m 351
Jutisi: Jurnal limiah Teknik Informatika dan Sistem Informasi
JI. Ahmad Yani, K.M. 33,5 - Kampus STMIK Banjarbaru
Loktabat — Banjarbaru (TIp. 0511 4782881), e-mail: puslit.stmikbjb@gmail.com
e-ISSN: 2685-0893
p-ISSN: 2089-3787

Perbandingan Algoritma K-Means dan Hierarchical
Untuk Klasterisasi Data Kehadiran Karyawan

Fathin Putri Azizah?'", Shofa Shofiah Hilabi?, Tukino®, Agustia Hananto*
Sistem Informasi, Universitas Buana Perjuangan, Karawang, Indonesia
*e-mail Corresponding Author: si21.fathinazizah@mhs.ubpkarawang.ac.id

Abstract

Employee attendance data analysis has an important role in human resource management to
improve efficiency and productivity. This study compares the K-Means and Hierarchical methods
for grouping employee attendance data to discover performance factors. The goal of this study is
to compare the performance of the two algorithms utilizing the assessment metrics Silhouette
Score, Calinski-Harabasz Index, and Dunn Index. The methods used include collecting employee
attendance data, preprocessing data, applying clustering algorithms, and evaluating performance
based on specified metrics. The evaluation results showed that K-Means produced a Silhouette
Score of 0.46, a Calinski-Harabasz Index of 522.90, and a Dunn Index of 0.98, while Hierarchical
obtained a score of 0.40, 452.85, and 0.86, respectively. These results indicate that K-Means is
superior in forming clearer and separate clusters. Based on these findings, the K-Means
technique is more recommended for employee attendance data analysis because it provides
more optimal cluster separation.
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Abstrak

Analisis data kehadiran karyawan memiliki peran penting dalam manajemen sumber daya
manusia untuk meningkatkan efisiensi dan produktivitas. Penelitian ini membahas perbandingan
algoritma K-Means dan Hierarchical dalam klasterisasi data kehadiran karyawan guna
mengidentifikasi karakteristik kinerja. Tujuan dari penelitian ini adalah mengevaluasi performa
kedua algoritma menggunakan metrik evaluasi Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index, dan
Dunn Index. Metode yang digunakan meliputi pengumpulan data kehadiran karyawan,
preprocessing data, penerapan algoritma klasterisasi, serta evaluasi performa berdasarkan
metrik yang ditentukan. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa K-Means menghasilkan Silhouette
Score sebesar 0.46, Calinski-Harabasz Index sebesar 522.90, dan Dunn Index sebesar 0.98,
sedangkan Hierarchical memperoleh nilai masing-masing sebesar 0.40, 452.85, dan 0.86. Hasil
ini mengindikasikan bahwa K-Means lebih unggul dalam membentuk klaster yang lebih jelas dan
terpisah. Berdasarkan temuan ini, algoritma K-Means lebih direkomendasikan untuk analisis data
kehadiran karyawan karena memberikan pemisahan klaster yang lebih optimal.

Kata kunci: Klasterisasi; K-Means; Hierarchica; Data Kehadiran; Evaluasi

1. Pendahuluan

Dalam manajemen sumber daya manusia, analisis data kehadiran karyawan merupakan
elemen penting yang dapat meningkatkan produktivitas dan efisiensi organisasi. Perusahaan
yang mampu melakukan analisis kehadiran secara efektif akan dapat mengidentifikasi pola-pola
kehadiran yang berkaitan dengan kinerja, sehingga mendukung pengambilan keputusan berbasis
data [1]. Dengan kemajuan teknologi, pencatatan kehadiran kini telah beralih ke sistem digital,
seperti fingerprint, RFID, dan aplikasi berbasis cloud, yang memungkinkan pengumpulan data
dalam volume besar [2]. Data ini tidak hanya berguna untuk administrasi absensi, namun juga
dapat dianalisis lebih lanjut untuk mendeteksi pola kehadiran dan tren kerja karyawan.

Salah satu metode yang banyak diterapkan dalam analisis data kehadiran adalah teknik
klasterisasi, yang memungkinkan perusahaan untuk mengelompokkan karyawan berdasarkan
karakteristik kehadiran mereka [3]. Melalui teknik ini, manajemen dapat mengenali kelompok
karyawan dengan kebiasaan kehadiran yang serupa, seperti mereka yang selalu tepat waktu,
sering terlambat, atau yang memiliki pola kerja fleksibel [4]. Hasil dari klasterisasi ini dapat
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digunakan untuk merancang jadwal kerja yang lebih efisien, serta menetapkan kebijakan
berbasis data yang bertujuan meningkatkan kinerja karyawan.

Namun, tantangan utama yang dihadapi dalam analisis data kehadiran adalah pemilihan
algoritma klasterisasi yang tepat. Algoritma K-Means dikenal karena kemampuannya dalam
mengelola data besar, tetapi memiliki kelemahan dalam menentukan total klaster yang terbaik
dan sensitif atas pemilihan titik awal pusat klaster [5]. Di sisi lain, algoritma Hierarchical tidak
memerlukan definisi jumlah klaster di awal dan lebih intuitif dalam visualisasi hubungan antar
data, tetapi memiliki keterbatasan dalam kapasitas komputasi saat diterapkan pada dataset yang
besar [6]. Oleh karena itu, studi yang membandingkan kedua algoritma ini dalam pengelolaan
kehadiran karyawan sangat diperlukan untuk menentukan pendekatan yang lebih efektif.

Beberapa penelitian sebelumnya telah membandingkan metode klasterisasi dalam
konteks yang berbeda. Misalnya, penelitian oleh Nahya Nur dan kolega (2023) tentang
pengelompokan daerah berisiko stunting di Indonesia menggunakan K-Means dan Hierarchical
Clustering membuktikan K-Means lebih optimal, dengan nilai Silhouette Coefficient sebesar 0.48
dan Calinski-Harabasz Index sebesar 10.49, dibandingkan dengan Hierarchical Clustering yang
mencatat nilai 0.47 dan 9.54 [7]. Penelitian ini menggambarkan efektivitas K-Means dalam
mengelompokkan wilayah berdasarkan parameter tertentu. Namun, penelitian tersebut tidak
secara spesifik membahas pengelompokan data kehadiran karyawan, sehingga masih terdapat
celah untuk penelitian lebih lanjut dalam penerapan kedua algoritma ini untuk analisis kehadiran.
Selain itu, studi yang membandingkan algoritma klasterisasi dalam konteks data kehadiran masih
terbatas, khususnya dalam penilaian performa berdasarkan Silhouette Score, Calinski-Harabasz
Index, dan Dunn Index.

Dengan demikian, studi ini bertujuan untuk membandingkan algoritma K-Means dan
Hierarchical dalam klasterisasi data kehadiran karyawan, sehingga dapat menentukan metode
mana yang paling efektif. Diharapkan temuan analisis ini dapat memberikan keterlibatan dalam
proses analitik sumber daya manusia dan memberikan wawasan praktis bagi perusahaan dalam
memilih algoritma klasterisasi yang sesuai untuk pengelolaan kehadiran karyawan.

2. Tinjauan Pustaka

Surya Darma dan rekan-rekannya melakukan sebuah studi yang berfokus pada analisis
data kehadiran karyawan di Dinas Pekerjaan Umum dan Penataan Ruang Kabupaten Langkat,
dengan menggunakan metode K-Means clustering. Studi ini bertujuan untuk mengkategorikan
karyawan berdasarkan pola kehadiran mereka guna membantu dalam penilaian kinerja. Temuan
penelitian mengungkapkan bahwa K-Means berhasil membuat tiga kluster utama: karyawan
dengan kehadiran yang tidak tepat waktu, karyawan dengan kehadiran yang moderat, dan
karyawan dengan kehadiran yang tepat waktu, sehingga membantu lembaga dalam pembuatan
kebijakan untuk meningkatkan disiplin kerja [8].

Tulus Hastuti Meifera dan rekan-rekannya melakukan studi mengenai kategorisasi
pembagian kerja di PT Anugrah Analisis Sempurna dengan meneliti elemen psikososial yang
mempengaruhi stres karyawan, menggunakan teknik K-Means Clustering. Studi ini
menggunakan Analisis Rasio Varians untuk mengidentifikasi jumlah kluster yang ideal,
menghasilkan dua kelompok dengan rasio varians sebesar 1,42%. Temuan menunjukkan bahwa
kluster pertama mengalami tingkat stres yang lebih rendah, sementara kluster kedua menghadapi
stres sedang, yang menunjukkan bahwa pendekatan ini dapat membantu perusahaan dalam
mengelola stres karyawan secara efektif [9].

Nathalia Clarissa Anggraini Suhartanto dan timnya melakukan studi mengenai
pengelompokan kinerja pegawai di CV Mediatama Perkasa dengan menggunakan cara K-Means
Clustering. Penelitian ini membandingkan pengelompokan berdasarkan Indikator Kinerja Utama
(KPI) dan menilai kualitas pengelompokan dengan menggunakan Silhouette Score dan Davies-
Bouldin Index (DBI). Temuan dari studi ini menunjukkan bahwa ada dua kelompok utama yang
terbentuk, di mana kelompok pertama memiliki jumlah absensi yang lebih tinggi dan tingkat
motivasi kerja yang lebih baik, sedangkan kelompok kedua mengalami lebih banyak kesalahan
dalam pekerjaan. Dengan begitu, metode ini dapat membantu perusahaan dalam merumuskan
strategi untuk meningkatkan kualitas sumber daya manusia [10].

State of the art dalam studi ini melibatkan penggunaan metode K-Means dan Hierarchical
Clustering untuk menganalisis data kehadiran karyawan dalam mengidentifikasi karakteristik
kinerja mereka. Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan metode klasterisasi dalam
analisis kehadiran karyawan, namun studi ini secara khusus berfokus pada perbandingan
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langsung antara K-Means dan Hierarchical Clustering. Evaluasi terhadap kedua metode ini
bertujuan untuk menentukan algoritma yang paling optimal dalam mengelompokkan data
kehadiran karyawan, sehingga dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam bagi
manajemen kehadiran karyawan berbasis data.

3. Metodologi

Metodologi penelitian ini menjelaskan proses yang digunakan untuk menerapkan teknik
klasterisasi menggunakan algoritma K-Means dan Hierarchical dalam mengelompokkan data
kehadiran karyawan berdasarkan karakteristik kehadiran mereka. Penelitian ini menggunakan
pendekatan kuantitatif, dengan analisis berbasis data numerik yang dapat diolah secara
matematis untuk mendapatkan pola klasterisasi yang optimal. Data yang diterapkan dalam studi
ini merupakan data kehadiran karyawan yang didapat langsung dari perusahaan XYZ. Data ini
dikategorikan sebagai data kuantitatif karena terdiri dari atribut numerik yang dapat dianalisis
dengan metode komputasional.

3.1 Tahapan Penelitian

Studi ini meliputi berbagai proses utama yang disusun secara sistematis, seperti pada
gambar 1. Setiap tahap dijelaskan dengan rinci untuk memberikan gambaran proses secara
keseluruhan.

Data Preparation Model Implementation Evaluation & Interpretation
- Pengumpulan Data P - Penerapan Algoritma K-Means »{ - Evaluasi dan Interpretasi Hasil Klasterisasi
- Preprocessing - Penerapan Algoritma Hierarchical

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Berkaitan dengan gambar 1, tahapan penelitian yang dilaksanakan dapat dilihat penjelasan
yang lebih jelas dari bagan tersebut berikut penjelasannya:

1) Pengumpulan Data
Data yang diterapkan dalam studi ini berasal dari perusahaan XYZ, yang mencatat data
kehadiran karyawan selama periode Januari hingga Desember 2024. Dataset ini terdiri dari
441 data karyawan dan mencakup berbagai atribut yang menggambarkan karakteristik
kehadiran mereka.
Tabel 1. Atribut Dataset
No Atribut Keterangan
1 Total Sakit Jumlah hari karyawan tidak masuk kerja karena sakit
selama tahun 2024.
2 Total Cuti Mendadak Jumlah hari cuti yang diambil secara mendadak tanpa
perencanaan selama tahun 2024.
3 Total Cuti Jumlah hari cuti yang telah direncanakan dan disetujui
Terencana sebelumnya selama tahun 2024.
4 Total Tidak Masuk  Jumlah keseluruhan ketidakhadiran karyawan vyaitu
total dari sakit, cuti mendadak, dan cuti terencana
selama tahun 2024.
5 Total Kehadiran Jumlah hari kerja yang dihadiri oleh karyawan, dihitung
dari total hari kerja (240 hari) dikurangi total tidak
masuk.
6 Rasio Kehadiran Proporsi kehadiran karyawan dalam setahun, dihitung
sebagai total kehadiran dibagi 240 hari kerja.
7 Cuti Keseluruhan Jumlah total cuti yang diambil oleh karyawan, termasuk
cuti mendadak dan cuti terencana selama tahun 2024.
8 Persentase Cuti Persentase cuti yang diambil oleh karyawan dalam
setahun, dihitung sebagai (Cuti Keseluruhan + 240) x
100%.
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2) Preprocessing
Proses preprocessing dilakukan dengan memeriksa apakah terdapat missing value dalam
dataset. Selanjutnya, dipilih fitur yang paling relevan untuk analisis klasterisasi, yaitu Rasio
Kehadiran dan Persentase Cuti. Pemilihan atribut ini bertujuan untuk menyederhanakan
analisis serta lebih fokus dalam mengidentifikasi karakteristik kehadiran karyawan.

3) Implementasi Algoritma
Pada tahap ini, dilakukan penerapan dua metode klasterisasi untuk membandingkan hasil
yang diperoleh yaitu algoritma K-Means dan Hierarchical.

4) Evaluasi dan Interpretasi Hasil Klasterisasi
Pada tahap ini, hasil klaster yang diperoleh dari algoritma K-Means dan Hierarchical
dievaluasi menggunakan metrik Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index, dan Dunn Index.
Setelah evaluasi dilakukan, interpretasi hasil klasterisasi dilakukan untuk memahami
karakteristik masing-masing klaster serta bagaimana informasi tersebut dapat digunakan
untuk mendukung pengambilan keputusan terkait kehadiran karyawan.

3.2 Algoritma K-Means
K-Means Clustering adalah salah satu teknik pengelompokan yang paling banyak
diterapkan dalam analisis data [11]. Algoritma ini berfungsi dengan membagi data menjadi K
kelompok yang telah ditentukan sebelumnya, di mana K merujuk pada jumlah kelompok yang
diinginkan [12]. Proses ini dimulai dengan pemilihan acak K titik pusat kelompok (centroid) di
dalam ruang data. Selanjutnya, setiap titik data dikelompokkan ke dalam kelompok yang memiliki
centroid terdekat [13]. Setelah itu, titik pusat setiap kelompok dihitung ulang berdasarkan nilai
tengah dari titik data yang ada dalam kelompok tersebut [14]. Tahap ini akan diulang hingga tidak
terdapat lagi perubahan dalam posisi titik data ke dalam kelompok, atau hingga batas iterasi yang
ditentukan tercapai [15]. Proses K-Means terdiri dari langkah-langkah berikut:
a. Menentukan jumlah klaster (k) yang optimal, menggunakan metode seperti Elbow
Method atau Silhouette Score untuk menentukan jumlah klaster terbaik.
b. Inisialisasi Centroid, memilih titik pusat (centroid) secara sembarang dari data yang ada.
c. Menghitung jarak setiap data ke centroid terdekat, menggunakan Euclidean Distance
yang dihitung dengan rumus:

d(x,y) = Z?ﬂ(xi — V) e, (1)

Keterangan:
x dan y : dua titik data.
x; dan y; : nilai dari masing-masing dimensi ke- i.
n : jumlah dimensi dari dataset.
d. Mengelompokkan setiap data ke pusat klaster terdekat.
e. Menghitung ulang pusat klaster berdasarkan rata-rata data dalam klaster.
Mengulangi proses hingga pusat klaster tidak berubah atau jumlah iterasi maksimal
tercapai.

—h

3.3 Algoritma Hierarchical Clustering

Hierarchical Clustering adalah algoritma yang membentuk struktur hierarki dalam proses
pengelompokan data. Salah satu metode yang sering diterapkan adalah Agglomerative
Hierarchical Clustering, di mana setiap data pertama-tama dianggap sebagai klaster pisah dan
kemudian digabungkan secara bertahap hingga membentuk satu klaster besar [16]. Teknik yang
digunakan dalam proses penggabungan klaster adalah Ward’s Linkage, yang bertujuan untuk
meminimalkan varians total dalam klaster. Rumus yang digunakan adalah:

ICil+
T

d(C, ) = |y = 12 2)
Keterangan:

d(C;, ;) : jarak anatara dua klaster,

|C;l,1C;| - jumlah data dalam klaster C; dan C;,

T : total jumlah data dalam dataset,

i, 1 - centroid dari masing-masing klaster.
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Adapun langkah kerja dari algoritma Hierarchical Clustering adalah sebagai berikut:

1) Menentukan tipe Hierarchical Clustering, Menggunakan metode Agglomerative
Clustering, di mana setiap data awalnya dianggap sebagai kelompok terpisah. Kumpulan
yang paling berdekatan akan digabungkan sampai hanya ada satu kumpulan utama yang
tersisa.

2) Menetapkan cara mengukur kesamaan memilih cara untuk menghitung jarak antara data,
seperti Euclidean Distance, Manhattan Distance, atau Cosine Similarity.

3) Membuat Matriks Similaritas, Menghitung matriks jarak antar setiap pasangan data untuk
mengetahui tingkat kemiripan antar data. Matriks ini berfungsi untuk membuat
dendrogram, yang merupakan struktur hierarki dari pengelompokan data.

4) Menyatukan Klaster Beralaskan Similaritas Terdekat, Setiap iterasi, dua klaster dengan
jarak terdekat akan digabungkan hingga seluruh data berada dalam satu kelompok.

5) Menghitung Jarak Baru Antara Klaster yang Dibentuk, Setelah dua klaster digabungkan,
jarak baru antara klaster yang tersisa dihitung menggunakan metode seperti Ward’s
Method.

6) Membentuk Dendrogram, Setiap kali klaster baru terbentuk, dendrogram diperbarui
untuk merepresentasikan struktur hierarki dataset. Setelah dendrogram terbentuk,
dilakukan pemotongan dendrogram pada level tertentu untuk menetapkan total klaster
yang optimal.

3.4 Silhouette Score

Silhouette Score menguji seberapa baik suatu objek ditempatkan dalam klaster dengan
membandingkan jarak intra-klaster a(i) dan jarak inter-klaster terdekat b(i) [17]. Nilai Silhouette
Score berkisar antara -1 hingga 1, dengan rumus:

, b(i)-a(i)
S(l) = m .................... (3)
Keterangan:
S(i) : skor silhouette untuk data i,
a(i) : rata-rata jarak antara i dan semua titik dalam klasternya sendiri,
b(i) : rata-rata jarak antara i dan semua titik dalam klaster terdekat.
Semakin tinggi nilai silhouette score, semakin baik pemisahan antar klaster.

3.5 Calinski-Harabasz Index
Calinski-Harabasz Index mengukur rasio antara variabilitas antar-klaster dan intra-klaster
[18]. Nilai Calinski-Harabasz yang lebih tinggi menunjukkan bahwa klaster yang terbentuk lebih

baik. Rumusnya adalah:
= TrBr)/k-1) @
TT(Wk)/(n—k) -------------------

Keterangan:

T,-(By) : jumlah variansi antar klaster.
T,.(W;) : jumlah variansi intra klaster.
k : jumlah klaster.

n : jumlah total sampel.

3.6 Dunn Index

Dunn Index mengukur persentase antara rentang minimum antar-klaster dengan jarak
maksimum intra-klaster [19]. Semakin tinggi nilai Dunn Index, semakin baik pemisahan antar
klaster. Rumus Dunn Index adalah:

p = D@y (5)
maxyd(Ck)

Keterangan:
d(C;, C;) adalah jarak antara pusat klaster C; dan C;.
d(C,) adalah jarak maksimum antara titik dalam klaster C,.
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4. Hasil dan Pembahasan
4.1 Gambaran Umum Data

Studi ini menggunakan dataset kehadiran karyawan yang terdiri dari atribut seperti total
cuti terencana, cuti mendadak, total tidak masuk, dan rasio kehadiran. Dataset ini terdiri dari 441
jumlah data, sebelum melewati tahap preprocessing untuk memastikan kualitas data yang lebih
baik. Tabel 1 menunjukkan ringkasan statistik sebelum dilakukan klasterisasi.

Tabel 2. Ringkasan Statistik Data

Atribut count mean std min 25% 50% 75% max
Total Sakit 441 2.97 5.39 0 0 1 4 52
Total Cuti 441 2.69 2.90 0 0 2 4 15
Mendadak
Total Cuti 441 2.60 2.69 0 1 2 4 15
Terencana

Total Tidak Masuk 441 8.26 7.28 0 3 6 11 64
Total Kehadiran 441 231 7.28 176 229 234 237 240
Rasio Kehadiran 441 96 3 73 95 97 98 100
Cuti Keseluruhan 441 5.29 3.69 0 2 5 7 17
Persentase Cuti 441 2.21 1.54 0 0 2 2 7

Berdasarkan Tabel 2, dapat dilihat bahwa terdapat variasi dalam jumlah cuti dan
kehadiran karyawan. Rata-rata karyawan memiliki rasio kehadiran sekitar 96,56%, dengan
beberapa karyawan memiliki tingkat kehadiran penuh (100%) dan yang terendah 73,3%. Selain
itu, jJumlah cuti yang diambil juga bervariasi, dengan nilai rata-rata cuti keseluruhan 5,29 hari,
sementara beberapa karyawan tidak mengambil cuti sama sekali. Distribusi data ini menunjukkan
adanya kelompok karyawan dengan pola kehadiran yang berbeda, yang menjadi dasar dalam
proses klasterisasi. Dengan melihat penyebaran dan statistik deskriptif ini, analisis lebih lanjut
dapat dilakukan untuk mengidentifikasi karakteristik kehadiran karyawan berdasarkan metode
klasterisasi yang digunakan.

4.2 Preprocessing

Sebelum dilakukan Kklasterisasi, dataset kehadiran karyawan perlu melalui tahap
preprocessing untuk memastikan kualitas data yang lebih baik dan meningkatkan akurasi hasil
analisis. Tahapan preprocessing yang dilaksanakan dalam studi ini meliputi beberapa proses
utama sebagai berikut:

1) Pembersihan Data, pada tahap ini dataset diperiksa untuk mengidentifikasi data yang
hilang (missing values) atau data yang tidak valid. Hasil pemeriksaan menunjukkan
bahwa tidak terdapat data yang hilang, sehingga tidak diperlukan imputasi nilai.

2) Pemisah Data untuk Klasterisasi, setelah proses pembersihan dan normalisasi, dataset
siap digunakan untuk tahap klasterisasi dengan metode K-Means dan Hierarchical
Clustering. Fitur yang ingin dianalisis dalam proses klasterisasi yaitu rasio kehadiran dan
persentase cuti karena atribut ini yang paling relevan untuk mengidentifikasi karakteristik
kehadiran karyawan agar analisis lebih jelas dan tidak terlalu kompleks.

4.3 Implementasi Algoritma

Setelah melalui tahap preprocessing, dataset siap untuk dianalisis menerapkan metode
klasterisasi. Studi ini membandingkan algoritma K-Means dan Hierarchical Clustering untuk
mengelompokkan karyawan berlandaskan karakteristik kehadiran mereka. Implementasi
klasterisasi dijalankan menggunakan Google Colab dengan bahasa pemrograman Python.

4.3.1 Penentuan Jumlah Klaster

Menentukan jumlah klaster yang optimal merupakan tahap penting dalam proses
klasterisasi, karena jumlah klaster yang tidak tepat dapat menyebabkan hasil klasterisasi yang
kurang akurat. Pada penelitian ini, metode yang digunakan untuk menentukan jumlah klaster
adalah Elbow Method untuk algoritma K-Means dan Dendrogram untuk algoritma Hierarchical
Clustering.
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1) Elbow Method Untuk K-Means

Elbow Method
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Jumlah Klaster

Gambar 2. Elbow Method

Pemilihan total klaster dilakukan dengan menggunakan Elbow Method, yang didasarkan
pada nilai Within-Cluster Sum of Squares (WCSS). Grafik menunjukkan bahwa seiring
bertambahnya jumlah klaster, nilai WCSS terus menurun, namun dengan tingkat penurunan yang
semakin kecil. Titik siku (elbow point) dalam grafik ini terlihat pada k=3, di mana setelah titik
tersebut, penurunan WCSS mulai melambat secara signifikan. Oleh karena itu, jumlah klaster
optimal yang dipilih adalah k=3, karena pada titik ini terjadi keseimbangan antara jumlah klaster

yang cukup untuk menangkap variasi data tanpa menyebabkan pembentukan klaster yang terlalu
kecil atau kurang bermakna.

2) Dendrogram Untuk Hierarchical Clustering
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Gambar 3. Dendrogram

Pemilihan jumlah klaster dilakukan dengan memotong dendrogram pada tingkat tertentu
berdasarkan jarak antar klaster. Pada dendrogram di atas, jumlah klaster optimal ditentukan
dengan melihat titik di mana terdapat lonjakan signifikan dalam jarak penggabungan klaster
sebelum titik tersebut. Dalam hal ini, pemotongan dilakukan pada tingkat yang menghasilkan tiga
klaster (k=3). Garis horizontal dapat ditarik pada ketinggian yang memisahkan tiga kelompok
utama tanpa memecah klaster terlalu kecil. Dengan pemilihan ini, struktur hierarki data tetap
terjaga, dan klaster yang terbentuk memiliki perbedaan yang jelas satu sama lain.

4.3.2 Distribusi Jumlah Anggota Tiap Klaster

Hasil klasterisasi menunjukkan bahwa data kehadiran karyawan terbagi ke dalam

beberapa kelompok dengan distribusi jumlah anggota yang berbeda. Tabel berikut menunjukkan
jumlah anggota dalam setiap klaster untuk masing-masing metode.

Tabel 3. Distribusi Jumlah Anggota Tiap Klaster

Metode Klaster O Klaster 1 Klaster 2
K-Means 209 166 66
Hierarchical 212 123 106
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Tabel 3 menunjukkan hasil klasterisasi data kehadiran karyawan menerapkan metode K-Means
dan Hierarchical Clustering, yang masing-masing menghasilkan tiga klaster dengan jumlah
anggota yang berbeda. Setiap klaster merepresentasikan kelompok karyawan dengan
karakteristik kehadiran tertentu berdasarkan pola kehadiran mereka.

1) Klaster 0 merupakan kelompok karyawan dengan karakteristik tertentu dalam kehadiran.
Jika melihat jumlah anggotanya yang paling besar dibandingkan klaster Ilain,
kemungkinan besar klaster ini merepresentasikan karyawan dengan kehadiran yang
lebih stabil atau sering hadir.

2) Kilaster 1 memiliki jumlah anggota yang lebih sedikit dibandingkan klaster 0. Bisa jadi,
klaster ini mewakili karyawan dengan pola kehadiran yang lebih bervariasi, misalnya ada
beberapa keterlambatan atau ketidakhadiran dalam periode tertentu.

3) Kilaster 2 memiliki jumlah anggota paling sedikit untuk metode K-Means tetapi lebih
banyak dalam metode Hierarchical. Klaster ini mungkin berisi karyawan dengan
karakteristik kehadiran yang lebih unik, misalnya memiliki tingkat kehadiran yang lebih
rendah atau pola kehadiran yang tidak menentu.

Perbedaan jumlah anggota di setiap metode menunjukkan bahwa metode klasterisasi
dapat menghasilkan pembagian yang berbeda tergantung pada cara metode tersebut
membentuk klaster berdasarkan kedekatan data. Meskipun kedua metode membagi data
menjadi tiga klaster, distribusi jumlah anggota dalam tiap klaster tidak selalu sama.

4.3.3 Karakteristik Setiap Klaster

Untuk memahami lebih dalam tentang hasil klasterisasi, dilakukan analisis terhadap
karakteristik dari masing-masing klaster berdasarkan atribut dalam dataset. Tabel 3 menunjukkan
ringkasan statistik rata-rata dari setiap klaster yang terbentuk.

Tabel 4. Karakteristik Setiap Klaster

Metode Klaster Rasio Kehadiran  Persentase Cuti
K-Means 0 98 0.96
1 96 2.86
2 91 453
Hierarchical 0 92 4.20
1 98 0.98
2 96 2.60

Dari tabel diatas dapat diidentifikasi karakteristik masing-masing klaster sebagai berikut:

1) Hasil dengan K-Means klaster 0 memungkinan terdiri dari karyawan dengan tingkat
disiplin tinggi, jarang mengambil cuti, dan memiliki komitmen kerja yang tinggi. Klaster 1
karyawan dalam klaster ini cenderung memiliki tingkat kehadiran yang cukup tinggi tetapi
masih mengambil cuti dalam jumlah yang wajar. Klaster 2 Karyawan dalam klaster ini
lebih sering mengambil cuti, yang dapat menunjukkan kebutuhan fleksibilitas kerja yang
lebih tinggi atau adanya faktor eksternal yang memengaruhi kehadiran mereka.

2) Hasil dengan hierarchical klaster O mirip dengan Klaster 2 dari K-Means, karyawan dalam
klaster ini mungkin memiliki pola cuti yang lebih sering dibanding klaster lainnya. Klaster
1 serupa dengan Klaster 0 dari K-Means, ini menunjukkan bahwa karyawan dalam klaster
ini sangat disiplin dalam kehadiran dan jarang mengambil cuti. Klaster 2 mirip dengan
klaster 1 dari K-Means.

Dengan adanya perbedaan karakteristik ini, perusahaan dapat menggunakan hasil klasterisasi
untuk mengambil keputusan terkait kebijakan kehadiran karyawan.

4.3.4 Evaluasi Dan Interpretasi Hasil Klasterisasi

Setelah melakukan proses klasterisasi menggunakan algoritma K-Means dan
Hierarchical, dilakukan evaluasi terhadap kualitas klaster yang dihasilkan. Evaluasi ini
menggunakan tiga metrik utama, yaitu Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index, dan Dunn
Index. Ketiga metrik ini digunakan untuk menilai seberapa baik algoritma dalam membentuk
klaster yang terpisah dengan baik dan memiliki kesamaan internal dalam setiap klaster.
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Tabel 5. Hasil Evaluasi dan Interpretasi
Metrik K-Means Hierarchical Interpretasi
Silhouette Score 0.46 0.40 Nilai Silhouette Score yang lebih tinggi pada
K-Means membuktikan klaster yang
dihasilkan lebih kompak dan lebih terpisah
dibandingkan dengan Hierarchical.
Calinski-Harabasz 522.90 452.85 Calinski-Harabasz Index yang lebih tinggi
Index pada K-Means menunjukkan bahwa klaster
yang terbentuk memiliki keseimbangan
antara kepadatan dalam klaster dan
keterpisahan antar klaster lebih baik
dibandingkan Hierarchical.

Dunn Index 0.98 0.86 Dunn Index yang lebih tinggi pada K-Means
mengindikasikan bahwa jarak antar klaster
lebih besar, yang berarti klaster lebih
terpisah  dengan baik dibandingkan
Hierarchical.

Berdasarkan hasil evaluasi di atas, dapat disimpulkan bahwa algoritma K-Means memiliki
hasil yang lebih baik dibandingkan Hierarchical dalam menciptakan klaster yang lebih jelas dan
terpisah. Hal ini dapat dijelaskan melalui beberapa metrik evaluasi berikut:

1) Silhouette Score yang lebih tinggi pada K-Means membuktikan bahwa klaster yang
dihasilkan lebih kompak dalam satu kelompok dan lebih terpisah dari klaster lainnya
dibandingkan dengan hasil Hierarchical. Namun, selisih skor yang tidak terlalu jauh
menunjukkan bahwa perbedaan dalam pemisahan klaster mungkin tidak terlalu
signifikan.

2) Calinski-Harabasz Index yang lebih besar pada K-Means mengindikasikan bahwa klaster
yang terbentuk memiliki keseimbangan yang lebih baik antara kepadatan dalam klaster
dan keterpisahan antar klaster. Indeks ini memperhitungkan rasio antara variabilitas
antar-klaster dan intra-klaster, sehingga semakin tinggi nilainya, semakin baik kualitas
klasterisasi yang dihasilkan.

3) Dunn Index yang lebih tinggi pada K-Means menyatakan bahwa jarak antar klaster lebih
besar dibandingkan Hierarchical, yang berarti klaster lebih terpisah dengan baik. Nilai
yang lebih tinggi menandakan bahwa titik data dalam suatu klaster lebih dekat satu sama
lain, sementara klaster yang berbeda memiliki jarak yang lebih jauh satu sama lain.

Dari hasil ini, K-Means dianggap sebagai algoritma yang lebih unggul dalam melakukan
klasterisasi data kehadiran karyawan dibandingkan dengan Hierarchical. Faktor yang membuat
ketidaksamaan ini adalah fleksibilitas K-Means dalam menentukan jumlah klaster secara optimal,
sedangkan Hierarchical menggunakan pendekatan berbasis dendrogram yang lebih cocok untuk
dataset dengan jumlah sampel yang lebih kecil. Selain itu, K-Means lebih efisien secara
komputasi dibandingkan Hierarchical karena tidak memerlukan penyimpanan struktur hierarki
dari semua data.

Namun, meskipun K-Means memiliki keunggulan dalam penelitian ini, Hierarchical tetap
memiliki kelebihan dalam visualisasi dendrogram yang dapat membantu memahami hubungan
hierarki antar data. Oleh karena itu, pemilihan algoritma klasterisasi sebaiknya disesuaikan
dengan karakteristik dataset dan tujuan analisis yang ingin dicapai.

4.4 Pembahasan

Hasil studi ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means lebih unggul dibandingkan dengan
Hierarchical dalam mengidentifikasi karakteristik kinerja karyawan berdasarkan data kehadiran.
Studi dilakukan menggunakan tiga ukuran utama, yaitu Silhouette Score, Calinski-Harabasz
Index, dan Dunn Index, yang menunjukkan bahwa K-Means dapat mengelompokkan data
dengan cara yang lebih jelas dan terpisah dibandingkan dengan Hierarchical.

Dalam konteks studi sebelumnya [7], mengkaji kemanjuran algoritma K-Means. Temuan
mereka menunjukkan bahwa K-Means unggul dalam membentuk kelompok yang lebih padat dan
terpisah dibandingkan dengan metode lain yang diterapkan dalam penelitian tersebut. Hasil ini
sejalan dengan penelitian ini, di mana Silhouette Score untuk K-Means mencapai 0.46, lebih
tinggi dibandingkan dengan Hierarchical yang hanya 0.40. Perbedaan ini menegaskan bahwa K-
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Means menciptakan kelompok yang lebih baik dalam hal kepadatan dan pemisahan antar
kelompok.

Selain itu, ditemukan dalam studi sebelumnya [7] yang membandingkan K-Means
dengan metode pengelompokan lainnya juga menunjukkan bahwa Calinski-Harabasz Index yang
lebih tinggi pada K-Means menunjukkan keseimbangan antara kepadatan dalam kelompok dan
pemisahan antar kelompok lebih optimal. Dalam studi ini, Calinski-Harabasz Index untuk K-
Means adalah 522.90, lebih tinggi dari Hierarchical yang hanya 452.85, yang menunjukkan
bahwa kelompok lebih jelas dan memiliki distribusi yang lebih baik.

Sementara itu, Dunn Index dalam studi ini juga menunjukkan bahwa K-Means memiliki
pemisahan antar kelompok yang lebih baik dengan nilai 0.98 dibandingkan dengan 0.86 untuk
Hierarchical. Ini menunjukkan bahwa kelompok yang terbentuk terpisah dengan baik dan memiliki
jarak yang lebih ideal antar kelompok data.

Secara keseluruhan, hasil dari studi ini memperkuat temuan dari studi sebelumnya [7]
yang menunjukkan bahwa K-Means lebih unggul dalam membangun kelompok yang padat dan
terpisah dibandingkan metode Hierarchical. Namun, masih ada beberapa tantangan dalam
penerapan algoritma ini, terutama dalam memilih jumlah kelompok yang tepat, yang dapat
mempengaruhi keakuratan hasil pengelompokan. Karena itu, disarankan untuk melakukan studi
lebih lanjut yang dapat mengeksplorasi algoritma lain seperti DBSCAN atau kombinasi metode
pengelompokan dengan teknik optimasi untuk meningkatkan efektivitas pengelompokan dalam
analisis data kehadiran karyawan.

Dengan demikian, studi ini memberikan kontribusi terhadap pengetahuan yang ada
dengan menekankan bahwa K-Means merupakan metode yang lebih efektif dibandingkan
Hierarchical dalam pengelompokan data kehadiran karyawan, serta memberikan pemahaman
baru tentang pentingnya pemilihan ukuran evaluasi dalam menilai kualitas hasil pengelompokan.

5. Simpulan

Temuan penelitian membuktikan algoritma K-Means lebih unggul dibandingkan
Hierarchical dalam mengidentifikasi karakteristik kinerja karyawan berdasarkan data kehadiran.
Evaluasi menggunakan tiga metrik utama, yaitu Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index, dan
Dunn Index, menyatakan K-Means mampu membentuk klaster yang lebih jelas dan terpisah
dengan nilai Silhouette Score sebesar 0.46, lebih tinggi dibandingkan Hierarchical yang hanya
mencapai 0.40, yang menandakan klaster lebih kompak dengan pemisahan yang lebih baik.
Selain itu, K-Means menghasilkan Calinski-Harabasz Index sebesar 522.90, lebih tinggi
dibandingkan 452.85 pada Hierarchical, menunjukkan bahwa kepadatan dan pemisahan antar
klaster lebih optimal. Dari segi pemisahan antar klaster, K-Means juga lebih unggul dengan Dunn
Index sebesar 0.98, dibandingkan Hierarchical yang hanya mencapai 0.86. Berdasarkan hasil ini,
K-Means lebih direkomendasikan dalam klasterisasi data kehadiran karyawan karena
menghasilkan struktur klaster yang lebih optimal dan pemisahan yang lebih jelas. Untuk studi
seterusnya, dianjurkan untuk mengeksplorasi algoritma lain, seperti DBSCAN atau kombinasi
metode klasterisasi dengan teknik optimasi, guna meningkatkan akurasi dan efisiensi proses
klasterisasi. Selain itu, penggunaan dataset yang lebih besar dan lebih variatif dapat memberikan
pemahaman lebih luas perihal pola kehadiran karyawan serta pengaruhnya tentang
keproduktifan kerja.
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