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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan memetakan karakteristik dosen di
lingkungan universitas menggunakan algoritma K-
Prototypes  sebagai  pendekatan  analitik  dalam
pengambilan keputusan sumber daya manusia akademik.
Dataset yang digunakan terdiri atas 662 entri dosen
Universitas Tarumanagara dengan atribut numerik (usia,
masa kerja) dan kategorikal (status kepegawaian, jenis
kelamin, divisi, dan jenjang pendidikan). Proses pra-
pemrosesan mencakup imputasi nilai hilang, normalisasi,
serta encoding atribut kategorikal. Jumlah klaster
optimal ditentukan menggunakan metode Elbow dan
Silhouette Score, yang menghasilkan dua klaster dengan
nilai Calinski—-Harabasz sebesar 789,26. Klaster pertama
merepresentasikan dosen senior berusia lanjut dengan
masa kerja panjang, mayoritas berstatus tidak tetap,
sedangkan klaster kedua menggambarkan dosen tetap
berusia  produktif dengan potensi tinggi dalam
Tridharma. Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma K-
Prototypes  efektif dalam  mengelompokkan  data
campuran dan memberikan wawasan strategis terkait
segmentasi dosen. Temuan ini dapat dimanfaatkan untuk
mendukung kebijakan pengembangan SDM akademik,
seperti perencanaan karier, pelatihan, serta distribusi
beban kerja secara proporsional.
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1. Pendahuluan

Data analitik pada universitas merupakan pendekatan
strategis yang bertujuan memahami dinamika kinerja,
perilaku, dan karakteristik sivitas akademika melalui
eksplorasi data yang kompleks serta heterogen [1]. Salah
satu aspek krusial dalam konteks ini adalah pemetaan
karakteristik dosen yang memiliki peran sentral terhadap
keberhasilan institusi pendidikan tinggi dalam kegiatan
pengajaran, penelitian, dan pengabdian kepada
masyarakat [2]. Data yang merepresentasikan
karakteristik dosen pada umumnya bersifat mixed-type,
karena mencakup atribut numerik dan atribut kategorikal.
Kondisi tersebut menimbulkan tantangan dalam

penerapan metode analisis data konvensional yang
umumnya hanya mampu menangani satu tipe data [3].

Dalam ranah data mining, clustering merupakan salah
satu teknik utama yang digunakan untuk mengidentifikasi
pola atau struktur tersembunyi pada data tanpa label [4].
Di antara berbagai algoritma klasterisasi, K-Prototypes
menjadi salah satu metode yang banyak digunakan karena
kemampuannya menggabungkan prinsip K-Means untuk
data numerik dan K-Modes untuk data kategorikal,
sehingga mampu menangani data campuran secara efektif
[5]. Algoritma ini telah diterapkan dalam berbagai bidang,
termasuk pendidikan [6], transportasi [7], kesehatan [8],
dan penelitian ilmiah [9], berkat keandalannya dalam
mengelompokkan entitas berdasarkan kemiripan atribut
numerik maupun kategorikal.

Sejumlah penelitian sebelumnya telah mengevaluasi
serta  mengembangkan  algoritma  K-Prototypes.
Aschenbruck et al. [1] menunjukkan bahwa proses
inisialisasi pusat klaster berpengaruh signifikan terhadap
kualitas hasil klasterisasi, sehingga diperlukan strategi
optimasi untuk menghindari konvergensi pada nilai
minimum lokal. Penelitian lain mengusulkan pendekatan
multi-view untuk menangani data dengan beragam
perspektif atribut [10], serta strategi imputasi untuk
mengatasi data yang memiliki nilai hilang (missing
values) [11]. Costa et al. [3], melalui studi benchmarking,
menemukan bahwa K-Prototypes menunjukkan performa
yang kompetitif dibandingkan metode berbasis jarak
lainnya, seperti KAMILA dan FAMD-KMeans.

Dalam konteks pendidikan tinggi, penerapan
algoritma ini telah menghasilkan berbagai temuan yang
relevan. Dake et al. [12] mengelompokkan perilaku
mahasiswa menggunakan K-Prototypes guna mendukung
sistem bimbingan akademik adaptif. Palani et al. [13]
menerapkannya untuk mendeteksi tingkat keterlibatan
rendah mahasiswa dalam lingkungan pembelajaran
daring. Sementara itu, Arfianta et al. [14] serta Pisirgen
dan Peker [15] memanfaatkan metode serupa untuk
mengelompokkan dosen berdasarkan tingkat
produktivitas publikasi ilmiah. Hasil-hasil tersebut
menunjukkan potensi besar K-Prototypes dalam
mendukung proses pengambilan keputusan di sektor
pendidikan tinggi.

Berdasarkan tinjauan tersebut, penelitian ini bertujuan
melakukan pemetaan karakteristik dosen di lingkungan
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universitas dengan menggunakan algoritma K-
Prototypes. Hasil  klasterisasi  diharapkan  dapat
memberikan gambaran deskriptif mengenai pola
karakteristik dosen yang dapat dimanfaatkan sebagai
dasar dalam perumusan kebijakan pengembangan sumber
daya manusia akademik, termasuk perencanaan pelatihan,
promosi, serta pengalokasian beban kerja secara
proporsional.

2. Metode Penelitian
2.1. Seleksi Data

Pemilihan data dilakukan untuk memastikan hanya
atribut yang relevan terhadap karakteristik dosen yang
dianalisis. Data yang tidak lengkap atau tidak relevan
dieliminasi untuk meningkatkan kualitas analisis.

Dataset penelitian terdiri atas 662 entri staf
akademik dari Universitas Tarumanagara, Jakarta,
Indonesia, yang dikumpulkan pada Oktober 2025. Setiap
entri merepresentasikan satu individu staf akademik
dengan atribut sebagai berikut:

1. Status — status kepegawaian.

2. L/P —jenis kelamin dosen.

3. Divisi — fakultas atau unit kerja tempat dosen
bertugas.

4. Umur/Usia — usia dosen dalam tahun.

5. Masa Kerja — lamanya masa kerja dosen di

institusi.

6. Jenjang Pendidikan - tingkat pendidikan

tertinggi.

Data telah dianonimkan untuk menjaga kerahasiaan
identitas dan melalui proses verifikasi kualitas data agar
bebas dari inkonsistensi maupun kesalahan entri.

2.2. Pra-Pemrosesan Data

Langkah ini mencakup penanganan nilai hilang
(missing values) dan inkonsistensi data. Untuk atribut
dengan nilai hilang, dilakukan imputasi menggunakan
pendekatan berbasis klaster yang direkomendasikan oleh
Aschenbruck et al. [11]. Data duplikat dan atribut yang
tidak relevan dieliminasi untuk meningkatkan kualitas
analisis.

2.3. Transformasi Data

Pada tahap transformasi data, atribut numerik
dinormalisasi menggunakan metode Z-Score
Standardization untuk menyamakan skala antar variabel
dan menghindari dominasi atribut dengan rentang nilai
besar.

Untuk atribut kategorikal, tidak dilakukan encoding
secara eksplisit karena algoritma K-Prototypes secara
internal menangani perhitungan jarak antar kategori
menggunakan fungsi ketidaksamaan (dissimilarity
measure) seperti pada K-Modes. Seluruh nilai kategorikal
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dikonversi ke tipe string guna memastikan kompatibilitas
dengan algoritma.

2.4. Proses Clustering dengan Algoritma K-
Prototypes
Algoritma  K-Prototypes  digunakan  untuk

mengelompokkan dosen berdasarkan kemiripan atribut
numerik dan kategorikal. Metode ini mengombinasikan
pendekatan K-Means untuk atribut numerik dan K-Modes
untuk atribut kategorikal, sehingga mampu menangani
data dengan tipe campuran [5]. Fungsi objektif dari

algoritma  K-Prototypes  dirumuskan sebagaimana
ditunjukkan pada Persamaan (1).
n
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dengan:

1. J=fungsi biaya total yang diminimalkan,
n= jumlah data,
k= jumlah klaster,

6;; = ljika objek ke-i termasuk dalam klaster
ke-j, dan 0 jika tidak,

N= himpunan atribut numerik,

C= himpunan atribut kategorikal,

x;;= nilai atribut ke-l dari data ke-i,

Uj;= pusat klaster ke-j pada atribut ke-,

d (x;;, uj;)= fungsi dissimilarity (0 jika sama, 1
jika berbeda),

10. y= parameter penyeimbang antara kontribusi

atribut numerik dan kategorikal.

Dalam penelitian ini, parameter penyeimbang y
ditetapkan mengikuti pendekatan standar algoritma K-
Prototypes, yang secara otomatis menyesuaikan proporsi
antara kontribusi atribut numerik dan kategorikal dalam
perhitungan jarak. Strategi inisialisasi pusat klaster
menggunakan metode Cao initialization, yang
menetapkan pusat awal berdasarkan distribusi kepadatan
data guna meningkatkan stabilitas dan konsistensi hasil
klasterisasi.

Proses iterasi berlanjut hingga nilai fungsi biaya J
mencapai konvergensi, yaitu ketika perubahan nilai
antariterasi berada di bawah ambang batas tertentu.

e
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2.5. Penentuan Jumlah Klaster Optimal

Penentuan jumlah klaster optimal dilakukan
menggunakan dua pendekatan, yaitu E/bow Method dan
Silhouette Coefficient [12], [13]. Pada Elbow Method,
nilai Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) dihitung
untuk berbagai jumlah klaster k, sebagaimana
ditunjukkan pada Persamaan (2).
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dengan:

1. WCSS(k)= total jumlah kuadrat jarak dalam
setiap klaster (Within-Cluster Sum of Squares),
C;= himpunan anggota pada klaster ke-i,
x= vektor data anggota klaster,

;= pusat (centroid) klaster ke-I,
k= jumlah klaster yang diuji.

Al

Nilai koptimal dipilih pada titik di mana penurunan
WCSS mulai melandai (membentuk “siku” pada grafik),
yang menandakan keseimbangan antara jumlah klaster
dan homogenitas data.

Silhouette Coefficient digunakan untuk mengevaluasi
kualitas klaster dengan membandingkan seberapa baik
suatu objek berada dalam klasternya sendiri dibandingkan
dengan klaster lainnya. Persamaannya ditunjukkan pada
Persamaan (3).
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dengan:

1. a(i)= rata-rata jarak antara objek idan semua

anggota klasternya sendiri,

2. b(i)= jarak rata-rata terkecil antara objek idan

klaster lain.

Nilai s(i)mendekati 1 menunjukkan klaster yang
baik, sedangkan nilai mendekati 0 atau negatif
menandakan kemungkinan salah klasterisasi.

Hasil perbandingan kedua metode digunakan untuk
menentukan jumlah klaster terbaik sebelum dilakukan
proses profiling.

2.6. Interpretasi dan Evaluasi Klaster

Tahap terakhir melibatkan interpretasi hasil klaster
untuk mengidentifikasi profil dosen berdasarkan pola
karakteristik dominan pada setiap klaster. Validitas hasil
klasterisasi dievaluasi menggunakan Indeks Calinski—
Harabasz (CH) [10], yang mengukur keseimbangan
antara  dispersi  antar-klaster dan dalam-klaster.
Persamaannya ditunjukkan pada Persamaan (4).

o = Tr(BO/G =)
Tr(Wi)/(n — k)
dengan:
1. Tr(By)= total dispersi antar-klaster (between-
cluster dispersion),
2. Tr(W)= total dispersi dalam klaster (within-
cluster dispersion),
3. n=jumlah data,
4. k= jumlah klaster.

Nilai CH yang tinggi menunjukkan klaster yang baik,
yaitu ketika jarak antar-klaster besar dan homogenitas
dalam klaster tinggi.

Hasil interpretasi ini diharapkan memberikan
masukan strategis dalam kebijakan pengembangan dosen
dan perencanaan sumber daya manusia di lingkungan
universitas.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Penentuan Jumlah Klaster Optimal

Penentuan jumlah klaster dilakukan menggunakan
metode Elbow dan Silhouette Score (Gambar 1).
Berdasarkan grafik Elbow Method, penurunan nilai cost
mulai melandai pada k = 2, sedangkan nilai Silhouette
Score tertinggi juga diperoleh pada k = 2 (0.465). Hasil
ini menunjukkan bahwa dua klaster merupakan jumlah
optimal untuk memisahkan karakteristik dosen secara
signifikan tanpa kehilangan kehomogenan dalam masing-
masing kelompok.
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Gambar 1 Grafik Elbow Method dan Silhouette Score

3.2. Hasil Clustering

Proses  klasterisasi  dilakukan = menggunakan
algoritma K-Prototypes dengan parameter k = 2 dan
metode inisialisasi Cao. Proses konvergensi tercapai pada
iterasi ke-6 dengan nilai cost akhir sebesar 1585.96. Hasil
clustering menghasilkan dua klaster utama dengan
distribusi Klaster 1 sebanyak 263 dosen (39,7%) dan
Klaster 2 sebanyak 399 dosen (60,3%) (lihat Gambar 2).
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Gambar 2 Distribusi dan Proporsi Dosen per Klaster

Distribusi umur/usia per Klaster
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Nilai Calinski-Harabasz Score sebesar 789.26
menunjukkan bahwa pemisahan antar-klaster cukup baik
dan memiliki jarak antargrup yang jelas.

3.3. Karakteristik Klaster

Klaster 1 terdiri atas 263 dosen (39,7%), dengan
rata-rata usia 65,73 tahun dan masa kerja 29,79 tahun.
Berdasarkan visualisasi boxplot (Gambar 3), kelompok
ini didominasi oleh dosen berusia di atas 60 tahun dengan
masa kerja panjang.
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Gambar 3 Distribusi Karakteristik Dosen per Klaster

Dari sisi kategorikal, proporsi dosen tetap (51%) dan
tidak  tetap (49%) relatif seimbang, dengan
kecenderungan lebih banyak dosen tetap. Mayoritas
berjenis kelamin laki-laki (68,4%), dan banyak berasal
dari Fakultas Teknik (33,1%) serta Fakultas Ekonomi
(29,7%). Mayoritas memiliki jenjang pendidikan
Magister (S2) sebesar 49,8%, diikuti oleh Doktor (S3)
sebanyak 42,6%.

Karakteristik tersebut mengindikasikan bahwa
Klaster 1 merepresentasikan dosen senior berpengalaman
yang telah lama berkarier di institusi, dengan

kecenderungan masih aktif mengajar meskipun banyak
berstatus tidak tetap.

Klaster 2 merupakan kelompok terbesar dengan 399
dosen (60,3%). Rata-rata usia anggota kelompok ini
adalah 46,37 tahun dengan masa kerja 13,14 tahun.
Berdasarkan distribusi (Gambar 3), dosen dalam klaster
ini berada pada rentang usia produktif 40-50 tahun dan
masa kerja menengah.

Kategori status menunjukkan dominasi dosen tetap
(63,4%), dengan proporsi jenis kelamin perempuan lebih
tinggi (51,9%) dibanding laki-laki. Divisi terbanyak
berasal dari Fakultas Kedokteran (21,1%), Fakultas
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Teknik (20,6%), dan Fakultas Ekonomi (17,3%).
Sebagian besar berpendidikan Magister (S2) (67,9%) dan
Doktor (S3) (26,6%).

Secara umum, Klaster 2 dapat diidentifikasi sebagai
kelompok dosen muda tetap yang aktif dalam kegiatan
Tridharma dan berpotensi menjadi tulang punggung
institusi dalam jangka panjang.

3.4. Analisis Perbandingan Antar Klaster

Scatter Plot: masa kerja vs umurfusia
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Gambar 4 Scatter plot Masa Kerja terhadap Usia Dosen per Klaster

Gambar 4 menunjukkan perbandingan sebaran usia
dan masa kerja antar-klaster. Dosen pada Klaster 1
memiliki korelasi positif kuat antara usia dan masa kerja,
mencerminkan pengalaman panjang dalam pengajaran
dan penelitian. Sebaliknya, Klaster 2 menunjukkan
variasi yang lebih luas, menandakan adanya regenerasi
dosen dengan latar belakang pengalaman yang beragam.

Secara umum, hasil ini menggambarkan adanya

segmentasi dua kelompok dosen dalam institusi:

1. Kelompok senior (Klaster 1) - dosen
berpengalaman dengan masa kerja panjang,
cenderung berstatus tidak tetap.

2. Kelompok muda (Klaster 2) — dosen produktif
berstatus tetap, mendominasi jumlah dosen aktif.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-
Prototypes dapat mengelompokkan data dosen yang
memiliki kombinasi atribut numerik dan kategorikal.
Berdasarkan hasil analisis, diperoleh dua klaster utama
yang merepresentasikan pola karakteristik dosen di
lingkungan Universitas Tarumanagara. Klaster pertama
menggambarkan kelompok dosen senior berusia lanjut
dengan masa kerja panjang dan sebagian besar berstatus
tidak tetap, sedangkan klaster kedua merepresentasikan
dosen muda berstatus tetap dengan usia produktif dan
masa kerja menengah. Nilai Calinski-Harabasz sebesar
789,26 menunjukkan bahwa hasil klasterisasi memiliki
kualitas pemisahan yang baik dan jarak antargrup yang
cukup jelas. Temuan ini menegaskan bahwa K-Prototypes
dapat digunakan sebagai alat analitik yang bermanfaat
untuk memahami segmentasi dosen dan mendukung
pengambilan keputusan strategis dalam pengelolaan
sumber daya manusia akademik, seperti perencanaan

karier, pelatihan, dan distribusi beban kerja. Meskipun
demikian, penelitian ini masih terbatas pada satu institusi
dan periode data tertentu, sehingga pada penelitian
selanjutnya disarankan untuk memperluas cakupan data
lintas universitas serta membandingkan performa K-
Prototypes dengan algoritma lain guna memperoleh hasil
klasterisasi yang lebih komprehensif dan generalis.
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