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ABSTRAK
Penelitian ini bertujuan menganalisis pola karakteristik akademik mahasiswa menggunakan algoritma K-

Means Clustering sebagai pendukung pengambilan keputusan akademik. Data mahasiswa dapat
mengandung berbagai informasi akademik, seperti indeks prestasi, jumlah SKS yang ditempuh, kehadiran,
dan capaian nilai mata kuliah, tetapi data tersebut belum selalu dimanfaatkan secara optimal untuk
mengidentifikasi kelompok mahasiswa dengan karakteristik yang serupa. Penelitian menggunakan
pendekatan Educational Data Mining dengan tahapan pemahaman data, prapemrosesan, transformasi,
penerapan algoritma K-Means, dan evaluasi kualitas klaster. Penentuan jumlah klaster dilakukan dengan
mempertimbangkan metode Elbow dan/atau Silhouette Score, sedangkan hasil klaster dianalisis berdasarkan
karakteristik masing-masing kelompok. Pendekatan ini diharapkan mampu menghasilkan informasi mengenai
pola akademik mahasiswa sehingga program studi dapat menyusun strategi pembinaan, monitoring, dan
evaluasi akademik secara lebih terarah. Hasil akhir penelitian tidak dimaksudkan sebagai pengganti
keputusan akademik, melainkan sebagai informasi pendukung berbasis data.

Kata Kunci: K-Means Clustering, Educational Data Mining, data mahasiswa, performa akademik, klasterisasi,
pengambilan keputusan.

ABSTRACT

This study aims to analyze patterns of student academic characteristics using the K-Means Clustering
algorithm to support academic decision-making. Student data encompasses various academic details—such
as grade point averages, credit hours completed, attendance, and course grades—yet this information is not
always optimally utilized to identify groups of students with similar characteristics. The study employs an
Educational Data Mining approach comprising stages of data understanding, preprocessing, transformation,
K-Means algorithm application, and cluster quality evaluation. The number of clusters is determined using the
Elbow method and/or the Silhouette Score, while the resulting clusters are analyzed based on the specific
characteristics of each group. This approach is expected to yield insights into student academic patterns,
enabling study programs to formulate more targeted strategies for academic guidance, monitoring, and
evaluation. The study's findings are not intended to replace academic decisions but rather to serve as data-
driven supporting information.

Keywords: K-Means Clustering, Educational Data Mining, student data, academic performance, clustering,
decision making.
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PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi telah menyebabkan perguruan tinggi menghasilkan dan
menyimpan data akademik dalam jumlah yang semakin besar. Data tersebut dapat berasal dari
sistem informasi akademik, rekam nilai mahasiswa, aktivitas pembelajaran, kehadiran, pengambilan
mata kuliah, hingga informasi mengenai perkembangan studi. Ketersediaan data dalam jumlah
besar memberikan peluang bagi perguruan tinggi untuk mengembangkan proses pengambilan
keputusan yang lebih berbasis bukti. Dalam konteks pendidikan tinggi, pendekatan Educational Data
Mining (EDM) dan Learning Analytics berkembang sebagai metode untuk menemukan pola,
hubungan, serta informasi yang dapat digunakan untuk memahami proses dan hasil pembelajaran.
Kajian Aldowah, Al-Samarraie, dan Fauzy menunjukkan bahwa penerapan EDM dan learning
analytics dalam pendidikan tinggi dapat digunakan untuk berbagai kebutuhan analitik, termasuk
analisis pembelajaran, perilaku, prediksi, dan visualisasi. (Aldowah et al., 2019) Romero dan
Ventura juga menjelaskan bahwa perkembangan EDM telah menghasilkan berbagai pendekatan
analitik yang dapat digunakan untuk memahami data pendidikan dan mendukung peningkatan
proses pembelajaran. (Romero & Ventura, 2020) Dengan demikian, pemanfaatan data akademik
tidak hanya berfungsi sebagai dokumentasi administratif, tetapi dapat dikembangkan menjadi
sumber informasi strategis bagi perguruan tinggi.

Salah satu permasalahan dalam pengelolaan akademik adalah keberagaman karakteristik
mahasiswa. Mahasiswa dalam suatu program studi tidak selalu mempunyai tingkat capaian
akademik, pola pengambilan SKS, kehadiran, dan perkembangan studi yang sama. Apabila evaluasi
hanya dilakukan berdasarkan nilai rata-rata atau peringkat, informasi mengenai pola kelompok
mahasiswa yang mempunyai karakteristik serupa dapat kurang terlihat. Oleh karena itu, diperlukan
metode analisis yang mampu mengelompokkan data mahasiswa berdasarkan kemiripan
karakteristiknya. Clustering merupakan salah satu pendekatan dalam data mining yang dapat
digunakan untuk membentuk kelompok data berdasarkan tingkat kemiripan tertentu tanpa
memerlukan label kelas sebelumnya. Dalam penelitian pendidikan, pendekatan klasterisasi telah
digunakan untuk mengidentifikasi pola performa dan perilaku mahasiswa. Alalawi, Shaharanee, dan
Jamil menunjukkan bahwa data mahasiswa yang mencakup informasi demografis, akademik, dan
aktivitas dapat dimanfaatkan untuk menghasilkan informasi yang lebih berguna bagi institusi
pendidikan. (Sultan Alalawi et al., 2023) Sementara itu, Mohd Talib, Abd Majid, dan Sahran
menggunakan K-Means untuk mengidentifikasi pola perilaku mahasiswa pada pendidikan tinggi dan
menunjukkan bahwa pengelompokan dapat membantu mengidentifikasi karakteristik kelompok
mahasiswa sebelum dilakukan analisis lanjutan. (Mohd Talib et al., 2023)

Algoritma K-Means dipilih dalam penelitian ini karena merupakan salah satu algoritma partitioning
clustering yang relatif sederhana dan sesuai untuk data numerik. Algoritma tersebut bekerja dengan
menentukan sejumlah pusat klaster (centroid), menghitung jarak setiap objek terhadap pusat klaster,
menetapkan objek pada klaster terdekat, kemudian memperbarui posisi centroid secara iteratif
sampai kondisi konvergensi tercapai. Dalam konteks data akademik, K-Means dapat digunakan
untuk mengelompokkan mahasiswa berdasarkan kombinasi variabel seperti IPK, jumlah SKS, nilai
mata kuliah, kehadiran, atau indikator akademik lain yang tersedia. Penelitian Alberto, Sari,
Samsuryadi, dan Primanita sebelumnya menggunakan K-Means untuk mengelompokkan performa
akademik mahasiswa berdasarkan indeks prestasi selama beberapa semester dan menunjukkan
bahwa metode tersebut dapat menghasilkan kelompok performa akademik secara konsisten.
Penelitian Amalia dkk. juga menunjukkan penerapan K-Means pada data nilai akademik yang
kemudian dikombinasikan dengan evaluasi Silhouette Width dan pengembangan dashboard untuk
membantu pemantauan performa. (Amalia et al., 2021) Temuan tersebut memperlihatkan bahwa
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klasterisasi dapat menjadi pendekatan deskriptif untuk mengubah data akademik yang kompleks
menjadi kelompok yang lebih mudah diinterpretasikan.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini berfokus pada analisis klasterisasi data
mahasiswa menggunakan algoritma K-Means untuk mendukung pengambilan keputusan akademik.
Tujuan utama penelitian adalah mengidentifikasi kelompok mahasiswa berdasarkan karakteristik
akademiknya, menentukan jumlah klaster yang paling sesuai, serta menginterpretasikan
karakteristik setiap klaster sebagai informasi pendukung bagi pengelola program studi. Proses
analisis dilakukan melalui tahapan pengumpulan dan pemahaman data, pembersihan data,
pemilihan atribut, normalisasi atau standardisasi, penerapan K-Means, evaluasi kualitas klaster, dan
interpretasi hasil. Penggunaan evaluasi seperti Elbow Method, Silhouette Score, atau Davies-
Bouldin Index diperlukan agar pemilihan jumlah klaster tidak semata-mata didasarkan pada asumsi.
Penelitian mengenai klasifikasi performa akademik mahasiswa juga memperlihatkan pentingnya
evaluasi kualitas klaster sebelum hasilnya digunakan untuk interpretasi pendidikan. Dengan
pendekatan tersebut, hasil penelitian diharapkan dapat memberikan gambaran objektif mengenai
segmentasi mahasiswa dan membantu perguruan tinggi merancang kebijakan akademik yang lebih
tepat sasaran, misalnya monitoring mahasiswa yang membutuhkan pendampingan, pengembangan
program pengayaan bagi kelompok tertentu, dan evaluasi strategi pembelajaran. Namun demikian,
hasil klaster tetap harus diposisikan sebagai informasi pendukung karena keputusan akademik tidak
seharusnya ditentukan hanya berdasarkan hasil algoritma.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode Educational Data Mining untuk
menganalisis data akademik mahasiswa. Kerangka kerja penelitian dapat menggunakan konsep
CRISP-DM vyang terdiri atas business understanding, data understanding, data preparation,
modeling, evaluation, dan deployment. Pendekatan tersebut sesuai untuk penelitian yang bertujuan
mengolah data pendidikan menjadi informasi yang dapat digunakan dalam proses pengambilan
keputusan. Penelitian mengenai analisis performa akademik juga telah menggunakan CRISP-DM
sebagai kerangka pengembangan proses data mining karena tahapan tersebut memberikan alur
yang sistematis dari pemahaman kebutuhan sampai evaluasi hasil. Pada tahap business
understanding, penelitian diarahkan untuk mengetahui kebutuhan program studi terhadap informasi
mengenai karakteristik mahasiswa. Pada tahap data understanding, peneliti melakukan identifikasi
sumber data, jumlah record, atribut, tipe data, dan kondisi kelengkapan data. Data dapat berasal
dari sistem informasi akademik atau basis data akademik resmi perguruan tinggi dengan tetap
memperhatikan aspek kerahasiaan dan perlindungan data mahasiswa. Variabel yang digunakan
perlu dipilih berdasarkan relevansinya terhadap tujuan penelitian, sehingga tidak semua atribut
administratif harus dimasukkan ke dalam proses klasterisasi.

Tahap berikutnya adalah persiapan data (data preparation). Data yang diperoleh perlu diperiksa
untuk menemukan nilai kosong, duplikasi, kesalahan input, dan data yang tidak sesuai dengan
karakteristik variabel. Data mahasiswa yang tidak lengkap dapat ditangani menggunakan metode
yang sesuai dengan karakteristik permasalahan, sedangkan data duplikat perlu dihapus agar tidak
memberikan bobot berlebihan terhadap observasi tertentu. Selanjutnya dilakukan pemilihan atribut,
misalnya IPK, jumlah SKS ditempuh, jumlah SKS lulus, rata-rata nilai mata kuliah, persentase
kehadiran, dan jumlah semester yang telah ditempuh. Pemilihan atribut harus disesuaikan dengan
dataset aktual dan tujuan penelitian. Variabel dengan skala yang berbeda perlu dinormalisasi atau
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distandardisasi karena K-Means menggunakan perhitungan jarak sehingga variabel dengan rentang
nilai lebih besar dapat mendominasi hasil klaster. Setelah preprocessing selesai, data disusun
menjadi matriks yang terdiri atas baris sebagai mahasiswa dan kolom sebagai atribut akademik.
Pendekatan pengolahan seperti ini sejalan dengan penelitian K-Means dalam bidang pendidikan
yang melakukan preprocessing sebelum proses pembentukan klaster. Studi terbaru bahkan
menunjukkan pentingnya normalisasi, evaluasi beberapa kandidat jumlah klaster, serta pengujian
stabilitas hasil klaster.

Pada tahap modeling, algoritma K-Means digunakan untuk membagi mahasiswa ke dalam sejumlah
kelompok berdasarkan kemiripan atribut. Secara matematis, K-Means berupaya meminimalkan
jumlah kuadrat jarak antara setiap data dengan centroid klaster tempat data tersebut berada. Jarak

Euclidean dapat dirumuskan sebagai d(xi,cj) =\/an:1(xim—cjm)2, dengan x;sebagai data

mahasiswa, c;sebagai centroid klaster, dan psebagai jumlah atribut. Proses dimulai dengan
menentukan nilai K, kemudian menetapkan centroid awal, menghitung jarak setiap data terhadap
centroid, menetapkan data ke centroid terdekat, menghitung kembali centroid berdasarkan rata-rata
anggota klaster, dan mengulangi proses sampai perubahan keanggotaan atau centroid memenuhi
kondisi berhenti. Beberapa nilai Kperlu diuji untuk mendapatkan jumlah klaster yang paling sesuai.
Elbow Method dapat digunakan dengan mengamati perubahan nilai Within-Cluster Sum of Squares
(WCSS), sedangkan Silhouette Score dapat digunakan untuk mengukur kualitas pemisahan dan
kekompakan klaster. Davies-Bouldin Index juga dapat digunakan sebagai indikator tambahan,
dengan nilai yang lebih rendah secara umum menunjukkan pemisahan klaster yang lebih baik.
Penelitian tentang K-Means pada data akademik mahasiswa telah menggunakan pendekatan
evaluasi tersebut untuk memperoleh konfigurasi klaster yang lebih dapat dipertanggungjawabkan.

Tahap terakhir adalah evaluasi dan interpretasi. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan hasil
beberapa konfigurasi K, misalnya K =2, K=3, K =4, dan K =5, kemudian menentukan
konfigurasi yang memberikan kualitas klaster dan interpretasi akademik paling baik. Hasil evaluasi
selanjutnya digunakan untuk menghitung karakteristik setiap klaster berdasarkan nilai rata-rata atau
median setiap atribut. Misalnya, apabila sebuah klaster mempunyai rata-rata IPK dan jumlah SKS
lulus yang relatif tinggi, kelompok tersebut dapat diinterpretasikan sebagai kelompok dengan
capaian akademik relatif tinggi. Sebaliknya, kelompok dengan nilai akademik dan progres studi
relatif rendah dapat menjadi kelompok yang perlu mendapatkan perhatian lebih lanjut. Interpretasi
tersebut tidak boleh langsung dianggap sebagai label “mahasiswa bermasalah”, karena K-Means
hanya menunjukkan pola kemiripan data. Hasil klaster perlu divalidasi oleh pihak akademik dan
dibandingkan dengan konteks kebijakan institusi. Penelitian mengenai EDM menegaskan bahwa
data mining dapat membantu pengambilan keputusan pendidikan, tetapi hasil analitik perlu
diterjemahkan secara hati-hati dalam konteks pendidikan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan rancangan penelitian, hasil awal yang perlu disajikan adalah karakteristik dataset
setelah proses preprocessing. Tabel hasil penelitian sebaiknya memuat jumlah data awal sebanyak
[460] mahasiswa, kemudian jumlah data setelah penghapusan duplikasi sebanyak [357], jumlah
data setelah penanganan nilai kosong sebanyak [103], serta atribut yang digunakan dalam proses
clustering. Apabila variabel penelitian terdiri atas IPK, jumlah SKS ditempuh, jumlah SKS lulus, rata-
rata nilai, dan persentase kehadiran, maka masing-masing variabel perlu ditampilkan dalam bentuk
statistik deskriptif seperti nilai minimum, maksimum, rata-rata, dan standar deviasi. Tahap ini penting
karena karakteristik awal data dapat memengaruhi interpretasi hasil klaster. Misalnya, variabel yang
mempunyai variasi sangat tinggi perlu mendapatkan perhatian pada tahap standardisasi. Proses

44



Jurnal Tampiasih 3(2), Juli 2025

preprocessing juga perlu dilaporkan secara transparan agar penelitian dapat direplikasi. Dalam
penelitian EDM, kualitas data merupakan bagian penting karena kesalahan, ketidaklengkapan, atau
ketidaksesuaian atribut dapat menghasilkan pola yang kurang representatif. Kajian sistematis
mengenai EDM menunjukkan bahwa clustering merupakan salah satu teknik yang banyak
digunakan untuk menemukan pola dalam data pendidikan. Dengan demikian, hasil preprocessing
tidak hanya menjadi tahap teknis, tetapi merupakan bagian dari validitas penelitian.

Pada tahap penentuan jumlah klaster, hasil pengujian dapat disajikan menggunakan nilai WCSS,
Silhouette Score, dan/atau Davies-Bouldin Index. Berdasarkan hasil pengolahan dataset aktual, nilai
tersebut perlu dimasukkan ke dalam K = 2menghasilkan Silhouette [3.30], K = 3menghasilkan
[3.20], K = 4menghasilkan [3.15], dan K = 5menghasilkan [3.15]. Nilai K terbaik dipilih berdasarkan
kombinasi antara kualitas statistik dan interpretasi akademik. Apabila metode Elbow menunjukkan
titik perubahan paling jelas pada K = [nilai], sedangkan nilai Silhouette Score juga relatif tinggi pada
konfigurasi tersebut, maka jumlah tersebut dapat dipilih sebagai konfigurasi utama. Pendekatan ini
lebih kuat daripada menetapkan jumlah klaster hanya berdasarkan asumsi peneliti. Penelitian Mohd
Talib, Abd Majid, dan Sahran memperlihatkan bahwa K-Means dapat digunakan untuk
mengidentifikasi pola mahasiswa pada pendidikan tinggi, sedangkan penelitian lain menunjukkan
pentingnya membandingkan beberapa konfigurasi klaster menggunakan ukuran validitas. Penelitian
terbaru tentang profil capaian akademik juga membandingkan Elbow Method, Silhouette Score, dan
stabilitas klaster sebelum menentukan jumlah kelompok yang digunakan. Oleh sebab itu, hasil
pemilihan K dalam penelitian ini perlu didukung oleh bukti kuantitatif, bukan hanya visualisasi.

Setelah jumlah klaster ditetapkan, analisis dilanjutkan dengan mengidentifikasi karakteristik masing-
masing kelompok. Apabila hasil penelitian menghasilkan tiga klaster, misalnya, interpretasi dapat
dilakukan berdasarkan nilai centroid setiap variabel. Klaster 1 memiliki centroid IPK [nilai], SKS
ditempuh [nilai], rata-rata nilai [nilai], dan kehadiran [nilai]; Klaster 2 memiliki karakteristik [nilai];
sedangkan Klaster 3 mempunyai karakteristik [nilai]. Berdasarkan pola tersebut, peneliti dapat
memberikan nama deskriptif seperti “kelompok capaian akademik relatif tinggi”, “kelompok capaian
akademik menengah”, dan “kelompok capaian akademik relatif rendah”. Penamaan tersebut harus
dilakukan setelah melihat centroid, bukan sebelum algoritma dijalankan. Temuan ini dapat
dibandingkan dengan penelitian terdahulu. Alberto dkk. menggunakan K-Means untuk
mengelompokkan performa akademik mahasiswa berdasarkan indeks prestasi beberapa semester.
Penelitian Amalia dkk. juga menunjukkan bahwa hasil clustering dapat dikembangkan menjadi
dashboard untuk membantu pemantauan performa akademik. Sementara itu, Alalawi, Shaharanee,
dan Jamil menunjukkan bahwa data mahasiswa dapat memberikan informasi yang berguna bagi
institusi ketika dianalisis dengan teknik clustering. Oleh karena itu, hasil penelitian ini berpotensi
memberikan nilai praktis apabila karakteristik klaster diterjemahkan menjadi informasi yang dapat
dipahami oleh pengelola akademik.

Implikasi hasil klasterisasi terhadap pengambilan keputusan akademik perlu dibahas secara
proporsional. Kelompok dengan capaian akademik relatif tinggi dapat menjadi dasar informasi untuk
merancang program pengayaan atau pengembangan kompetensi, sedangkan kelompok dengan
capaian akademik relatif rendah dapat menjadi sasaran monitoring dan pendampingan akademik.
Namun, klasterisasi tidak boleh digunakan secara tunggal untuk menentukan status mahasiswa,
memberikan sanksi, atau mengambil keputusan yang berdampak signifikan terhadap mahasiswa.
Keputusan akademik tetap memerlukan pertimbangan dosen, program studi, kebijakan institusi,
serta kondisi individual mahasiswa. Hasil penelitian lebih tepat digunakan sebagai decision support
yang membantu pihak akademik menentukan kelompok mana yang perlu diperiksa lebih lanjut.
Pendekatan semacam ini konsisten dengan perkembangan EDM yang menempatkan analitik

45



Jurnal Tampiasih 3(2), Juli 2025

sebagai alat untuk mendukung peningkatan proses pendidikan dan pengambilan keputusan
berbasis data. Dengan demikian, kontribusi utama penelitian bukan hanya menghasilkan beberapa
kelompok mahasiswa, tetapi menyediakan metode yang sistematis untuk mengubah data akademik
menjadi informasi yang dapat digunakan dalam monitoring dan evaluasi. Setelah angka hasil aktual
dimasukkan, pembahasan dapat diperkuat dengan membandingkan distribusi anggota setiap
klaster, nilai centroid, nilai validitas klaster, serta implikasi akademiknya.

KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means dapat digunakan sebagai pendekatan
Educational Data Mining untuk mengidentifikasi kelompok mahasiswa berdasarkan kemiripan
karakteristik akademik. Data akademik yang pada awalnya tersimpan dalam bentuk record individual
dapat diolah melalui proses preprocessing, standardisasi, clustering, dan evaluasi sehingga
menghasilkan kelompok mahasiswa dengan karakteristik tertentu. Pendekatan ini relevan karena
mahasiswa dalam suatu program studi memiliki kondisi akademik yang beragam sehingga analisis
berbasis kelompok dapat memberikan informasi tambahan dibandingkan hanya menggunakan
statistik deskriptif atau peringkat akademik. K-Means memiliki mekanisme yang relatif sederhana
untuk mengelompokkan data numerik berdasarkan kedekatan terhadap centroid. Penelitian
terdahulu telah memperlihatkan penggunaannya dalam analisis performa dan perilaku mahasiswa,
termasuk pada konteks pendidikan tinggi. Dengan demikian, penggunaan K-Means dalam penelitian
ini dapat menjadi salah satu alternatif untuk melakukan segmentasi data mahasiswa secara
sistematis.

Pemilihan jumlah klaster merupakan bagian penting dalam penelitian karena jumlah kelompok akan
menentukan bentuk interpretasi hasil. Oleh sebab itu, penelitian tidak cukup hanya menjalankan
algoritma K-Means dengan satu nilai K, tetapi perlu membandingkan beberapa kemungkinan jumlah
klaster menggunakan metode evaluasi seperti Elbow Method, Silhouette Score, dan Davies-Bouldin
Index. Konfigurasi terbaik harus ditentukan berdasarkan kualitas pemisahan data sekaligus
relevansi interpretasi akademiknya. Apabila hasil pengolahan aktual menunjukkan bahwa
konfigurasi [K terbaik] mempunyai performa evaluasi paling baik, maka konfigurasi tersebut dapat
digunakan sebagai model utama penelitian. Pendekatan evaluasi tersebut juga didukung oleh
penelitian yang menggunakan K-Means dalam konteks data akademik dan membandingkan kualitas
beberapa konfigurasi klaster. Penggunaan beberapa indikator validasi akan meningkatkan
transparansi penelitian dan mengurangi risiko pemilihan jumlah klaster secara subjektif.

Hasil klasterisasi dapat dimanfaatkan sebagai informasi pendukung untuk memahami kondisi
akademik mahasiswa secara lebih terstruktur. Berdasarkan centroid dan distribusi anggota, masing-
masing klaster dapat diidentifikasi berdasarkan karakteristik akademiknya. Kelompok dengan
capaian relatif tinggi dapat diarahkan pada strategi pengayaan, kelompok dengan capaian
menengah dapat memperoleh pemantauan berkala, sedangkan kelompok yang menunjukkan
capaian relatif rendah dapat menjadi sasaran evaluasi dan pendampingan akademik lebih lanjut.
Namun, interpretasi tersebut harus mempertimbangkan bahwa K-Means merupakan metode
eksploratif yang menghasilkan kelompok berdasarkan atribut yang dimasukkan ke dalam model.
Oleh karena itu, hasil klaster tidak dapat dianggap sebagai ukuran mutlak kemampuan mahasiswa.
Informasi hasil clustering perlu dikombinasikan dengan pengetahuan akademik, evaluasi dosen,
kebijakan program studi, dan konteks individual mahasiswa. Prinsip tersebut penting agar
penerapan analitik pendidikan tetap berorientasi pada peningkatan kualitas pembelajaran dan
bukan sekadar klasifikasi administratif.
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Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan kerangka analisis untuk memanfaatkan data
akademik sebagai dasar pendukung pengambilan keputusan yang lebih berbasis data.
Implementasi K-Means dapat membantu program studi menemukan pola yang mungkin sulit terlihat
melalui analisis manual, terutama ketika jumlah mahasiswa dan atribut akademik semakin besar.
Pengembangan selanjutnya dapat dilakukan dengan menambahkan variabel yang relevan,
membandingkan K-Means dengan algoritma clustering lain, menguji stabilitas klaster, serta
mengembangkan dashboard akademik yang menyajikan hasil clustering secara mudah dipahami
oleh pengelola program studi. Penelitian juga perlu memperhatikan aspek privasi, keamanan data,
dan interpretasi hasil agar informasi mahasiswa tidak digunakan secara tidak tepat. Dengan
demikian, hasil klasterisasi sebaiknya diposisikan sebagai sistem pendukung keputusan akademik,
bukan sebagai pengganti keputusan manusia. Pendekatan tersebut sejalan dengan perkembangan
EDM dan learning analytics yang menempatkan pemanfaatan data sebagai sarana untuk
meningkatkan proses pendidikan, monitoring, dan perencanaan akademik.
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