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ABSTRACT

Delays in study completion have become a significant issue in higher education as they affect the accreditation and quality
of academic programs. At STMIK Widya Cipta Dharma, more than half of the Informatics Engineering students from the
2017-2021 cohorts failed to graduate on time. Therefore, an in-depth analysis is needed to identify the factors influencing
this condition. This study aims to analyze the dominant factors and patterns related to delayed graduation using the K-
Means Clustering method. The data used include academic factors such as GPA, semester GPA, total credits taken, and
repeated courses; as well as non-academic factors such as financial constraints, employment status, organizational
involvement, and distance from home to campus. The entire analysis process follows the CRISP-DM methodology and is
implemented using the Python programming language on the Jupyter Notebook platform. The results of this study show
that students with delayed study completion can be grouped into several clusters with distinct characteristics. On the
academic side, the main differences between clusters are determined by a combination of total credits completed and
unfinished credits. On the non-academic side, the most significant variations are influenced by employment status,
organizational activity, and working hours. These findings confirm that delayed graduation is not solely related to
academic progress but is also influenced by extracurricular activities. Therefore, monitoring both academic and non-
academic aspects is essential for early detection and effective student guidance.
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Implementasi K-Means Clustering untuk Menganalisis Faktor Keterlambatan
Penyelesaian Studi Mahasiswa Prodi Teknik Informatika di STMIK Widya Cipta
Dharma

ABSTRAK

Keterlambatan penyelesaian studi menjadi salah satu permasalahan signifikan dalam dunia pendidikan tinggi karena
berdampak terhadap akreditasi dan mutu program studi. Di STMIK Widya Cipta Dharma, lebih dari separuh mahasiswa
Program Studi Teknik Informatika angkatan 2017-2021 tidak berhasil menyelesaikan studi tepat waktu. Oleh karena itu,
diperlukan analisis yang mendalam terhadap faktor-faktor yang memengaruhi kondisi tersebut. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis faktor dominan dan pola keterlambatan penyelesaian studi mahasiswa dengan menerapkan metode K-
Means Clustering. Data yang digunakan terdiri dari faktor akademik seperti IPK, IPS, jumlah SKS yang telah diambil, serta
SKS yang diulang; dan faktor non-akademik seperti kendala keuangan, status pekerjaan, keaktifan organisasi, dan jarak
tempat tinggal ke kampus. Seluruh proses analisis mengikuti tahapan CRISP-DM dan diimplementasikan menggunakan
bahasa pemrograman Python melalui platform Jupyter Notebook. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa mahasiswa
yang mengalami keterlambatan studi dapat dikelompokkan ke dalam beberapa cluster dengan karakteristik yang berbeda.
Pada sisi akademik, perbedaan antar cluster ditentukan oleh kombinasi total SKS yang telah ditempuh dan SKS yang belum
diselesaikan. Sedangkan pada sisi non-akademik, variasi yang paling menonjol dipengaruhi oleh status pekerjaan, keaktifan
organisasi, dan jumlah jam kerja. Temuan ini menegaskan bahwa keterlambatan studi tidak hanya disebabkan oleh faktor
akademik, tetapi juga aktivitas di luar perkuliahan. Oleh karena itu, pemantauan kedua aspek tersebut penting untuk
mendukung upaya deteksi dini dan pembinaan mahasiswa secara berkelanjutan.

Kata Kunci: Clustering, Keterlambatan Kelulusan Mahasiswa, Faktor Akademik, Faktor Non-Akademik, CRISP-DM
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1. PENDAHULUAN

Keterlambatan dalam menyelesaikan studi mahasiswa
merupakan masalah yang penting dalam pendidikan
tinggi, khususnya di program studi Teknik Informatika.
Perbedaan kemampuan mahasiswa untuk menyelesaikan
studi tepat waktu menjadi salah satu indikator utama
dalam menilai keberhasilan dan kelayakan suatu program
studi. Hal ini sejalan dengan penilaian akreditasi yang
dilakukan oleh Badan Akreditasi Nasional Perguruan
Tinggi (BAN-PT), yang menekankan pentingnya
kelulusan tepat waktu sebagai ukuran kualitas
pendidikan (Badan Akreditasi Nasional Perguruan
Tinggi Jakarta, 2019). Kelulusan mahasiswa tepat waktu
sangat penting dalam mengukur kualitas program studi
dalam sebuah penilaian akreditasi. Berdasarkan data
yang diperoleh dari Sistem Informasi Akademik (SIAK)
STMIK Widya Cipta Dharma, dilakukan analisis
terhadap jumlah mahasiswa baru dan jumlah mahasiswa
yang berhasil menyelesaikan studi tepat waktu dalam
periode tahun ajaran 2017/2018 hingga 2020/2021.
Rangkuman data tersebut disajikan pada tabel 1 berikut:

Tabel 1. Data Kelulusan Mahasiswa Tepat Waktu

Tahun Jumlah Tahun Lulus Jumlah Persentase
Ajaran Mahasiswa (Tepat Lulus Tepat Kelulusan
Masuk Baru Waktu) Waktu Tepat Waktu
2017/2018 166 2021/2022 94 56,63%
2018/2019 130 2022/2023 70 53,85%
2019/2020 128 2023/2024 36 28,13%
2020/2021 151 2024/2025 60 39,74%
Total 575 Mahasiswa 260 45,22%
Sumber: Sistem Informasi Akademik (SIAK) STMIK
Widya Cipta Dharma

Berdasarkan tabel di atas, terlihat bahwa persentase
kelulusan tepat waktu cenderung naik turun antar
angkatan. Secara keseluruhan sekitar 45,22% mahasiswa
berhasil lulus tepat waktu, sementara 54,78% lainnya
belum menyelesaikan studi sesuai masa studi normal.

Kondisi ini menunjukkan perlunya evaluasi dan
perbaikan dalam sistem pembelajaran yang ada. Dengan
menerapkan teknik K-Means Clustering, diharapkan
dapat diidentifikasi kelompok-kelompok mahasiswa
berdasarkan  faktor-faktor =~ yang  mempengaruhi
keterlambatan mereka. Analisis ini tidak hanya akan
memberikan informasi yang bermanfaat bagi program
studi Teknik Informatika, tetapi juga dapat membantu
merumuskan strategi untuk meningkatkan kualitas
pendidikan dan mendorong mahasiswa agar dapat
menyelesaikan studi tepat waktu. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan K-
Means  Clustering  dalam  menganalisis  faktor
keterlambatan penyelesaian studi mahasiswa program
studi Teknik Informatika di STMIK Widya Cipta
Dharma. Dengan demikian, diharapkan penelitian ini
dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam
upaya meningkatkan tingkat kelulusan tepat waktu
mahasiswa.

Berdasarkan permasalahan yang ada maka dibuat
penelitian sebagai skripsi, yaitu “Implementasi K-Means
Clustering untuk Menganalisis Faktor Keterlambatan
Penyelesaian Studi Mahasiswa Prodi Teknik Informatika
di STMIK Widya Cipta Dharma.”

2. RUANG LINGKUP

Agar penelitian ini tidak melebar lebih luas dari

pembahasan yang dimaksud, maka dibuatlah batasan

masalah ini untuk membatasi pada ruang lingkup
penelitian sebagai berikut:

1. Penelitian hanya dilakukan pada mahasiswa
Program Studi Teknik Informatika STMIK Widya
Cipta Dharma.

2. Data yang digunakan mencakup faktor akademik
(IPS, IPK, jumlah SKS yang ditempuh, jumlah SKS
yang belum diambil, dan jumlah SKS yang diulang)
serta faktor non-akademik (keuangan, status
pekerjaan, status pernikahan, keaktifan dalam
organisasi, dan jarak tempat tinggal ke kampus).

3. Data yang digunakan berasal dari mahasiswa tahun
ajaran 2017/2028 sampai dengan 2020/2021 yang
telah melewati batas studi normal (lebih dari 8
semester untuk Program S1) dan mahasiswa
semester 8 tahun ajaran 2021/2022 yang mengalami
kendala akademik.

4. Implementasi sistem hanya dilakukan pada platform
website Interaktif, tanpa mempertimbangkan deploy
ke platform desktop atau mobile.

3. BAHAN DAN METODE
3.1 Implementasi

Menurut Syafitri (2021), Implementasi merujuk
pada tindakan yang dilakukan untuk mencapai tujuan-
tujuan yang telah ditetapkan dalam suatu keputusan.
Tindakan ini bertujuan untuk mengubah keputusan-
keputusan tersebut menjadi pola-pola operasional dan
berusaha mencapai perubahan, baik yang besar maupun
kecil, sesuai dengan yang telah diputuskan sebelumnya.
Pada dasarnya, implementasi juga merupakan upaya
untuk memahami apa yang seharusnya terjadi setelah
program dilaksanakan. Secara etimologis, implementasi
berasal dari bahasa Inggris yaitu to implement. Dalam
kamus besar Webster, to implement
(mengimplementasikan) berarti fo provide the means for
carrying out (menyediakan sarana untuk melaksanakan
sesuatu) dan to give practical effect to (untuk
menimbulkan dampak/akibat terhadap sesuatu).

3.2 Clustering K-Means

Menurut Fairuzabadi, dkk (2024), Clustering
merupakan metode dalamunsupervised learningyang
digunakan untuk membagi data ke dalam kelompok atau
klaster berdasarkan kemiripan karakteristik. Setiap
klaster berisi data yang memiliki sifat atau ciri yang lebih
serupa satu sama lain dibandingkan dengan data yang
berada di klaster berbeda. Teknik ini sering
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dimanfaatkan untuk mengeksplorasi struktur data dan
mengungkap pola tersembunyi di dalamnya.

Menurut  Fairuzabadi, dkk (2024), K-Means
merupakan salah satu algoritma unsupervised learning
yang paling umum digunakan dalam proses clustering.
Teknik clustering  sendiri  bertujuan  untuk
mengelompokkan data ke dalam beberapa grup
berdasarkan kemiripan karakteristik, sehingga data
dalam satu klaster memiliki tingkat kesamaan yang lebih
tinggi dibandingkan dengan data di klaster lain. Dalam
algoritma K-Means, data dibagi ke dalam sejumlah
klaster sebanyak k, di mana setiap data akan dipetakan
ke  klaster dengan  centroid terdekat  yang
merepresentasikan pusat dari kelompok tersebut.

3.3 Analisis

Menurut Darmawati (2023), analisis merupakan suatu
proses yang mencakup berbagai aktivitas seperti
memecah, membedakan, serta mengklasifikasikan suatu
hal agar dapat dikelompokkan kembali berdasarkan
kriteria tertentu. Setelah itu, dilakukan pencarian
hubungan antar komponen tersebut untuk kemudian

ditafsirkan maknanya.

3.4 Jupyter Notebook

Menurut Rantau (2022), Jupyter Notebook adalah
aplikasi pengembangan interaktif berbasis web yang
dijalankan di browser default. Setiap blok kode dapat
dieksekusi secara independen, memberikan kemudahan
dan fleksibilitas dalam penggunaannya. Aplikasi ini
memungkinkan pengguna untuk menggabungkan
berbagai jenis konten dalam satu notebook, sehingga
hasil dari kode, visualisasi, persamaan, dan teks biasa
dapat diakses dalam satu tempat.

3.5 CRISP-DM

Menurut Rivanthio, dkk (2020), Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) digunakan
sebagai standard proses data mining sekaligus sebagai
metode penelitian. Menurut Daniel T. Larose, Cross-
Industry Standart Process for Data Mining (CRISP-DM)
yang dikembangkan tahun 1996 oleh analisis dari
beberapa industri seperti Daimler Chrysler, SPSS dan
NCR. CRISP- DM menyediakan standar proses data
mining sebagai strategi pemecahan masalah secara
umum dari bisnis atau unit penelitian.

Menurut Alwi (2024), CRISP-DM terdiri dari enam
tahap utama, yaitu pemahaman bisnis (business
understanding), pemahaman data (data understanding),
persiapan  data (data  preparation), pemodelan
(modeling), evaluasi (evaluation), dan penerapan
(deployment). Berikut adalah penjelasan di setiap
tahapannya.

1. Business Understanding

Tahapan ini  bertujuan untuk memperoleh
pemahaman yang menyeluruh terhadap kebutuhan
pengguna atau klien. Kegiatan yang dilakukan mencakup

penetapan tujuan bisnis, analisis situasi berdasarkan
ketersediaan sumber daya, perumusan tujuan dalam
pengumpulan data, serta penyusunan rencana Kkerja
proyek secara sistematis.
2. Data Understanding

Tahap seclanjutnya adalah pemahaman data, yang
mencakup proses identifikasi, pengumpulan, dan analisis
dataset yang relevan untuk mendukung tercapainya
tujuan proyek. Aktivitas utama dalam fase ini meliputi
pengumpulan data awal, deskripsi data, eksplorasi
terhadap karakteristik data, serta pemeriksaan terhadap
kualitas data yang tersedia.
3. Data Preparation

Tahapan ini sering disebut sebagaidata mining, yang
berfokus pada penyusunan dataset akhir yang akan
digunakan dalam proses pemodelan. Kegiatan dalam
tahap ini mencakup peningkatan kualitas data agar
memenuhi standar dan kebutuhan dari metode
pemodelan yang akan diterapkan.
4.  Modeling

Pada tahap ini dilakukan pembangunan dan
penilaian berbagai model dengan menerapkan beragam
metode pemodelan. Empat tugas utama dalam fase ini
meliputi pemilihan teknik pemodelan yang tepat,
perancangan skenario pengujian, pembuatan model, serta
evaluasi terhadap performa model yang dihasilkan.

5. Evaluation

Tahap evaluasi bertujuan untuk menentukan apakah
model yang dibangun telah sesuai dengan kebutuhan
bisnis serta merumuskan tindakan lanjutan yang harus
dilakukan. Tiga aktivitas utama dalam fase ini mencakup
penilaian terhadap hasil yang diperoleh, pelaksanaan
tinjauan terhadap proses keseluruhan, dan penetapan
langkah selanjutnya yang perlu diambil.
6. Deployment
Ini merupakan langkah terakhir dan paling penting dalam
proses CRISP-DM. Perencanaan untuk implementasi
dimulai dari fase pemahaman bisnis dan harus mencakup
tidak hanya cara untuk menciptakan nilai dari model,
tetapi juga cara untuk mengubah skor keputusan serta
mengintegrasikan keputusan tersebut.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Business Understanding

Data Understanding
Data Preparation

Modeling >

Evaluation > Silhouette Score
i ;]

Deployment Blackbox & Whitebox:

Pengujian input, kode dan output2

Gambar 1 Alur Penelitian
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4.1 Business Understanding

Keterlambatan  penyelesaian studi mahasiswa
menjadi isu penting yang memengaruhi kualitas
pendidikan tinggi, termasuk di Prodi Teknik Informatika
STMIK Widya Cipta Dharma. Berdasarkan data SIAK
tahun ajaran 2017/2018-2020/2021, tercatat 54,78%
mahasiswa tidak lulus tepat waktu. Faktor-faktor
penyebab keterlambatan terbagi menjadi dua, yaitu
akademik (IPS, IPK, jumlah SKS, SKS belum diambil,
dan SKS diulang) serta non-akademik (kondisi
keuangan, pekerjaan, status pernikahan, keaktifan
organisasi, dan jarak tempat tinggal).

Penelitian ~ ini  menerapkan  metode K-Means
Clustering untuk mengelompokkan mahasiswa
berdasarkan kemiripan karakteristik akademik dan non-
akademik. Tujuannya adalah mengidentifikasi pola
umum dan faktor dominan penyebab keterlambatan.
Visualisasi hasil clustering disajikan melalui website
sederhana yang menampilkan data dalam bentuk tabel,
grafik PCA, dan barplot secara interaktif. Proses ini
mengacu pada model CRISP-DM, meliputi pemahaman
masalah, analisis data, perancangan atribut, hingga
visualisasi berbasis web.

4.2 Business Understanding

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari
dua jenis, yaitu data akademik dan non-akademik, yang
dianalisis secara terpisah karena perbedaan sumber dan
struktur. Data akademik diperoleh dari Pusat Komputer
(PUSKOM) STMIK Widya Cipta Dharma, berupa rekap
nilai mahasiswa Program Studi Teknik Informatika dari
tahun ajaran 2014/2015 hingga 2020/2021, dengan total
121.920 baris data dari 2.116 mahasiswa. Data ini
mencakup informasi akademik seperti NIM, angkatan,
mata kuliah, nilai, dan tanggal kelulusan, yang
digunakan untuk menghitung atribut seperti IPK, IPS,
total SKS, SKS belum diambil, dan SKS diulang.

Sementara itu, data non-akademik dikumpulkan
melalui wawancara, kuesioner, dan observasi terhadap
mahasiswa semester akhir dan yang melewati masa studi
normal. Sebanyak 77 responden memberikan informasi
terkait kondisi non-akademik, seperti kendala keuangan,
status pekerjaan, status pernikahan, keaktifan dalam
organisasi, jarak tempat tinggal ke kampus, serta moda
transportasi. Data ini merepresentasikan faktor-faktor
eksternal yang berpotensi memengaruhi keterlambatan
studi.

4.3 Data Preparation

Tahap ini bertujuan untuk mempersiapkan data yang
akan digunakan dalam proses clustering. Seluruh proses
dilakukan secara terpisah antara data akademik dan data
non-akademik karena kedua jenis data ini memiliki
sumber, struktur, dan format yang berbeda. Pemisahan
ini juga diperlukan agar proses pengolahan berjalan lebih
terfokus dan sesuai dengan karakteristik masing-masing
jenis data.

43.1 Data Akademik

Data akademik diolah menggunakan Jupyter
Notebook dengan bahasa Python melalui beberapa
tahapan, yakni pembersihan data, seleksi atribut, dan
normalisasi. Proses pembersihan mengidentifikasi bahwa
sebagian besar atribut bersih dari missing values, kecuali
pada kolom judul skripsi dan tanggal lulus yang wajar
karena belum semua mahasiswa menyelesaikan studi.

Data kemudian disaring agar hanya mencakup
mahasiswa Program Studi Teknik Informatika angkatan
2017-2020. Selanjutnya dihitung total SKS, IPK, rata-
rata IPS, SKS diulang, serta SKS yang belum diambil.
Informasi kelulusan ditentukan berdasarkan durasi studi,
dan mahasiswa dikategorikan sebagai “Tepat Waktu”
atau “Tidak Tepat Waktu”. Data mahasiswa yang
tergolong “Tidak Tepat Waktu” menjadi fokus analisis.

n = df_akademik_proses.merge(angkatan_lulus(['nin', 'stat . on='nin', hows'left')

= df_gabungan (df_gabungan | 'status_lulus'] == 'Tidak Tepat Waktu'l.copy()

nim sks_total sks_diulang ipk ips sks_belum_diambil status_lulus
0 00515183 136.0 00 3735294 3738528
1 007blc33a2 149.0 50 1926174 1933243

2 0082056f 430 00 1651163 1670652
3 00d9efc2a2 146.0 20 3780822 3783271

4 013d0a8b91 162.0 80 3.467105 3466909 0.0 Tidak Tepat Waktu

540 be37dd01s 1420 00 3205775 3295238 20 Tidak Tepat Waktu
541 (c1dc74600 1450 10 3048276 3051186 00 Tidak Tepat Waktu
542 (cloc769a7 1460 20 2883562 2895681 00 Tidak Tepat Waktu
543 ffse6Bdcac 1510 70 3337748 3338783 00 Tidak Tepat Waktu
544 ffbadodass 1270 00 3212598 3189646 170  Tidak Tepat Waktu

446 rows x 7 columns

Gambar 2 Fitur Akademik

Tahap akhir adalah normalisasi fitur akademik
menggunakan metode Min-Max  Scaling untuk
menyamakan skala antar atribut sebelum diterapkan pada
model K-Means Clustering.

Gambar 3 Normalisasi Akademik

4.3.2 Data Non-Akademik

Sebelum  dianalisis  menggunakan  Jupyter
Notebook, data mahasiswa dipra-proses terlebih dahulu
di Microsoft Excel, mencakup penghapusan data
duplikat, penanganan missing values, serta penyaringan
hanya pada mahasiswa yang tidak lulus tepat waktu.
Selanjutnya, data non-akademik dimapping untuk
menyederhanakan kategori jawaban menjadi bentuk yang
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lebih seimbang, seperti Kklasifikasi status kerja,
organisasi, transportasi, dan pembiayaan.

Beberapa atribut yang tidak relevan atau tidak
memiliki variasi, seperti status pernikahan, dihapus dari
dataset. Setelah mapping, data kategori diubah menjadi
nilai numerik proporsional (0-1) sesuai tingkat
intensitasnya terhadap keterlambatan studi. Tahap akhir
berupa normalisasi dengan metode Min-Max Scaling,
untuk memastikan kesetaraan skala antar fitur sebelum
proses K-Means Clustering.

KKU Biaya SKerja JKerja Organisasi JOrganisasi Jarak Transportasi

0 00 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.5 0.0
1 05 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.5 0.0
2 10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0
3 10 0.0 1.0 0.5 0.0 0.0 1.0 0.0
4 10 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
67 00 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0 1.0 0.0
68 0.0 0.0 1.0 0.5 0.0 0.0 0.5 0.0
69 05 1.0 1.0 0.5 0.0 0.0 1.0 0.0
70 05 0.0 1.0 0.5 0.0 0.0 0.5 0.0
71 10 0.0 1.0 05 0.0 0.0 1.0 0.0

72 rows x 8 columns

Gambar 4 Normalisasi Non-Akademik

4.4 Modeling

Tahap modeling merupakan inti dari penelitian ini,
di mana algoritma K-Means Clustering digunakan untuk
mengelompokkan mahasiswa berdasarkan karakteristik
yang serupa. Mengingat data terbagi menjadi akademik
dan non-akademik, pemodelan dilakukan secara terpisah
untuk masing-masing jenis data. Proses dimulai dengan
penentuan jumlah cluster optimal menggunakan metode
Elbow, diikuti penerapan algoritma K-Means, serta
interpretasi hasil melalui visualisasi dan analisis centroid.

4.4.1 Modeling Data Akademik

Pada tahap ini, data akademik mahasiswa yang telah
dinormalisasi digunakan untuk proses clustering dengan
algoritma K-Means. Tujuannya adalah mengelompokkan
mahasiswa berdasarkan karakteristik akademik yang
berkaitan dengan keterlambatan studi.

Metode Elbow - Data Akademik

140

120

100

80

nerua

60

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Jumlah Cluster (k)

Gambar 5 Elbow Data Akademik

Gambar 5 menentuan jumlah cluster optimal
dilakukan  menggunakan metode Elbow, yang
menunjukkan nilai optimal pada k = 4. K-Means
Clustering kemudian diterapkan pada data akademik
menggunakan lima atribut: IPK, IPS, total SKS, SKS
belum diambil, dan SKS diulang. Setiap mahasiswa
dikelompokkan ke dalam salah satu dari empat cluster
berdasarkan kemiripan karakteristik.

from sklearn.cluster import KMeans

# Buang kolom 'nim' untuk proses clustering

data_for_clustering = akademik_scaled_df.drop('nim', axis=1)

# Terapkan K-Means dengan k = 4

kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42)

akademik_scaled_df ['cluster'] = kmeans.fit_predict(data_for_clustering)

akademik_scaled_df

ipk ips sks_total sks_belum_diambil sks_diulang nim cluster

0 0953144 0954100 0.775148 0.057554 0.000000 0051b5f(83 2

1 0.491507 0.493378 0.852071 0.000000 0166667 007blc33a2 2

2 0421331 0.426363 0.224852 0.726619 0.000000 008f20a56f 3

3 0964761 0965519 0.834320 0.000000 0.066667 00d9efc2a2 2

4 0884710 0.884781 0.869822 0.000000 0.266667 013d0a8b91 2
441 0.840991 0.840969 0.810651 0.014388 0.000000 fbe37dd015 2
442 0777836 0.778685 0.828402 0.000000 0.033333 fc1dc74600 2
443 0735805 0.738999 0.834320 0.000000 0.066667 fcf9c769a7 2
444 0.851701 0.852082 0.863905 0.000000 0.233333 ff5e684c4c 2
445 0819766 0.814021 0.721893 0.122302 0.000000 ffbad04as8 2

446 rows x 7 columns

Gambar 6 K-Means Data Akademik

Gambar 6 menunjukkan hasil penerapan K-Means
dengan 4 cluster pada data akademik mahasiswa.
Pengelompokan dilakukan berdasarkan IPK, IPS, jumlah
SKS yang telah diambil, SKS belum diambil, dan SKS
yang diulang. Setiap mahasiswa diberi label cluster
sesuai kemiripan karakteristik akademiknya.

# Hitung rata-rata tiap kolom untuk masing-masing cluster
average_per_cluster = akademik_scaled_df.groupby('cluster').mean(numeric_only=True)
average_per_cluster

ipk ips sks_total sks_belum_diambil sks_diulang
cluster
0 0.743883 0.746408 0.912856 0.000000 0.509091
1 0636513 0.642539 0.329487 0.599400 0.000000
2 0831025 0.832235 0.818627 0.016339 0.053968
3 0215727 0.211805 0.159049 0.806624 0.000000

Gambar 7 Avarage Cluster Data Akademik

Gambar 7 memperlihatkan rata-rata nilai tiap atribut
akademik pada masing-masing cluster. Cluster 2
memiliki nilai IPK, IPS, dan SKS tertinggi, sedangkan
Cluster 3 menunjukkan karakteristik mahasiswa dengan
capaian akademik terendah dan jumlah SKS belum
diambil tertinggi.

# Hitung jumlah anggota tiap cluster
cluster_counts = akademik_scaled_df['cluster'].value_counts().sort_index()

# Tampilkan hasilnya
for i, count in cluster_counts.items():
print(f"Cluster {i}: {count} mahasiswa")

Cluster @: 55 mahasiswa
Cluster 1: 60 mahasiswa
Cluster 2: 273 mahasiswa
Cluster 3: 58 mahasiswa

Gambar 8 Jumlah Mahasiswa per Cluster Akademik
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Gambar 8 menunjukkan cluster 2 merupakan
kelompok terbesar dengan 273 mahasiswa, sementara
cluster lainnya berisi antara 50 hingga 60 mahasiswa.

Visualisasi Clustering Data Akademik (PCA)
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Gambar 9 Visualisasi PCA Data Akademik

4.4.2 Modeling Data Non-Akademik

Pada tahap ini, data non-akademik mahasiswa yang
telah melalui proses transformasi dan normalisasi
digunakan untuk melakukan clustering dengan algoritma
K-Means.

Elbow Method untuk Menentukan Jumlah Cluster
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Gambar 10 Elbow Data Non-Akademik

Gambar 10 memperlihatkan grafik Elbow Method
pada data non- akademik untuk menentukan jumlah
cluster optimal. Secara visual, titik siku pertama memang
tampak berada di k = 2, menunjukkan penurunan inertia
yang signifikan. Namun, pemilihan jumlah cluster k = 4
tetap digunakan untuk memperoleh hasil pengelompokan
yang lebih terperinci dan representatif terhadap variasi
karakteristik mahasiswa. Dengan k = 4, hasil clustering
dapat menangkap lebih banyak pola keterlambatan dari
sisi non-akademik yang beragam, sehingga lebih
bermanfaat dalam analisis lanjutan.

from sklearn.cluster import KMeans

’ )
kmeans = KMeans(n_clustersed, random_statesd2, n_inits'suto’)
kneans. {1t (nonakademik_scaled_df)

’ x
nonakademik_scaled_df

3 = kmeans. labels
nonakadesik_scaled_df.head(72)
KKU Blays SKerda JKerja Jarak po: cluster
o 00 00 00 00 10 1w os 00 3
1 05 00 00 00 10 0w o8 00 3
2 w o0 00 00 00 00 08 00
3 10 0o w0 0s 00 [ 0w 00 1
a 10 10 00 00 00 00 00 00
67 00 10 00 00 10 10 10 00 3
s 00 00 10 0s 00 0o 0s 0o
6 08 10 10 05 00 00 10 00
7 085 00 10 05 00 00 08 00 1
n o w oo 10 05 00 00 10 00

Gambar 11 K-Means Data Non-Akademik

Gambar 11 menunjukkan hasil penerapan algoritma
K-Means pada data non-akademik mahasiswa.
Pengelompokan dilakukan berdasarkan variabel- variabel
seperti kendala keuangan, status kerja, keaktifan
organisasi, jarak tempat tinggal, dan moda transportasi.
Setiap mahasiswa diklasifikasikan ke dalam salah satu
dari empat cluster.

# Hitung rata-rata tiap kolom untuk masing-masing cluster
average_per_cluster = nonakademik_scaled_df.groupby('cluster').mean(numeric_only=True)
average_per_cluster

KKU Biaya SKerja JKerja Organisasi JOrganisasi Jarak Transportasi
cluster
0 0583333 0.333333 1.0 0.750000 1.0 10 0.416667 0.333333
1 0.409091 0.227273 0.0 0.000000 0.0 00 0477273 0136364
2 0.300000 0.400000 0.0 0.000000 1.0 10 0533333 0.066667
3 0.586207 0.586207 10 0.689655 00 0.0 0741379 0.068966

Gambar 12 Avarage Cluster Data Non-Akademik

Gambar 12 menyajikan nilai rata-rata setiap atribut
non-akademik pada masing-masing cluster. Nilai ini
digunakan sebagai representasi pusat (centroid) dari tiap
cluster, yang merefleksikan karakteristik umum
mahasiswa dalam kelompok tersebut berdasarkan faktor-
faktor non-akademik.

# Hitung jumlah anggota tiap cluster
cluster_counts = nonakademik_scaled_df['cluster_custom'].value_counts().sort_index()

# Tampilkan hasilnya
for i, count in cluster_counts.items():
print(f"Cluster {i}: {count)} mahasiswa")

Cluster 9: 6 mahasiswa
Cluster 1: 22 mahasiswa
Cluster 2: 15 mahasiswa
Cluster 3: 29 mahasiswa

Gambar 13 Jumlah Mahasiswa per Cluster
NonAkademik

Gambar 13 menunjukkan jumlah anggota pada
masing-masing cluster hasil pengelompokan data non-
akademik berdasarkan centroid yang telah ditentukan.
Cluster 3 memiliki jumlah mahasiswa terbanyak, yaitu
29 orang, sedangkan cluster 0 merupakan yang paling
sedikit dengan hanya 6 mahasiswa.
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Visualisasi Cluster Nonakademik (PCA)

PCA Komponen 2

-0.75 oo

-2.0 -15 -1.0 -0.5 0.0 05 10 15
PCA Komponen 1

Gambar 14 Visualisasi PCA Non-Akademik

4.4.3  Hasil Clustering Data Akademik

Pemodelan data akademik dengan algoritma K-
Means Clustering menghasilkan empat cluster yang
merepresentasikan karakteristik mahasiswa berdasarkan
IPK, IPS, total SKS, SKS belum diambil, dan SKS
diulang.  Analisis nilai centroid tiap  cluster
mengungkapkan pola dominan dalam setiap kelompok,
yang memberikan gambaran perbedaan capaian
akademik dan potensi keterlambatan studi di antara
mahasiswa.

Tabel 2 Centroid Data Akademik

SKS Belum SKS
Diambil Diulang

0 0.743883 0.746408 0.912856 0.000000 0.509099

1 0.636513 0.642539 0.329487 0.599405 0.000000

2 0.831025 0.832235 0.818627 0.016338 0.053968

3 0.215727 0.211805 0.159049 0.806623 0.000000

Cluster IPK IPS SKS Total

1. Cluster 0 (55 Mahasiswa) Mahasiswa dalam cluster
ini memiliki IPK dan IPS tinggi (sekitar 0,74), serta
total SKS yang telah diambil juga tinggi (sekitar
0,91). SKS yang belum diambil hampir tidak ada,
namun jumlah SKS yang diulang cukup tinggi
(sekitar 0,51). Pola ini menunjukkan bahwa
mahasiswa telah menempuh hampir seluruh beban
studi, namun terhambat oleh  banyaknya
pengulangan mata kuliah. Keterlambatan dalam
penyelesaian studi pada kelompok ini cenderung
disebabkan oleh hambatan akademik spesifik, yaitu
pengulangan yang memperpanjang durasi studi.

2. Cluster 1 (60 Mahasiswa) Mahasiswa dalam cluster
ini memiliki capaian IPK dan IPS sedang (sekitar
0,63), namun total SKS yang telah diambil masih
rendah (sekitar 0,33), dan SKS yang belum diambil
cukup tinggi (sekitar 0,60). Tidak terdapat
pengulangan SKS yang berarti. Kondisi ini
menggambarkan mahasiswa yang berada pada tahap
awal studi, namun sudah mengalami keterlambatan
akibat ritme studi yang lambat, seperti pengambilan

SKS yang minim per semester atau kendala non-
akademik sejak awal.

3. Cluster 2 (273 Mahasiswa) Cluster ini menunjukkan
mahasiswa dengan performa akademik paling
tinggi. IPK dan IPS berada di kisaran 0,83, SKS
yang telah ditempuh tinggi (sekitar 0,82), serta SKS
yang belum diambil dan diulang sangat rendah
(sekitar 0,016 dan 0,054). Meskipun secara
akademik sangat baik, mahasiswa dalam cluster ini
tetap termasuk kategori tidak Iulus tepat waktu. Hal
ini mengindikasikan bahwa keterlambatan pada
kelompok ini kemungkinan besar dipengaruhi oleh
faktor non- akademik atau kendala lainnya.

4. Cluster 3 (58 Mahasiswa) Mahasiswa dalam cluster
ini memiliki IPK dan IPS sangat rendah (sekitar
0,21), total SKS rendah (sekitar 0,15), dan SKS
belum diambil sangat tinggi (sekitar 0,81). Tidak
ada pengulangan SKS yang signifikan. Pola ini
menunjukkan tingkat keterlambatan yang parah,
bahkan dapat merepresentasikan mahasiswa yang
tidak aktif kuliah, mengalami drop-out informal,
atau menghadapi kendala berat dalam melanjutkan
studi.

Sebagian besar mahasiswa berada di Cluster 2,
menunjukkan performa akademik tinggi namun tetap
mengalami keterlambatan studi. Hal ini mengindikasikan
bahwa keterlambatan tidak selalu disebabkan oleh faktor
akademik, melainkan kemungkinan besar oleh faktor
non-akademik seperti cuti, pekerjaan, organisasi, atau
hambatan administratif. Cluster 0 dan 3 mencerminkan
hambatan akademik, seperti pengulangan SKS tinggi
(Cluster 0) dan SKS yang masih minim (Cluster 3).
Sementara Cluster 1 menggambarkan mahasiswa yang
terhambat sejak awal studi, meskipun berada di tahap
awal perkuliahan.

Tabel 3 Selisih Centroid Data Akademik

Fitur Max Min Selisih (Dominan)
SKS Belum Diambil 0.806623 0.000000 0.806623
SKS Total 0.912856 0.159049 0.753807
IPS 0.832235 0.211805 0.620430
IPK 0.831025 0.215727 0.615298
SKS Diulang 0.509099 0.000000 0.509099

Berdasarkan hasil analisis centroid pada masing-
masing cluster, ditemukan bahwa fitur yang paling
membedakan antar kelompok mahasiswa adalah jumlah
SKS yang belum diambil dan total SKS yang telah
ditempuh. Semakin besar jumlah SKS yang belum
diambil dan semakin rendah total SKS yang telah
diselesaikan, maka semakin besar kemungkinan
mahasiswa tergolong ke dalam kelompok keterlambatan
studi. Hal ini mengindikasikan bahwa keterlambatan
penyelesaian studi lebih dominan dipengaruhi oleh
progres akademik yang belum optimal, dibandingkan
sekadar capaian nilai IPK atau IPS. Dengan demikian,
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monitoring terhadap beban SKS yang telah dan belum
diselesaikan dapat menjadi indikator penting dalam
mendeteksi potensi keterlambatan sejak dini.

4.4.4  Hasil Clustering Data Non-Akademik

Selain faktor akademik, keterlambatan studi juga
dipengaruhi oleh aspek non-akademik yang tidak selalu
tercermin dari nilai akademik. Untuk itu, dilakukan
pemodelan K-Means  Clustering terhadap data non-
akademik guna mengidentifikasi pola keterlambatan
berdasarkan kondisi personal dan sosial mahasiswa.
Variabel yang dianalisis meliputi kendala keuangan,
status dan durasi kerja, keterlibatan dalam organisasi,
jarak tempat tinggal, serta moda transportasi. Hasil
analisis centroid tiap cluster memberikan gambaran pola
dominan dan karakteristik umum mahasiswa dalam
setiap kelompok.

Tabel 4 Centroid Data Non-Akademik

Cluster KKU Biaya SKerja JKerja
0 0.583333 0.333333 1.000000 0.750000
1 0.409091 0.227273 0.000000 0.000000
2 0.300000 0.400000 0.000000 0.000000
3 0.586207 0.586207 1.000000 0.689655

Tabel 5 Centroid Data Non-Akademik (Lanjutan)

Cluster Organisasi JOrganisasi Jarak Transportasi
0 1.000000 1.000000 0.416667 0.333333
1 0.000000 0.000000 0.477273 0.136364
2 1.000000 1.000000 0.533333 0.066667
3 0.000000 0.000000 0.741379 0.068966

1. Cluster 0 (6 mahasiswa) Mahasiswa dalam cluster
ini menghadapi beban non-akademik yang sangat
tinggi. Mereka mengalami kendala keuangan sedang
(0,58), sebagian masih dibiayai orang tua (Biaya =
0,33), dan seluruhnya bekerja penuh waktu (SKerja
= 1,00) dengan rata-rata jam kerja lebih dari 20 jam
per minggu (0,75). Selain itu, mereka juga aktif
dalam dua organisasi atau lebih (Organisasi = 1,00)
dan menghabiskan lebih dari 10 jam per minggu
untuk organisasi (JOrganisasi = 1,00). Rata-rata
jarak ke kampus 5 -10 km (Jarak = 0,42), dan
transportasi yang digunakan adalah kendaraan
pribadi (0,33). Kesimpulan: Mahasiswa ini terbebani
oleh pekerjaan, organisasi, dan kondisi ekonomi,
yang memengaruhi waktu dan energi untuk
menyelesaikan studi tepat waktu.

2. Cluster 1 (22 mahasiswa) Kelompok ini memiliki
beban non-akademik yang ringan. Kendala
keuangan tergolong ringan (0,41) dan mayoritas
dibiayai oleh orang tua (Biaya = 0,23). Tidak ada
yang bekerja (SKerja = 0,00) maupun aktif
organisasi (Organisasi = 0,00). Rata- rata jarak ke
kampus 5-10 km (Jarak = 0,48) dan transportasi
yang digunakan merupakan kendaraan pribadi

(0,14). Kesimpulan:Mahasiswa dalam cluster ini
tidak memiliki hambatan non-akademik yang besar,
namun tetap terlambat, kemungkinan karena
kurangnya motivasi atau manajemen waktu yang
kurang baik. 3. Cluster 2 (15 mahasiswa) Mahasiswa
dalam cluster ini memiliki kendala keuangan ringan
(0,30), sebagian membiayai sendiri dan sebagian
dibiayai orang tua (Biaya = 0,40). Tidak ada yang
bekerja (SKerja = 0,00), tapi mereka aktif dalam
lebih dari satu organisasi (1,00) dan menghabiskan
>10 jam per minggu untuk organisasi (1,00). Jarak
ke kampus 5-10 km (0,53) dan transportasi yang
digunakan merupakan kendaraan pribadi (0,07).
Kesimpulan: Keterlambatan studi di cluster ini
kemungkinan besar dipengaruhi oleh tingginya
aktivitas organisasi, bukan oleh faktor ekonomi atau
pekerjaan.

3. Cluster 3 (29 mahasiswa) Kelompok ini memiliki
kendala keuangan tinggi (0,59) dan mayoritas
membiayai kuliah sendiri (Biaya = 0,59). Seluruh
mahasiswa bekerja penuh waktu (1,00) dengan jam
kerja antara 10-20 jam per minggu (0,69). Tidak ada
yang aktif organisasi. Jarak ke kampus lebih dari 10
km (0,74) dan mereka menggunakan kendaraan
pribadi (0,07). Kesimpulan: Keterlambatan studi
dalam cluster ini sangat dipengaruhi oleh faktor
ekonomi, keharusan bekerja, serta lokasi tempat
tinggal yang jauh dari kampus.

Hasil clustering data non-akademik menunjukkan
bahwa keterlambatan studi tidak selalu disebabkan oleh
beban berat seperti pekerjaan atau masalah keuangan.
Mahasiswa dengan beban ringan pun dapat mengalami
keterlambatan karena faktor internal, seperti kurang
disiplin dan manajemen waktu yang buruk. Sebaliknya,
mahasiswa dengan beban tinggi cenderung terlambat
karena waktu dan energi terbagi. Temuan ini
menegaskan bahwa manajemen waktu merupakan faktor
kunci dalam kelulusan tepat waktu, sehingga pembinaan
perlu diberikan tidak hanya pada mahasiswa dengan
beban berat, tetapi juga pada mereka yang tampak tidak
memiliki hambatan nyata.

Tabel 6 Selisih Centroid Data Akademik

Fitur Max Min Selisih (Dominan)
SKerja 1.000000 0.000000 1.000000
Organisasi 1.000000 0.000000 1.000000
JOrganisasi 1.000000 0.000000 1.000000
JKerja 0.750000 0.000000 0.750000
Biaya 0.586207 0.227273 0.358934
Jarak 0.741379 0.416667 0.324713
KKU 0.586207 0.300000 0.286207
Transportasi 0.333333 0.066667 0.266667

Hasil analisis centroid menunjukkan bahwa faktor
non-akademik yang paling dominan membedakan antar
cluster keterlambatan studi adalah status kerja (SKerja),
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keaktifan dalam organisasi (Organisasi dan JOrganisasi),
serta jumlah jam kerja (JKerja). Ketiga faktor tersebut
memiliki selisih nilai maksimum antar cluster sebesar 1.0
untuk SKerja dan Organisasi, serta 0.75 untuk JKerja,
yang mengindikasikan variasi signifikan antar kelompok
mahasiswa. Hal ini menegaskan bahwa aktivitas non-
akademik seperti bekerja dan aktif di organisasi berperan
besar dalam memengaruhi keterlambatan penyelesaian
studi. Di sisi lain, faktor seperti transportasi, KKU, dan
jarak tempat tinggal memiliki kontribusi lebih rendah,
ditunjukkan oleh selisih yang relatif kecil. Dengan
demikian, keterlambatan studi mahasiswa tidak hanya
disebabkan oleh faktor akademik, tetapi juga sangat
dipengaruhi oleh keterlibatan dalam aktivitas di luar
perkuliahan.

4.5 Evaluation
Evaluasi dilakukan setelah proses clustering untuk
memastikan bahwa pembentukan cluster bersifat
bermakna dan tidak hanya secara matematis. Metrik
yang digunakan adalah Silhouette Score, yang mengukur
seberapa baik data dikelompokkan:
1. Nilai mendekati 1: pemisahan antar cluster sangat
baik.
2. Nilai mendekati 0: data berada di batas antar cluster.
3. Nilai negatif: data mungkin berada di cluster yang
salah.
Hasil evaluasi:
1. Data akademik: Silhouette Score sebesar 0.8096,
menunjukkan pembentukan cluster yang sangat baik.
2. Data non-akademik: Silhouette Score sebesar
0.5318, menunjukkan pemisahan sedang namun
tetap bermakna.
Hasil ini mengonfirmasi bahwa pemilihan 4
cluster merupakan jumlah paling optimal untuk kedua
jenis data.

4.6 Deployment
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Gambar 15 Sitemap Website

Gambar 15 menampilkan sitemap dari website yang
dikembangkan untuk menganalisis keterlambatan studi
mahasiswa. Navigasi dimulai dari halaman login sebagai
pintu masuk utama. Setelah login, pengguna dapat
mengakses enam menu utama: Dashboard, Dataset,
Proses, K-Means, Visualisasi, dan Profil, serta menu
Logout. Menu Dashboard digunakan untuk mengunggah
data akademik dan non- akademik, sementara Dataset

menampilkan data tersebut dalam bentuk tabel. Menu
Proses menyediakan fitur preprocessing secara terpisah
untuk tiap jenis data. Menu K-Means digunakan untuk
melakukan clustering, dan hasilnya divisualisasikan
melalui menu Visualisasi dengan pendekatan PCA dan
barplot. Menu Profil menampilkan data pengguna dan
opsi pengubahan profil. Struktur sitemap ini mendukung
alur kerja sistem berbasis model CRISP-DM dan
memudahkan analisis secara bertahap dan sistematis.

Faktor Keterlambatan Mahasiswa

Gambar 16 Halaman Login

Gambar 16 menunjukkan tampilan form login yang
digunakan untuk mengakses sistem. Pengguna diminta
memasukkan username dan password yang sesuai. Jika
data valid, pengguna diarahkan ke dashboard; jika tidak,
sistem menampilkan pesan kesalahan. Form ini bertujuan
menjaga keamanan akses terhadap website dan data.

) = Dashboard Sistem Keterlambatan 2 2143039

Upload Data Akademik

Upload Data Non-Akadenik

Gambar 17 Halaman Dashboard

Gambar 17 menampilkan halaman dashboard utama
pada sistem. Halaman ini menyediakan dua fitur utama,
yaitu upload data akademik dan upload data non-
akademik, yang akan digunakan dalam proses analisis
keterlambatan studi. Tampilan dirancang dengan
antarmuka sederhana dan warna konsisten untuk
memudahkan navigasi pengguna.
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Gambar 19 Halaman Dataset Non-Akademik

Gambar 18 dan 19 menampilkan tampilan dataset
akademik dan non-akademik yang telah diunggah ke
dalam sistem. Tampilan ini memudahkan pengguna
untuk memverifikasi dan memantau data akademik
sebelum dilakukan proses lebih lanjut.
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Gambar 20 Halaman Processed Data Akademik
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Gambar 21 Halaman Processed Data Non-Akademik
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Gambar 20 dan 21 memperlihatkan hasil
preprocessing data dalam bentuk tabel yang telah
dinormalisasi ke dalam nilai numerik berskala 0 hingga
1. Proses ini penting untuk mempersiapkan data agar
dapat digunakan dalam algoritma clustering secara
seimbang.

= K-Means Sistem Keterlambatan 2 214300
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Gambar 23 Halaman K- Means Data Non-Akademik

Gambar 22 dan 23 menampilkan hasil clustering K-
Means terhadap data akademik yang telah dinormalisasi
serta ciri khas tiap cluster berdasarkan nilai centroid tiap
fitur. Tabel ini berisi data akademik dalam bentuk skala
(scaled), seperti IPK, IPS, total SKS, SKS belum
diambil, dan SKS diulang, beserta informasi cluster yang
ditetapkan untuk setiap mahasiswa.

= Visualisasi Sistem Keterlambatan 2 2000
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Gambar 24 Halaman Visualisasi Data Akademik
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Gambar 25 Halaman Visualisa;imData Non-Akademik

Gambar 24 dan 25 menampilkan visualisasi hasil
clustering data non-akademik menggunakan PCA
memperlihatkan jumlah mahasiswa per cluster.

4.7 Flowchart Proses Analisis Data

Bersihkan Missing Values |‘Ves
No

Filter Data yang di butuhkan

Gabungkan Dataset Fitur

Ada Data yang Berpindah
No
Baca Nilai Centroid Untuk
Analisis

Hitung Max-Min Centroid untuk Melihat
Faktor Dominan

Evaluasi
ilhouette Score > 0,
Yes

Gambar 26 Flowchart Proses Analisis Data

5. KESIMPULAN
Melalui penerapan metode K-Means Clustering pada

data mahasiswa yang mengalami keterlambatan studi,
penelitian ini berhasil memetakan pola karakteristik
mahasiswa ke dalam beberapa klaster dengan perbedaan
yang cukup mencolok antar kelompok. Proses
pengelompokan tersebut turut membantu dalam
mengidentifikasi faktor dominan yang berperan dalam
keterlambatan penyelesaian studi. Adapun kesimpulan
dari penelitian ini dapat dirangkum sebagai berikut:

1. Implementasi K-Means Clustering dilakukan
melalui  tahapan  sistematis, dimulai  dari
pengumpulan dan penyimpanan data ke SQL,
pemanggilan serta pembacaan data di Python,
hingga pembersihan missing values. Data yang telah
bersih kemudian difilter, dipilih fitur-fitur yang
relevan, dinormalisasi, dan ditentukan nilai K
menggunakan metode elbow. Proses clustering
dilakukan secara iteratif hingga tidak ada lagi
perpindahan data antar klaster. Setelah itu, centroid
dianalisis untuk mengidentifikasi faktor dominan
berdasarkan nilai maksimum dan minimum.
Evaluasi dilakukan menggunakan Silhouette Score,
dan apabila hasilnya belum optimal, proses akan
kembali pada tahap pengolahan fitur untuk
perbaikan. Tahapan ini memastikan akurasi dan
efektivitas ~ dalam  mengidentifikasi  faktor
keterlambatan studi mahasiswa.

2. Hasil pengelompokan data akademik menunjukkan
bahwa mahasiswa yang mengalami keterlambatan
studi memiliki karakteristik yang beragam. Pola-
pola tersebut mencakup pengulangan mata kuliah,
ritme studi yang cenderung lambat sejak awal,
performa akademik yang tinggi namun tetap
mengalami keterlambatan karena faktor di luar
akademik, serta progres akademik yang masih
rendah.

3. Hasil pengelompokan data  non-akademik
menunjukan bahwa keterlambatan studi dapat
dipengaruhi oleh beragam kondisi, mulai dari beban
pekerjaan yang tinggi, keterlibatan aktif dalam
organisasi, hingga tanggungan ekonomi pribadi. Di
sisi lain, terdapat pula mahasiswa dengan beban
non-akademik yang relatif ringan namun tetap
mengalami keterlambatan, yang mengindikasikan
bahwa faktor seperti pengelolaan waktu dan
motivasi pribadi juga berperan penting.

4. Faktor dominan yang memengaruhi keterlambatan
studi berasal dari dua sisi utama, yaitu progres
akademik yang belum optimal dan tekanan aktivitas
non-akademik. Dari sisi akademik, keterlambatan
umumnya terjadi ketika mahasiswa belum
menyelesaikan sebagian besar beban studinya.
Sementara  itu, dari sisi  non-akademik,
keterlambatan sering kali dipengaruhi oleh tanggung
jawab di luar kampus, seperti pekerjaan dan
keterlibatan organisasi, terutama jika mahasiswa
belum sepenuhnya berhasil mengelola waktu secara
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seimbang antara tuntutan akademik dan berbagai
aktivitas di luar perkuliahan.

5. Hasil Silhouette Score pada data akademik mencapai
0.8096 yang mencerminkan kualitas pengelompokan
yang optimal dengan pemisahan antar klaster yang
cukup jelas dan kekompakan dalam masing-masing
klaster yang tinggi. Sementara itu, nilai Silhouette
Score tertinggi yang diperoleh dari data non-
akademik adalah sebesar 0,5318. Nilai ini
dipengaruhi oleh karakteristik data yang bersifat
kategorikal serta jumlah responden yang terbatas,
sehingga menghasilkan distribusi klaster yang
kurang terpisah secara optimal.

6. SARAN
Berdasarkan kesimpulan dari hasil analisis data dan

evaluasi clustering, terdapat beberapa saran yang dapat

menjadi pertimbangan untuk pengembangan penelitian

selanjutnya, peningkatan sistem pemantauan akademik di

perguruan tinggi, serta sebagai acuan bagi mahasiswa

dalam memahami dan mengatasi faktor keterlambatan
studi. Adapun saran dari penelitian ini dapat dirangkum
sebagai berikut:

1. Bagi perguruan tinggi: Memperkuat Bimbingan dan
Konseling Mahasiswa karena keterlambatan studi
tidak hanya dipengaruhi faktor akademik, tetapi juga
tekanan non-akademik seperti pekerjaan dan
aktivitas organisasi. Perguruan tinggi perlu
meningkatkan layanan bimbingan akademik dan
konseling psikologis untuk membantu mahasiswa
mengelola waktu, stres, dan motivasi belajar secara
lebih efektif.

2. mahasiswa: Mahasiswa diharapkan dapat
meningkatkan kemampuan dalam mengelola waktu
dan menyeimbangkan antara aktivitas akademik dan
non-akademik, karena keterlambatan studi sering
kali dipengaruhi oleh tekanan di luar perkuliahan,
seperti pekerjaan atau kegiatan organisasi. Selain itu,
mahasiswa  disarankan  untuk  lebih  aktif
berkomunikasi dengan dosen wali sebagai pihak
pembimbing akademik, agar dapat memperoleh
arahan, dukungan, serta solusi yang tepat terhadap
permasalahan studi yang dihadapi. Peran dosen wali
sangat penting dalam membantu mahasiswa
menjaga motivasi belajar dan menyelesaikan studi
tepat waktu.

3. Bagi penelitian selanjutnya: Menambahkan variabel
seperti tingkat kehadiran, semangat belajar, kondisi
psikologis, serta memperluas jumlah data yang
digunakan pada data non-akademik, dapat
membantu menghasilkan pengelompokan yang lebih
akurat dan merepresentasikan kondisi mahasiswa
secara lebih menyeluruh.

4. Sistem yang dikembangkan sebaiknya mampu
menerima input data baru dan tersimpan dalam
database secara berkelanjutan setiap tahun dan
dilengkapi dengan fitur penyebaran serta pengolahan
kuesioner secara otomatis untuk data non-akademik,
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sehingga proses analisis dapat dilakukan secara
efisien dan terintegrasi dalam satu platform.

5. Indeksasi Silhouette Coefficient dari cluster pada
penerapan algoritma yang lain mungkin perlu
digunakan.

6. Penelitian selanjutnya dengan alur analisis dan
metode yang sama wajib menggunakan dataset
berbeda  dengan  tahun  beririsan guna
meminimalisirkan bias. contoh: penelitian ini
datasetnya 2017-2020, maka penelitian selanjutnya
menggunakan dataset tahun 2019-2022.
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