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Abstrak−Stres akademik merupakan permasalahan yang sering dialami oleh mahasiswa akibat berbagai tekanan akademik dalam 

lingkungan pendidikan tinggi. Tekanan-tekanan tersebut mencakup banyaknya tugas yang harus diselesaikan dalam waktu singkat, 

ekspektasi tinggi dari dosen maupun orang tua, ketidakmampuan dalam mengelola waktu secara efektif, serta persepsi negatif 
terhadap kemampuan diri sendiri. Apabila stres ini tidak cepat ditangani, dapat berdampak pada penurunan prestasi belajar dan 

kesehatan mental mahasiswa. Studi ini bertujuan bertujuan untuk mengelompokkaan mahasiswa sesuai dengan tingkat stres 

akademik mereka melalui penerapan algoritma K-Means. Data penelitian diperoleh dari 507 responden melalui kuesioner 

Perception of Academic Stress Scale (PASS) yang telah dimodifikasi sesuai dengan konteks penelitian. Data kemudian diproses 
melalui tahap preprocessing dan transformasi ke dalam bentuk numerik agar dapat dianalisis lebih lanjut. Implementasi algoritma 

K-Means dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman Python melalui platform Google Colab. Evaluasi hasil clustering 

dilakukan dengan menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI) dan Silhouette Coefficient. Semakin rendah nilai DBI, semakin baik 

tingkat kekompakan dan keterpisahan antar cluster, sedangkan Silhouette Coefficient yang lebih tinggi menunjukkan kualitas 
pemisahan cluster yang lebih optimal. Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh jumlah cluster terbaik adalah 2, dengan nilai DBI 

sebesar 1.43 dan Silhouette Coefficient sebesar 0.27. Namun, hasil tersebut masih belum optimal dikarenakan karakteristik data 

responden yang berasal dari lima jurusan berbeda di Fakultas Sains dan Teknologi, serta ketidakseimbangan jumlah pengisi 

kuesioner dari masing-masing angkatan 2021-2023. Cluster 1 sebanyak 229 mahasiswa berada pada kelompok tingkat stres rendah, 
ditunjukkan oleh skor kuesioner yang cenderung rendah. Sebaliknya, cluster 2 sebanyak 278 mahasiswa dengan tingkat stres tinggi, 

yang ditandai skor tinggi (rentang 3-5) pada pernyataan favorable. 

Kata Kunci: Stres Akademik; Mahasiswa; Clustering; K-Means; Davies-Bouldin Index; Silhouette Coefficient 

Abstract−Academic stress is a prevalent concern among university students, often arising from various challenges within the 
academic environment. These challenges may include tight assignment deadlines, elevated expectations from both lecturers and 

parents, ineffective time management, and negative self-assessment. If left unaddressed, such stress can negatively impact students’ 

academic performance and mental well-being. This study focuses on categorizing student academic stress levels using the K-Means 

clustering algorithm. Data were collected from 507 participants through a customized version of the Perception of Academic Stress 
Scale (PASS) questionnaire, adapted to suit the study context. Prior to analysis, the data were preprocessed and converted into a 

numerical format. Clustering was performed using Python on the Google Colab platform. To assess the clustering performance, 

two evaluation metrics were used: the Davies-Bouldin Index (DBI) and the Silhouette Coefficient. Lower DBI values suggest that 

the clusters formed are more compact and distinct from each other, while higher Silhouette values indicate better clustering 
performance. From the evaluation, the best clustering result was found when the number of clusters was 2, with a DBI score of 

1.43 and a Silhouette score of 0.27. Nonetheless, these values still fall short of the ideal range, likely due to the heterogeneous 

nature of the data, as participants came from five different departments within the Faculty of Science and Technology. Moreover, 

the number of responses varied across academic years (2021–2023). Cluster 1 comprised 229 students identified as having low 
levels of academic stress, as shown by their lower questionnaire scores. In contrast, Cluster 2 consisted of 278 students with higher 

levels of stress, as reflected in their higher scores (ranging from 3 to 5) on positively worded items. 

Keywords: Academic Stress; Students; Clustering; K-Means; Davies-Bouldin Index; Silhouette Coefficient 

1. PENDAHULUAN 

Mahasiswa merupakan individu yang berada pada tahap pendidikan tinggi, dengan rentang usia umumnya antara 18 

hingga 25 tahun, yang memiliki tanggung jawab akademik maupun non-akademik. [1] Selama masa studi, mahasiswa 

tidak hanya menjalani aktivitas akademik seperti perkuliahan dan tugas-tugas, tetapi juga kegiatan non-akademik yang 

mendukung pengembangan diri. Dalam menjalankan peran tersebut, mahasiswa dihadapkan pada berbagai tuntunan, 

mulai dari tekanan untuk menyelesaikan studi tepat waktu, ekspektasi dari pihak kampus, harapan orang tua, hingga 

motivasi pribadi untuk meraih gelar sarjana [2]. Tuntutan-tuntutan tersebut, jika tidak dikelola dengan baik, dapat 

memicu timbulnya stres. 

Stres akademik adalah tekanan mental yang sering dirasakan oleh mahasiswa di lingkungan pendidikan, dan 

berpotensi memberikan pengaruh buruk terhadap perkembangan pribadi [3]. Menurut Bedewy & Gabriel, stres 

akademik dalam Perception of Academic Stress Scale (PASS) mencakup tiga dimensi utama, yaitu ekspektasi 

akademik, tuntutan akademik, dan persepsi diri akademik. Ketiganya berkaitan dengan harapan tinggi, beban tugas 

yang berat, serta pandangan negatif terhadap kemampuan diri. [4]. Jika tidak dikelola dengan baik, stres akademik 

dapat menimbulkan gangguan fisik dan psikologis. Namun dalam batas wajar, stres akademik juga dapat berdampak 
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positif, seperti meningkatkan motivasi dan kreativitas. Dengan demikian, penting bagi mahasiswa untuk memahami 

sumber stres akademik dan mengelola stres tersebut agar tidak menimbulkan dampak yang merugikan [5]. 

Beberapa data nyata menunjukkan bahwa banyak mahasiswa mengalami stres berat. Penelitian dari Mental 

Health Foundation di Inggris menemukan bahwa 60% orang berusia 18-24 tahun mengalami stres tinggi. Riset 

Kesehatan Dasar mencatat bahwa hampir 10% populasi Indonesia dengan usia di atas 15 tahun menunjukkan gejala 

gangguan emosional [6]. Penelitian lain di Universitas Hasanuddin menunjukkan bahwa 90% mahasiswa tahun 

pertama mengalami stres berat, disusul 89% pada mahasiswa tahun kedua dan ketiga [7]. Data-data ini menunjukkan 

bahwa stres akademik adalah permasalahan serius yang perlu diperhatikan, terutamaa di lingkungan perguruan tinggi. 

Untuk memahami dan menangani permasalahan stres akademik tersebut secara lebih sistematis, pendekatan 

yang tepat perlu diterapkan. Salah satunya adalah teknik data mining, yaitu proses untuk mengidentifikasi pola, tren, 

serta informasi penting dari kumpulan data berjumlah besar, sehingga dapat menghasilkan informasi yang relevan 

guna mendukung pengambilan keputusan secara lebih efektif [8]. Salah satu teknik yang umum diterapkan dalam data 

mining adalah clustering, yaitu metode pengelompokan data berdasarkan kemiripan karakteristik tertentu [9]. Metode 

ini mampu menyederhanakan data kompleks menjadi kelompok-kelompok yang lebih terstruktur, sehingga 

mendukung pemahaman dan terhadap pengambilan keputusan yang lebih baik terhadap data tersebut. Di antara 

berbagai metode clustering, algoritma K-Means banyak dikenal karena kemudahan penerapannya dalam membagi 

data berdasarkan pusat titik (centroid) [10]. 

Sejumlah penelitian telah berhasil memanfaatkan algoritma K-Means untuk mengelompokkan data. Solang 

dan Nugroho mengelompokkan data stres mahasiswa Universitas Kristen Satya Wacana menjadi tiga kategori: 

tertekan, sejahtera, harmonis [11]. Penelitian lain oleh Sembiring et al. menggunakan K-Means untuk 

mengelompokkan prestasi siswa SD menjadi tiga kelompok: “Sangat Layak”, “Layak Dipertimbangkan”, dan “Tidak 

Layak” [12].  Penelitian oleh Norshahlan et al. juga menggunakan metode serupa untuk membagi data calon siswa 

baru menjadi dua kelompok, yaitu 47 siswa dalam cluster pertama dan 23 siswa dalam cluster kedua [13]. Adapun 

studi dari Wijaya & Januaviani menggunakan gabungan algoritma K-Means dan K-Modes untuk mengelompokkan 

faktor stres pada mahasiswa aktif. Hasil analisis metode K-Means dengan cluster terbesar 41,036% data, yang 

mayoritas dipicu oleh faktor perkuliahan, individual, dan finansial. Sementara itu, K-Modes menunjukkan cluster 

terbesar 36,65% lebih menyoroti faktor perkuliahan dan sosial [14]. Gultom et al. juga menggunakan K-Means untuk 

menganalisis tingkat krimminalitas di wilayah Pematang Siantar. Hasil analisis pengelompokan data menunjukkan 

dua kategori, krimminalitas tinggi dan rendah [15]. Kemudian penelitian oleh Rahmawati & Wijayanto yang 

menganalisis cluster indeks pemmbangunan manusia dengan menggunakan tiga algoritma yaitu K-Means, Fuzzy C-

Means, dan Hierrchical Clustering. Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa K-Means memberikan hasil 

pengelompokan yang lebih optimal [16]. Selain itu, penelitian oleh Luchia et al. membandingkan K-Means dengan 

K-Medoids dalam pembagian data kemiskinan menggunakan Davies Bouldin Index (DBI), dimana K-Means 

menunjukkan kinerja lebih baik dengan DBI 0.041 pada k=8 dibandingkan K-Medoids dengan DBI 0.052 pada k=2 

[17]. 

Berdasarkan temuan-temuan tersebut, terbukti bahwa algoritma K-Means berhasil dalam pengelompokan data. 

Namun, penelitian yang memanfaatkan algoritma K-Means pada populasi mahasiswa Universitas Islam Negeri Sultan 

Syarif Kasim Riau menggunakan kuesioner Perception of Academic Stress Scale (PASS) versi adaptasi Bahasa 

Indonesia yang dimodifikasi secara khusus masih sangat terbatas. Kombinasi unik antara populasi lokal dan instrumen 

yang telah disesuaikan secara kultural ini memberikan kontribusi baru dalam analisis stres akademik yang lebih 

relevan dan kontekstual. Data penelitian berasal dari mahasiswa Fakultas Sains dan Teknologi menggunakan 

kuesioner PASS hasil adaptasi Bahasa Indonesia Murdhiono & Vidayanti [18] dan modifikasi oleh psikolog ahli, Reni 

Susanti, S.Psi, M.Psi. Penggunaan algoritma K-Means diharapkan mampu menghasilkan pengelompokan sikap yang 

lebih tepat, sehingga dapat dijadikan acuan oleh pihak kampus dan lembaga pendidikan lainnya dalam merancang 

program dukungan untuk membantu mahasiswa mengelola stres akademik secara lebih optimal. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Bagian metodologi memaparkan prosedur yang dirancang sebagai solusi terhadap permasalahan penelitian. Rangkaian 

tersebut disajikan pada Gambar 1 berikut. 

 

Gambar 1. Metodologi Penelitian 
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2.1 Identifikasi Masalah  

Langkah awal dalam proses penelitian adalah mengenali isu utama yang akan menjadi fokus kajian. Fokus utama 

dalam tahap ini adalah tingkat stres akademik yang dialami mahasiswa. Untuk menganalisis permasalahan tersebut, 

digunakan algoritma K-Means sebagai metode pengelompokan data berdasarkan tingkat stres yang diperoleh dari hasil 

pengisian kuesioner.  

2.2 Studi Literatur 

Studi literatur adalah tahapan yang melibatkan analisis mengenai permasalahan yang sedang dihadapi. Literatur pada 

penelitian ini mencakup beberapa aspek utama. Pertama, teori tentang stres akademik yang mencakup pengertian dan 

dampaknya terhadap mahasiswa. Kedua, literatur terkait algoritma K-Means, yang meliputi prinsip dasar, cara kerja, 

serta studi kasus pengelompokan data. Selain itu, literatur mengenai metodologi penelitian juga dipelajari, termasuk 

teknik pengumpulan data melalui survei yang menggunakan instrumen kuesioner untuk mengukur tingkat stres 

akademik. 

2.3 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data adalah tahapan yang berfungsi untuk mendapatkan informasi terkait permasalahan yang sedang 

dikaji. Pada penelitian ini, data dikumpulkan melalui kuesioner tentang stres akademik berdasarkan instrumen 

Perception of Academic Stress Scale (PASS) yang dikembangkan oleh Dalia Bedewy dan Adel Gabriel-Adaptasi 

Bahasa Indonesia oleh Murdhiono dan Vidayanti [18], serta dimodifikasi oleh Reni Susanti, S.Psi, M.Psi, yang 

merupakan pakar di bidang psikologi, agar sesuai dengan konteks penelitian. Instrumen ini terdiri dari 18 pertanyaan 

yang disebarkan melalui google form kepada mahasiswa Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri 

Sultan Syarif Kasim Riau angkatan 2021-2023. Setiap gejala stres akademik diuraikan dalam panduan PASS Tabel 1 

berikut.   

Tabel 1.  PASS-Manual  

No Aspek Item Jumlah 

1 Ekspektasi Akademik 6, 8, 12, 13 4 

2 Tuntutan Akademik 4, 5, 9, 10, 11, 15, 16, 17 8 

3 Persepsi Diri Akademik 1, 2, 3, 7, 14, 18 6 

Total 18 

2.4 Data Selection  

Data selection merupakan tahapan memilih data sesuai kebutuhan yang digunakan dalam analisis. Pada studi ini, data 

yang dianalisis berasal dari responden yang telah mengisi kuesioner. Setiap entri data mencakup atribut awal antara 

lain nama, NIM, jenis kelamin, angkatan dan program studi, serta jawaban terhadap 18 item kuesioner yang digunakan 

untuk mengukur tingkat stres akademik.  Instrumen ini menggunakan skala likert dengan lima opsi respon, yaitu: 

Sangat Tidak Setuju (STS), Tidak Setuju (TS), Ragu-Ragu (RR), Setuju (S), dan Sangat Setuju (SS [18]. Skala likert 

terdapat dua bentuk pernyataan, yaitu Favorable (F) yang selaras dengan variabel penelitian dan Unfavorable (UF) 

yang berlawanan dengan variabel penelitian [19]. Seluruh item dalam kuesioner disusun untuk menggambarkan 

berbagai aspek stres akademik yang dialami oleh mahasiswa, dan disajikan pada Tabel 2 berikut. 

Tabel 2.  Kuesioner PASS 

No Pertanyaan STS TS RR S SS 

1 Saya yakin bahwa saya akan menjadi mahasiswa yang 

sukses (UF) 

     

2 Saya memiliki kepercayaan diri yang tinggi bahwa saya akan 

sukses dalam karir saya di masa depan (UF) 

     

3 Saya mudah mengambil keputusan terkait kegiatan akademik 

saya (UF) 

     

4 Proporsi waktu antara kuliah/bimbingan dengan penugasan 

yang diberikan menurut saya sudah seimbang (UF) 

     

5 Saya memiliki waktu yang cukup untuk beristirahat setelah 

menyelesaikan tugas-tugas saya (UF) 

     

6 Tuntutan dari dosen terhadap pencapaian akademik saya 

membuat saya tertekan (F) 

     

7 Saya takut mengalami kegagalan pada beberapa mata kuliah 

yang saya jalani pada semester ini (F) 

     

8 Dosen memiliki harapan yang lebih tinggi terhadap kinerja 

saya dibandingkan dengan kemampuan saya sendiri (F) 

     

9 Beban SKS dan praktik yang harus saya tempuh selama 

berkuliah menurut saya terlalu besar (F) 

     

https://doi.org/10.47065/bits.v7i1.7410
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 7, No 1, June 2025 Page: 400−409 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v7i1.7410 

Copyright © 2025 Author, Page 403  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

No Pertanyaan STS TS RR S SS 

10 Menurut saya, jumlah penugasan setiap mata kuliah terlalu 

banyak (F) 

     

11 Saya sering tidak dapat menyelesaikan tugas tepat waktu (F)      

12 Harapan orang tua terhadap pencapaian akademik yang lebih 

baik membuat saya tertekan (F) 

     

13 Ada persaingan yang ketat dengan teman-teman sekelas saya 

untuk mendapatkan nilai terbaik (F) 

     

14 Saya berpikir bahwa kekhawatiran saya akan ujian 

merupakan salah satu kelemahan saya (F) 

     

15 Soal-soal ujian yang diujikan biasanya sangat sulit (F)      

16 Menurut saya, alokasi waktu pengerjaan soal-soal ujian 

terlalu singkat (F) 

     

17 Saat ujian merupakan salah satu situasi yang menegangkan 

bagi saya (F) 

     

18 Bahkan jika saya lulus ujian, saya masih khawatir dengan 

kepastian mendapatkan pekerjaan (F) 

     

2.5 Data Preprocessing 

Tahap data preprocessing berupa pembersihan pembersihan data untuk mengatur data agar siap digunakan dalam 

analisis lebih lanjut.  

2.5.1 Data Cleaning 

Pembersihan data merupakan tahap untuk menghilangkan noise pada datasset, seperti nilai kosong (missing value), 

data ganda, maupun kesalahan input lainnya. Dalam penelitian ini, pembersihan data dilakukan dengan menghapus 

data responden yang mengisi kuesioner lebih dari satu kali. Langkah ini diperlukan guna memastikan kualitas data 

sebelum dianalisis menggunakan algoritma K-Means. 

2.6 Data Transformation  

Transformasi data merupakan proses mengonversi data mentah menjadi format yang tepat agar dapat diolah lebih 

lanjut. Proses transformasi data ini dilakukan konversi data yang awalnya berbentuk huruf menjadi angka.  

2.7 Analisa Metode  

K-Means adalah model unsupervised learning untuk mengolah data yang belum pernah diberi label atau klasifikasi 

sebelumnya. Model ini mengidentifikasi pola yang berulang dalam data dan memberkan respons yang konsisten 

terhadap pola-pola tersebut pada setiap data point [20]. Algoritma K-Means bekerja dengan menetapkan jumlah 

cluster, kemudian secara berulang-ulang memperbarui posisi titik pusat (centroid) dengan tujuan mengurangi variasi 

data di dalam setiap cluster [21].  

Proses penerapan metode K-Means disajikan secara terstruktur melalui flowchart pada Gambar 2 berikut: 

 

Gambar 2. Flowchart Metode K-Means 

Berikut penjelasan langkahnya secara sistematis [22]: 

a. Tentukan jumlah cluster (k). Nilai k ditentukan berdasarkan kebutuhan analisis atau menggunakan metode 

evaluasi. 

b. Tentukan centroid awal secara acak. 
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c. Hitung jarak data ke centroid menggunakan persamaan berikut: 

𝐷(𝑥, 𝑦) =  √(𝑋1 −  𝑌1 )2 +  (𝑋2 −  𝑌2 )2   (1)         

Dalam rumus tersebut, D (x,y) menyatakan jarak antara dua titik, yaitu titik data dan centroid. Simbol x 

merepresentasikan data, sedangkan y menunjukkan centroid. Xₗ dan X₂ adalah komponen dari titik data x, 

sedangkan Yₗ dan Y₂ adalah komponen dari titik centroid y. 

d. Mengelompokkan data ke cluster terdekat. Data akan digabungkan ke dalam cluster yang memiliki jarak paling 

dekat dengan setiap centroid yang bersangkutan. 

e. Setelah pengelompokan dilakukan, sistem akan menghitung ulang posisi centroid baru untuk setiap cluster 

menggunakan persamaan berikut:  

𝝁𝒌=
𝟏

𝑵𝒌
 ∑ 𝒙𝒒

𝑵𝒌
𝒒=𝟏   (2)       

Dimana μₖ merupakan centroid cluster ke-k, Nₖ merepresentasikan total data dalam cluster tersebut, dan x_q 

merupakan entri data ke-q yang termasuk dalam cluster k. 

f. Jika pusat cluster mengalami perubahan, yaitu setelah dilakukan pembaruan centroid dan posisi centroid baru 

berbeda dengan sebelumnya, maka algoritma akan terus mengulang proses perhitungan jarak antara seluruh data 

dengan centroid yang baru. Selanjutnya, data akan dikelompokkan ulang ke dalam cluster yang paling dekat 

dengan centroid tersebut. Proses ini akan terus diulang hingga posisi centroid tidak lagi berubah. 

g. Setelah proses iterasi berhenti, hasil akhir berupa pembagian data ke dalam k cluster yang terbentuk. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan pemaparan mengenai hasil dari penerapan metode yang telah dipaparkan pada bagian 

sebelumnya serta pembahasan yang berkaitan dengan proses dan evaluasi dalam penelitian. Fokus utama pada bab ini 

adalah pemanfaatan algoritma K-Means untuk melakukan pengelompokan tingkat stres akademik mahasiswa 

berdasarkan data yang dikumpulkan melalui kuesioner. Setiap tahapan yang dilakukan dalam penelitian dijabarkan 

secara sistematis, mulai dari analisis kebutuhan data, pemilihan data, preprocessing, transformasi data, hingga 

implementasi dan pengujian algoritma.  

3.1 Analisis Kebutuhan Data 

Analisis kebutuhan data pada penelitian ini bertujuan untuk menentukan jenis dan sumber data yang dibutuhkan guna 

mendukung proses pengelompokan tingkat stres akademik pada mahasiswa. Data yang digunakan diperoleh dengan 

menyebarkan kuesioner kepada para mahasiswa sebagai responden. Kuesioner tersebut dirancang untuk mengukur 

berbagai indikator yang berkaitan dengan stres akademik, seperti beban tugas, tekanan waktu, kecemasan terhadap 

nilai, serta kemampuan manajemen waktu. Dari hasil pengisian kuesioner tersebut, terkumpul sebanyak 510 data 

responden.  

3.2 Data Selection 

Tahapan data selection merupakan bagian penting dalam penelitian. Data diperoleh dari jawaban pertanyaan pada 

kuesioner PASS yang telah diisi oleh responden. Kuesioner tersebut terdiri dari 18 pernyataan, dimana setiap 

pertanyaan mencakup aspek stres akademik yang dialami oleh responden. Tabel 3 memperlihatkan data yang menjadi 

dasar dalam pelaksanaan penelitian.  

Tabel 3.  Data Selection 

No Q1  

(UF) 

Q2  

(UF) 

Q3  

(UF) 

Q4  

(UF) 

Q5  

(UF) 

Q6 

(F) 

Q7  

(F) 

Q8  

(F) 

….. Q18 

(F) 

1 Sangat 

Setuju 

Sangat 

Setuju 

Setuju Setuju Sangat 

Setuju 

Tidak 

Setuju 

Setuju Ragu-

Ragu 

….. Sangat 

Setuju 

2 Sangat 

Setuju 

Sangat 

Setuju 

Setuju Setuju Setuju Ragu-

Ragu 

Setuju Ragu-

Ragu 

….. Ragu-

Ragu 

3 Sangat 

Setuju 

Sangat 

Setuju 

Setuju Setuju Sangat 

Setuju 

Setuju Sangat 

Setuju 

Setuju ….. Sangat 

Setuju 

4 Sangat 

Setuju 

Sangat 

Setuju 

Sangat 

Setuju 

Setuju Setuju Setuju Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

….. Ragu-

Ragu 

5 Setuju Setuju Tidak 

Setuju 

Setuju Ragu-

Ragu 

Ragu-

Ragu 

Sangat 

Setuju 

Ragu-

Ragu 

….. Ragu-

Ragu 

… ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. 

506 Sangat 

Setuju 

Setuju Setuju Setuju Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

 Tidak 

Setuju 
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No Q1  

(UF) 

Q2  

(UF) 

Q3  

(UF) 

Q4  

(UF) 

Q5  

(UF) 

Q6 

(F) 

Q7  

(F) 

Q8  

(F) 

….. Q18 

(F) 

507 Setuju Ragu-

Ragu 

Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

Tidak 

Setuju 

Setuju Ragu-

Ragu 

Setuju ….. Ragu-

Ragu 

508 Ragu-

Ragu 

Ragu-

Ragu 

Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

Tidak 

Setuju 

Ragu-

Ragu 

Ragu-

Ragu 

Setuju ….. Ragu-

Ragu 

509 Setuju Setuju Ragu-

Ragu 

Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

Tidak 

Setuju 

….. Ragu-

Ragu 

510 Setuju Setuju Setuju Setuju Ragu-

Ragu 

Tidak 

Setuju 

Tidak 

Setuju 

Tidak 

Setuju 

….. Tidak 

Setuju 

3.3 Data Preprocessing  

Pada penelitian ini proses data preprocessing meliputi data cleaning. 

3.3.1 Data Cleaning  

Dalam konteks penelitian ini, data cleaning dilakukan untuk menghilangkan duplikasi dan kesalahan pengisian pada 

data yang diperoleh dari kuesioner. Data dikumpulkan dari pengisian kuesioner oleh mahasiswa. Setelah data 

terkumpul, dilakukan pemeriksaan terhadap kemungkinan adanya duplikasi. Hasil pemeriksaan menunjukkan bahwa 

terdapat tiga data duplikat, sehingga jumlah data awal sebanyak 510 dikurangi menjadi 507 data valid, yang terdiri 

dari 157 mahasiswa angkatan 2021, 229 angkatan 2022, dan 121 angkatan 2023. Dengan melakukan proses data 

cleaning ini, dataset menjadi lebih bersih dan siap digunakan untuk proses analisis clustering.  

3.4 Data Transformation 

Proses ini melibatkan perubahan data menjadi bentuk numerik. Transformasi ini memastikan bahwa seluruh data 

bersifat kuantitatif dan seragam, sehingga memudahkan algoritma dalam menghitung jarak antar data serta dalam 

proses pembentukan cluster. Setiap item dalam kuesioner dikategorikan sebagai Favorabale (F) atau Unfavorable 

(UF). Untuk pernyataan Favorable, skor diberikan dari 1 (Sangat Tidak Setuju) hingga 5 (Sangat Setuju). Sebaliknya, 

untuk Unfavorable, skala dibalik, yakni dari 5 (Sangat Tidak Setuju) hingga 1 (Sangat Setuju).  Konversi ini 

ditampilkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Bobot Nilai 

Kuesioner  Keterangan Skor F Skor UF 

STS Sangat Tidak Setuju 1 5 

TS Tidak Setuju 2 4 

RR Ragu-Ragu 3 3 

S Setuju 4 2 

SS Sangat Setuju 5 1 

Setelah proses transformasi data dilakukan berdasarkan skema penskoran pada Tabel 4, setiap respons kualitatif 

dari kuesioner PASS diubah menjadi nilai numerik sesuai dengan kategori Favorable (F) dan Unfavorable (UF). Tabel 

5 berikut menampilkan sebagian hasil data yang telah dikonversi ke dalam bentuk numerik dan siap digunakan sebagai 

input dalam algoritma K-Means. 

Tabel 5. Data Setelah di Transformasi 

No Q1  

(UF) 

Q2  

(UF) 

Q3  

(UF) 

Q4  

(UF) 

Q5  

(UF) 

Q6 

(F) 

Q7  

(F) 

Q8  

(F) 

….. Q18 

(F) 

1 1 1 2 2 1 2 4 3 ….. 5 

2 1 1 2 2 2 3 4 3 ….. 3 

3 1 1 2 2 1 4 5 4 ….. 5 

4 1 1 1 2 2 4 3 2 ….. 3 

5 2 2 4 2 3 3 5 3 ….. 3 

… ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. 

503 1 2 2 2 3 2 2 2 ….. 2 

504 2 3 3 4 4 4 3 4 ….. 3 

505 3 3 3 4 4 3 3 4 ….. 3 

506 2 2 3 3 4 3 2 2 ….. 3 

507 2 2 2 2 3 2 2 2 ….. 2 

3.5 Implementasi Metode K-Means 

Algoritma K-Means diimplementasikan dengan memanfaatkan Python sebagai platform pemrograman, karena 

menyediakan berbagai library yang mendukung pengolahan data dan machine learning secara efisien. Implementasi 
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dilakukan dengan memanfaatkan sejumlah library antara lain numpy, pandas, matplotlib, sklearn.cluster, 

sklearn.decomposition dan sklearn.metrics. Dataset yang digunakan diunggah dalam format excel dan dibaca 

menggunakan pandas untuk diproses lebih lanjut. 

Centroid awal ditetapkan pada data ke-4 dan ke-6 sebagai dasar awal proses pengelompokan. Algotitma K-

Means dijalankan dan dilakukan iterasi hingga tercapai konvergensi, yaitu ketika perubahan posisi centroid tidak lagi 

signifikan. Hasil pengelompokan ditambahkan ke dalam data dalam bentuk label cluster. Tabel 6 menunjukkan 

sebagian data yang telah dilengkapi dengan label hasil pengelompokan menggunakan algoritma K-Means. 

Tabel 6.  Hasil Pengelompokan Cluster 

No Q1  

(UF) 

Q2  

(UF) 

Q3  

(UF) 

Q4  

(UF) 

Q5  

(UF) 

Q6 

(F) 

Q7  

(F) 

Q8  

(F) 

….. Q18 

(F) 

Cluster_ 

KMEANS 

1 1 1 2 2 1 2 4 3 ….. 5 2 

2 1 1 2 2 2 3 4 3 ….. 3 2 

3 1 1 2 2 1 4 5 4 ….. 5 2 

4 1 1 1 2 2 4 3 2 ….. 3 1 

5 2 2 4 2 3 3 5 3 ….. 3 2 

… ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. …. 

503 1 2 2 2 3 2 2 2 ….. 2 1 

504 2 3 3 4 4 4 3 4 ….. 3 2 

505 3 3 3 4 4 3 3 4 ….. 3 2 

506 2 2 3 3 4 3 2 2 ….. 3 1 

507 2 2 2 2 3 2 2 2 ….. 2 1 

Tabel 7.  Jumlah Data Setiap Cluster 

Cluster Jumlah Data 

1 229 

2 278 

Hasil clustering pada Tabel 7 menghasilkan dua kelompok utama. Cluster 1 terdiri dari 229 mahasiswa yang 

tergolong dalam kategori stres akademik rendah. Hal ini didasarkan pada rata-rata skor total dari 18 item pernyataan 

hasil pengisian kuesioner setelah proses transformasi yang cenderung rendah, mencerminkan bahwa mahasiswa dalam 

kelompok ini tidak terlalu merasakan tekanan dalam kegiatan akademiknya. Sementara itu, cluster 2 mencakup 278 

mahasiswa yang termasuk dalam kategori stres akademik tinggi. Kelompok ini menunjukkan rata-rata skor kuesioner 

yang lebih tinggi, mengindikasikan adanya beban psikologis yang lebih signifikan dalam menjalani aktivitas 

perkuliahan. Skor tinggi tersebut terutama terlihat pada pernyataan nomor 12 dan 13 kuesioner yang terdapat pada 

Tabel 2, dengan rentang skor berkisar antara 3 hingga 5. Tingginya skor pada dua pernyataan ini menunjukkan bahwa 

tekanan dari harapan eksternal (orang tua) dan kompetisi akademik internal antar rekan merupakan faktor dominan 

yang berkontribusi terhadap peningkatan stres. Hal ini mengindikasikan pentingnya perhatian terhadap faktor sosial 

dan linkungan akademik dalam upaya mengurangi stres mahasiswa. 

3.6 Pengujian 

Setelah implementasi algoritma K-Means, langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian untuk mengevaluasi 

seberapa baik hasil clustering yang diperoleh. Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik evaluasi 

yang umum digunakan dalam analisis clustering, seperti Davies-Bouldin Index (DBI) dan Silhouette Coefficient.  

a. Davies-Bouldin Index (DBI) merupakan indikator evaluasi dalam analisis cluster yang bertujuan untuk menilai 

sejauh mana masing-masing cluster memiliki batas pemisah yang jelas [23]. DBI mengevaluasi hasil 

pengelompokan dengan memperhatikan tingkat kekompakan dan jarak setiap cluster dengan cluster terdekatnya 

[24]. DBI memiliki hubungan positif terhadap kasus “within class” dan hubungan negatif terhadap kasus “between 

class”. DBI digunakan untuk menilai hasil clustering karena bersifat umum dan cocok digunakan dalam proses 

evaluasi. Proses evaluasi ini terbagi menjadi dua jenis utama, yaitu validasi internal dan validasi eksternal yang 

digunakan untuk melihat seberapa baik hasil pengelompokan data [25]. Berikut hasil pengujian menggunakan 

DBI:  

Tabel 8.  Hasil Pengujian Menggunakan DBI 

Cluster Nilai DBI 

2 1.43 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

1.84 

2.25 

2.32 

2.40 

2.44 

2.36 
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Cluster Nilai DBI 

9 

10 

2.26 

2.17 

Pengujian dilakukan dengan variasi jumlah cluster dari 2 hingga 10. Berdasarkan hasil evaluasi, nilai DBI 

terendah diperoleh saat k = 2, yaitu sebesar 1.43. Hal ini menunjukkan bahwa pengelompokan data ke dalam dua 

cluster menghasilkan struktur cluster yang paling optimal dibandingkan jumlah cluster lainnya.  Karena semakin 

rendah nilai DBI, semakin baik hasil pengelompokan. Berikut hasil visualisasi pengujian menggunakan DBI: 

 

Gambar 3. Visualisasi Hasil Pengujian Menggunakan DBI 

b. Silhouette Coefficient merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk menilai tingkat kesamaan antar cluster. 

Semakin mendekati angka 1 pada Silhouette Coefficient, maka semakin tinggi kualitas pengelompokan yang telah 

dilakukan [26]. Metrik ini merupakan kombinasi dari pendekatan cohessian dan separation [27]. 

Tabel 9.  Hasil Pengujian Silhouette Coefficient 

Cluster Nilai Silhouette 

2 0.27 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

0.19 

0.16 

0.14 

0.13 

0.13 

0.13 

0.13 

0.13 

Hasil pengujian menggunakan metode Silhouette Coefficient untuk jumlah cluster antara 2 hingga 10 

menunjukkan bahwa nilai tertinggi diperoleh pada jumlah cluster 2, yaitu sebesar 0.27. Nilai tersebut 

mengindikasikan bahwa pengelompokan data paling optimal terjadi saat data dibagi menjadi dua cluster. 

Sementara itu, nilai Silhouette cenderung menurun seiring bertambahnya jumlah cluster, yang menunjukkan 

bahwa kualitas pengelompokan menjadi kurang optimal. Visualisasi hasil pengujian menggunakan Silhouette 

Coefficient disajikan sebagai berikut: 

 

Gambar 4. Visualisasi Hasil Pengujian Menggunakan Silhouette Coefficient 

https://doi.org/10.47065/bits.v7i1.7410
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 7, No 1, June 2025 Page: 400−409 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v7i1.7410 

Copyright © 2025 Author, Page 408  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI) dan Silhouette Coefficient, 

pengelompokan paling optimal terjadi saat data dibagi menjadi dua cluster. Nilai DBI terendah sebesar 1.43 dan nilai 

Silhouette tertinggi sebesar 0.27 sama-sama diperoleh pada jumlah cluster 2, yang menunjukkan bahwa konfigurasi 

ini memberikan hasil terbaik dibandingkan jumlah cluster lainnya. Namun demikian, nilai-nilai tersebut belum cukup 

optimal dikarenakan karakteristik data responden yang berasal dari lima jurusan berbeda di Fakultas Sains dan 

Teknologi, serta ketidakseimbangan jumlah pengisi kuesioner dari masing-masing angkatan 2021-2023. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini memanfaatkan algoritma K-Means, untuk mengelompokkan tingkat stres akademik mahasiswa Fakultas 

Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau. Data diperoleh melalui kuesioner Perception 

of Academic Stress Scale (PASS) yang telah dimodifikasi, kemudian diproses hingga menghasilkan 507 data valid dari 

total 510 data responden. Tahapan penelitian yang dilakukan meliputi data selection, data preprocessing, data 

transformation, implementasi metode K-Means, dan evaluasi clustering dengan menggunakan metrik validasi. 

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI) dan Silhouette Coefficient, jumlah cluster 

divariasikan secara bertahap mulai dari 2 hingga 10. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa jumlah cluster terbaik adalah 

2. Namun demikian, hasil pengujian yang diperoleh belum menunjukkan pemisahan cluster yang kuat. Kondisi ini 

disebabkan oleh karakteristik data responden yang berasal dari lima jurusan berbeda di Fakultas Sains dan Teknologi, 

serta ketidaseimbangan jumlah pengisi kuesioner dari masing-masing angkatan 2021 hingga 2023. Cluster 1 terdiri 

dari 229 mahasiswa yang tergolong dalam kategori stres akademik rendah. Kategori ini ditentukan berdasarkan rata-

rata skor total 18 item pernyataan hasil pengisian kuesioner yang cenderung rendah, mencerminkan bahwa para 

responden dalam cluster ini tidak terlalu terbebani oleh tekanan akademik. Sementara itu, cluster 2 terdiri dari 278 

mahasiswa dalam kategori stres akademik tinggi, dengan skor rata-rata kuesioner yang lebih tinggi, yang 

mencerminkan persepsi tekanan akademik yang lebih besar pada mahasiswa dalam kelompok ini. Dengan demikian, 

temuan ini dapat dijadikan dasar oleh pihak kampus untuk merancang program dukungan yang lebih tepat sasaran, 

terutama bagi mahasiswa yang mengalami stres akademik tinggi. Penelitian lanjutan disarankan untuk 

mengelompokkan tingkat stres akademik berdasarkan program studi. 
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