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ABSTRAK 

Evaluasi kinerja dosen (EDOM) dalam ekosistem pendidikan tinggi sering terjebak pada 

simplifikasi statistik berupa rerata skor tunggal yang gagal menangkap heterogenitas profil 

kompetensi pengajar. Penelitian ini bertujuan mendekonstruksi pola kinerja dosen melalui 

pendekatan Educational Data Mining (EDM) untuk mengatasi fenomena "Data Rich, Information 

Poor". Studi ini menerapkan harmonisasi skala adaptif untuk menyelaraskan berbagai instrumen 

evaluasi lintas tahun. Pendekatan tersebut memanfaatkan basis data longitudinal delapan semester 

(2021–2024) yang mencakup 493 aktivitas mengajar dosen dan 5.577 rekam evaluasi di UIN 

Sultanah Nahrasiyah. Validasi empiris menggunakan Elbow Method dalam mengidentifikasi tiga 

tipologi kinerja yang distingtif: (1) klaster Excellence (32,8%) dengan performa puncak (IKD 3,97) 

dan beban mengajar minimal; (2) klaster High Productivity (36,1%) sebagai tulang punggung 

akademik dengan beban ekstrem (23,69 kelas) namun performa moderat; dan (3) klaster 

Underperformance (31,1%) yang mengalami kendala kompetensi fundamental meskipun beban 

kerjanya rendah. Uji korelasi Pearson dan Spearman mengonfirmasi tidak adanya hubungan linier 

yang signifikan antara beban mengajar dan skor IKD (p > 0,05), sehingga menguatkan sifat nonlinier 

antar variabel. Temuan ini mengonfirmasi eksistensi Productivity Paradox dalam pendidikan tinggi 

dan merekomendasikan transisi dari kebijakan pengembangan SDM yang seragam menuju strategi 

diferensiasi berbasis klaster data. 

 

Kata kunci:  Clustering, Evaluasi Dosen, K-Means, Longitudinal Data, Productivity Paradox 

ABSTRACT 

Lecturer performance evaluation (EDOM) in higher education is often reduced to a single 

average score that fails to capture the heterogeneity of teaching competency profiles. This study 

deconstructs lecturer performance patterns through an Educational Data Mining (EDM) approach 

to overcome the "Data Rich, Information Poor" phenomenon. Using an eight-semester longitudinal 

database (2021–2024) covering a population of 493 lecturers and 5,577 evaluation records at UIN 

Sultanah Nahrasiyah, an adaptive scale-harmonization procedure was applied to equate evaluation 

instruments that differed across years. Empirical validation using the Elbow Method identified three 

distinct performance typologies: an Excellence cluster (32.8%; IKD 3.97, minimal load), a High 

Productivity cluster (36.1%; extreme load of 23.69 classes, moderate performance), and an 

Underperformance cluster (31.1%; fundamental competency constraints despite a low workload). 

Pearson and Spearman correlation tests confirmed no significant linear relationship between 

teaching load and IKD (p > 0.05), reinforcing the non-linear nature of the relationship. These 

findings confirm the existence of a Productivity Paradox in higher education and recommend a shift 

from uniform HR development policies toward a data-cluster-based differentiation strategy. 

 

Keywords:  Clustering, Evaluasi Dosen, K-Means, Longitudinal Data, Performance Patterns 

 

https://doi.org/10.30651/must.v11i1.30854
mailto:basrul.a.majid@uinsuna.ac.id
mailto:samsulbahri@uinsuna.ac.id
mailto:misbullah@usk.ac.id


Dekonstruksi Pola Kinerja Dosen Berbasis Data Longitudinal: Pendekatan Educational Data 
Mining Menggunakan K-Means Clustering 

 
 
 

39 

PENDAHULUAN 

Penjaminan mutu telah mengalami perubahanan dari sekadar dokumentasi 

kepatuhan menuju budaya peningkatan mutu berkelanjutan yang berbasis bukti 

(Setiabudi & Santoso, 2023). Salah satu manifestasi dari evolusi ini adalah 

kerangka Student Evaluation of Teaching (SET), yang dalam konteks Indonesia 

dikenal sebagai Evaluasi Dosen oleh Mahasiswa (EDOM). Kerangka tersebut 

berfungsi sebagai instrumen utama dalam evaluasi pembelajaran (Custer et al., 

2021; Ratnapala et al., 2014). Di Universitas Islam Negeri (UIN) Sultanah 

Nahrasiyah Lhokseumawe, implementasi EDOM telah menghasilkan himpunan 

data yang besar dan beragam pada setiap semester, yang merekam penilaian 

mahasiswa terhadap dosen dalam aspek pedagogik, kebijakan, kepribadian, dan 

sosial ((Aljasmi, 2016; Wise, 2017). 

Meskipun sektor pendidikan telah mengumpulkan data dalam jumlah yang 

sangat besar, banyak institusi pendidikan masih menunjukkan keterbatasan yang 

nyata dalam kapasitas analitis. Kondisi ini melahirkan istilah “Data Rich, 

Information Poor” (Vispute et al., 2021). Institusi pendidikan memiliki data mentah 

yang melimpah, tetapi wawasan strategis untuk mendukung pengambilan 

keputusan berbasis data justru masih sedikit. Permasalahan utama dalam tata kelola 

EDOM saat ini adalah ketergantungan yang berlebihan pada deskripsi statistik 

dasar. Hal ini yang menjadi salah satu penyebab utama penyederhanaan data secara 

berlebihan (Almasri et al., 2019; Condon et al., 2023). Praktik manajerial yang 

lazim diterapkan cenderung menyederhanakan kinerja dosen menjadi sekadar 

indikator statistik agregat, sehingga dapat mengaburkan variasi dan heterogenitas 

kinerja antar dosen (Alfaro, 2025). 

Ketergantungan pada nilai rata-rata dapat menyesatkan. Sebagai contoh, 

seorang dosen yang memperoleh kategori "Baik" (misalnya 3,50) dapat memiliki 

kompetensi yang tidak seimbang, sangat kuat dalam penguasaan materi, tetapi 

lemah dalam pengelolaan kelas (Aljawarneh & Lara, 2021; Spanias et al., n.d.). 

Ketidakseimbangan ini lebih tepatnya dapat dijelaskan sebagai bias agregasi 

(aggregation bias) atau efek penyamaran oleh perataan (masking effect of 

averaging), yaitu kondisi ketika agregasi data menutupi disparitas penting di dalam 

subkelompok. Sehingga fenomena ini hilangnya informasi akibat agregasi (loss of 
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information due to aggregation), bukan pembalikan arah. Kondisi semacam ini 

berpotensi menghasilkan keputusan manajerial dan kebijakan yang keliru 

(Singelmann & Ewert, 2022). Dalam situasi demikian, inisiatif pengembangan 

sumber daya manusia (SDM) cenderung bersifat generik atau one-size-fits-all, 

sehingga tidak mampu memenuhi kebutuhan pengembangan spesifik masing-

masing dosen (Algur et al., 2016; Hamoud et al., 2021). 

Lebih lanjut, metodologi evaluasi yang lazim diterapkan umumnya bersifat 

potong-lintang (cross-sectional), yaitu hanya menilai kinerja pada satu titik waktu. 

Pendekatan ini dapat mengabaikan pola kinerja berkelanjutan maupun variasi 

temporer yang persisten. Kondisi situasional seperti karakteristik kohort mahasiswa 

yang menantang atau beban kerja berlebih, dapat menyebabkan dosen yang 

sebenarnya stabil dinilai negatif pada periode evaluasi yang arbitrer (Ahmad et al., 

2020; Nama et al., 2019). Tanpa dukungan data longitudinal, keputusan manajerial 

berpotensi bias, dan dinamika kinerja yang bersifat temporal tidak teridentifikasi 

secara proporsional (Joshi & Kapse, 2024). 

Sebagai langkah awal untuk menjembatani kesenjangan metodologis 

tersebut, penelitian ini memanfaatkan pendekatan Educational Data Mining (EDM) 

dengan menggunakan algoritma K-Means Clustering. Berbeda dengan metode 

statistik konvensional yang umumnya mengasumsikan distribusi normal, K-Means 

merupakan bagian dari unsupervised learning yang tidak memerlukan label kelas 

awal (a priori) dan mampu mengelompokkan dosen ke dalam subkelompok yang 

terbentuk secara alami berdasarkan kemiripan karakteristik (Akçapınar et al., 2024; 

Joshi & Kapse, 2024). Oleh karena itu, sejumlah penelitian (Eshach & Kukliansky, 

2016; Hagge et al., n.d.) menegaskan bahwa K-Means merupakan metode yang 

tepat dan mudah dipahami, bahkan bagi pengguna yang belum berpengalaman, 

khususnya dalam menafsirkan pusat klaster yang dihasilkan oleh algoritma, 

termasuk ketika berhadapan dengan data berukuran besar yang sulit dipahami 

secara manual.  

Sejumlah penelitian terdahulu telah memanfaatkan teknik klasterisasi untuk 

menganalisis kinerja akademik (Alfaro, 2025; Banerjee, 2025b; Wardhani & Gata, 

2025). Namun, sebagian besar penelitian tersebut masih menggunakan pendekatan 

potong lintang (cross-sectional) dengan cakupan data yang terbatas pada satu 
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hingga dua semester, serta memperlakukan setiap hasil evaluasi sebagai observasi 

yang independen. Pendekatan tersebut belum mampu menangkap dinamika kinerja 

dosen secara berkelanjutan dalam rentang waktu yang lebih panjang. Keterbatasan 

utama penelitian terdahulu terletak pada belum diterapkannya mekanisme 

harmonisasi terhadap instrumen evaluasi yang mengalami perubahan antarperiode, 

serta belum dipertimbangkannya dimensi konsistensi kinerja dalam proses 

pemodelan. Akibatnya, pola kinerja yang bersifat stabil dan berulang dari waktu ke 

waktu sulit dibedakan dari variasi kinerja yang hanya bersifat sementara atau 

situasional. 

Berdasarkan kondisi tersebut, masih terdapat celah penelitian yang perlu 

dijawab, yaitu bagaimana membangun tipologi kinerja dosen yang stabil secara 

temporal berdasarkan data longitudinal berskala besar yang berasal dari berbagai 

instrumen evaluasi. Untuk menjawab celah tersebut, penelitian ini mengusulkan 

tiga pendekatan utama. Pertama, mengagregasikan data evaluasi selama delapan 

semester (2021–2024) ke dalam representasi vektor fitur pada tingkat dosen. 

Kedua, menerapkan prosedur harmonisasi skala adaptif guna menyetarakan hasil 

evaluasi yang berasal dari instrumen yang berbeda antar periode. Ketiga, 

mengintegrasikan dimensi konsistensi temporal sebagai komponen penting dalam 

proses pemodelan. Dengan demikian, kebaruan (novelty) penelitian ini terletak pada 

integrasi perspektif longitudinal dan konsistensi kinerja, yang didukung oleh 

harmonisasi instrumen evaluasi, ke dalam kerangka Educational Data Mining 

(EDM). Pendekatan ini memungkinkan identifikasi pola kinerja dosen yang lebih 

stabil, komprehensif, dan representatif dibandingkan pendekatan yang digunakan 

dalam penelitian-penelitian sebelumnya (Duan, 2024; Shaheen & Rehman, 2008).   

Penelitian ini berfokus pada pemahaman kinerja dosen berdasarkan kualitas 

pembelajaran yang diukur melalui Indeks Kinerja Dosen, serta pemenuhan beban 

mengajar yang diukur melalui produktivitas. Studi ini menyediakan landasan 

empiris bagi pengembangan inisiatif SDM yang lebih terarah, dengan 

mentransformasikan sistem evaluasi dosen dari fungsi administratif menjadi sistem 

strategis yang berkontribusi nyata terhadap peningkatan mutu pendidikan (Ayu, 

2022; Karamustafaoğlu et al., 2017). 
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Berdasarkan uraian sebelumnya, tujuan penelitian ini dapat dirumuskan (1) 

mengonstruksi profil kinerja dosen dari data EDOM longitudinal delapan semester 

melalui agregasi vektor fitur dan harmonisasi skala adaptif; (2) mengidentifikasi 

jumlah serta karakteristik tipologi kinerja dosen menggunakan algoritma K-Means 

yang divalidasi dengan Elbow Method; dan (3) menguji secara statistik hubungan 

antara beban mengajar dan kualitas pengajaran untuk memverifikasi keberadaan 

pola nonlinier (productivity paradox). 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini mengkaji kinerja dosen melalui perspektif data mining dengan 

pendekatan kuantitatif yang bersifat eksploratori (exploratory). Penegasan ini 

penting karena K-Means Clustering merupakan metode unsupervised exploratory 

analysis yang bertujuan menemukan struktur alami dalam data, bukan menguji 

hubungan sebab-akibat sebagaimana pada penelitian eksplanatori (explanatory). 

Secara metodologis, penelitian dijalankan sebagai proses KDD (Knowledge 

Discovery in Databases) yang mencakup pengumpulan, pembersihan, integrasi, 

clustering, serta interpretasi data (Ghosh, 2025b; Y. Zhou et al., 2022). Kerangka 

KDD dipandang paling sesuai karena karakteristik data EDOM yang longitudinal 

dan multidimensi (Liao et al., 2024; Pecuchová & Drlík, 2022).  

 

Gambar 1. Longitudinal Data Processing Architecture (2021-2024) 

 

Populasi penelitian adalah seluruh dosen UIN Sultanah Nahrasiyah 

Lhokseumawe yang aktif mengajar pada periode 2021–2024, yaitu dengan total 

sebanyak 493 dosen. Karena seluruh anggota populasi diikutsertakan, penelitian ini 

menggunakan teknik sampling total (sensus). Penggunaan sensus bertujuan 
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meminimalkan bias seleksi sehingga hasil klasterisasi merepresentasikan konteks 

organisasi secara menyeluruh (Z. Wang, 2022; X. Yu, 2024). Dari proses ini 

diperoleh 5.577 rekam evaluasi tingkat-kelas yang kemudian diagregasi ke tingkat 

dosen. 

Data diperoleh dari Sistem Informasi Akademik UIN Sultanah Nahrasiyah 

Lhokseumawe, mencakup Semester Ganjil 2021/2022 hingga Semester Genap 

2024/2025 (delapan semester akademik). Setelah pembersihan dan validasi, 

diperoleh 5.577 rekaman yang mengevaluasi 493 dosen (Kansal et al., 2021; 

Khomarudin & Hidayat, 2022; Q. Wang, 2021). Data mentah mencakup atribut 

identitas dosen, mata kuliah, jumlah sks, kelas, serta penilaian mahasiswa pada 

aspek pengajaran, profesionalisme, kepribadian, dan sosial (Banerjee, 2025b; S. Yu 

et al., 2020). 

Instrumen EDOM yang digunakan dalam SIAKAD UIN Sultanah 

Nahrasiyah tidak konsisten antar periode. Ada beberapa semester menggunakan 

skala Likert 1–5, sementara periode lain menggunakan skala 1–4, dengan jumlah 

dan rumusan butir yang berbeda. Untuk mengintegrasikan data heterogen ini ke 

dalam satu basis pembanding, diterapkan prosedur harmonisasi skala adaptif 

sebagai berikut: (1) Pemetaan butir—setiap butir dipetakan ke empat konstruk laten 

yang konsisten antartahun (pedagogik, profesional, kepribadian, sosial); (2) 

Penyetaraan rentang, skor mentah tiap versi instrumen ditransformasikan secara 

linier ke rentang acuan bersama [0, 4] melalui persamaan X′ = ((X − Xₘᵢₙ) / (Xₘₐₓ − 

Xₘᵢₙ)) × 4, dengan Xₘᵢₙ dan Xₘₐₓ sebagai batas teoretis skala pada periode 

bersangkutan; (3) Verifikasi, distribusi hasil penyetaraan diperiksa konsistensinya 

antarperiode untuk memastikan tidak terjadi pergeseran sistematik akibat 

perbedaan instrumen. Prosedur ini memungkinkan skor lintas-periode 

diperbandingkan secara setara sebelum agregasi longitudinal. 

Data transaksional tingkat kelas ditransformasikan menjadi vektor fitur 

sehingga algoritma unsupervised learning dapat diterapkan. Agregasi dilakukan 

pada tingkat dosen yaitu setiap dosen direpresentasikan oleh satu vektor fitur 

berdimensi tiga yang merangkum seluruh rekam evaluasinya selama delapan 

semester dan bukan satu observasi terpisah per semester. Ketiga dimensi tersebut 

adalah: (a) Indeks Kinerja Dosen (IKD) dengan rerata skor kepuasan mahasiswa 
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yang telah diharmonisasi di seluruh periode; (b) Intensitas Beban Mengajar dengan 

rata-rata jumlah kelas yang diampu per semester; dan (c) Konsistensi Kinerja 

dengan deviasi standar skor IKD antar semester yang merepresentasikan stabilitas 

temporal. Dengan skema ini, dimensi longitudinal dapat diringkas menjadi 

representasi per dosen yang tahan terhadap noise tingkat-kelas, sehingga 5.577 

rekam evaluasi terkondensasi menjadi 493 vektor fitur satu per dosen (Rosadi, 

2025; Souza et al., 2019).  

Algoritma K-Means clustering dipilih untuk pemetaan profil kinerja karena 

memiliki kompleksitas komputasi rendah dan kecepatan eksekusi tinggi pada 

dataset numerik berskala besar (Banerjee, 2025a; Manzanares et al., 2021; 

Pecuchová & Drlík, 2022). Secara prosedural, algoritma K-Means digunakan untuk 

mempartisi suatu himpunan data 𝐷 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} ke dalam 𝐾klaster sehingga 

diperoleh nilai optimal (minimum) dari fungsi objektif yang ditetapkan, yaitu Sum 

of Squared Errors (SSE):  SSE = Σᵢ₌₁ᵏ Σxⱼ∈cᵢ ‖ xⱼ − vᵢ ‖². 

Setiap klaster direpresentasikan oleh sebuah centroid sebagai pusat 

kelompok data. Proses pengelompokan dilakukan secara iteratif dengan 

mengalokasikan ulang setiap titik data ke klaster yang memiliki centroid terdekat 

hingga mencapai kondisi konvergen, yaitu ketika perubahan posisi centroid pada 

seluruh klaster berada di bawah ambang batas toleransi yang telah ditetapkan (Dong 

& Dong, 2024; Li et al., 2019; Y. Liu, 2024). 

Penentuan jumlah klaster optimal (k) merupakan tantangan utama. Elbow 

Method digunakan sebagai metode validasi dengan berfokus pada hubungan antara 

jumlah klaster dan Within-Cluster Sum of Squares (WCSS), serta mendeskripsikan 

klasterisasi optimal sebagai titik "siku" (elbow) pada kurva (Ghosh, 2025a; Kwasi 

& Gyimah, 2019; Z. Wang, 2022). Pendekatan ini berupaya menemukan titik 

keseimbangan antara jumlah klaster yang dibentuk dan kompleksitas data yang 

direpresentasikan (Srinivasulu & Dakshayani, 2016; Wu & Wang, 2023; X. Yu, 

2024). Analisis statistik pelengkap pada 493 vektor fitur tingkat-dosen perlu 

dilakukan untuk memverifikasi sifat hubungan antara beban mengajar dan kualitas 

pengajaran, berupa uji korelasi Pearson dan Spearman, visualisasi scatter plot, 

serta regresi linier sederhana. Hal ini dilakukan untuk melengkapi hasil klasterisasi 

dengan bukti kuantitatif mengenai ada atau tidaknya hubungan linier antar variabel. 
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 

Eksplorasi Data dan Validasi Klaster 

Langkah analitis awal yang krusial adalah dalam menentukan jumlah klaster 

paling tepat. Simulasi dilakukan dengan variasi jumlah klaster dari satu hingga 

sepuluh, dan metode elbow digunakan untuk mengidentifikasi nilai optimum 

WCSS. Dalam literatur educational data mining, metode ini ditandai oleh 

penurunan WCSS yang tajam pada tahap awal kemudian melandai (R. Liu, 2022; 

Nurdiansyah et al., 2023; Qiao, 2023). Jumlah klaster yang representatif adalah 

yang memberikan keseimbangan optimal antara homogenitas intra-klaster dan 

heterogenitas antar-klaster (Aulia & Nurahman, 2023; Ren, 2024). Jumlah klaster 

yang berlebihan dapat menyebabkan model menjadi terlalu menyederhanakan 

struktur data tanpa memberikan nilai analitis yang signifikan (Chrisnanto & 

Abdullah, 2021; Messakh et al., 2023). 

Sebanyak 5.577 entri evaluasi dosen dianalisis secara longitudinal selama 

delapan semester, yakni dari tahun 2021 hingga 2024. Kerangka longitudinal ini 

memungkinkan peneliti mengidentifikasi pola perubahan yang bersifat 

berkelanjutan (longitudinal shift) secara lebih stabil, serta membedakannya dari 

perubahan yang bersifat insidental atau satu kali kejadian. 

 

 

Gambar 2. Determination of the Optimal Number of Clusters Using the Elbow Method 
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Dalam studi longitudinal ini, seluruh variabel numerik diproses 

menggunakan teknik Min-Max Scaling, yaitu proses normalisasi yang memetakan 

nilai variabel ke dalam rentang tertentu dalam himpunan data statistik. Teknik ini 

terbukti meningkatkan kualitas proses klasterisasi dibandingkan dengan 

memperlakukan setiap variabel secara terpisah, sekaligus menekankan kontribusi 

setiap variabel secara proporsional (Shang et al., 2021; Teuling et al., 2021). 

Dengan demikian, normalisasi merupakan salah satu tahapan paling krusial dalam 

analisis data, khususnya untuk meminimalkan bias dan memastikan keandalan hasil 

pemodelan. 

Tipologi Profil Kinerja Dosen 

Dengan k-means clustering, para dosen dikelompokkan ke dalam tiga 

klaster yang masing-masing merepresentasikan profil kinerja berbeda. Berdasarkan 

analisis nilai centroid tiap klaster, tidak ditemukan hubungan linier yang jelas 

antara besaran beban mengajar dan kualitas pengajaran yang diukur melalui skor 

IKD. Temuan ini menunjukkan bahwa anggapan adanya korelasi positif antara 

beban mengajar dan kualitas pengajaran tidak didukung data empiris  

(Ferwana, 2019; Iso‐Markku et al., 2025) Ringkasan mengenai karakteristik ketiga 

klaster kinerja dosen tersebut disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Centroid Characteristics of Lecturer Performance Clusters  

Cluster Label Profile 

Average 

IKD 

Score 

(Scale 

4.00) 

Consistency(Std. 

Dev) 

Teaching 

Load 

(Grade 

Average) 

Populasi 

Cluster 

2 

Excellence 

 
3.97 0.14 (Very Stable) 

2.46 

(Lightweight) 

162 

(32.8%) 

Cluster 

0 

High Productivity 

(Beban Tinggi) 
3.58 0.78 (Moderate) 

23.69 

(Extreme) 

178 

(36.1%) 

Cluster 

1 

Underperformance  
(Need 

Construction) 

3.24 0.82 (Labil) 
6.28 

(Lightweight) 

153 

(31.1%) 

 

Evaluasi tiap klaster sebagaimana ditampilkan pada Gambar 3 

menunjukkan keterpisahan klaster dalam ruang dua dimensi yang didefinisikan oleh 
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skor IKD dan intensitas pengajaran. Hasil ini menegaskan efektivitas algoritma K-

Means dalam mengolah data pengajaran menjadi kategori yang dapat 

ditindaklanjuti (Balovsyak et al., 2023; Cao, 2024). Pendekatan klaster mampu 

mengidentifikasi perbedaan kinerja secara lebih jelas dan terperinci dibandingkan 

dengan evaluasi yang hanya didasarkan pada nilai rata-rata agregat (Sihotang et al., 

2023; Zainuddin & Risal, 2024). 

Melalui pemetaan klaster, kinerja dosen dapat dianalisis secara lebih 

komprehensif dengan mengaitkannya pada kelompok atau wilayah tertentu yang 

memerlukan intervensi secara terarah guna mencapai peningkatan kinerja yang 

optimal. Pendekatan ini tidak hanya berfokus pada penyajian nilai rata-rata sebagai 

indikator agregat, tetapi juga mampu mengungkap variasi praktik pembelajaran 

yang terjadi di dalam setiap kelompok. Dengan demikian, hasil analisis dapat 

memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai faktor-faktor yang 

memengaruhi kinerja dosen serta menjadi landasan yang lebih kuat dalam 

menetapkan prioritas, arah kebijakan, dan strategi pengembangan pendidikan 

secara tepat sasaran (Devi & Ratnoo, 2023; Jayakumar et al., 2019). Penerapan 

metodologi ini selaras dengan berbagai kajian yang menegaskan pentingnya 

pendekatan berbasis data dalam penelitian pendidikan (Blasques et al., 2020; 

Wicaksono et al., 2024). 

 

Gambar 3. Distribution Map of Lecturer Profiles  
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Untuk membuktikan klaim ketiadaan hubungan linier secara kuantitatif, 

dilakukan uji korelasi pada 493 vektor fitur tingkat-dosen. Uji korelasi Pearson 

menghasilkan koefisien r ≈ −0,08 dan uji Spearman menghasilkan ρ ≈ −0,06, 

keduanya tidak signifikan (p > 0,05). Nilai yang mendekati nol dan tidak signifikan 

ini dapat menolak hipotesis adanya hubungan linier monotonik yang kuat antara 

Intensitas Beban Mengajar dan skor IKD, sekaligus mengukuhkan secara empiris 

pola nonlinier yang teramati pada analisis klaster. Scatter plot memperlihatkan 

sebaran yang tidak membentuk tren linier, melainkan terkelompok mengikuti 

tipologi klaster. Regresi linier sederhana menghasilkan koefisien determinasi (R²) 

yang sangat kecil, menegaskan bahwa beban mengajar bukan prediktor linier yang 

memadai bagi kualitas pengajaran. Hasil ini memperkuat interpretasi productivity 

paradox yaitu kinerja terbaik tidak diasosiasikan dengan beban tertinggi. 

Klaster Keunggulan (Cluster 2) 

Klaster ini mencakup 32,8% tenaga pengajar dengan skor IKD sebesar 3,97 

(SD = 0,14) dan rata-rata beban mengajar sebesar 2,46 kelas per semester. Penilaian 

positif terhadap pengajaran muncul secara konsisten pada setiap semester. Beban 

yang seimbang dapat memberi ruang bagi dosen dalam menyiapkan materi ajar 

dengan baik. Hal ini sejalan dengan Cognitive Load Theory yang menyatakan 

bahwa beban kerja seimbang memungkinkan pembelajaran dan umpan balik lebih 

terindividualisasi (Boliubash, 2019; Sudirga, 2017). Keberhasilan klaster ini 

didukung oleh kombinasi antara kompetensi individu dosen dan dukungan sistem 

yang tercermin dalam pembagian beban kerja secara efektif. Sinergi antara kedua 

aspek tersebut berperan penting dalam menjaga keberlangsungan dan peningkatan 

mutu pendidikan. 

Klaster Produktivitas Tinggi (Cluster 0) 

 Mencakup 36,1% responden, klaster produktivitas tinggi terdiri atas dosen 

dengan rata-rata beban mengajar sebesar 23,69 kelas per semester, hampir sepuluh 

kali lebih tinggi dibandingkan klaster keunggulan. Namun, para dosen dalam 

klaster ini masih mampu mencapai skor IKD sebesar 3,58. Namun, tingginya beban 

kerja tersebut mengindikasikan potensi terjadinya kelelahan instruksional 

(instructional fatigue) yang dapat berdampak pada penurunan kualitas pengajaran   

(Faisal et al., 2023; Kolisnyk-Humenyuk, 2024; Sidiq et al., 2025; Veretennikova 
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et al., 2022). Tekanan akibat beban mengajar yang berlebihan berpotensi 

memengaruhi tingkat keterlibatan mahasiswa serta efektivitas proses pembelajaran 

mereka. Oleh karena itu, institusi perlu mengimplementasikan kebijakan yang 

mampu melindungi dosen dari kelelahan akademik (academic burnout), sekaligus 

menjaga dan meningkatkan mutu pengajaran.  

Klaster Kinerja Rendah (Cluster 1) 

Klaster kinerja rendah mencakup 31,1% indikator dan menjadi perhatian 

serius mengingat beban mengajarnya relatif ringan, dengan rata-rata 6,28 kelas per 

semester. Nilai IKD pada klaster ini sebesar 3,24 dengan tingkat variasi tertinggi 

(SD = 0,82), sehingga temuan ini menantang asumsi umum bahwa penurunan 

kualitas pengajaran semata-mata disebabkan oleh meningkatnya beban kerja 

(Agustian, 2018; Hartama & Oktaviani, 2025; Hartini et al., 2018; Özbaş & 

Mukhatayeva, 2018). Data menunjukkan permasalahan sistemik pada elemen dasar 

pengajaran seperti kejelasan materi, konsistensi kehadiran, dan transparansi 

penilaian. Kondisi ini memunculkan pertanyaan mengenai sejauh mana 

pengurangan beban mengajar efektif sebagai solusi. Kualitas pengajaran dosen 

tidak akan mengalami peningkatan tanpa upaya pengembangan profesional yang 

terarah,  dan pada akhirnya mutu pendidikan juga tidak bisa diharapakan akan 

membaik.  

 
Gambafr 4. Disparity in Characteristics Between Clusters 
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Temuan dari analisis klaster menunjukkan bahwa pendekatan kebijakan 

tunggal dalam pengelolaan sumber daya dosen tidak akan efektif. Diperlukan 

kerangka kebijakan yang terdiferensiasi agar pengelolaan sumber daya dapat 

dilakukan secara empiris dan tepat sasaran. Pendekatan kebijakan yang 

direkomendasikan meliputi: (1) strategi loss and gain disertai program mentoring 

dan insentif riset bagi dosen dengan kategori high gain; (2) rasionalisasi beban kerja 

atau bentuk dukungan lain bagi dosen yang sangat produktif; serta (3) bagi dosen 

yang secara nyata berkinerja rendah, perlu diberikan pembinaan dan supervisi yang 

bersifat pedagogis untuk menjaga keberlanjutan kinerja. Gambar 3 menggambarkan 

rentang kinerja dosen, sementara grafik perbandingan sumbu ganda digunakan 

untuk menunjukkan fenomena trade-off. Pada klaster dengan beban mengajar tinggi 

(ditandai batang oranye tinggi), hampir tidak terlihat peningkatan skor kinerja, 

sedangkan performa yang kuat (batang biru tinggi) justru ditunjukkan oleh dosen 

dengan beban mengajar rendah. Hal ini mengarah pada analisis kritis mengenai 

keseimbangan antara beban kerja dan kualitas pengajaran (Rianti et al., 2024; 

Wardhani & Gata, 2025; Yunus & Rosdiana, 2022).  

Hasil pemodelan K-Means Clustering terhadap data EDOM di UIN 

Sultanah Nahrasiyah Lhokseumawe menunjukkan bahwa kinerja dosen bersifat 

heterogen dan tidak dapat direpresentasikan memadai oleh satu indikator agregat 

tunggal. Temuan ini memperkuat kritik terhadap evaluasi konvensional yang dapat 

mereduksi kinerja menjadi skor rata-rata tanpa mempertimbangkan konteks beban 

kerja maupun stabilitas kinerja  (Tan & Qu, 2023; J. Wang & Zhang, 2020). 

Pemanfaatan data longitudinal selama delapan semester memungkinkan 

identifikasi pola kinerja yang lebih persisten, bukan sekadar refleksi fluktuasi 

temporal. Keunggulan metodologis ini mampu mengatasi keterbatasan studi 

berbasis potongan lintang (cross-sectional) yang rentan terhadap bias situasional, 

seperti variasi karakteristik mata kuliah atau komposisi mahasiswa pada semester 

tertentu (Ballester, 2017; H. Li, 2014). 

Salah satu temuan utama adalah adanya hubungan nonlinier antara 

intensitas beban mengajar dan kualitas pengajaran. Klaster Excellence 

menunjukkan kinerja yang sangat tinggi dan konsisten justru pada beban relatif 

ringan. Hal ini membuktikan bahwa kualitas pengajaran dipengaruhi pula oleh 
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kebijakan institusional terkait alokasi beban kerja (Miller et al., 2016; Xiong et al., 

2016). Dalam kerangka cognitive load, peningkatan beban instruksional berpotensi 

melampaui kapasitas kognitif dosen dan berdampak pada kualitas interaksi 

pedagogis (Setiyorini & Frieyadie, 2020). Sebaliknya, Klaster High Productivity 

mengungkap adanya kelompok dosen dengan beban mengajar lebih yang tetap 

mampu mempertahankan kualitas pada tingkat “Baik”. Namun klaster ini paling 

rentan terhadap risiko kelelahan instruksional serta penurunan kualitas jangka 

panjang yang tidak selalu tercermin dalam skor evaluasi (Meo et al., 2020; Sauers 

et al., 2022).  

Klaster Underperformance memberikan perspektif berbeda dengan 

menantang asumsi bahwa rendahnya kualitas pengajaran terutama disebabkan oleh 

beban kerja yang tinggi. Meskipun memiliki beban mengajar yang ringan, 

kelompok ini mencatat skor terendah dengan variabilitas tertinggi, yang 

mengindikasikan adanya persoalan mendasar dalam kompetensi pedagogis. 

Dengan demikian, kebijakan pengurangan beban kerja tanpa disertai intervensi 

peningkatan kapasitas pengajaran berpotensi tidak efektif (Antoniou et al., 2024; 

Sauers et al., 2021). Temuan ini kembali menegaskan bahwa pendekatan seragam 

berisiko menimbulkan konsekuensi yang tidak diinginkan dan tidak adil bagi 

kelompok dosen dengan karakteristik kinerja yang berbeda (Buschow et al., 2022; 

Dang et al., 2023; Humberstone et al., 2009)  

 

SIMPULAN  

Studi ini menunjukkan bahwa pemanfaatan Educational Data Mining, 

khususnya K-Means Clustering, memberikan wawasan yang jauh lebih mendalam 

mengenai pola kinerja dosen dibandingkan evaluasi konvensional berbasis rata-rata 

tunggal. Dengan data longitudinal delapan semester (2021–2024) dan 5.577 catatan 

evaluasi atas 493 dosen, studi ini memetakan kinerja dosen di UIN Sultanah 

Nahrasiyah Lhokseumawe secara lebih objektif. Validasi Elbow Method 

mengidentifikasi tiga tipologi: klaster Excellence (32,8%) dengan kualitas tertinggi 

dan stabilitas terbaik pada beban ringan; klaster High Productivity (36,1%) sebagai 

penopang utama pembelajaran namun mulai menunjukkan gejala kelelahan; dan 
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klaster Underperformance (31,1%) dengan kualitas terendah meski beban moderat, 

yang mengindikasikan kekurangan kompetensi pedagogis. 

Konsisten dengan hasil analisis, uji korelasi Pearson dan Spearman tidak 

menemukan hubungan linier positif yang signifikan antara beban mengajar dan 

tingkat kepuasan mahasiswa; sebaliknya, hubungan keduanya bersifat nonlinier dan 

bergantung pada tipologi klaster.  

Dari perspektif manajerial, pimpinan perguruan tinggi dapat memanfaatkan 

temuan ini untuk bertransformasi dari sekadar administrasi beban mengajar menuju 

pengelolaan tenaga pengajar berbasis data. Rekomendasi kebijakan meliputi retensi 

dan penguatan kapasitas dosen unggul, rasionalisasi beban bagi dosen produktivitas 

tinggi, serta peningkatan kompetensi pedagogis bagi dosen berkinerja rendah. 

Keterbatasan rasional penelitian ini terletak pada penggunaan variabel terstruktur 

sebagai dasar pemodelan. Aspek kualitatif berupa komentar terbuka dari mahasiswa 

tidak diikutsertakan dalam proses klasterisasi. Penelitian selanjutnya disarankan 

untuk mengintegrasikan klasterisasi data terstruktur dengan analisis sentimen 

berbasis Natural Language Processing (NLP) guna menghasilkan profil kinerja 

dosen yang lebih komprehensif. 
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