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ABSTRAK 

 

Kegiatan kemahasiswaan berperan penting dalam pengembangan kompetensi mahasiswa, namun 
tingkat keaktifan pada berbagai aktivitas seperti organisasi, seminar, kepanitiaan, lomba, dan 
pengembangan diri menunjukkan variasi yang signifikan sehingga diperlukan pendekatan 
berbasis data untuk mengidentifikasi pola keterlibatan secara lebih objektif. Penelitian ini 
menerapkan K-Means Clustering pada data 100 responden mahasiswa UINSU yang diperoleh 
melalui Google Forms, melalui tahapan preprocessing, konversi skala ordinal, serta analisis 
menggunakan Python (Google Colab). Jumlah cluster optimal ditentukan menggunakan metode 
Elbow berbasis Within Cluster Sum of Squares (WCSS). Hasil penelitian menunjukkan terbentuk 

tiga cluster (k=3), yaitu C0 (30 mahasiswa) dengan karakteristik aktif organisasi dan kepanitiaan 
yang ditandai skor panitia 2.43 dan organisasi 1.63, C1 (38 mahasiswa) sebagai kelompok sangat 
aktif/multitalenta dengan dominasi pengembangan diri 2.03 dan lomba 1.76, serta C2 (32 
mahasiswa) sebagai kelompok kurang aktif dengan skor terendah pada organisasi 0.31 dan lomba 
0.47. Visualisasi PCA memperkuat pemisahan cluster yang terbentuk, sehingga menunjukkan 
bahwa K-Means efektif dalam mengungkap heterogenitas tingkat keaktifan mahasiswa dan dapat 
digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan berbasis data dalam pengelolaan program 
kemahasiswaan. 
 

Kata Kunci— Kegiatan Kampus, Keaktifan Mahasiswa, Klasterisasi; K-Means, Segmentasi 
 

ABSTRACT 
 

Student activities play a crucial role in developing students’ competencies; however, 
participation levels in various activities—such as student organizations, seminars, event 

committees, competitions, and personal development—show significant variation, necessitating 
a data-driven approach to identify patterns of engagement more objectively. This study applied 
K-Means Clustering to data from 100 UINSU student respondents collected via Google Forms, 
through stages of preprocessing, ordinal scale conversion, and analysis using Python (Google 
Colab). The optimal number of clusters was determined using the Elbow method based on the 
Within Cluster Sum of Squares (WCSS). The results indicate the formation of three clusters (k=3): 
C0 (30 students) characterized by active involvement in organizations and committees, marked 
by a committee score of 2.43 and an organizational score of 1.63; C1 (38 students) as a highly 
active/multitalented group dominated by personal development (2.03) and competitions (1.76), 
and C2 (32 students) as a less active group with the lowest scores in organizational activities 
(0.31) and competitions (0.47). PCA visualization reinforces the separation of the formed 
clusters, indicating that K-Means is effective in revealing the heterogeneity of student activity 
levels and can serve as a basis for data-driven decision-making in the management of student 
programs. 
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I. PENDAHULUAN 

Di lingkungan perguruan tinggi, kegiatan 

kemahasiswaan menjadi salah satu aspek penting dalam 

mendukung pengembangan kompetensi mahasiswa 

secara menyeluruh [1]. Selain kegiatan akademik di 

dalam kelas, mahasiswa juga dituntut untuk aktif dalam 

berbagai aktivitas seperti organisasi, seminar, 

kepanitiaan, lomba, serta program pengembangan diri. 

Keterlibatan dalam kegiatan tersebut tidak hanya 

memberikan pengalaman praktis, tetapi juga 

berkontribusi dalam pembentukan kemampuan 

kepemimpinan, komunikasi, serta manajemen waktu 

yang menjadi nilai tambah bagi mahasiswa di dunia 

kerja [2]. 

Namun demikian, tingkat keaktifan mahasiswa 

dalam mengikuti kegiatan kampus menunjukkan variasi 

yang cukup signifikan [3]. Sebagian mahasiswa aktif 

terlibat dalam berbagai kegiatan, sementara sebagian 

lainnya cenderung memiliki tingkat partisipasi yang 

terbatas. Kondisi ini menyebabkan sulitnya 

memperoleh gambaran yang jelas mengenai pola 

keterlibatan mahasiswa secara keseluruhan. Tanpa 

adanya pengelompokan yang sistematis, pihak kampus 

akan mengalami kendala dalam memahami 

karakteristik mahasiswa serta dalam merancang 

program kegiatan yang sesuai dengan kebutuhan 

mereka. 

Seiring dengan meningkatnya pemanfaatan 

teknologi informasi, data yang berkaitan dengan 

aktivitas mahasiswa sebenarnya dapat diolah untuk 

menghasilkan informasi yang lebih bermakna [4]. Data 

tersebut dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola 

keaktifan mahasiswa sehingga menghasilkan 

segmentasi yang lebih terstruktur. Pendekatan ini 

memungkinkan analisis dilakukan secara objektif dan 

berbasis data, dibandingkan dengan pengamatan 

manual yang cenderung bersifat subjektif dan kurang 

representatif. 

Salah satu pendekatan yang dapat diterapkan untuk 

melakukan pengelompokan data adalah dengan 

menggunakan algoritma K-Means yang 

dikombinasikan dengan metode Elbow untuk 

menentukan jumlah cluster yang optimal [5]. Selain itu, 

hasil clustering dapat divisualisasikan menggunakan 

Principal Component Analysis (PCA) untuk 

mempermudah interpretasi pola penyebaran data [6]. 

Dengan demikian, penerapan metode ini 

memungkinkan data mahasiswa dikelompokkan 

berdasarkan tingkat keaktifan mereka secara lebih jelas 

dan sistematis. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan 

K-Means untuk pengelompokan data mahasiswa. [7] 

menerapkan K-Means pada pengelompokan indeks 

prestasi akademik mahasiswa dan berhasil 

mengategorikan mahasiswa ke dalam dua klaster, yaitu 

kategori baik dan tidak baik. [8] menggabungkan K-

Means dengan Random Forest untuk memprediksi 

kelulusan mahasiswa tepat waktu, dengan 

mengelompokkan mahasiswa berdasarkan IPK, jumlah 

kredit, dan lama studi. [9] melakukan klasterisasi 

kinerja akademik mahasiswa menggunakan K-Means 

dengan metode Elbow untuk menentukan jumlah 

klaster optimal, menghasilkan tiga kategori kinerja: 

tinggi, sedang, dan rendah. Meskipun berbagai 

penelitian tersebut telah berhasil menerapkan K-Means, 

mayoritas fokus pada aspek performa akademik atau 

kelulusan mahasiswa. Penelitian yang berfokus pada 

segmentasi keaktifan organisasi non-akademik dengan 

optimasi jumlah cluster menggunakan metode Elbow 

dan visualisasi pola penyebaran data melalui PCA 

masih sangat terbatas, sehingga menjadi celah 

penelitian yang perlu diisi. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini 

dilakukan untuk melakukan segmentasi keaktifan 

mahasiswa Universitas Islam Negeri Sumatera Utara 

(UINSU) dalam kegiatan kampus menggunakan 

algoritma K-Means Clustering. Hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat membantu pihak kampus dalam 

memahami pola keterlibatan mahasiswa serta menjadi 

dasar dalam pengambilan kebijakan yang lebih tepat 

sasaran dalam pengembangan kegiatan kemahasiswaan. 

II. KAJIAN TEORITIS 

A. Clustering 
Clustering merupakan teknik dalam data mining 

untuk mengelompokkan data berdasarkan tingkat 

kemiripan karakteristik tertentu [10]. Data dengan pola 

atau atribut serupa akan berada dalam satu cluster, 

sedangkan data dengan perbedaan signifikan 

ditempatkan pada cluster yang berbeda, sehingga 

memungkinkan identifikasi struktur alami tanpa 

memerlukan label sebelumnya. 

Dalam penerapannya, clustering banyak digunakan 

untuk segmentasi data di berbagai bidang, termasuk 

pendidikan [11]. Analisis data keaktifan mahasiswa 

dapat mengungkap pola keterlibatan secara alami, 

sehingga menghasilkan informasi yang lebih terstruktur 

dan mendukung evaluasi serta pengambilan keputusan 

yang lebih tepat. 

  

B. Algoritma K-Means 
Algoritma K-Means merupakan salah satu metode 

clustering yang banyak digunakan karena 

kesederhanaan konsep serta efisiensinya dalam 

mengelompokkan data [5]. Metode ini bekerja dengan 

membagi data ke dalam sejumlah cluster berdasarkan 

kedekatan antara data dengan centroid [12], di mana 

setiap data akan ditempatkan pada cluster dengan jarak 
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terdekat sehingga terbentuk kelompok yang relatif 

homogen. 

Proses K-Means dilakukan secara iteratif melalui 

tahapan penentuan jumlah cluster, inisialisasi centroid 

awal, pengelompokan data berdasarkan jarak terdekat, 

serta pembaruan centroid hingga mencapai kondisi 

konvergen [13]. Dalam proses tersebut, perhitungan 

jarak antara data dan centroid menjadi komponen utama 

yang umumnya menggunakan Euclidean Distance 

sebagai berikut: 

d(xi,  cj)  =  √∑ (𝑥𝑖𝑘   −  𝑐𝑗𝑘)
2

n

k=1

  

Keterangan: 

a. 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗) = jarak antara data ke-𝑖 dan centroid ke-𝑗 

b. 𝑥𝑖𝑘 = nilai atribut ke-𝑘 dari data ke-𝑖 

c. 𝑐𝑗𝑘 = nilai atribut ke-𝑘 dari centroid ke-𝑗 

d. 𝑘 = indeks atribut (variabel) 

e. 𝑛 = jumlah atribut 

 

C. Metode Elbow 
Metode Elbow digunakan untuk menentukan jumlah 

cluster optimal dengan membandingkan variasi dalam 

cluster pada beberapa jumlah cluster yang berbeda [14]. 

Pendekatan ini membantu menghindari pemilihan 

cluster yang terlalu sedikit atau terlalu banyak sehingga 

hasil pengelompokan lebih representatif terhadap 

karakteristik data. 

Penentuan jumlah cluster dilakukan dengan 

mengamati penurunan nilai Within Cluster Sum of 

Squares (WCSS) yang divisualisasikan dalam grafik, di 

mana titik elbow menunjukkan jumlah cluster optimal 

saat penurunan mulai melambat [15]. Nilai WCSS 

mencerminkan tingkat penyebaran data dalam cluster 

yang semakin kecil nilainya, semakin baik kualitas 

pengelompokan. Perhitungan WCSS dapat dirumuskan 

sebagai berikut: 

𝑊𝐶𝑆𝑆 = ∑∑(𝑥𝑖 − 𝑐𝑗)
2

𝑛

𝑖=1

𝐾

𝑗=1

 

Keterangan: 

a. 𝑊𝐶𝑆𝑆= total variasi dalam cluster  

b. 𝐾= jumlah cluster 

c. 𝑥𝑖= data ke-𝑖 

d. 𝑐𝑗= centroid ke-𝑗 

e. 𝑛= jumlah data 

  

D. Principal Component Analysis (PCA) 

Principal Component Analysis (PCA) merupakan 

teknik analisis data yang digunakan untuk mereduksi 

dimensi data dengan mengubah sejumlah variabel yang 

saling berkorelasi menjadi beberapa komponen utama 

yang tidak berkorelasi [6]. Teknik ini bertujuan untuk 

menyederhanakan struktur data tanpa menghilangkan 

informasi penting sehingga mempermudah proses 

analisis. 

Dalam konteks clustering, PCA digunakan untuk 

memproyeksikan data berdimensi tinggi ke dalam dua 

atau tiga dimensi agar pola penyebaran cluster dapat 

diamati dengan lebih jelas [16]. Dengan demikian, PCA 

membantu dalam menginterpretasikan hasil 

pengelompokan data secara lebih intuitif dan informatif. 

  

E. Penelitian Terdahulu 
Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa teknik 

clustering, khususnya algoritma K-Means, efektif 

digunakan untuk menghasilkan segmentasi data yang 

terstruktur dalam bidang pendidikan. Metode ini 

mampu mengelompokkan data berdasarkan tingkat 

kemiripan karakteristik sehingga memudahkan proses 

analisis pola. Penerapannya pada data mahasiswa 

mampu mengelompokkan gaya hidup ke dalam 

beberapa kategori sehingga memudahkan identifikasi 

pola perilaku serta memahami kecenderungan aktivitas 

mahasiswa secara lebih sistematis [17]. 

Selain itu, kombinasi K-Means dengan metode 

Elbow terbukti mampu menentukan jumlah cluster 

optimal dalam pengelompokan data pendidikan [18]. 

Metode clustering juga dapat mengelompokkan 

wilayah berdasarkan tingkat kualitas pendidikan 

sehingga membantu mengidentifikasi kesenjangan 

antar daerah serta memberikan dasar yang lebih kuat 

dalam mendukung pengambilan kebijakan berbasis 

data [19]. 

III.  METODE PENELITIAN 

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif 

dengan pendekatan analisis data menggunakan teknik 

clustering. Pendekatan ini digunakan karena penelitian 

berfokus pada pengolahan data numerik yang diperoleh 

dari hasil kuesioner untuk menghasilkan segmentasi 

mahasiswa berdasarkan tingkat keaktifan dalam 

kegiatan kampus secara objektif dan terstruktur. 

Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, 

preprocessing, normalisasi, penentuan jumlah cluster 

optimal menggunakan metode Elbow, proses clustering 

menggunakan algoritma K-Means, serta visualisasi 

hasil menggunakan Principal Component Analysis 

(PCA). 

Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian 

tahapan yang terstruktur untuk menghasilkan 

segmentasi mahasiswa berdasarkan tingkat keaktifan 

dalam kegiatan kampus. Adapun alur pelaksanaan 
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penelitian mulai dari pengumpulan data, pengolahan 

data, proses clustering, hingga visualisasi hasil 

ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

Gbr. 1 Diagram Alur Proses Tahapan Penelitian 

A. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan 

menggunakan kuesioner berbasis Google Forms 

sebagai alat bantu survei untuk memperoleh informasi 

terkait keaktifan mahasiswa dalam kegiatan kampus 

selama satu semester terakhir. Responden dalam 

penelitian ini berjumlah 100 mahasiswa Universitas 

Islam Negeri Sumatera Utara (UINSU) yang dipilih 

menggunakan teknik purposive sampling, dengan 

kriteria mahasiswa aktif yang telah mengikuti kegiatan 

kampus minimal selama satu semester terakhir. 

Skala pengukuran yang digunakan adalah skala 

ordinal yang dikonversi menjadi nilai numerik, yaitu 0 

untuk tidak pernah, 1 untuk pernah, 2 untuk cukup 

sering, dan 3 untuk sangat sering. Meskipun skala yang 

digunakan bersifat ordinal, nilai tersebut diperlakukan 

sebagai data numerik karena merepresentasikan tingkat 

intensitas keaktifan mahasiswa, sehingga masih relevan 

untuk digunakan dalam perhitungan jarak pada 

algoritma K-Means [20]. Data yang terkumpul 

selanjutnya diperiksa untuk memastikan tidak terdapat 

data kosong (missing value), sehingga siap untuk 

diproses pada tahap berikutnya. 

  

B. Variabel dan Analisis Data 

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri 

dari lima aspek keaktifan mahasiswa, yaitu organisasi, 

seminar, kepanitiaan, lomba, dan kegiatan 

pengembangan diri. Kelima variabel tersebut 

digunakan untuk merepresentasikan tingkat 

keterlibatan mahasiswa dalam berbagai kegiatan 

kampus. Adapun variabel penelitian dapat dilihat pada 

Tabel 1. 

TABEL I. VARIABEL DAN INDIKATOR PENELITIAN 

Variabel Indikator 

Organisasi Keaktifan struktural 

Seminar Keaktifan ilmiah 

Kepanitiaan Keaktifan kontribusi 

Lomba Keaktifan kompetitif 

Pengembangan Diri Keaktifan akademik non-

kelas 

 

Data yang telah dikumpulkan kemudian melalui 

tahap preprocessing untuk memastikan seluruh data 

berada dalam bentuk numerik dan siap dianalisis. 

Proses pembersihan data serta konversi data ke dalam 

bentuk numerik dilakukan menggunakan Microsoft 

Excel. Selanjutnya dilakukan proses normalisasi data 

menggunakan metode Min-Max Scaling untuk 

menyamakan rentang nilai antar variabel sehingga tidak 

terjadi bias dalam perhitungan jarak pada algoritma K-

Means [13]. 

Proses analisis data dalam penelitian ini meliputi 

beberapa tahapan, yaitu penentuan jumlah cluster 

optimal menggunakan metode Elbow dengan 

pendekatan Within Cluster Sum of Squares (WCSS) 

[15], penerapan algoritma K-Means untuk proses 

pengelompokan data, serta visualisasi hasil clustering 

menggunakan Principal Component Analysis (PCA). 

Seluruh tahapan tersebut dilakukan menggunakan 

platform Google Colab berbasis bahasa pemrograman 

Python, yang mendukung pengolahan data secara 

efisien serta memudahkan dalam eksplorasi, pemodelan, 

dan interpretasi hasil analisis. 

Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan dengan 

menghitung nilai WCSS untuk beberapa variasi jumlah 

cluster, kemudian divisualisasikan dalam bentuk grafik 

untuk menentukan titik optimal. Proses clustering 

dilakukan secara iteratif yang diawali dengan 

inisialisasi centroid awal secara acak, dilanjutkan 

dengan pengelompokan data berdasarkan jarak 

Euclidean, serta pembaruan centroid hingga mencapai 

kondisi konvergen [13]. Hasil clustering selanjutnya 

divisualisasikan menggunakan PCA untuk 

mempermudah interpretasi pola penyebaran cluster 

[16]. 

IV.  HASIL DAN PEMBAHASAN  

Data dalam penelitian ini diperoleh dari 100 

responden mahasiswa Universitas Islam Negeri 
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Sumatera Utara (UINSU) melalui penyebaran 

kuesioner berbasis Google Form. Data yang 

dikumpulkan mencakup tingkat keaktifan mahasiswa 

dalam kegiatan organisasi, seminar, kepanitiaan, lomba, 

dan pengembangan diri selama satu semester terakhir. 

Seluruh data yang diperoleh telah melalui proses 

preprocessing, di mana setiap jawaban dikonversi ke 

dalam bentuk numerik sesuai dengan skala yang telah 

ditentukan sehingga siap untuk dianalisis menggunakan 

metode clustering, serta memastikan data lebih 

terstruktur dan mudah diolah dalam proses analisis 

selanjutnya. 

 

A. Penentuan Jumlah Cluster dengan Metode 

Elbow 
Penentuan jumlah cluster optimal dalam penelitian 

ini dilakukan menggunakan metode Elbow dengan 

menghitung nilai Within Cluster Sum of Squares 

(WCSS) pada beberapa variasi jumlah cluster [15]. 

Metode ini digunakan untuk mengidentifikasi jumlah 

cluster yang tepat berdasarkan pola penurunan nilai 

WCSS seiring bertambahnya jumlah cluster, seperti 

yang ditunjukkan pada Gambar 1 

 

Gbr. 2 Grafik Metode Elbow 

Berdasarkan Gambar 1, terlihat bahwa nilai WCSS 

mengalami penurunan yang signifikan hingga jumlah 

cluster k = 3, kemudian setelah itu penurunannya 

cenderung melambat. Hal ini menunjukkan bahwa 

penambahan jumlah cluster di atas k = 3 tidak 

memberikan pengurangan variasi yang signifikan. Oleh 

karena itu, titik elbow diidentifikasi pada k = 3, 

sehingga jumlah cluster yang digunakan dalam 

penelitian ini ditetapkan sebanyak 3 cluster karena 

dinilai mampu merepresentasikan struktur data secara 

optimal dengan tingkat kompleksitas yang efisien. 

  

B. Hasil Clustering Menggunakan K-Means 
Proses clustering dilakukan menggunakan algoritma 

K-Means dengan jumlah cluster sebanyak 3 

berdasarkan hasil dari metode Elbow. Hasil 

pengelompokan ini menghasilkan segmentasi 

mahasiswa berdasarkan tingkat keaktifan dalam 

berbagai kegiatan kampus. Distribusi jumlah anggota 

pada masing-masing cluster disajikan pada Tabel 2. 

TABEL II. JUMLAH ANGGOTA SETIAP CLUSTER 

Cluster Jumlah Mahasiswa 

C0 30 

C1 38 

C2 32 

 
Berdasarkan hasil clustering pada Tabel 2, distribusi 

jumlah mahasiswa pada masing-masing cluster 

menunjukkan bahwa cluster C1 memiliki jumlah 

anggota terbanyak yaitu 38 mahasiswa, diikuti oleh 

cluster C2 sebanyak 32 mahasiswa, dan cluster C0 

sebanyak 30 mahasiswa. Distribusi yang relatif 

seimbang ini menunjukkan bahwa keterlibatan 

mahasiswa tidak terpusat pada satu kelompok tertentu, 

melainkan tersebar pada berbagai tingkat partisipasi. 

Hal ini mengindikasikan bahwa aktivitas mahasiswa 

dalam kegiatan kampus bersifat heterogen, sehingga 

diperlukan pendekatan program yang berbeda untuk 

setiap kelompok. Untuk mengetahui karakteristik 

masing-masing cluster, dilakukan perhitungan nilai 

rata-rata pada setiap variabel, seperti yang ditampilkan 

pada Tabel 3. 

TABEL III. RATA-RATA NILAI SETIAP CLUSTER 

Kategori C0 C1 C2 

Organisasi 1.63 1.74 0.31 

Seminar 1.10 1.71 1.38 

Panitia 2.43 0.84 0.62 

Lomba 1.17 1.76 0.47 

Pengembangan Diri 1.67 2.03 0.94 

 

Berdasarkan Tabel 3, terlihat bahwa setiap cluster 

memiliki karakteristik yang berbeda pada masing-

masing variabel keaktifan. Cluster C0 menunjukkan 

nilai tinggi pada variabel kepanitiaan, yang 

mengindikasikan keterlibatan aktif dalam kegiatan 

organisasi sebagai panitia. Cluster C1 memiliki nilai 

yang relatif tinggi pada hampir semua variabel, 

terutama pada pengembangan diri dan seminar, yang 

menunjukkan keterlibatan yang cukup merata pada 

berbagai kegiatan. Sementara itu, Cluster C2 memiliki 

nilai rata-rata yang cenderung rendah pada seluruh 

variabel, yang mengindikasikan tingkat partisipasi yang 

lebih rendah dibandingkan cluster lainnya. Perbedaan 

karakteristik antar cluster tersebut selanjutnya 
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divisualisasikan untuk melihat pola penyebaran data 

secara lebih jelas. 

 

C. Visualisasi dan Interpretasi Hasil Clustering 
Visualisasi hasil clustering dilakukan menggunakan 

Principal Component Analysis (PCA) untuk mereduksi 

dimensi data ke dalam dua komponen utama sehingga 

pola penyebaran data dapat lebih mudah diamati [16], 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

Gbr. 3 Visualisasi Cluster Menggunakan PCA 

Berdasarkan Gambar 2, terlihat bahwa data terbagi 

ke dalam tiga kelompok yang relatif terpisah meskipun 

masih terdapat beberapa titik yang saling berdekatan 

antar cluster. Cluster 1 (warna oranye) cenderung 

berada pada area dengan nilai komponen utama yang 

lebih tinggi, yang menunjukkan keterlibatan mahasiswa 

yang lebih merata pada berbagai kegiatan, sehingga 

dapat dikategorikan sebagai kelompok mahasiswa 

sangat aktif. Cluster 0 (warna biru) terlihat menyebar 

pada bagian bawah grafik dengan tingkat partisipasi 

yang cukup pada beberapa aspek kegiatan, sehingga 

dapat dikategorikan sebagai kelompok mahasiswa aktif. 

Sementara itu, Cluster 2 (warna hijau) cenderung 

berada pada sisi kiri grafik dengan nilai yang lebih 

rendah pada sebagian besar variabel, yang 

mencerminkan keterlibatan yang relatif rendah, 

sehingga dapat dikategorikan sebagai kelompok 

mahasiswa kurang aktif. Hasil visualisasi ini 

memperkuat temuan sebelumnya bahwa terdapat 

perbedaan pola keaktifan mahasiswa yang dapat 

dikelompokkan menjadi tiga karakteristik utama. 

Temuan pembentukan tiga klaster keaktifan 

mahasiswa pada penelitian ini memiliki kecenderungan 

yang sejalan dengan hasil penelitian terdahulu yang 

juga menerapkan metode K-Means pada konteks 

mahasiswa. [21] melakukan segmentasi kinerja 

akademik mahasiswa menggunakan metode K-Means 

dengan pendekatan Elbow dan menghasilkan tiga 

kelompok dengan karakteristik kinerja yang berbeda, 

yaitu tinggi, sedang, dan rendah. Temuan serupa juga 

ditunjukkan oleh [22] yang menerapkan K-Means 

dalam pengelompokan data mahasiswa berdasarkan 

profil akademik, dimana hasil pengelompokan 

menunjukkan adanya variasi karakteristik mahasiswa 

yang dapat dibedakan ke dalam beberapa kelompok. 

Kesamaan tersebut menunjukkan bahwa metode K-

Means mampu mengidentifikasi variasi karakteristik 

mahasiswa pada berbagai konteks pengamatan. Pada 

penelitian ini, pendekatan yang sama menghasilkan tiga 

kelompok keaktifan mahasiswa UINSU yang terdiri 

atas mahasiswa sangat aktif (C1), mahasiswa aktif 

dengan dominasi keterlibatan pada kepanitiaan (C0), 

dan mahasiswa kurang aktif (C2). 

Perbedaan karakteristik antar cluster pada penelitian 

ini memberikan gambaran bahwa tingkat partisipasi 

mahasiswa tidak bersifat homogen. Cluster C1 

merepresentasikan kelompok mahasiswa sangat aktif, 

Cluster C0 menunjukkan mahasiswa aktif pada 

kegiatan tertentu khususnya kepanitiaan, sedangkan 

Cluster C2 menggambarkan mahasiswa dengan 

keterlibatan yang relatif lebih rendah. Informasi 

tersebut dapat menjadi dasar bagi institusi dalam 

menyusun pendekatan pembinaan yang lebih sesuai 

dengan karakteristik masing-masing kelompok 

sehingga program kemahasiswaan dapat diarahkan 

secara lebih tepat sasaran. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa keaktifan 

mahasiswa Universitas Islam Negeri Sumatera Utara 

(UINSU) dapat dikelompokkan menjadi tiga kategori, 

yaitu sangat aktif, aktif, dan kurang aktif, menggunakan 

metode K-Means Clustering dengan jumlah cluster 

optimal k = 3 berdasarkan metode Elbow yang ditandai 

penurunan signifikan nilai WCSS. Setiap cluster 

memiliki karakteristik berbeda pada aspek organisasi, 

seminar, kepanitiaan, lomba, dan pengembangan diri, di 

mana kelompok sangat aktif memiliki keterlibatan 

merata, kelompok aktif dominan pada aspek tertentu, 

dan kelompok kurang aktif menunjukkan partisipasi 

rendah, yang juga didukung oleh visualisasi PCA 

dengan pemisahan cluster yang jelas. Hasil ini dapat 

menjadi dasar perancangan program kemahasiswaan 

yang lebih tepat sasaran serta acuan penelitian 

selanjutnya dengan penambahan responden dan 

variabel agar hasil lebih komprehensif.  
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