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Abstract

Recruitment of studentsin private universities has its challenges for the campus. Several things must be seen by the campusin
its efforts to recruit new students every year, namely the existence of student data that can be used in developing a strategy for
recruiting new students. This study aims to assist the campus in determining strategic policies to conduct the screening of new
students every year. This study uses data from the last 3 years from one of the study programs, the student data used are city
origin, school origin, and province origin. Grouping students based on school origin, city, and the province is one way to
attract new students. the use of data mining in the grouping can be done using the K-Means Clustering algorithm. The
implementation of the K-Means Clustering Algorithm is relatively easy and has fast computing, so it can be used to analyze
college student profile data to help increase the selection of new students in the following year. The applications used to run
the K-Means Clustering Algorithm are Orange Data Mining and RapidMiner, these 2 applications are used to ensure the
results obtained regarding data grouping or clustering are the same. In the data that has been grouped with K-Means
Clustering, there are 3 clusters, namely cluster_2 / C2 is the cluster with the most cluster members, in this cluster, South
Kalimantan Province with Banjarmasin City has the most members so it becomes a separate cluster. Data cluster_0/ C3isthe
cluster with the second highest value, this cluster isobtained in Central Kalimantan Provincewith variouscitiesinit. The data
cluster_1/ C1 hasthe lowest value of 10, in this cluster it is obtained in the Province of South Kalimantan, but with different
cities. The grouping of the data will make it easier to formulate strategies for recruiting new students in the following year.

Keywords: clustering, data mining, k-means,

Abstrak

Penjaringan mahasiswa di perguruan tinggi swastailiRetantangan tersendiri bagi pihak kampus. Beparhal yang harus
bisa dilihat oleh pihak kampus dalam upaya pergarrmahasiswa baru disetiap tahunnya, yaitu ad#atgamahasiswa yang
dapat digunakan dalam menyusun strategi penjarimgdrasiswa baru. Penelitian ini bertujuan untuk beertu pihak kampus
dalam menentukan kebijkan strategi untuk melakuganjaringan mahasiswa baru disetiap tahunnya. Eeanelni
menggunakan data 3 tahun terakhir dari salah gatgragm studi, data mahasiswa yang digunakan adaahkota, asal
sekolah, dan asal provinsi. Pengelompokan mahasisvaasarkan asal sekolah, kota dan provinsi mkampsalah satu cara
untuk menjaring mahasiswa baru. penggunaan datagndalam pengelompokan dapat dilakukan dengan gugradan
algoritma K-Means Clustering. Implementasi AlgorittdaMeans Clustering relatif mudah dan memiliki kortgmi yang
cepat, sehingga dapat digunakan untuk mengandfsasprofil mahasiswa perguruan tinggi untuk mertbameningkatkan
penjaringan mahasiswa baru pada tahun berikutnpdikasi yang digunakan untuk menjalankan AlgoritideMeans
Clustering adalah Orange Data Mining dan RapidMiemplikasi ini digunakan untuk memastikan hasilgydidapat terkait
pengelompokkan atau klasterisasi data adalah $exa. data yang telah dikelompokkan dengan K-MearsgteTing terdapat
3 cluster, vyaitu cluster_2 / C2 merupakan klastergdn anggota klaster terbanyak, pada klasterriiifsi Kalimantan
Selatan dengan Kota Banjarmasin yang memiliki arggtgrbanyak, sehingga menjadi klaster tersendataBluster_0/ C3
merupakan klaster dengan nilai kedua tertinggstklaini didapatkan pada Provinsi Kalimantan Tenggiigan berbagai Kota
di dalamnya. Data cluster_1 / C1 memiliki nilaigiedah yaitu 10, pada klaster ini didapatkan padifsi Kalimantan
Selatan, tetapi dengan kota yang berbeda-bedaePemgpkkan data tersebut akan mempermudah penyustnasegi dalam
penjaringan mahasiswa baru di tahun berikutnya.

Kata kunci:: klastering, data mining, k-means
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1. Pendahuluan beberapaluster berdasarkan kesamaan data, sehingga

. o . ata yan memiliki  karakteristik yang sama
Pene_zra_pan teknologi informasi d'befb?‘g"?" b'dangbquif(elomypolgkan menjadi satu cluster dan ))//ang meimilik
menjadi sgbuah I_<e_harusan saat ini, t_|dak terkec Arakteristik berbeda dikelompokkan dalam cluster
dalam dunia pendidikan yang menghasilkan data yané;ng lain [12]. [13] menyebutkan bahwa hasil uij
berlimpah terkait pembelajaran dan data mahasitjva :

Penerimaan mahasiswa baru yang dilakukan set laster K-Means merupakan solusi yang optinkal.
. | yang . {3Rans Clustering memliki kelebihan sebagai algoritma
tahun oleh setiap perguruan tinggi menghasilkaa dat

. . ._ pengelompokan yang mudah diimplementasikan, relatif
yang berlimpah, terutama pada data profil mahasis %pgt dal?alm pr%se% komputasip [14]. Namun [15]

Hal tersebut dapat ditindaklanjuti dengan melakuk nuliskan bahwaK-Means Clustering memiliki
pengolahan data yang akan sangat membantu ur@% erapa kelemahan pada penentuan cetaioid-nya

mengetahui informasi penting berupa pengetahuan . . . A
baru. Informasi yang telah diolah tadi dapat diduama i%;g?rg; di?alskikagﬂengaklbatkan Klasterisasi  tidak

sebagai penunjang dalam pengambilan keputusan bagi

institusi [2] dalam hal menentukan strategi peraoariPada penelitian yang dilakukan oleh [2] menyebutkan
mahasiswa baru nantinya. Pengelompokan data ydrajpwa  algoritma K-Means Clustering dapat
dilakukan berdasarkan kesamaan atau similaritas akaengklasterkan data yang nantinya digunakan untuk
mempermudah untuk dilakukannya analisis[3]. Dataelakukan strategi promosi berdasarkan prograni stud
yang didapat dan disimpan mempunyai keragaman, damg paling banyak diminati. Hal serupa juga
perubahan datanya cepat, maka dapat disebut derdjaampaikan pada penelitian yang dilakukan oleh [8]
big data [4]. Big Data meliputi tiga hal yang biasgang menyebutkan bahwa penerapan data mining
disingkat dengan 3V, yaitwolume, velocity, dan dengan metode K-means Clustering dapat diterapkan
variety. Volume adalah besaran data yang harus dikelgbada pengelompokan buku sehingga membantu pihak
berukuran super besar. Sedangk@ocity berkenaan Perpustakaan untuk mengetahui buku mana yang sering
dengan kecepatan pemrosesan data yang hafipgnjam. Hal ini seseuai dengan apa yang ditutiska
mengimbangi pesatnya pertumbuhan jumlah data yavigh [16] yang menyatakan bahwa dengan adanya
ada. Kemudianvariety merujuk pada karakteristik pengolahan data berdasarkan kelompok tersebut, maka
sumber data yang sangat beragam, baik itu yangdler@enentuan tempat promosi perguruan tinggi akart tepa
dari basis data yang terstruktur maupun juga d#g-d sasaran dan meminimalisir penurunan jumlah
data yang tidak terstruktur [5]. mahasiswa pada tahun berikutnya.

Big data tersebut jika diolah menjadi informasiydhg Penelitian yang dilakukan oleh [17] menyatakan @hw
tepat maka dapat digunakan untuk merencanakzasil K-Means Clustering dapat digunakan untuk
strategi yang tepat dalam penjaringan mahasisviah Sanenyimpulkan dalam menentukan siswa yang
satu cara pengolahan data adalah dengan menggunalapotensi DO. Pada penelitian yang dilakukan oleh
data mining, dengan menggunakan data mining p#t&8] menyebutkan bahwa dari perbandingan metode
pengambil keputusan dapat memanfaatkannya unalgortima klasterisasi, metodé€-Means menghasikan
menentukan cara yang tepat dan cepat [Pengelompokan terbaik. Pada penelitian yang
Pengelompokkan data mahasiswa dengan data mirdiigkukan oleh [10] menyebutkan bahwa semakin
dapat menggunakan teknik Clustering yang merupaklaanyak data yang diproses, maka hasil yang didapatk
proses membagi data dalam suatu himpunan ke dajaga akan semakin baik. Hal ini serupa dengan
beberapa kelompok yang memiliki kesamaan data [penelitian yang dilakukan oleh [19] menyebutkan
Teknik Clustering ini juga dapat meminimalisir suatbahwa hasil klasterisasi dari metodk-Means
objek data yang mirip dan mengklasterkan databetseClustering memiliki akurasi sebesar 100% dengan
secara ilmiah [8]. Teknilclustering saat ini banyak menggunakan 1000 dataset.

digunakan dan dipelajari secara ekstensif dal

Klasifikasi unsupervised [9]. Berdasarkan uraian di atas, maka peneliti akan

melakukan  pengelompokkan data  mahasiswa
K-Means Clustering merupakan salah satu algoritméerdasarkan asal sekolah, kota dan provinsi dengan
yang mampu melakukan klasterisasi terhadap dat yamenggunakan algoritmi-Means Clustering. Hal ini
bersifat heterogen, hal ini dikarenakan algoritradg bertujuan untuk dapat menentukan strategi penjaning
dasarnya hanya mampun melakukan pengelompokkaahasiswa baru pada tahun-tahun berikutnya dan
dengan nilai atribut homogen saja [10{-Means pengambilan keputusan dalam beberapa strategi
Clustering juga disebut dengan algoritma yangenjaringan mahasiswa.

menentukan nilaCluster (k) dengan sembarang dan

nilai yang telah ditentukan tersebut menjditik 2. Metode Pendlitian

pusat dariCluster atau sebagaientroid [11]. K-Means
merupakan metode data untuk klasterisagin-
hierarchical yang dapat mengelompokkan data menj

Penelitian ini memiliki beberapa tahapan yang danul
?ri pengumpulan data, pengolahan awal, dan proses
asterisasi yang akan dianalisis dan visualisasika
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Tahap satu dimulai dengan pengumpulan data ye ( sn )

J

didapat dari program studi disalah satu perguringgyit 1
swasta, data yang diambil adalahd ata 3 tahunitgrak / o=

Tahapan berikutnya adalah melakukan selel rocessing
data,pada tahapan ini data mahasiswa yang dide

/ Tertukan

akan diseleksi berdasarkan asal sekolah, kotadasal / »mscuss / o
provinsi asal mahasiswa. Pada tahapan terkahiun ye . ¥ /pidmm;#-\ ek
implementasi  menggunakan  metodeK-Means | e

Tertukan Tiiik Pusat
Cluster

Clustering dengan menggunakan aplik&siange Data

Mining danRapidMiner. Hasil dari klasterisasi 2 buah
aplikasi tersebut akan dianalisis dan visualisasik
untuk mempermudah pembaca memahami hasilnya.

Hasi Cluster

Hitung jarak Data
Terhadap Pusat Cluster

Psgeblr\poiangas.l
Sesual Minimum larak
KePisatQuster

Pada metodeK-Means Clustering ada langkah-
langkah yang dilakukan, berikut adalah langkal
langkah yang dilakukan [20] yaitu pada langkah
pertama menentukan jumlah klaster yang akan
dipergunakan dalam pembagian data; kemudian ;
langkah kedua dilanjutkan dengan menentukan centroi Hasil dan Pembahasan
awal yang diperoleh secara acak serta jumlah ddntrBata yang diolah pada penelitian ini adalah data
sebanyak klaster yang akan dibuat. Pengertianaigntimahasiswa pada salah satu perguruan tinggi swasta
sendiri adalah titik pusat klaster atau awal plisester; dengan mengambil satu program studi yang akan
setelah itu langkah ketiga dilakukan perhitungaal dianalisa menggunak&xMeans Clustering. Data yang
pada setiap inputan data terhadap pusat k|astgg;h]indiambi| adalah data dari 3 angkatan mahasiswa anogr
ditemukan jarak paling dekat dari setiap data tapa Studi dengan jumlah 66 orang mahasiswa aktif. Aysiik
centroid. Perhitungan jarak dilakukan dengayfng digunakan dalam pengolahan data dan analisa

Gambar 1. Algoritma K-Means Clustering [20]

menggunakan persamaBuclidean Distance. adalah AplikasRapidMiner danOrange Data Mining,
2 aplikasi tersebut merupakan aplikasi yang sering
De = /(x; = 5)? + (y; + t;)? (1)  digunakan dalam pengolahan dan analisa data mining.

denganD. adalahEuclidean Distance, i adalah Data mahasiswa akan dikelompokkan menjadi 3 (K=3),
banyaknya objek,(x,y) merupakan koordinathal ini bertujuan untuk mengetahui kelompok
objek dan(s,t) merupakan koordinagentorid. mahasiswa berdasarkan dari data asal sekolahdanta
Egvinsi mahasiswa. Berikut data mahasiswa yang aka
akukan  pengolahan dan analisa dengan
g]’enggunakaK-Means Clustering.

Langkah keempat adalah mengelompokkan setiap

terhadap jarak pada titik pusat centroid terdek
kemudian langkah kelima adalah mengubah nil
centroid yang diperoleh dari rata-rata klaster yang Tabel 1. Tabel Data Mahasiswa
bersangkutan dengan persamaan:

No Asal Sekolah Provinsi Kota
Ck =1 Y di 2 1 SMK Negeri 3 Kalimantan
nk Banjarmasin _ Se[atan Banjarmasin
dengamk adalah jumlah data dalam klaster dan 2 Sg’r':farm';‘;ge” 1 g"é:g‘t‘::ta” Banjamasin
adalgh Jumla}h dari nilai jarak yang masuk dalam,  gya Negeri 1 Kalimantan
masing-masing klaster. Beruntung Baru Selatan Banjarmasin
. . . 4 SMK Negeri 3 Kalimantan
:]|ka anggota tiap klaster tldak a_da yang berubalkam Banjarmasin Selatan Banjarmasin
iterasi  selesai dan nilai rata-rata pusat5 SMA Negeri 1 Kalimantan
klaster () akan digunakan sebagai parameter dalam ~ Muara Teweh Tengah Muara Teweh

penentuan pembagian data; jika tidak, maka itetasi SMK ~ Negeri 2 Kalimantan

dilakukan dengan menggunakan langkah kedua hingga gﬂiﬂgki{:ggﬁ 1 ;Zﬂgg:nan Palangkaraya
langkah kelima. Puruk Cahu Tengah Puruk Cahu
8 SMK Negeri 1 Kalimantan
Gambar 1 merupakan alur pengguaan mekoeans Mihing Raya Tengah Palangkaraya
Clustering yang digunakan dalam penelitian ini. 9 SMA Negeri 2 Kalimantan
Dusun Selatan Tengah Buntok

44 SMK Negeri 4 Kalimantan

Banjarmasin Selatan Banjarmasin
45 Kalimantan
Tunas Bangsa Selatan Banjarmasin
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Pada data yang telah dilakukan klasterisasi jugeatda

No Asal Sekolah Provinsi Kota < : s ] "
26 SMK Isiam Sabilal Kalimantan dilihat hasil berdasarkan asal provinsi mahasi$aail
Muhtadin Selatan Banjarmasin tersebut bisa dilihat pada gambar 4 berikut.
47  SMK ISFI  Kalimantan
banjarmasin selatan Banjarmasin
48 SMK Negeri 1 Kalimantan
Banjarmasin Selatan Banjarmasin

Tabe 1 Data Mahasiswa tersebut kemudian diol :
dan dianalisa dengan menggunakRapidMiner dan
Orange Data Mining. Pada gambar 2 berikut
merupakan desain proses yang dilakukan pada applik
RapidMiner:

Process

b
%
&
[

) Process »

inp L Provinsi: Kalimantan Selatan Provinsi: Kalimantan Tengah

Read Excel Clustering

" & @ Gambar 4 Data berdasarkan asal provinsi mahasiswa

v
v

Clustering

Gambar 2. Desain Pemprosesan HragadMiner

Setelah proses desain tersebut, maka aplikasadijah

dan mendapatkan hasil yang ada pada gambar 3y __
merupakan pengelompokkan data berdasarkan prov :
asal mahasiswa sebagai berikut:

Clustering

Kota: Muara Teweh Kota: Palangkaraya M Kota: Puruk Cahu B Kota: Buntok
Kota: Kapuas M Kota: K M Kota: Banjarbaru Kota: Martapura
Kota: Barito Kuala Kota: Kuala Kapuas Ml Kota: Batulicin B Kota: Sampit

Gambar 5. Hasil daK-Means Clustering dengan Keterangan Kota

Pada gambar 5 di atas merupakan hasil pengelompokan
data berdasarkan Kota asal mahasiswa. Tabel 3 di
bawabh ini adalah hasil dari klasterisasi.

uster Tabel 3 Hasil darkK-Means Clustering
cluster: cluster_2 cluster: cluster_0 cluster: cluster_1 I d CI uae— Amj %(ol ah Pr OVI ns K ota

Gambar 3. Hasil daK-Means Clustering RapidMiner 1 cluster_2 SM.K Negeri 3 Kalimant Banjarmas
Banjarmasin an in
Dari gambar 3 terlihat hasil dari klasterisasi legui cluster 2 SMK Negeri 1 iz:ﬁgr‘“ Banjarmas
Rap|dM|_ner terdapat 3 klas_t_er, dengan masing-masin Banjarmasin an in
data setiap klaster dapat dilihat pada tabel Xberi Selatan
3 cluster_2 SMA Negeri 1 Kalimant Banjarmas
Tabel 2. Model Cluster Beruntung Baru an in
Selatan
Nilai Total Persentasi 4 cluster 2 SMK Negeri 3 Kalimant Banjarmas
cluster_0 15tems 22.73 % Banjarmasin an in
cluster_1 1Gtems 15.15% Selatan
cluster_2 4dtems 62.12 % 5 cluster_0 SMA Negeri 1 Kalimant Muara
Total 66 100 % Muara Teweh an Teweh
Tengah
6 cluster_0 SMK Negeri 2 Kalimant Palangkara
Palangkaraya an ya
Tengah
7 cluster_0 SMK Negeri 1 Kalimant Puruk
Puruk Cahu an Cahu
Tengah
8 cluster_0 SMK Negeri 1 Kalimant Palangkara
Mihing Raya an ya
Tengah
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id cluster Asal Sekolah Provins Kota id cluster Asal Sekolah Provins Kota
9 cluster_0 SMA Negeri 2 Kalimant Buntok 32 cluster_1 SMA Negeri 8 Kalimant Barabai
Dusun Selatan  an Barabai an
Tengah Selatan
10 cluster_2 SMK Negeri 1 Kalimant Banjarmas 33 cluster_2 SMK Maestro Kalimant Banjarmas
Gambut an in Islamic School an in
Selatan Selatan
11 cluster_1 SMK Maestro Kalimant Banjarnasi 34 cluster_2 SMA Negeri 11 Kalimant Banjarmas
Islamic  School an n BANJARMASI  an in
Banjarmasin Selatan N Selatan
12 cluster_0 SMA Negeri 4 Kalimant Muara 35 cluster_2 SMK Negeri 2 Kalimant Banjarmas
Muara Teweh an Teweh Banjarmasin an in
Tengah Selatan
13 cluster_0 SMA Negeri 3 Kalimant Palangkara 36 cluster_1 MA Kalimant Martapura
Palangkaraya an ya Raudhatusysyub an
Tengah ban Selatan
14 cluster_0 SMK Negeri 5 Kalimant Kapuas 37 cluster_1 SMK Negeri 1 Kalimant Banjarbaru
Kuala Kapuas an Banjarbaru an
Tengah Selatan
15 cluster_2 SMA PGRI 1 Kalimant Banjarmas 38 cluster_2 SMA Negeri 11 Kalimant Banjarmas
Banjarmasin an in Banjarmasin an in
Selatan Selatan
16 cluster_2 SMA PGRI 1 Kalimant Banjarmas 39 cluster_1 SMA Negeri 1 Kalimant Barito
Banjarmasin an in Alalak an Kuala
Selatan Selatan
17 cluster_0 SMA N 1 Puruk Kalimant Puruk 40 cluster_0 SMA Negeri 2 Kalimant Palangkara
Cahu an Cahu Palangkaraya an ya
Tengah Tengah
18 cluster_2 SMK Negeri 3 Kalimant Banjarmas 41 cluster_0 SMA Negeri 1 Kalimant Kuala
Banjarmasin an in Kapuas Timur  an Kapuas
Selatan Tengah
19 cluster_2 SMA Negeri 4 Kalimant Banjarmas 42 cluster_2 SMA Negeri 11 Kalimant Banjarmas
Banjar baru an in Banjarmasin an in
Selatan Selatan
20 cluster_0 SMK Negeri 1 Kalimant Katingan 43 cluster_2 SMA Negeri 4 Kalimant Banjarmas
Sanaman an Banjarmasin an in
Mantikei Tengah Selatan
21 cluster_2 SMK Negeri 2 Kalimant Banjarmas 44 cluster_2 SMK Negeri 4 Kalimant Banjarmas
Banjarmasin an in Banjarmasin an in
Selatan Selatan
22 cluster_2 SMK Negeri 3 Kalimant Banjarmas 45 cluster_2 Tunas Bangsa KalimantBanjarmas
Banjarmasin an in an in
Selatan Selatan
23 cluster_2 SMK ISFI Kalimant Banjarmas 46 cluster_2 SMK Islam Kalimant Banjarmas
Farmasi an in Sabilal an in
Banjarmasin Selatan Muhtadin Selatan
24 cluster_2 MAN 1 Kalimant Banjarmas 47 cluster_2 SMK ISFI Kalimant Banjarmas
Banjarmasin an in banjarmasin an in
Selatan Selatan
25 cluster_2 SMA Negeri 11 Kalimant Banjarmas 48 cluster_2 SMK Negeri 1 Kalimant Banjarmas
Banjarmasin an in Banjarmasin an in
Selatan Selatan
26 cluster_2 SMA Negeri 11 Kalimant Banjarmas 49 cluster_2 MAN 1 Kalimant Banjarmas
Banjarmasin an in Banjarmasin an in
Selatan Selatan
27 cluster_1 SMA Plus Citra Kalimant Banjarbaru 50 cluster_1 Madrasah Kalimant Barabai
Madinatul lImi an Aliyah Pertasi an
Selatan Kencana NU Selatan
28 cluster_2 MAN 3 Kalimant Banjarmas Haruyan
Banjarmasin an in 51 cluster_2 SMA Negeri 8 Kalimant Banjarmas
Selatan Banjarmasin an in
29 cluster_1 MA Kalimant Martapura Selatan
Raudhatusysyub an 52 cluster_1 SMA Negeri 1 Kalimant Martapura
ban Selatan Martapura an
30 cluster_2 SMA Negeri 5 Kalimant Banjarmas Selatan
Banjarmasin an in 53 cluster_2 SMK Negeri 3 Kalimant Banjarmas
Selatan Banjarmasin an in
31 cluster_2 SMA Negeri 11 Kalimant Banjarmas Selatan
Banjarmasin an in 54 cluster_2 SMK Negeri 3 Kalimant Banjarmas
Selatan Banjarmasin an in
Selatan
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id

cluster

Asal Sekolah

Provins

Kota

55 cluster_1 SMA Negeri 1 Kalimant Batulicin D
Karang Bintang an N
Selatan E
56 cluster_2 MAN 2 Model Kalimant Banjarmas
Banjarmasin an in
Selatan
57 cluster_2 MAN 1 Kalimant Banjarmas
Banjarmasin g?elatan in CSV File Import % § Silhouette Plot
58 cluster_2 SMA Negeri 9 Kalimant Banjarmas 0 Deta
Banjarmasin an in & ih.
Selatan k-Means
59 cluster 2 SMA Negeri 11 Kalimant Banjarmas i Distributions
Banjarmasin an in b
Selatan
60 cluster_0 SMA N 2 Kalimant Sampit
Sampit an gt
Tengah
61 cluster_2 Sma Negeri 6Kalimant Banjarmas Scatter Plot
Banjarmasin an in . .
Selatan Gambar 6. Desain Pemprosesan padange Data Mining
62 cluster_2 B'V'AN _ 1 Kalimant  Banjarmas  pada gambar 6 di atas terlihat ada beberapa
anarmasin o wan percabangan dengan keterangan, Ya8u File Import
63  cluster 2 SMAN 1 Kalimant Banjarmas Merupakan data mahasiswa program studi yang akan
Beruntung Baru  an in diproses dalam bentuk format .csata Table
64 uster 2 SMK Nedgeri 4 ie:_ata”t Ban digunakan untuk melihat data yang sudah dimasukkan
cluster_ Banjarmaes?r?” pomant - Samamas  dari file .csv tadi; K-Means merupakan metode yang
Selatan digunakan dan memiliki nilai K=3, serta pemprosesan
65 cluster 0  SMA Negeri 1 Kalimant Sampit klasterisasi berlangsung pada bagian ini; Geatter
Paranggean i” o Plot, Distributions danSilhouette Plot digunakan untuk
engal . P . -
66 cluster 0 SMK Negeri 1 Kalimant Muara m_ehhat hasil visualisa$i-Means Clustering yang telah
Bukit Sawit an Teweh diproses sebelumnya.
Tengah
(=8 Il
a o by
Berikut tabel 4 merupakarentroid pada pemprosesan S E
K-Means Clustering: T e %
e -
Tabel 4.Centorid 'y
Atribut cluster_0 cluster_1 cluster_2 e,
Asal Sekolah 20.333 29.300 21.902
Provinsi 2.0 1.0 1.0
Kota 5.933 10.2 1.0 o x °
. a
Pada RapidMiner juga menghasilkanPerformance s "o, A A
Vector dari metodeK-Means Clustering, yaitu pada "%, 'g%gh@; & 2
tabel 5 sebagai berikut: Ty e
Tabel 5.Performance Vector & s A

Performance Vector
3.000 Cluster
0.955

Number of clusters Gambar 7. HasKK-Means Clustering menggunakan Scatter Plot

Cluster Number Index

Pada gambar 7 di atas merupakan hasil visualisaisi d
klasterisasi menggunakan metdéidieans Clustering

Selain menggunakan aplikaapidMiner, peneliti juga perdasarkan dari provinsi asal mahasiswa.
melakukan pengolahan dan analisis data menggunakan

aplikasiOrange Data Mining. Pada gambar 6 berikut
adalah proses klasterisasi dengan menggunakan
aplikasiOrange Data Mining.
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Gambar 8. HasKK-Means Clustering menggunakan visualisasi
Distributions

Pada gambar 8 di atas merupakan hasil visualis U . =

Distributions dari klasterisasi menggunakan metéde
Means Clustering.

Pada gambar 9 di bawah ini merupakan visualis

berdasarkan perhitungafuclidean Distance dengan

menampilkan keterangan asal sekolah dari mahasis

Nilai jarak Euclidean Distance pada C3 adalah 0.139
C2 adalah 1.000 dan C1 0.367.
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Gambar 9 HasK-Means Clustering menggunakan perhitungan
Euclidean Distance

Pada gambar 10 berikut merupakan hasil klasterisasi
berdasarkan dari asal kota mahasiswa menggunakan
Scatter Plot.
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Gambar 10 HasK-Means Clustering menggunakascatter Plot

Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk
%%('angetahui kelompok mahasiswa berdasarkan Asal
\?Vekolah, Kota dan Provinsi. Dataset yang digunakan
4&alah data mahasiswa salah program studi di
‘perguruan tinggi swasta, dataset yang diambil adala
data 3 tahun terakhir yang tersedia. Pengelompokan
dilakukan dengan menggunakan AlgoritidaMeans
Clustering yang merupakan salah satu algoritma
dengan pengimplementasian yang relatif mudah [21].

Pada penggunaan aplikaBapidMiner dan Orange
Data Mining mendapatkan hasil yang sama. Hal ini
menunjukkan  penentuan nilai centorid yang
disampaikan oleh [15] yang menjadi kelemahan pada
metodeK-Means Clustering bisa ditangani dengan baik
oleh aplikasi yang dipakai. Berdasarkan hasil kigst
terlihat ada 3 klaster dengan nilai yang berbedtape
pada data cluster_2 (padapidMiner) / C2 (Pada
Orange Data Mining) jumlah anggota klaster yang
didapat adalah 41, pada cluster_0 / C3 jumlah aaggo
klaster yang didapat adalah 15 dan pada cluste€11 /
jumlah anggota klaster yang didapat adalah 10.

Data cluster_2 / C2 merupakan klaster dengan aaggot
klaster terbanyak, pada klaster ini Provinsi Kalitaz
Selatan dengan Kota Banjarmasin yang memiliki
anggota terbanyak, sehingga menjadi klaster teirsend
Data cluster_0 / C3 merupakan klaster dengan nilai
kedua tertinggi, klaster ini didapatkan pada Prsivin
Kalimantan Tengah dengan berbagai Kota di dalamnya.
Data cluster_1 / C1 memiliki nilai terendah yaitd. 1
Pada klaster ini didapatkan pada Provinsi Kalinanta
Selatan, tetapi dengan kota yang berbeda-beda.

Pada perhitungan performa dengan menggunakan
RapidMiner terlihat metode K-Means Clustering
memiliki nilai 95%. Hal ini sesuai dengan penetitia
yang dilakukan oleh [19] yang menyebutkan bahwa
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klasterisasi yang dilakukan oldfrMeans Clustering
memiliki tingkat akurasi 100%.

Berdasarkan hasil diatas, terlihat penggunaan reetod
K-Means Clustering pada 2 aplikasi data mining

berjalan dengan baik dengan menunjukan hasil
klasterisasi yang sama. Hasil diatas dapat digunaka
oleh tim penjaringan mahasiswa untuk meningkatkrfn
pola promosi sesuai dengan klaster yang ada. Stlai

pada pihak pengambil keputusan akan lebih mudah
melakukan strategi selanjutnya dalam menentukan
lokasi promosi. [0

4, Kesmpulan

10
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukakam (o]

kesimpulan yang didapat adalah implementasi Metode
K-Means Clustering pada pengelompokan mahasiswa
berdasarkan asal sekolah, kota dan provinsi denqﬁr]l
menggunakan aplikafapidMiner dan Orange Data
Mining menghasilkan 3 klaster, yaitu cluster_2 /C2
yang memiliki nilai 41 dengan beranggotakan dat&aKo
Banjarmasin pada Provinsi Kalimantan Selatan,
kemudian cluster_0/C3 memiliki nilai 15 dengampy
anggota beberapa kota di Provinsi Kalimantan Tengah
serta cluster_1/C1 dengan nilai 10 yang beranggatak
beberapa kota di Provinsi Kalimantan Selatan.

Hasil tersebut akan membantu pengambil kebijakan d&d
tim promosi untuk mementukan strategi penjaringan
mahasiswa baru pada tahun berikutnya. Hasil dari
klasterisasi ini juga akan dapat membantu
memaksimalkan penjaringan pada lokasi yang te;fﬁ{]
bagi tim promosi kampus.

Penelitian selanjutnya bisa menambahkan data
mahasiswa dari program studi lain yang memungkinkan
untuk dilakukannya klasterisasi wilayah berdasarké&s]
peminatan program studi.
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