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ABSTRACT 

This research employs a quantitative approach with data mining techniques. Primary data was collected 

through questionnaires distributed to active students of UAG from the 2021–2024 cohorts. The 

dimensions used include campus quality, economic factors, and the influence of promotion. After 

preprocessing, the data was analyzed to form student clusters based on their preferences. The study 

identified three clusters of students in choosing Ary Ginanjar University (UAG). Cluster 1 (29%) 

exhibited highly positive perceptions toward campus quality, economic factors, and promotion, with 

advertising and promotional effects being the most dominant factor. Cluster 2 (18%) showed low 
agreement across all factors, particularly in economic and financial aspects, which may hinder their 

decision to choose UAG. Cluster 3 (53%) represented students with neutral perceptions, where campus 

quality and financial affordability were the main influencing factors. These findings provide a basis for 

the university to design more targeted marketing strategies, such as enhancing promotional campaigns 

for Cluster 1, offering scholarship information for Cluster 2, and highlighting the balance between 

quality and affordability for Cluster 3. This study recommends that UAG focus more on economically 

driven marketing strategies. Psychographic segmentation can help the university develop more 

personalized and effective approaches in facing market competition. 

Keywords: market segmentation, k-means, psychographics, data mining 

 

ABSTRAK 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan teknik penambangan data. Data primer 

dikumpulkan melalui kuesioner yang dibagikan kepada mahasiswa aktif UAG dari angkatan 2021–

2024. Dimensi yang digunakan meliputi kualitas kampus, faktor ekonomi, dan pengaruh promosi. 

Setelah pra-pemrosesan, data dianalisis untuk membentuk klaster mahasiswa berdasarkan preferensi 

mereka. Studi ini mengidentifikasi tiga klaster mahasiswa dalam memilih Universitas Ary Ginanjar 

(UAG). Klaster 1 (29%) menunjukkan persepsi yang sangat positif terhadap kualitas kampus, faktor 

ekonomi, dan promosi, dengan pengaruh iklan dan promosi sebagai faktor yang paling dominan. Klaster 

2 (18%) menunjukkan kesepakatan yang rendah di semua faktor, khususnya dalam aspek ekonomi dan 

keuangan, yang dapat menghambat keputusan mereka untuk memilih UAG. Klaster 3 (53%) mewakili 

mahasiswa dengan persepsi netral, di mana kualitas kampus dan keterjangkauan finansial merupakan 

faktor utama yang memengaruhi. Temuan ini memberikan dasar bagi universitas untuk merancang 

strategi pemasaran yang lebih terarah, seperti meningkatkan kampanye promosi untuk Klaster 1, 

menawarkan informasi beasiswa untuk Klaster 2, dan menyoroti keseimbangan antara kualitas dan 
keterjangkauan untuk Klaster 3. Studi ini merekomendasikan agar UAG lebih fokus pada strategi 

pemasaran yang didorong oleh faktor ekonomi. Segmentasi psikografis dapat membantu universitas 

mengembangkan pendekatan yang lebih personal dan efektif dalam menghadapi persaingan pasar. 

kata kunci : segmentasi pasar, k-means, psikografi, penambangan data 

 

PENDAHULUAN 

Arpay (2023) menyatakan bahwa 

persaingan di sektor perguruan tinggi 

memaksa lembaga perguruan tinggi untuk 

mengembangkan strategi pemasaran yang 

lebih inovatif untuk menghadapi persaingan 

dan tantangan dari sekolah lokal dan sekolah 

internasional di seluruh dunia. Hart dan 

Rodgers (2023) juga menyatakan bahwa 

perguruan tinggi telah mengalami 

meningkatnya persaingan, yang mengarah 

pada minat ilmiah yang signifikan dalam 

konsep persaingan, daya saing, dan 

keunggulan kompetitif dalam lembaga 

perguruan tinggi. 



 

263 

 

 

Dalam persaingan global, perguruan tinggi 

tidak hanya harus bersaing di dalam negeri 

tetapi juga menghadapi tantangan dari 

organisasi internasional. Seperti yang 

dikemukakan Arpay (2023) dan Hart dan 

Rodgers (2023), meningkatnya persaingan 

mendorong lembaga pendidikan untuk 

mengadopsi strategi pemasaran yang inovatif. 

Selain itu, transformasi digital yang 

dipercepat oleh pandemi COVID-19 beberapa 

tahun yang lalu mengubah cara penyampaian 

pendidikan dan memaksa universitas 

beradaptasi dengan teknologi terkini untuk 

menarik dan mempertahankan mahasiswa. 

Seperti yang dinyatakan Chukwuere (2024) 

bahwa pandemi COVID-19 (new normal) 

mendisrupsi proses pendidikan dan 

memperjuangkan proses digitalisasi dan cara 

baru untuk menjalankan fungsi akademik 

pengajaran dan pembelajaran. 

Menurut Ayuningtyas (2024), 

berdasarkan laporan Statista per Juli 2023, ada 

sekitar 3277 perguruan tinggi di Indonesia. 

Dengan jumlah perguruan tinggi yang 

sebanyak ini, Indonesia menduduki peringkat 

kedua sebagai negara dengan jumlah 

perguruan tinggi terbanyak di dunia. Jumlah 

mahasiswa baru di Indonesia juga terus 

meningkat dari tahun ke tahun. Menurut data 

yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik 

(BPS), jumlah mahasiswa di Indonesia 

mencapai 9,32 juta orang pada tahun 2022, 

meningkat sebesar 4,02% dari tahun 

sebelumnya (Rizaty, 2023). Peningkatan ini 

terjadi meskipun terdapat berbagai tantangan, 

termasuk dampak pandemi COVID-19 yang 

mengubah cara pembelajaran menjadi daring 

(Putri, 2023). Selain itu, data dari Pangkalan 

Data Pendidikan Tinggi (PDDIKTI) juga 

mencatat peningkatan signifikan jumlah 

mahasiswa baru pada tahun ajaran 2019/2020 

sebesar 20,13% dari tahun sebelumnya 

(Jayani, 2021). Peningkatan jumlah 

mahasiswa ini mencerminkan semangat dan 

keinginan masyarakat Indonesia untuk 

meningkatkan kualitas pendidikan dan sumber 

daya manusia. Menurut McDonald dan 

Dunbar (2013), Segmentasi pasar adalah 

proses pemisahan pelanggan, atau calon 

pelanggan, di pasar menjadi beberapa 

kelompok atau segmen yang berbeda. 

Pentingnya segmentasi pasar juga disebutkan 

oleh Kara dan Kaynak (1997) di mana 

dinyatakan bahwa segmentasi pasar 

memberikan pedoman yang efektif bagi 

pengembangan strategi pemasaran dan alokasi 

sumber daya perusahaan di antara pasar 

produk mereka yang beragam. Menyesuaikan 

dengan konteks penelitian ini, yang akan 

mengisi peran pasar dan akan 

disegmentasikan nantinya adalah mahasiswa. 

Segmentasi menggunakan kuesioner yang 

ditujukan kepada mahasiswa sebagai teknik 

pengumpulan data dapat membantu kampus 

memahami kebutuhan dan preferensi 

mahasiswa, sehingga dapat mengembangkan 

strategi pemasaran yang lebih efektif. 

Goodrich et al. (2020) dalam penelitiannya 

menggunakan sekumpulan pertanyaan yang 

merepresentasikan kepuasan terhadap 

kehidupan akademis, perguruan tinggi, dan 

pribadi, serta berbagai karakteristik siswa 

yang diinginkan di sekolah selama tahap 

perencanaan perguruan tinggi mereka sebagai 

variabel psikografis untuk segmentasi pasar. 

Sementara itu, Khusnuliawati dan Putri (2021) 

dalam penelitiannya menggunakan beberapa 

variabel psikografis seperti kualitas kampus, 

ekonomi, dan efek iklan dan promosi, dan 

beberapa lainnya yang mendukung untuk 

meneliti segmentasi pasar mahasiswa 

Universitas Sahid Surakarta. Salah satu 

kampus yang mengalami persaingan ini 

adalah Universitas Ary Ginanjar atau biasa 

disingkat menjadi UAG. UAG yang tadinya 

merupakan sebuah sekolah tinggi mengganti 

statusnya dan membuka beberapa program 

studi baru. Terlihat di beberapa media sosial 

seperti Instagram dan website resminya, UAG 

masih aktif dalam mempromosikan 

penerimaan mahasiswa baru tahun ajaran 

2025/2026.  

Pernyataan bahwa UAG merupakan 

salah satu kampus yang mengalami 

persaingan antar perguruan tinggi ini juga 

dibuktikan dengan hasil wawancara penulis 

dengan salah satu tim Penerimaan Mahasiswa  

 

Baru atau biasa disingkat dengan PMB UAG, 

Ali Zainal Abidin, yang dilaksanakan pada 
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Kamis, 28 November 2024. Beliau 

membenarkan dan menyetujukan saat 

ditanyakan tentang isu kompetisi di antara 

perguruan tinggi ini. Beliau juga menyatakan 

bahwa ada sekitar beberapa saluran 

pemasaran yang dipakai oleh tim PMB UAG. 

Saluran ini antara lain: 1. Digital marketing, 

Instagram, Tiktok, dan Search Engine 

Optimization di internet browser. 2. Bekerja 

sama dengan sekolah-sekolah menengah 

jenjang akhir ataupun pertama yang masuk ke 

kriteria pemasaran UAG dan membuat 

program kemitraan sekolah atau biasa disebut 

partnership school, seperti talkshow event, 

workshop. 3. Metode student get student, di 

mana calon mahasiswa, mahasiswa aktif, 

ataupun alumni didorong dan dianjurkan 

untuk merujuk teman-temannya di luar 

kampus agar bisa berkuliah di UAG. 4. 

Adanya shout-out atau penyebutan dan 

pemutaran video marketing UAG pada acara 

ESQ Training yang rutin dilaksanakan. 5. 

Melalui event milik UAG, seperti EduFair 

yang merupakan program visit UAG ke 

sekolah-sekolah, trial class dan Sehari Jadi 

Mahasiswa, yang merupakan program 

simulasi perkuliahan yang ditujukan kepada 

calon mahasiswa baru UAG. 6. Bekerja sama 

dengan influencer untuk memberikan 

awareness terhadap UAG. 

Maka dari itu, permasalahan ini dicoba untuk 

diteliti. Metode penelitian permasalahan ini 

akan menggunakan salah satu disiplin ilmu 

data sains, yakni penambangan data atau yang 

lebih dikenal dengan istilah data mining. 

Teknik atau metode penambangan data yang 

akan digunakan adalah teknik clustering, dan 

algoritma clustering yang dipakai adalah K-

Means Clustering. Sementara itu, dimensi dari 

variabel berkuliah di UAG yang dipakai 

dalam penelitian ini adalah kualitas kampus, 

ekonomi, dan efek iklan dan promosi. 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan 

pendekatan kuantitatif untuk menganalisis 

data secara statistik dan mengidentifikasi pola 

yang relevan. Penelitian ini juga akan 

dilaksanakan dengan menggunakan 

pendekatan standar proses penambangan data 

CRISP-DM. Seperti yang dijelaskan pada bab 

sebelumnya. CRISP-DM dimulai dari tahap 

business understanding dan diakhiri dengan 

tahap deployment. Berikut adalah 

pengaplikasian tahap-tahap CRISP-DM ke 

dalam penelitan ini: 1. Business 

Understanding: literature review, penentuan 

variabel dan dimensi, validasi masalah. 2. 

Data Understanding: Perencanaan pembuatan 

data kuesioner, pembuatan data kuesioner, 

pengumpulan data dengan kuesioner. 3. Data 

Preparation: Transformasi data, normalisasi 

data, transformasi data menjadi tabel olahan 

hasil kuesioner (akan dibahas pada subbab 

teknik analisis data). 4. Modeling: Kalkulasi 

dengan algoritma K-Means Clustering, 

penentuan centroid dan iterasinya (akan 

dibahas pada subbab teknik analisis data). 5. 

Evaluation: Penentuan model dengan 

menggunakan Elbow Method dan 

DaviesBouldin Index untuk menentukan 

kualitas clustering (akan dibahas pada subbab 

teknik analisis data). 6. Deployment: 

Pembahasan model, pengambilan insight 

terhadap model (akan dibahas pada subbab 

teknik analisis data).  Objek pada penelitian 

ini adalah seluruh mahasiswa UAG angkatan 

2021, 2022, 2023, dan 2024 yang berstatus 

aktif, tidak dalam status cuti, belum lulus, dan 

bukan kelas karyawan. Objek ini menjadi 

populasi penelitiannya. Sementara dari 

populasi, akan dilakukan voluntary sampling 

sebagai teknik pengambilan sampelnya. 

Menurut Murairwa (2015), voluntary 

sampling merupakan teknik pengambilan 

sampel non-probabilitas yang baru. Seperti 

namanya, sampel akhir dipilih dari responden 

potensial yang bersedia dan memenuhi syarat 

untuk berpartisipasi dalam survei. Jumlah 

sampelnya akan merujuk kepada nilai sampel 

dari jumlah populasi yang dibulatkan satu 

taraf di atas nilai populasi penelitian ini 

dengan menggunakan tabel sampel Isaac-

Michael dengan persenan kesalahan 5%. 

Metode Isaac-Michael dipakai karena tidak 

memerlukan kalkulasi dalam menentukan 

jumlah sampel, seperti pada metode lainnya. 

Teknik pengambilan sampel menggunakan 

metode Isaac-Michael ini juga didukung 

dengan pernyataan Sukwika (2023) bahwa 
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metode Isaac-Michael bisa digunakan jika 

besaran atau jumlah populasi dapat diketahui. 

Menurut Sistem Akademik UAG yang diakses 

pada 26 Maret 2025, terdapat 353 mahasiswa 

angkatan 2021, 2022, 2023, dan 2024 dengan 

kriteria yang telah dijelaskan sebelumnya. 

Maka dari itu, jika dibulatkan ke angka yang 

lebih besar paling dekat pada tabel Isaac-

Michael yang mana berjumlah 360, jumlah 

sampel yang perlu diperoleh dengan persenan 

kesalahan 5% adalah 177. 

 

2.4. Objek dan Dimensi dari Variabel 

Penelitian. Objek penelitian ini adalah data 

kuesioner mahasiswa aktif UAG angkatan 

2021, 2022, 2023, dan 2024 yang kriterianya 

telah dibahas pada subbab sebelumnya. 

Sementara itu, dimensi berdasarkan variabel 

berkuliah di UAG memiliki deskripsi sebagai 

berikut: 

 

Tabel 1. Keterangan Dimnesi Penelitian 

 
 

Dimensi ini dipilih berdasarkan teori 

segmentasi psikografis. Hal ini didasari oleh 

Lin (2002) yang menyatakan bahwa di dalam 

segmentasi psikografis, konsumen dibagi 

menjadi beberapa kelompok dengan gaya 

hidup dan kepribadian sebagai dasar 

penentuannya. Dijelaskan juga bahwa untuk 

segmentasi pasar perguruan tinggi swasta, 

faktor yang dipilih didasari oleh keterukuran, 

ketersediaan, keandalan, dan 

kemampuannya. Dalam konteks penelitian 

yang serupa, Khusnuliawati dan Putri (2021) 

juga menggunakan variabel-variabel seperti 

faktor di atas untuk melakukan segmentasi 

pasar pada objek penelitiannya. 

 

2.5 Teknik Analisis Data. Pada penelitian 

ini, akan dilakukan analisis clustering 

terhadap data kuesioner mahasiswa 

menggunakan algoritma K-Means 

Clustering. Proses kalkulasi pertama akan 

dilakukan secara manual dengan bantuan 

Microsoft Excel. Selanjutnya, akan ada 

pembuktian dengan Script Python. Proses 

kalkulasi dengan dua metode ini bertujuan 

untuk menjawab rumusan masalah yang juga 

menanyakan terkait bagaimana penerapan K-

Means Clustering. Tahapan lengkapnya 

sendiri adalah sebagai berikut: 

 

2.5.1 Persiapan dan Pengisian Kuesioner 

Pertama-tama, dibuat kuesioner yang akan 

disebarkan kepada mahasiswa. Kuesioner ini 

berisikan 30 pernyataan yang setiap faktor 

memiliki masing-masing 10 pernyataan. 

Faktor ini antara lain: 1. Kualitas kampus 

(F1) 2. Ekonomi dan Finansial (F2) 3. Efek 

Iklan dan Promosi (F3) Seperti yang sudah 

dibahas pada subbab sebelumnya, target 

responden kuesioner ini berjumlah 177 

responden. Apabila sudah mencapai atau 

melebihi target responden, datanya sudah 

bisa masuk ke tahap pengolahan. 

2.5.2 Normalisasi Data. Data dinormalisasi 

menggunakan Z-Score untuk meningkatkan 

kualitas clustering. Seperti yang dinyatakan 

oleh Mohamad dan Usman (2013),, bahwa 

normalisasi data menstandardisasi data 

mentah dengan mengubahnya menjadi 

rentang tertentu menggunakan transformasi 

linier yang dapat menghasilkan klaster 

berkualitas baik dan meningkatkan akurasi 

algoritma clustering. Hal ini diterapkan saat 

proses clustering dengan Excel dan Python, 

agar setiap nilai dari kuesioner memiliki rata-

rata 0 dan standar deviasi 1. 

2.5.3 Proses K-Means Clustering dengan 

Excel dan Python.  Proses clustering 

pertama dilakukan secara manual 

menggunakan Microsoft Excel untuk nilai K 

= 2, 3, dan 4. Langkah-langkah yang 

dilakukan mencakup: 1. Menentukan 

centroid awal dari data 2. Menghitung jarak 
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Euclidean setiap data ke masing-masing 

centroid 3. Menetapkan cluster berdasarkan 

jarak terdekat 4. Menghitung ulang centroid 

berdasarkan rata-rata anggota cluster 5. 

Mengulangi proses hingga tidak ada 

perubahan pengelompokan (konvergen) 

Kemudian setelah kalkulasi manual akan 

dijelaskan proses dan hasil dari kalkulasi 

menggunakan Python sebagai pembuktian. 

2.5.4 Kalkulasi SSE untuk Tiap K dan 

Pembuatan Elbow Graph .Setelah hasil 

clustering konvergen, dilakukan 

penghitungan nilai SSE (Sum of Squared 

Errors) untuk masing-masing nilai K. SSE 

merupakan total kuadrat jarak antara setiap 

data dengan centroid-nya dan digunakan 

untuk mengukur seberapa kompak klaster 

yang terbentuk. 

2.5.5 Menghitung DBI untuk K=2, 3, dan 4 

Sebagai metrik evaluasi tambahan, dilakukan 

penghitungan nilai DaviesBouldin Index 

(DBI) secara manual untuk masing-masing 

nilai K. DBI digunakan untuk mengukur 

rasio kekompakan dan keterpisahan antar 

klaster. Semakin kecil nilai DBI, semakin 

baik kualitas clustering.  

2.5.6 Clustering Otomatis dan Visualisasi 

dengan Python .Seluruh proses K-means 

juga dilakukan secara otomatis menggunakan 

bahasa pemrograman Python. Proses ini 

mencakup: 1. Normalisasi data 2. Clustering 

untuk K = 1 hingga K = 10 3. Perhitungan 

SSE dan DBI secara otomatis 4. Visualisasi 

hasil clustering dan elbow graph Tujuan dari 

langkah ini adalah untuk memvalidasi hasil 

manual serta memberikan gambaran lebih 

lengkap terhadap struktur data. 

2.5.7 Penentuan Model Clustering Terbaik 

Model clustering terbaik ditentukan 

berdasarkan dua kriteria utama: 1. Nilai DBI 

terkecil (cluster paling terpisah dan kompak) 

2. Posisi siku pada elbow graph (efisiensi 

jumlah klaster). Model terbaik ini digunakan 

sebagai acuan untuk tahap analisis clustering. 

 

1. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1 Pengumpulan data  

Penyebaran kuesioner dimulai pada 1 Maret 

2025, dan selesai pada 6 Juli 2025 karena 

sudah memenuhi target responden. Proses ini 

didasari tahap business understanding dan 

data understanding pada CRISP-DM, di 

mana variabel dan dimensi ditentukan saat 

perancangan penelitian dan kuesioner dibuat 

berdasarkan hasilyang sudah ditentukan. 

Demografi respondennya adalah sebagai 

berikut: 

 

 
Gambar 1 Demografi Jenis Kelamin 

Reponden 

 

 
Gambar 2 Demografi Prodi Responden 

 

 
Gambar 3 Demogrfi Angkatan 

Responden 

 

 

Tabel 2 Demografi Jenis Kelamin 

Responden 

 
 

Tabel 3 Demografi Program Studi 

Responden 
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Tabel 4 Demografi Angkatan Responden 

 
 

Dari tahap ini, diperoleh hasil kuesioner 

berupa tabel responden yang nantinya akan 

diolah pada tahap berikutnya.   

3.2 Proses Data Preprocessing .Dari proses 

sebelumnya, diperoleh tabel responden yang 

sudah siap untuk diolah. Proses ini didasari 

tahap data preparation pada CRISP-DM, di 

mana data ditransformasi dan dinormalisasi 

agar bisa dikalkulasi. Proses pengolahannya 

sendiri adalah sebagai berikut:  

1. Penghapusan kolom yang tidak diperlukan 

(timestamp, email address, jenis kelamin, 

program studi, angkatan)  

2. Penambahan kolom ID di paling kiri. Nilai 

dari kolom ini merupakan nomor ID dengan 

data pertama memiliki ID 1, data kedua 

memiliki ID 2, dan seterusnya.  

3. Penambahan kolom AVG KK, AVG EF, 

dan AVG IP setelah kolom pernyataan 

terakhir untuk setiap dimensi. Kolom ini 

berisikan rata-rata setiap dimensi. Untuk 

input nilai rata-ratanya, digunakan fungsi 

=AVERAGE() pada Excel. Fungsi ini 

diterapkan pada setiap kolom di atas dengan 

jarak fungsi menyesuaikan kolom nilai 

pernyataan setiap dimensi. Tahap ini didasari 

rumus untuk menghitung rata-rata dari nilai 

setiap pernyataan pada suatu dimensi. Rumus 

tersebut antara lain : 

𝑨𝑽𝑮𝑿𝒏 

(𝒊)
= 

𝟏

𝒑𝒏
 ∑ 𝑿𝒊𝒋

𝒑𝒏
𝒋=𝟏                  (1) 

Rumus Kalkulasi Rata-rata Nilai Dimensi 

Dengan keterangan sebagai berikut:  

𝐴𝑉𝐺𝑋𝑛 (𝑖) = rata-rata nilai dimensi n untuk  

         responden ke-i  

𝑥𝑖𝑗 = nilai responden ke-i pada pernyataan   

         ke-j dari dimensi n  

𝑝𝑛 = jumlah pernyataan dalam dimensi n 

4. Pembuatan lembar/sheet baru yang hanya 

berisikan kolom ID, AVG KK, AVG EF, dan 

AVG IP. Contoh tabelnya sebagai berikut: 

 

 

Tabel 5 Contoh Tabel dengan Nilai Rata-

rata Setiap Dimensi 

 
 

5. Kalkulasi rata-rata dari keseluruhan 

masing-masing nilai AVG KK, AVG EF, 

AVG IP, dan standar deviasi data dengan 

fungsi =AVERAGE() dan =STDEV.S() 

untuk mengetahui seberapa besar variasi atau 

konsistensi jawaban tiap responden terhadap 

pernyataan-pernyataan dalam satu dimensi. 

Fungsinya diterapkan pada nilai kolom AVG 

KK, AVG EF, dan AVG IP. Tahapan ini 

berisikan penghitungan rata-rata dimensi 

yang didasari rumus: 

 

µ𝑿𝒏
=  

𝟏

𝑵
 ∑ 𝑨𝑽𝑮𝑿𝒏

(𝒊)𝑵
𝑵=𝟏                     (2) 

 

Rumus kalkulasi nilai rata rata keseluruhan 

dimensi 

dengan keterangan sebagai berikut:  

𝜇𝑋𝑛 = nilai rata-rata keseluruhan dimensi n 

𝐴𝑉𝐺𝑋𝑛 (𝑖) = rata-rata nilai dimensi n untuk 

responden ke-i  

Tahapan ini juga berisikan penghitungan 

nilai standar deviasi dimensi yang didasari 

rumus: 

 

    𝑺𝑻𝑫𝑿𝒏

(𝒊)
=   √ 

𝟏

𝑷𝒏
 ∑ (𝑿𝒊𝒋 − 𝒙𝒊)

𝟐𝑷𝒏
𝒋=𝟏       (3) 

 

Rumus Kalkulasi Standar Deviasi 

  Xij       = Rata rata nilai Xij dari semua  

                 pernyataan pada dimensi n untuk  

                 responden ke – 1  

   𝑆𝑇𝐷𝑋𝑛

(𝑖)
 = Standar Deviasi dari dimensi n  

                 untuk reponden ke – i 

 

Dari tahap ini, hasil kalkulasi rata-rata dan 

standar deviasinya adalah sebagai berikut: 
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Tabel 6  Hasil Kalkulasi Rata-rata dan 

Standar Deviasi Data 

 
 

6. Penambahan kolom Z_KK, Z_EF, dan 

Z_IP yang berisikan nilai yang dinormalisasi 

dengan metode Z-Score dari kolom AVG KK 

sampai AVG IP. Fungsi yang dipakai untuk 

mengkalkulasi nilainya didasari dari rumus 

normalisasi Z-Score. 

 

       𝒁𝒊𝒋 =  
𝑿𝒊𝒋− µ𝒋

𝝈𝒋
                            (4) 

Rumus kalkulasi z- Score 

 

Dengan keterangan sebagai berikut:  

𝑍𝑖𝑗 = nilai hasil normalisasi (Z-Score) untuk 

data ke-i pada dimensi j  

𝑋𝑖𝑗 = nilai asli data ke-i pada dimensi j  

𝜇𝑗 = rata-rata semua nilai pada dimensi j  

𝜎𝑗 = standar deviasi semua nilai pada dimensi 

j Dari tahap ini, contoh hasil tabelnya adalah 

sebagai berikut: 

 

Tabel 7 Contoh Tabel dengan Kolom  

Z-Score untuk Setiap Dimensi. 

 
 

Perlu diketahui bahwa dalam tahap data 

preprocessing ini, tidak ada kegiatan 

menghapus missing values. Hal ini 

dikarenakan formulir kuesioner mewajibkan 

agar setiap kolom input diisi oleh responden. 

Tabel yang telah ditambahkan kolom Z-

Score untuk masing-masing dimensi di atas 

merupakan tabel yang sudah siap untuk 

dikalkulasi dengan K-means. 

3.3 Proses Clustering Dari proses data 

preprocessing, diperoleh tabel yang siap 

untuk dikalkulasi dengan K-means. Proses 

clustering ini didasari tahap modeling pada 

CRISP-DM, di mana data yang sudah bersih 

dikalkulasi dengan algoritma K-means 

sampai ditemukan beberapa model untuk 

dievaluasi nantinya. Secara garis besar, 

tahapan pada proses ini akan mengacu pada 

Han et al. (2011) yang menyatakan bahwa 

rincian metode kalkulasi K-means adalah 

sebagai berikut: 1. Menentukan objek K 

secara bebas dari data sebagai centroid awal. 

2. Menetapkan setiap objek ke klaster yang 

paling mirip dengan objek tersebut 

berdasarkan nilai rata-rata objek dalam 

klaster. 3. Memperbarui nilai rata-rata klaster 

dengan mengkalkulasi nilai rata-rata setiap 

objek dalam setiap klaster yang dimasuki. 4. 

Mengulang langkah 2 dan 3 sampai nilai rata-

rata klaster tidak berubah. Kalkulasinya 

sendiri akan menggunakan 2 pendekatan, 

dengan Microsoft Excel dan Python. 

 

3.3.1 Clustering Manual dengan Excel 

Pertama, akan dilakukan kalkulasi manual 

dengan Excel dan dicontohkan untuk 

kalkulasi K=2 terlebih dahulu. Tahapan 

kalkulasinya sendiri adalah sebagai berikut: 

1. Penentuan centroid atau nilai pusat awal 

dari data. Untuk data yang akan dijadikan 

centroid awalnya bisa dipilih secara acak dari 

data sumber. Misalkan pada contoh ini, 

diambil data dengan ID 3 dan 75. Kemudian, 

diambil nilai atribut Z_KK sampai Z_IP-nya 

menggunakan rumus =VLOOKUP(). 

Penentuan centroid awal dan nilainya 

dilakukan pada sheet baru. Berikut tabel 

centroid awalnya 

 

Tabel  8 Centroid awal 

 
 

2. Penghitungan jarak Euclidean setiap data 

ke masing-masing centroid. Dibuat sheet 

baru untuk memulai iterasi kalkulasi K-

means. Struktur penempatan data pada sheet 

ini adalah seperti pada gambar di bawah 
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Gambar 4.4 Contoh Struktur Tabel Iterasi 

Kalkulasi K-means. 

 

Penjelasan dari struktur penempatan data ini 

antara lain: b. Ada dua tabel pada sheet ini. 

Tabel 1 merupakan tabel jumlah anggota per-

klaster (posisinya di sel A2:I4), dan tabel 

kedua yang merupakan tabel kalkulasi jarak 

Euclidean (posisinya di sel B6:I184). c. Pada 

tabel jumlah anggota per-klaster, dari kolom 

“Data ke-“ sampai “IP” diambil dari sheet 

centroid awal menggunakan rumus 

=VLOOKUP(). Kemudian ada kolom 

“Kesimpulan Iterasi” (disingkat K.I.) yang 

diisi sebagai penanda ketika hasil iterasi 

sudah konvergen. Kemudian ada kolom 

“Cluster“ sebagai indeks klaster untuk kolom 

setelahnya, dan terakhir ada kolom 

“Anggota” yang berisikan jumlah anggota 

dari tiap klaster. Nilai pada kolom “Anggota” 

diisi dengan fungsi =COUNTIF() yang 

menghitung jumlah anggota tiap klaster 

berdasarkan hasil pengelompokan pada tabel 

kalkulasi jarak Euclidean. d. Pada tabel 

kalkulasi jarak Euclidean, kolom “Data ke-“ 

sampai “IP” diisi dengan nilai dari data 

sumber. Setelahnya, ada kolom Jarak ke 

Centroid 1 dan 2 yang nilainya merupakan 

hasil kalkulasi jarak Euclidean. Rumusnya 

sendiri adalah sebagai berikut: 

 

𝑑 = √∑ (𝑥𝑖 −  𝑐)2𝑛
𝑖=1                  (6) 

Rumus 4.5 Kalkulasi Jarak Euclidean 

Dengan keterangan sebagai berikut: 

𝑑 = Nilai jarak Euclidean  

𝑥𝑖 = Nilai dimensi i  

𝑐𝑖 = Nilai centroid pada dimensi i 

 

dikarenakan model yang sedang dikalkulasi 

adalah model K=2, rumusnya akan menjadi 

seperti ini: 

 

     𝒅 =  √(𝒙𝟏 − 𝒄𝟏)𝟐 + (𝒙𝟐 −  𝒄𝟐)𝟐          (5) 

 

 

Tabel 9 Jumlah Cluster Per-anggota 

Iterasi ke-2 

 

 

Tabel 10 hasil clustering 2 

 
 

Tabel 11 Hasil clustering 3 

 
 

Tabel 12 Hasil Clustering 4 

 
 

3.3.2 Kalkulasi dengan Python untuk 

Pembuktian. Perlu diketahui bahwa ada 

beberapa library yang digunakan dalam 

menulis script ini, seperti pandas, numpy, 

sklearn.cluster, sklearn.preprocessing, dan 

plotly. Hasil dari script yang dibuat akan 

menunjukkan jumlah anggota pada setiap 

cluster di terminal text editor, dan grafik plot 

chart di browser. Hasilnya sendiri adalah 

sebagai berikut: 

 

 
Gbr Hasil Clustering K=2 pada Terminal 

Text Editor. 

 
Gambar Hasil Clustering K=3 pada 

Terminal Text Editor. 
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Gambar Hasil Clustering K=4 pada 

Terminal Text Editor 

 

 
Gambar Hasil Clustering K=2 

 

 
Gambar 4.9 Hasil Plot Chart Clustering K=3 

 
Gambar 4.10 Hasil Plot Chart Clustering 

K=4 

 

Ada beberapa hal yang perlu diperhatikan 

dari hasil clustering dan visualisasi 

menggunakan Python. Hal pertama adalah 

bahwa adanya perbedaan jumlah anggota 

klaster pada model K=4 pada hasil kalkulasi 

Excel dengan Python. Lebih jelasnya ada 

pada tabel di bawah: 

 

Tabel 13 Perbedaan Hasil Clustering 

Kalkulasi Excel dan Python 

 
 

3.3.3 Elbow Method Manual dengan Excel 

Dilakukan proses pembuatan elbow graph di 

Excel untuk menentukan jumlah klaster 

optimal. Untuk contohnya, model yang akan 

dikalkulasi adalah model K=2. Tahapannya 

adalah sebagai berikut: 

 1. Mengambil data tabel kalkulasi jarak 

Euclidean pada iterasi terakhir. Jadi, setelah 

iterasi terakhir pada tahap kalkulasi, 

diperoleh juga tabel kalkulasi jarak Euclidean 

yang mana setiap data sudah masuk ke 

klasternya masing-masing. Dari data ini, 

akan dikalkulasi nilai rata-rata per-dimensi 

dari anggota setiap klaster. Contohnya, 

berikut hasil tabel kalkulasi jarak Euclidean 

pada iterasi terakhir untuk model K=2: 

 

 



 

271 

 

 

Tabel 14 Contoh Tabel Kalkulasi Jarak 

Euclidean Iterasi Terakhir (K=2) 

 
 

2. Kalkulasi nilai centroid atau rata-rata 

anggota dimensi yang masuk dalam klaster 

tertentu. Setelah didapatkan tabel di atas, bisa 

dikalkulasi nilai rata-rata anggota dalam 

klaster tertentu. Rumus dasar untuk tahap ini 

adalah: 

 

 

(7) 

dengan keterangan sebagai berikut:  

𝐶𝐾
(𝑗)

= Nilai centroid pada cluster ke-k untuk 

dimensi j  

𝑥𝑥𝑗
(𝑖)

 = Nilai data ke-i pada dimensi j  

𝑐𝑖 = Cluster yang diikuti oleh data ke-i 𝛿 

(𝑐𝑖 = 𝑘) = Fungsi indikator: 1 jika data ke-i 

termasuk ke cluster ke- k, 0 jika tidak  

𝑁 = Jumlah total data 

 

dengan dasar rumus di atas, dipakai rumus 

=AVERAGEIF() di excel yang fungsinya 

adalah mengembalikan nilai rata-rata 

dimensi setiap data yang disesuaikan dengan 

klasternya. Dari tahap ini, diperoleh tabel 

nilai rata-rata dimensi anggota per-

klasternya. Contohnya adalah sebagai 

berikut: 

 

Tabel 15 Tabel Nilai Rata-rata Dimensi 

Anggota Per-klaster 

 
 

2. Pembuatan kolom SSE per-data dan 

SUM SSE di akhir tabel. Pada tabel kalkulasi 

jarak Euclidean, ditambahkan kolom SSE di 

sebelah kolom cluster yang akan diisi dengan 

nilai SSE per-data. Kalkulasi SSE-nya 

didasari rumus berikut: 

     𝑆𝑆𝐸𝑥(𝑖) =  ∑ (𝑋𝑗
(𝑖)𝑛

𝑗=1 − 𝐶𝑘(𝑖)𝑗)2   (8)         

  

Rumus Kalkulasi Nilai Sum of Squared 

Errors (SSE) 

𝑆𝑆𝐸𝑥(𝑖) = eror kuadrat (squared errors) dari 

data ke-i terhadap centroid clusternya. 

𝑋𝑗
(𝑖)

 = nilai dimensi j dari data ke- 1 

c(i)  = nilai rata- rata dimensi dari klaster 

yang diikuti oleh data ke-i. 

 

Rumus di atas diaplikasikan pada kolom SSE 

menggunakan fungsi =IF() untuk 

menentukan masuk ke klaster mana, 

kemudian dikalkulasi dengan tabel nilai rata-

rata dimensi per-klaster. Contoh hasilnya 

adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 16 Contoh Tabel dengan 

Tambahan Kolom SSE 

 
Setelah menambahkan kolom SSE, langkah 

selanjutnya adalah mengkalkulasi SUM SSE 

di akhir tabel. Untuk mengkalkulasi ini, 

digunakan fungsi =SUM() agar bisa 

mendapatkan total SSE dari setiap data. 

Didapati nilai SUM SSE untuk kasus K=2 

senilai 107.6174962. Kalkulasi SSE dan 

SUM SSE juga dilakukan pada kasus K=3 

dan K=4. Berikut tabel hasil SUM SSE dari 

keseluruhan kasus. 

 

Tabel 17 Tabel SSE K=1 s/d K=4 

 
 

4. Pembuatan elbow graph. Elbow graph 

dibuat dengan membuat grafik garis/line 

chart dari nilai SSE di mana sumbu X diisi 
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dengan jumlah K dan sumbu Y diisi dengan 

nilai SUM SSE. Pembuatan elbow graph 

juga dilakukan di Excel dengan men-select 

tabel SUM SSE-nya, dan meng-klik opsi 

Quick Analysis. Kemudian, dipilih Line 

pada opsi Chart dan hasilnya akan terlihat 

seperti berikut 

 

 
Gambar 4.11 Hasil Elbow Graph K=1 s/d 

K=4 

 

3.3.4 Kalkulasi DBI dengan Excel 

Setelah membuat elbow graph untuk 

menentukan jumlah klaster optimal, 

dilakukan kalkulasi nilai Davies-Bouldin 

Index atau DBI untuk mengukur kualitas 

pemisahan antar klaster dan kekompakan 

dalam klaster itu sendiri. Sebagai contoh, 

model yang akan dikalkulasi DBI-nya setelah 

ini adalah model K=3. Langkah-langkah 

kalkulasinya antara lain sebagai berikut:  

1. Mengambil tabel kalkulasi jarak Euclidean 

K=3 pada iterasi terakhir. Langkah pertama 

ini sama persis dengan ketika ingin 

menghitung SSE untuk membuat elbow 

graph dengan Excel. Bisa diambil data yang 

sudah memiliki informasi terkait klasternya 

dan sudah tidak berubah-ubah lagi. 

Contohnya adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 18 Contoh Tabel Kalkulasi Jarak 

Euclidean Iterasi Terakhir (K=3) 

 
 

2. Kalkulasi nilai centroid atau rata-rata 

anggota dimensi yang masuk dalam klaster 

tertentu. Langkah ini juga masih sama seperti 

ketika ingin menghitung SSE. Pada tahap ini, 

setiap klaster akan memiliki nilai rata-rata 

dimensi dari setiap data yang masuk ke dalam 

klaster tersebut. Fungsi =AVERAGEIF() 

masih dipakai untuk memberikan parameter, 

agar hanya merata-ratakan nilai satu klaster 

tertentu saja. Hasil dari tahap ini adalah 

sebagai berikut: 

 

Tabel 19 Hasil Kalkulasi Nilai Rata-rata 

Anggota Dimensi 

 
 

1.  3. Membuat kolom baru untuk menghitung 

jarak Euclidean untuk setiap data. Hal ini 

hampir sama seperti saat proses clustering. 

Bedanya adalah sudah diketahui data tersebut 

masuk ke klaster mana, jadi hanya 

menghitung jarak ke klaster tersebut saja. 

Tahapan ini menggunakan fungsi =IF() untuk 

memberikan parameter, agar nilai jarak 

setiap data dihitung ke centroid yang 

dimasuki masing-masing data tersebut. 

Kemudian dipakai juga fungsi =SQRT() 

untuk mengkalkulasi nilai akar pangkat 

duanya. Contoh hasil dari tahap ini adalah 

sebagai berikut: 

2.  

Tabel 20 Tambahan Kolom Jarak 

Euclidean ke Centroid Setiap Data 

 
 

3. Kalkulasi nilai S atau rata-rata jarak 

antara anggota klaster dan centroid-nya. 

Dibuat kolom S di samping tabel kalkulasi 

rata-rata anggota dimensi dengan hasil 

dalam tabel dibawah ini :  
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Tabel 21 Nilai S dari Setiap Centroid 

 
 

4. Kalkulasi nilai M atau jarak antar centroid 

dari dua klaster . dikalkulasi nilai M dari data. 

Karena ada 3 klaster, maka akan ada nilai. 

Nilai ini yakni nilai 𝑀12, 𝑀23, dan 𝑀13. 

Digunakan fungsi =SQRT() untuk 

memberikan nilai akar pangkat 2 dari hasil 

penjumlahan selisih nilai centroid kuadrat. 

Hasil dari tahap ini adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 22 Tabel Nilai M Antar Cluster 

 

 

 

 

 

5. Kalkulasi nilai R atau rasio kesamaan 

antar dua cluster . dikalkulasi nilai R dari 

data. Nilai R juga akan dibagi menjadi 3, 

yakni nilai 𝑅12, 𝑅23, dan 𝑅13. Didapati hasil 

nilai R-nya adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 23 Tabel Nilai R Antar-cluster 

 

 

 

 

 

6. Membuat tabel Max R. Tabel ini 

merupakan tabel yang menunjukkan nilai 

maksimum atau tertinggi dari setiap kandidat 

𝑅𝑖𝑗. Tabel ini memiliki 3 kolom, yakni kolom 

klaster, kandidat R, dan Max R. Contohnya 

adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 24 Tabel Max R 

 

 

 

 

 

 

 

Dari tabel di atas, bisa dilihat bahwa pada 

klaster 1, Max R-nya adalah 0.82923 karena 

nilai 𝑅13 lebih tinggi daripada 𝑅12. Begitu 

juga pada klaster selanjutnya, di mana nilai 

Max R diambil dari kandidat R yang bernilai 

lebih tinggi. 

 

8. Penghitungan nilai DBI. Nilai DBI 

dikalkulasi menggunakan rumus sebagai 

berikut: 

     

                    𝑫𝑩𝑰 =
𝟏

𝑲
  ∑ 𝒎𝒂𝒙𝒋!=𝟏

𝑹𝒊𝒋𝑲
𝒊=𝟏          (9) 

 

Rumus Kalkulasi Nilai DBI 

 

𝐷𝐵𝐼 = Davies-Bouldin Index. 

K = Jumlah total klaster. 

R𝑖𝑗 = Nilai rasio antara klaster 𝑖 dan 𝑗 

𝑚𝑎𝑥 Rij = Nilai maksimum dari 𝑅𝑖𝑗 untuk 

semua 𝑗 ≠ 𝑖 (klaster lain). 

 

dengan keterangan sebagai berikut: Dengan 

menggunakan rumus di atas, dikalkulasi 

DBI-nya dengan rumus =AVERAGE() yang 

memberikan nilai rata-rata dari kolom Max 

R. didapati nilai DBI untuk kasus K=2 adalah 

sebesar 0.936595. Setelah kalkulasi DBI 

untuk model K=2 selesai, dilakukan juga 

kalkulasi manual untuk model K=3 dan K=4. 

Hasilnya sendiri bisa dilihat pada tabel di 

bawah:  

Tabel 25 Hasil DBI untuk K=2 s/d K=4 

 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil perhitungan Davies-

Bouldin Index (DBI) pada tabel di atas, 

diketahui bahwa nilai DBI untuk jumlah 

cluster K=2 adalah sebesar 0,9909, untuk 

K=3 sebesar 0,9366, dan untuk K=4 

meningkat menjadi 1,0968. Prinsip evaluasi 

DBI adalah semakin rendah nilainya, maka 

kualitas klaster semakin baik (Shalsadilla et 

al., 2023). Maka dari itu, jumlah klaster 

optimal terdapat pada model K=3 dengan 

nilai DBI terendah. Hal ini menunjukkan 

bahwa pada saat data dibagi menjadi 3 

klaster, hasil clustering menunjukkan tingkat 

kompaksi dalam klaster yang tinggi serta 

pemisahan antar-klaster yang baik dibanding 

jumlah klaster lainnya.  
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4. KESIMPULAN 

Hasil penelitian menunjukkan adanya tiga 

klaster mahasiswa dalam pemilihan 

Universitas Ary Ginanjar (UAG). Klaster 1 

(29%) memiliki persepsi sangat positif 

terhadap kualitas kampus, faktor ekonomi, 

serta promosi, dengan dimensi efek iklan dan 

promosi sebagai faktor paling dominan. 

Klaster 2 (18%) menunjukkan tingkat 

kesetujuan rendah terhadap seluruh faktor, 

terutama aspek ekonomi dan finansial, yang 

berpotensi menjadi penghambat keputusan 

memilih UAG. Klaster 3 (53%) 

merepresentasikan mahasiswa dengan 

persepsi netral, di mana kualitas kampus dan 

kemudahan finansial menjadi faktor utama 

yang memengaruhi pilihan mereka. Hasil ini 

memberikan dasar bagi kampus untuk 

menyusun strategi pemasaran yang lebih 

terarah, seperti memperkuat kampanye 

promosi untuk Klaster 1, memberikan 

informasi beasiswa bagi Klaster 2, serta 

menonjolkan keseimbangan kualitas dan 

keterjangkauan biaya untuk Klaster 3. 

Penelitian ini dapat digunakan sebagai 

rekomendasi untuk UAG dalam strategi 

pemasaran pada  segmentasi psikografis 

sehingga dapat membantu kampus lebih 

personal dan efektif dalam menghadapi 

persainga 
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