antara Pekerjaan dan Program Studi, Masa Tunggu, 
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Keanggotaan dalam Organisasi, dan Pengambilan Kursus Tambahan. Dengan 

penambahan atribut-atribut ini, diharapkan proses pengelompokan dapat 

menghasilkan informasi yang lebih kaya dan akurat dalam menggambarkan 

karakteristik lulusan secara keseluruhan. 

3.4.2 Pembersihan data (data cleaning) 

Data cleaning atau pembersihan data pada data mining merujuk pada 

serangkaian proses untuk mengidentifikasi, mengatasi, dan menghapus 

ketidakakuratan, ketidaklengkapan, atau anomali dalam dataset. Tujuannya adalah 

untuk memastikan kualitas dan kebersihan data sebelum dilakukan analisis atau 

pemodelan. Langkah-langkah data cleaning melibatkan deteksi dan penanganan 

nilai yang hilang, penanganan outlier atau data yang tidak valid, penghapusan 

duplikasi, mengatasi noise serta melakukan penyesuaian format atau skala data. 

Dengan membersihkan data secara efektif, analisis atau model yang dihasilkan 

dalam proses data mining dapat menjadi lebih akurat dan dapat diandalkan, 

menghasilkan wawasan yang lebih bernilai. 

3.4.3 Transformasi data (data transformation) 

Pada tahap ini dilakukan konversi format data awal ke dalam bentuk yang 

sesuai untuk mempermudah dalam melakukan kegiatan data mining. Transformasi 

data bermanfaat untuk mengubah data yang pada awalnya bersifat kualitatif 

menjadi kuantitatif, sehingga memudahkan proses perhitungan. 

3.5 Proses Data Mining 

Data mining adalah proses ekstraksi pola dan pengetahuan yang bermanfaat 

dari sekumpulan data besar atau kompleks. Tujuan utama dari data mining adalah 

mengidentifikasi hubungan yang tidak terlihat secara langsung dalam data atau 

menemukan pola tersembunyi yang dapat memberikan wawasan atau informasi 

berharga. Proses ini melibatkan penggunaan teknik analisis statistik, matematika, 

dan kecerdasan buatan untuk mengeksplorasi dan menganalisis data. Salah satu 

dari teknik analisis data mining yaitu clustering. Algoritma dari clustering yang 

dapat digunakan untuk analisis data tracer study ini yaitu K-Medoids. 
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Gambar 3 Flowchart algoritma k-medoids 

3.6 Evaluasi 

Setelah dilakukannya proses data mining menggunakan metode K-Medoids, 

selanjutnya melakukan tahap evaluasi. Evaluasi dilaksanakan untuk menilai mutu 

dari model atau informasi yang didapatkan dari data mining. Ini melibatkan 

penggunaan metrik evaluasi yang sesuai, seperti akurasi, presisi, recall, atau 

metrik lain yang relevan, tergantung pada jenis analisis yang dilakukan. Hasil 

yang didapatkan selanjutnya diartikan untuk mendapatkan wawasan yang 

bermakna dan informasi yang dapat diterapkan dalam konteks bisnis atau tujuan 

analisis yang ditentukan. Pada penelitian ini, teknik atau metode evaluasi yang 

digunakan yaitu Silhouttte Coefficient. Silhouette Coefficient memiliki rentang 

nilai antara -1 dan 1. Sebuah nilai 1 menunjukkan bahwa semua objek atau titik 

telah ditempatkan dengan sempurna dalam kelompoknya. Sebaliknya, nilai 0 

mengindikasikan bahwa objek berada di antara dua kelompok yang serupa, 

sedangkan nilai -1 menandakan bahwa objek telah salah diinput ke dalam 

kelompok. Nilai Silhouette Coefficient yang paling tinggi di antara nilai k (jumlah 

kelompok) lainnya menunjukkan jumlah kelompok yang optimal. 
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3.7 Kesimpulan 

Tahap kesimpulan ialah bagian akhir dari sebuah penelitian yang berfungsi untuk 

menyederhanakan temuan-temuan utama dari kesimpulan analisis dan 

pembahasan yang sudah dibuat pada tahap-tahap sebelumnya. Kesimpulan ini 

tidak hanya menegaskan kembali hasil penelitian, tetapi juga memberikan 

gambaran umum mengenai kontribusi penelitian terhadap bidang yang dikaji. 

Melalui kesimpulan ini, peneliti menyampaikan bahwa temuan yang diperoleh 

dapat menjadi landasan bagi pengembangan studi lanjutan serta memberikan arah 

dan referensi bagi peneliti selanjutnya yang ingin mengeksplorasi topik serupa. 

Dengan demikian, kesimpulan tidak hanya menjadi penutup dari penelitian, tetapi 

juga menjadi jembatan menuju inovasi dan pengembangan pengetahuan di masa 

yang akan datang. 
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BAB 5 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan proses data mining menggunakan algoritma K-Medoids, dapat 

ditarik kesimpulan sebagai berikut. 

1. Algoritma K-Medoids berhasil diterapkan untuk menganalisis dan 

mengelompokkan data alumni Fakultas Sains dan Teknologi UIN Suska 

Riau periode lulusan 2018–2024 dan yang sudah memasuki dunia kerja. 

2. Hasil evaluasi cluster dengan Silhouette Score yaitu memiliki nilai 0.4475 

pada k=3 yang mencerminkan bahwa pemilihan jumlah klaster ini telah 

menghasilkan segmentasi data yang cukup baik di mana sebagian besar 

data telah dikelompokkan ke dalam klaster yang sesuai. Namun demikian, 

nilai tersebut masih belum mendekati angka 1 menandakan bahwa masih 

terdapat beberapa data yang berada dekat dengan batas antar klaster, atau 

kemungkinan terdapat tumpang tindih antar klaster. 

3. Berdasarkan analisis pengelompokan data, dapat disimpulkan bahwa 

terdapat korelasi antara profil akademik lulusan dengan pencapaian karir. 

Pada cluster 2 yang memiliki karakteristik IPK tinggi (rata-rata 3.58), 

partisipasi aktif dalam organisasi kampus (91.6%), dan masa studi relatif 

lebih cepat (62.8% >4 tahun) menunjukkan outcome karir yang lebih 

baik, ditandai dengan posisi strategis (direktur), penghasilan lebih tinggi 

(Rp. 3-5 juta/bulan), dan bekerja pada perusahaan swasta multinasional 

meskipun relevansi pekerjaan dengan bidang studi masih rendah. 

Sebaliknya, pada cluster 0 dan cluster 1 dengan IPK lebih rendah (3.13 

dan 3.54), keterlibatan organisasi kampus terbatas (56.7% dan 64.7%), 

serta masa studi lebih panjang (98.8% dan 82.9% >4 tahun) cenderung 

bekerja di sektor organisasi non-profit/lembaga swadaya masyarakat 

dengan status honorer, dan penghasilan relatif rendah (Rp.1.5-3 
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juta/bulan). Temuan ini mengindikasikan bahwa prestasi akademik yang 

dikombinasikan dengan pengalaman berorganisasi berpotensi 

meningkatkan prospek karir lulusan, terlepas dari tingkat kesesuaian 

bidang kerja dengan program studi. 

5.2 Saran 

Saran yang dapat saya sampaikan untuk pengembangan penelitian ini 

maupun penelitian selanjutnya, antara lain: 

1. Penelitian ini hanya memanfaatkan data lulusan dari Fakultas Sains dan 

Teknologi. Oleh karena itu, disarankan agar penelitian di masa mendatang 

menggunakan data lulusan yang lebih terkini serta mencakup fakultas lain 

atau cakupan institusi yang lebih luas, sehingga hasil analisis dapat lebih 

representatif dan generalisasi temuan menjadi lebih kuat. 

2. Mengingat dalam penelitian ini digunakan metode K-Medoids sebagai 

algoritma klasterisasi yang bersifat robust terhadap outlier, penelitian 

selanjutnya dapat mempertimbangkan untuk membandingkan hasil 

klasterisasi dengan algoritma lain seperti K-Means, DBSCAN, atau 

Hierarchical Clustering, guna memperoleh hasil yang lebih komprehensif 

dan akurat. 

3. Untuk penelitian mendatang juga disarankan untuk mengevaluasi jumlah 

klaster secara lebih mendalam menggunakan metode validasi internal 

seperti Davies-Bouldin Index, Gap Statistic atau elbow agar pemilihan 

jumlah klaster lebih optimal dan tidak semata-mata bergantung pada 

Silhouette Score. 

4. Penggunaan atribut tambahan seperti jenis pekerjaan, sektor industri, atau 

faktor soft skill juga dapat dipertimbangkan dalam pengolahan data, 

sehingga klaster yang terbentuk dapat memberikan gambaran lebih 

menyeluruh mengenai karakteristik dan kesiapan lulusan di dunia kerja. 
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