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Abstrak−Ketepatan dalam menyesuaikan strategi pengajaran dengan karakteristik belajar siswa menjadi penting karena dapat 

menentukan efektivitas proses pembelajaran. Salah satu faktor kunci dalam peningkatan mutu pembelajaran adalah kesesuaian 

antara strategi pengajaran guru dengan gaya belajar siswa. Ketidaksesuaian antara kedua aspek tersebut dapat mengurangi 

efektivitas proses pembelajaran dan berdampak pada rendahnya capaian hasil belajar. Berdasarkan hal tersebut penelitian ini 

bertujuan untuk mengoptimalkan strategi pembelajaran siswa melalui penerapan model klasterisasi K-Means dan klasifikasi 

K-Nearest Neighbor. Kinerja Algoritma K-Means mampu melakukan pengelompokan gaya belajar serta pembetukan pelabelan 

gaya belajar, K-Nearest Neighbor digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap data yang telah diberi label oleh algoritma 

K-Means. Dataset penelitian ini berjumlah 200 data siswa bersumber dari SMP Negeri 1 Panyabungan dari  Hasil 20 butir 

pertanyaan yang dijawab siswa. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi algoritma K-Means dan K-Nearest Neighbor 

menghasilkan performa yang baik dengan nilai accuracy sebesar 0,92, precision sebesar 0,92, recall sebesar 0,92, dan F1-score 

sebesar 0,91. Kontribusi penelitian ini diharapkan dapat memperkaya literatur terkait penerapan model K-Means dan K-Nearest 

Neighbor dalam optimalisasi strategi pembelajaran, serta membantu guru di SMP Negeri 1 Panyabungan dalam merancang dan 

menerapkan strategi pembelajaran yang lebih efektif dan sesuai dengan kebutuhan siswa. 

Kata Kunci: K-Means; K-Nearest Neighbor; Strategi Pembelajaran; Gaya Belajar; Personalisasi Pembelajaran 

Abstract−Accuracy in adjusting teaching strategies to student learning characteristics is important because it can determine 

the effectiveness of the learning process. One of the key factors in improving the quality of learning is the suitability between 

teachers' teaching strategies and students' learning styles. The mismatch between the two aspects can reduce the effectiveness 

of the learning process and have an impact on low learning outcomes. Based on this, this study aims to optimize students' 

learning strategies through the application of the K-Means clustering model and the K-Nearest Neighbor classification. The 

performance of the K-Means Algorithm is able to classify learning styles and determine the labeling of learning styles, K-

Nearest Neighbor is used to classify data that has been labeled by the K-Means algorithm. This research dataset amounted to 

200 student data sourced from SMP Negeri 1 Panyabungan from the results of 20 questions answered by students. The results 

showed that the combination of the K-Means and K-Nearest Neighbor algorithms produced good performance with an accuracy 

value of 0.92, precision of 0.92, recall of 0.92, and F1-score of 0.91. The contribution of this research is expected to enrich the 

literature related to the application of the K-Means and K-Nearest Neighbor models in optimizing learning strategies, as well 

as assisting teachers at SMP Negeri 1 Panyabungan in designing and implementing learning strategies that are more effective 

and in accordance with the needs of students. 
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1. PENDAHULUAN 

Peningkatan kualitas pendidikan merupakan agenda strategis Kementerian Pendidikan Kebudayaan Riset dan 

Teknologi pada jenjang pendidikan menengah [1]. Faktor kunci untuk peningkatan mutu pembelajaran adalah 

kesesuaian antara strategi pengajaran guru dengan gaya belajar siswa [2]. Ketepatan dalam menyesuaikan strategi 

pengajaran dengan karakteristik belajar siswa menjadi penting untuk efektivitas proses pembelajaran [3]. 

Identifikasi gaya belajar sejak dini diperlukan agar guru lebih mudah merancang pembelajaran yang lebih tepat 

sasaran serta memenuhi kebutuhan belajar setiap siswa [4]. 

Ketidaksesuaian antara kedua aspek tersebut dapat mengurangi efektivitas proses pembelajaran dan 

berdampak pada rendahnya capaian hasil belajar siswa [5]. Permasalahan terjadi pada setiap siswa  memiliki cara 

belajar yang berbeda-beda, tetapi sebagian besar guru  masih menggunakan metode konvensional seperti ceramah 

dan mencatat. Akibat dari permasalahan tersebut membuat siswa mengalami kesulitan untuk memahami pelajaran. 

Permasalahan tersebut berdampak terhadap pencapaian pembelajaran siswa, di mana sebagian siswa dapat 

memahami materi dengan cepat, sementara siswa lain membutuhkan pendekatan cara lain  agar dapat menguasai 

pelajaran secara optimal. saat ini belum tersedia sistem berbasis data yang dapa digunakan untuk mengidentifikasi 

dan mengklasifikasikan gaya belajar siswa. Gaya belajar sangat penting untuk menyesuaikan metode pembelajaran 

secara tepat sasaran, sehingga strategi pembelajaran siswa dapat dioptimalkan [6]. 

Model VARK merupakan kerangka gaya belajar yang paling banyak digunakan. Konsep ini diperkenalkan 

oleh Neil Fleming pada tahun 2006 dan kemudian dievaluasi oleh University of Florida [7]. Berbagai penelitian 

menunjukkan bahwa setiap individu memiliki kecenderungan gaya belajar yang berbeda [8]. Pembelajar visual 

cenderung lebih mudah memahami informasi melalui penggunaan gambar, diagram, atau model yang 
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menggambarkan data tertulis [9]. Pembelajar auditori lebih fokus pada penjelasan lisan seperti yang disampaikan 

langsung oleh pengajar maupun melalui rekaman suara untuk kemudian diolah menjadi catatan, cara belajar yang 

digunakan biasanya melalui pendekatan ceramah, podcast, atau rekaman audio [10]. Berbeda dengan pembelajar 

membaca/menulis lebih memilih materi berupa teks, seperti catatan kuliah yang terperinci atau buku ajar, karena 

mereka cenderung memahami informasi dengan menuliskannya dalam bentuk kata-kata dan teks [11]. Adapun 

pembelajar kinestetik lebih mengutamakan pengalaman nyata melalui praktik langsung dan aktivitas nyata  sebagai 

teknik utama dalam memahami materi [12]. 

Keberagaman gaya belajar yang tidak diperhatikan sering kali menjadi faktor penyebab rendahnya 

pencapaian akademik siswa [13]. Hal ini disebabkan oleh kenyataan bahwa setiap siswa belajar sesuai dengan 

strategi dan mengandalkan keterampilan mereka [14]. Pendekatan yang dapat digunakan untuk mengatasi 

permasalahan ini adalah teknik data mining, yang berfungsi untuk mengekstraksi informasi  dari dataset besar [15]. 

Data  mining merupakan suatu proses untuk mengidentifikasi pola, hubungan, atau informasi yang tersembunyi 

pada sekumpulan data besar, data mining juga melibatkan pencarian korelasi atau pola antara ribuan atribut dalam 

basis data yang besar [16]. 

Penelitian yang memanfaatkan teknik data mining bertujuan untuk menganalisis dan mengoptimalkan 

strategi pembelajaran berdasarkan data yang diperoleh dari gaya belajar siswa. Salah satu teknik pada data mining 

adalah clustering. Clustering merupakan proses mengelompokkan data berdasarkan kesamaan fitur atau 

karakteristik tanpa memerlukan label kategori sebelumnya [17]. clustering digunakan untuk mengelompokkan 

siswa berdasarkan gaya belajar mereka. Algoritma yang sering digunakan dalam clustering adalah algoritma K-

Means clustering [18]. K-Means adalah algoritma yang membagi data ke dalam sejumlah  cluster berdasarkan 

kedekatannya dengan pusat cluster (centroid) [19]. Proses ini dimulai dengan memilih nilai K titik acak sebagai 

pusat cluster awal. Setiap data kemudian dikelompokkan ke cluster yang memiliki pusat terdekat. Setelah itu, pusat 

cluster dihitung ulang berdasarkan rata-rata data dalam cluster tersebut, dan proses ini diulang hingga posisi pusat 

cluster tidak berubah [20]. Dalam konteks pendidikan, algoritma K-Means dapat digunakan untuk 

mengelompokkan siswa ke dalam kelompok cluster sesuai gaya belajar setiap siswa. 

Teknik data mining juga dapat dilihat pada kinerja motode klasifikasi. Klasifikasi merupakan teknik untuk 

mengkategorikan data ke dalam kelas tertentu berdasarkan atribut yang dimilikinya. Salah satu algoritma yang 

banyak digunakan dalam klasifikasi adalah K-Nearest Neighbors  [21]. Algoritma KNN adalah metode klasifikasi 

sebuah data berdasarkan mayoritas kelas dari nilai K data terdekat yang ada dalam dataset [22]. Pada algoritma 

KNN, setiap data dalam ruang fitur dihitung jaraknya (biasanya menggunakan Euclidean distance) dari data yang 

akan diklasifikasikan, dan kemudian dipilih nilai K tetangga terdekat. Kelas dari data tersebut akan ditentukan 

berdasarkan kelas mayoritas dari tetangga-tetangga terdekatnya [23]. KNN dapat digunakan untuk memprediksi 

kelas atau kategori gaya belajar siswa dari hasil cluster yang di peroleh. Berbagai penelitian sebelumnya telah 

menunjukkan bahwa penggabungan metode clustering dan classification telah banyak digunakan. 

Penelitiaan yang di lakukan oleh Daulay & Wandri, (2025) berjudul Integrating K-Means Clustering and 

K-Nearest Neighbor Classification for Effective Scholarship Recipient Selection  membuktikan bahwa metode K-

Means dan K-NN efektif dalam seleksi penerima Beasiswa KIP Kuliah. Dari 1.257 peserta, K-Means 

mengelompokkan data ke dalam tiga klaster, dan K-NN dengan nilai K optimal 155 memilih 155 peserta yang 

layak. Model ini mencapai akurasi 89,72% dengan waktu pemrosesan hanya 16 detik, menunjukkan bahwa 

kombinasi ini cepat, akurat, dan efisien dalam seleksi beasiswa [25]. 

Sementara penelitian berjudul Identifying learning styles in MOOCs environment through machine 

learning predictive modeling menujukkan hasil Decision Tree mencapai akurasi lebih dari 99% dalam 

memprediksi gaya belajar siswa di platform MOOC, melampaui algoritma lain seperti Neural Networks, Random 

Forests, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbors. Selain itu, clustering dengan K-Means berhasil membagi siswa 

ke dalam empat kelompok gaya belajar serupa pada dimensi visual, verbal, aktif, reflektif, sekuensial, dan global. 

Secara keseluruhan, temuan ini menegaskan bahwa teknik machine learning mampu mengidentifikasi gaya belajar 

siswa secara akurat, sehingga mendukung penerapan pembelajaran yang lebih personal dan efektif [26]. 

Dari berbagai penelitian sebelumnya, jelas terlihat bahwa algoritma clustering dan classification secara 

konsisten memberikan manfaat nyata di berbagai bidang. Hasil tersebut menunjukkan bahwa integrasi data mining 

dengan data yang bersumber dari aktivitas maupun aspek fisiologis memiliki potensi besar dalam membangun 

sistem yang adaptif, mulai dari optimasi kinerja sistem hingga melakukan penyesuaian strategi pembelajaran 

digital. K-Means Clustering juga dikenal efektif untuk menemukan pola cluster serta membentuk kelompok data 

berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik. Pada konteks pendidikan, algoritma ini berperan penting untuk 

mengelompokkan siswa sesuai kecenderungan gaya belajarnya. Atas dasar permasalahan yang telah di jabarkan, 

penelitian ini difokuskan pada Optimalisasi Strategi Pembelajaran Siswa dengan Model Klasterisasi K-Means Dan 

Klasifikasi K-NN Di SMP Negeri 1 Panyabungan. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini mengunakan  metode kuantitatif dengan menerapkan algoritma clustering dan K-Nearest Neighbors. 

Metodologi penelitian disusun untuk memastikan penelitian ini dapat mencapai tujuan yang telah ditetapkan 
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melalui pendekatan yang sistematis dan terstruktur. Metodologi penelitian berperan sebagai kerangka kerja yang 

memfasilitasi pengolahan dan analisis data secara efektif. Berdasarkan kerangka tersebut, alur penelitian disusun 

dengan mencakup langkah-langkah tertentu yang akan dijelaskan lebih lanjut pada gambar  di bawah ini. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

Gambar 1 menunjukkan secara teknis bagaimana tahapan penelitian dilakukan, dengan alur kerja yang 

tersusun rapi dan sistematis, proses penelitian dimulai dari identifikasi masalah. Pada tahap ini, permasalahan yang 

akan diteliti dianalisis terlebih dahulu melalui pengamatan langsung di lapangan, serta diskusi dan wawancara di 

SMP Negeri 1 Panyabungan untuk mengumpulkan informasi yang relevan. Proses ini bertujuan untuk 

mengidentifikasi berbagai persoalan yang ada supaya dapat ditentukan lingkup penelitian secara lebih jelas. 

Proses pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan melalui penyusunan kuesioner yang terdiri dari 20 

butir pernyataan yang telah di validasi oleh pakar di bidang terkait. Kuesioner tersebut disebarkan kepada 200 

siswa kelas VII sebagai responden, hasil pengisiannya digunakan untuk mengidentifikasi gaya belajar masing-

masing siswa. Instrumen ini berfungsi mengklasifikasikan siswa ke dalam empat kategori gaya belajar, yaitu 

visual, auditori, kinestetik, dan read/write. 

Tahap analysis pada data berguna untuk memahami karakteristik data yang telah dikumpulkan, sehingga 

dapat memberikan gambaran awal mengenai pola maupun informasi penting yang terkandung di dalamnya. Proses 

ini mencakup pemeriksaan distribusi data, identifikasi nilai ekstrem, serta pencarian hubungan antarvariabel yang 

relevan dengan tujuan penelitian. Analisa data berfungsi sebagai dasar untuk menentukan metode pengolahan yang 

tepat, baik melalui teknik clustering maupun klasifikasi. Dengan demikian, tahap ini memastikan bahwa data siap 

digunakan pada proses selanjutnya secara lebih sistematis dan terarah. 

2.1 Proses Algoritma K-Means Clustering 

Analisis model pembelajaran dilakukan dengan menerapkan algoritma K-Means Clustering dan K-Nearest 

Neighbor [27]. Algoritma K-Means digunakan untuk melakukan pelabelan data dengan membentuk kelompok 
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gaya belajar siswa berdasarkan karakteristik tertentu. Selanjutnya algoritma K-Nearest Neighbor digunakan untuk 

melakukan klasifikasi terhadap data yang telah diberi label oleh algoritma K-Means. Berikut ini dijabarkan 

tahapan-tahapan algoritma K-Means [28]: 

a. Menentukan nilai K yang optimal untuk menetapkan jumlah kluster. 

b. Memilih K titik awal sebagai centroid secara acak (Tidak harus berasal dari data pada dataset). 

c. Menetapkan setiap data ke dalam suatu kluster dengan cara menghitung jarak antara data dan masing-masing 

centroid, kemudian memilih kluster dengan jarak minimum. Perhitungan jarak dilakukan menggunakan 

Euclidean distance Persamaan 1. 

𝐷𝐸 =  √∑ (𝐴𝑖 − 𝐵𝑖)2𝑛
𝑖=1 ,    𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛 (1) 

Pada persamaan tersebut, 𝐴𝑖merupakan nilai fitur ke-i dari suatu objek data, 𝐵𝑖menyatakan nilai fitur ke-i dari 

centroid, dan 𝑛 menunjukkan jumlah fitur atau dimensi data yang digunakan dalam perhitungan jarak 

Euclidean. 

d. Menghitung ulang variasi centroid yang dipilih sebelumnya dan menentukan centroid baru untuk setiap kluster 

berdasarkan rata-rata seluruh data yang termasuk ke dalam kluster tersebut pada persamaan 2. 

𝑣𝑖𝑗 =  
1

𝑁𝑖
 ∑ 𝑋𝑘𝑗

𝑁𝑖
𝑘=0  (2) 

Pada persamaan tersebut, 𝑣𝑖𝑗merupakan nilai rata-rata (centroid) untuk elemen ke-i pada variabel ke-j, 𝑁𝑖 

menyatakan jumlah data dalam kluster ke-i, 𝑋𝑘𝑗 merupakan nilai data ke-k pada variabel ke-j, dan simbol ∑ 

menyatakan proses penjumlahan seluruh nilai data dari indeks ke-1 hingga 𝑁𝑖. 

e. Mengulangi langkah 3 untuk menetapkan kembali kluster apabila diperlukan, berdasarkan centroid baru yang 

diperoleh pada langkah  d. 

f. Jika masih terjadi perpindahan anggota kluster, maka kembali ke langkah d. Jika tidak ada perubahan, maka 

proses selesai dan model siap digunakan [28]. 

2.2 Proses Algoritma K-Nearest Neighbors   

Klasifikasi K-Nearest Neighbor dilakukan setelah mendapatkan label gaya belajar dari algoritma k means. Data 

yang telah di label akan diklasifikasikan dengan tahap algoritma K-Nearest Neighbor. Berikut ini dijabarkan 

tahapan-tahapan algoritma K-Nearest Neighbor [29]: 

a. Menentukan Nilai K 

Menentukan nilai k penting karena semakin besar nilai k, semakin banyak informasi dari tetangga yang 

dipertimbangkan. Namun, nilai k yang terlalu besar dapat menyebabkan model menjadi lebih umum dan 

kurang sensitif terhadap noise dalam data. Oleh karena itu, pemilihan k yang tepat sangat mempengaruhi hasil 

klasifikasi [29]. 

b. Menghitung Jarak 

Setelah nilai k ditentukan, langkah selanjutnya  menghitung jarak antara data uji (data yang ingin diprediksi) 

dengan seluruh data pelatihan. Proses ini dilakukan menggunakan metrik jarak untuk mengukur seberapa dekat 

data uji dengan masing-masing data pelatihan. Salah satu metrik yang paling umum digunakan adalah 

Euclidean distance, yang dihitung dengan Persaman 3 [29]. 

𝐷 = √∑ (𝑥1 − 𝑦
2

)2𝑛
𝑖=1  (3) 

D merupakan jarak Euclidean antara data uji dan data pelatihan, 𝑛 menyatakan jumlah atribut atau dimensi 

data, 𝑥𝑖 adalah nilai atribut ke-i dari data uji, 𝑦𝑖  merupakan nilai atribut ke-i dari data pelatihan, dan simbol ∑ 

menyatakan proses penjumlahan selisih kuadrat seluruh atribut dari indeks ke-1 hingga 𝑛. 

c. Menentukan Tetangga Terdekat 

Setelah menghitung jarak selanjutnya  memilih nilai K tetangga terdekat berdasarkan jarak terkecil yang telah 

dihitung. Pada langkah ini kita memilih K data pelatihan yang memiliki jarak paling kecil dari data uji. Dengan 

memilih tetangga terdekat, kita memastikan bahwa klasifikasi dilakukan berdasarkan data yang paling relevan 

[29]. 

d. Voting Mayoritas 

Langkah terakhir dalam algoritma K-NN adalah melakukan voting mayoritas untuk menentukan kelas dari data 

testing. Setelah menemukan K tetangga terdekat, kita akan melihat kelas yang dimiliki oleh tetangga-tetangga 

tersebut dan memilih kelas yang paling banyak muncul. Kelas yang paling sering muncul di antara tetangga 

terdekat akan menjadi prediksi untuk data uji [29]. 

Evaluasi model dilakukan setelah tahap klasifikasi selesai yaitu dengan membadingkan data yang actual 

dan data hasil klasifiaksi dari algoritma KNN. Tahap ini dilakukan dengan mengukur kinerja model melalui 

indikator tertentu, seperti akurasi, presisi, recall, atau metrik lainnya yang relevan dengan jenis data dan metode 

yang digunakan. Hasil evaluasi memberikan gambaran objektif mengenai kelebihan maupun keterbatasan model 

dalam mengolah serta memprediksi data. Dengan demikian, evaluasi model menjadi dasar untuk memastikan 

kualitas model dan menentukan apakah diperlukan perbaikan atau penyempurnaan lebih lanjut. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini bertujuan untuk membantu guru di SMP Negeri 1 Panyabungan dalam merancang dan menerapkan 

strategi pembelajaran yang lebih efektif serta sesuai dengan kebutuhan siswa melalui pemanfaatan data penelitian. 

Tahapan analisis diawali dengan proses input dataset awal yang terdiri atas 200 siswa, kemudian data tersebut 

digunakan sebagai dasar dalam proses pengolahan menggunakan algoritma K-Means dan K-Nearest Neighbor. 

Pada tahap K-Means, data gaya belajar siswa dikelompokkan berdasarkan kemiripan pola nilai melalui beberapa 

proses, yaitu menentukan jumlah klaster, menginisialisasi centroid awal, menghitung jarak setiap data ke centroid, 

mengelompokkan data ke centroid terdekat, memperbarui centroid pada setiap klaster, serta mengulangi proses 

tersebut hingga mencapai kondisi konvergen. Setelah hasil pengelompokan diperoleh, tahap berikutnya 

menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor dengan menentukan nilai K, menghitung jarak antar data, 

menentukan tetangga terdekat, melakukan voting mayoritas, serta mengevaluasi model untuk memperoleh hasil 

pengujian. Melalui tahapan tersebut, penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan pemetaan dan klasifikasi gaya 

belajar siswa yang lebih sistematis sehingga dapat menjadi acuan bagi guru dalam menentukan strategi 

pembelajaran yang sesuai. Berikut ini disajikan tabel dataset awal yang digunakan dalam penelitian ini. 

Tabel 1. Dataset Awal 

No Nama siswa V A R K 

1 Umar Bakri 8 8 3 3 

2 Ahmad Yusuf 12 12 14 16 

3 Zazkia Ameliana 17 9 7 15 

4 Safa Ardiyah Fitri 14 14 17 14 

5 Cita Anur 5 6 10 2 

... ... ... ... ... ... 

196 Muhammad Zulhadi 18 16 9 20 

197 Sandra dewi 20 2 11 12 

198 Muliana 0 1 2 4 

199 Yeni 1 3 15 10 

200 Anto 20 1 9 11 

Berdasarkan Tabel 1, dataset awal penelitian ini memuat data siswa beserta skor kecenderungan gaya 

belajar pada empat atribut, yaitu V, A, R, dan K. Atribut V menunjukkan gaya belajar visual, A menunjukkan 

auditori, R menunjukkan membaca/menulis, dan K menunjukkan kinestetik. Setiap siswa memiliki nilai yang 

berbeda dari keempat atribut tersebut, sehingga dataset ini mampu menggambarkan variasi pola gaya belajar antar 

siswa. Dengan demikian, Tabel 1 memperlihatkan data mentah sebelum dilakukan proses pengolahan dan tahapan 

selanjutnya hingga klasifikasi gaya belajar. 

3.1 Praprocessing Data  

Tahap praprocessing data merupakan tahapan untuk menyiapkan data agar layak digunakan pada proses 

pengolahan dan analisis menggunakan algoritma data mining. tahap ini dilakukan untuk penyesuaian terhadap 

struktur dan atribut data agar sesuai dengan kebutuhan metode yang digunakan. Data awal yang digunakan dalam 

penelitian ini ditampilkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Processing Data 

No X1 X2 X3 X4 

1 8 8 3 3 

2 12 12 14 16 

3 17 9 7 15 

4 14 14 17 14 

5 5 6 10 2 

... ... ... ... ... 

196 18 16 9 20 

197 20 2 11 12 

198 0 1 2 4 

199 1 3 15 10 

200 20 1 9 11 

Berdasarkan Tabel 2, hasil preprocessing menunjukkan bahwa atribut non-numerik, seperti nama siswa, 

dihapus dari proses perhitungan karena tidak memiliki pengaruh langsung terhadap analisis menggunakan 

algoritma K-Means. Atribut yang digunakan selanjutnya hanya berupa nilai gaya belajar, yang dinyatakan dalam 

bentuk variabel X1, X2, X3, dan X4 agar struktur data lebih teratur dan konsisten. Variabel X1, X2, X3, dan X4 

masing-masing mewakili atribut V, A, R, dan K. Dengan demikian, dataset telah disederhanakan dan siap 
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digunakan pada tahap pengelompokan, karena seluruh atribut yang tersisa bersifat numerik dan sesuai untuk 

analisis klaster. 

3.2 Analisis Algoritma K-Means Clustering 

Analisis menggunakan algoritma K-Means dilakukan untuk membentuk label klaster gaya belajar siswa guna 

mempermudah proses pada tahap klasifikasi. Tahapan awal pada penerapan algoritma K-Means adalah penentuan 

jumlah klaster dan nilai K. untuk penelitian ini nilai K ditetapkan sebanyak empat klaster yang  optimal untuk 

merepresentasikan pola gaya belajar siswa. Penentuan nilai K juga digunakan sebagai dasar  pemilihan centroid 

awal yang dilakukan secara acak. Pada tahap ini, data ke-161 dipilih sebagai centroid pertama (C1), data ke-199 

sebagai centroid kedua (C2), data ke-5 sebagai centroid ketiga (C3), dan data ke-198 sebagai centroid keempat 

(C4). 

Setelah centroid awal ditentukan, tahap selanjutnya adalah menetapkan setiap data ke dalam klaster tertentu 

dengan cara menghitung jarak antara data dan masing-masing centroid. Data akan dimasukkan ke dalam klaster 

yang memiliki jarak paling minimum berdasarkan perhitungan jarak Euclidean, sebagaimana ditunjukkan pada 

Persamaan (1).Selanjutnya dilakukan perhitungan ulang centroid untuk setiap klaster dengan menentukan centroid 

baru berdasarkan nilai rata-rata seluruh data yang tergabung dalam klaster tersebut menggunakan Persamaan (2). 

Hasil centroid pada iterasi terbaru kemudian dibandingkan dengan centroid pada iterasi sebelumnya. Apabila 

masih terjadi perubahan keanggotaan klaster, maka proses iterasi dilanjutkan dengan perhitungan centroid yang 

baru. Namun, apabila nilai centroid telah sama dengan iterasi sebelumnya atau telah mencapai kondisi konvergen, 

maka proses iterasi dihentikan. Setelah label klaster terbentuk, tahapan selanjutnya adalah proses klasifikasi data. 

Berikut disajikan hasil pengelompokan klaster dalam bentuk tabel. 

Tabel 3. Hasil Pengelompokan Algoritma K-Means 

No Nama Siswa X1 X2 X3 X4 Cluster Kategori Gaya Belajar 

1 Umar Bakri 8 8 3 3 4 Kinestetik 

2 Ahmad Yusuf 12 12 14 16 1 Visual 

3 Zazkia Ameliana 17 9 7 15 2 Auditori 

4 Safa Ardiyah Fitri 14 14 17 14 1 Visual 

5 Cita Anur 5 6 10 2 4 Kinestetik 

... ... ... ... ... ... ... ... 

196 Muhammad Zulhadi 18 16 9 20 1 Visual 

197 Sandra dewi 20 2 11 12 3 Membaca/Menulis 

198 Muliana 0 1 2 4 4 Kinestetik 

199 Yeni 1 3 15 10 4 Kinestetik 

200 Anto 20 1 9 11 3 Membaca /Menulis 

Tabel 3 menunjukkan bahwa proses klasterisasi menggunakan algoritma K-Means telah mencapai kondisi 

konvergen pada iterasi ke-15. Kondisi konvergen ini menunjukkan bahwa pusat klaster sudah stabil dan tidak 

mengalami perubahan yang berarti pada iterasi berikutnya. Berdasarkan hasil klasterisasi tersebut, terbentuk empat 

klaster gaya belajar siswa, yaitu klaster 1 sebagai gaya belajar visual, klaster 2 sebagai gaya belajar auditori, klaster 

3 sebagai gaya belajar membaca/menulis, dan klaster 4 sebagai gaya belajar kinestetik. Distribusi anggota klaster 

menunjukkan bahwa gaya belajar visual dan membaca/menulis memiliki jumlah anggota yang sama, yaitu masing-

masing sebanyak 68 siswa atau sebesar 34% dari total data. Sementara itu, gaya belajar auditori dan kinestetik 

masing-masing terdiri atas 32 siswa atau sebesar 16%. Hasil ini menunjukkan bahwa gaya belajar visual dan 

membaca/menulis menjadi kategori yang paling dominan pada data, sedangkan gaya belajar auditori dan kinestetik 

memiliki proporsi yang lebih kecil pada data. Label klaster yang dihasilkan dari proses K-Means selanjutnya 

digunakan sebagai label aktual dalam proses pembentukan dan pengujian model klasifikasi menggunakan 

algoritma K-Nearest Neighbor. Dengan demikian, label klaster tersebut berfungsi sebagai data pembanding 

terhadap hasil prediksi yang dihasilkan oleh algoritma KNN. Pada tahap pengujian, data ke-140 sampai data ke-

200 digunakan untuk membandingkan label aktual hasil dari klasterisasi dengan label prediksi dari algoritma 

KNN. Perbandingan ini bertujuan untuk mengetahui sejauh mana algoritma KNN mampu mengenali pola gaya 

belajar siswa berdasarkan hasil klasterisasi sebelumnya . 

3.3 Analisis Algoritma K-Nearest Neighbor  

Analisis klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor  dengan memanfaatkan data yang telah 

memiliki label klaster dari tahap sebelumnya. Pada tahap awal, data berlabel klaster seperti yang ditampilkan pada 

Tabel 3 dipersiapkan sebagai dasar proses klasifikasi. Seluruh dataset yang terdiri dari 200 data dibagi menjadi 

dua bagian. Sebanyak 70% digunakan sebagai data training untuk melatih model dari data 1 hingga data 139, 

sedangkan 30% digunakan sebagai data testing untuk menguji kinerja model dari data 140 hingga data 200. Proses 

pembagian data training dan testing ini tidak dilakukan secara random pada proses penelitian.Tahap berikutnya 

adalah penentuan nilai K yang pada penelitian ini ditetapkan sebesar 4. Nilai K ini digunakan untuk menghitung 
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jarak Euclidean antara setiap data testing dan seluruh data training. Setelah jarak dihitung, dilakukan identifikasi 

tetangga terdekat untuk menentukan pola gaya belajar siswa. Pada tahap akhir, kelas data ditentukan melalui 

mekanisme voting mayoritas berdasarkan kelas dari tetangga terdekat. Hasil klasifikasi kemudian ditampilkan 

pada tabel berikut yang terdiri dari 60 data yang telah di klasifikasikan. 

Tabel 4. Hasil Klasifikasi Algoritma K-Nearest Neighbor 

No Nama Siswa V A R K Label Gaya belajar Y 

1 Randy Hasan 15 14 18 15 Visual 1 

2 Afifah Syahira 16 16 17 5 Membaca/Menulis 3 

3 Nia Ramadhani 10 10 8 6 Kinestetik 4 

4 Khalifa Amini Lubis 13 13 16 8 Membaca/Menulis 3 

5 Eka Sahrian 12 10 13 10 Membaca/Menulis 3 

... ... ... ... ... ... ... ... 
56 Muhammad Zulhadi 18 16 9 20 Visual 1 

57 Sandra dewi 20 2 11 12 Membaca/Menulis 3 

58 Muliana 0 1 2 4 Kinestetik 4 

59 Yeni 1 3 15 10 Membaca/Menulis 3 

60 Anto 20 1 9 11 Membaca/Menulis 3 

Berdasarkan Tabel 4, hasil klasifikasi algoritma K-Nearest Neighbor  menunjukkan kategori gaya belajar 

siswa berdasarkan nilai V, A, R, dan K. Kolom label gaya belajar menampilkan hasil klasifikasi dalam bentuk 

kategori, sedangkan kolom Y merupakan hasil prediksi model yang dinyatakan dalam kode numerik. Nilai prediksi 

tersebut selanjutnya dibandingkan dengan label aktual dari data testing. Dalam penelitian ini, data testing yang 

digunakan adalah data hasil clustering pada Tabel 3, tepatnya untuk data nomor 140 sampai 200. Perbandingan 

antara nilai aktual dan nilai prediksi inilah yang menjadi dasar penyusunan confusion matrix untuk mengevaluasi 

kinerja model KNN. 

3.4 Evaluasi Model 

Setelah tahap klasifikasi selesai, kinerja model diuji menggunakan confusion matrix dengan membandingkan data 

aktual dan hasil prediksi dari algoritma K-Nearest Neighbor. Data siswa pada baris ke-140 hingga ke-200 dalam 

dataset digunakan sebagai data testing, di mana label cluster pada Tabel 3 berperan sebagai nilai aktual. Nilai 

aktual ini menjadi acuan untuk mengevaluasi hasil prediksi KNN yang direpresentasikan oleh kode numerik pada 

kolom Y di Tabel 4. Dengan melakukan komparasi antara label aktual dan prediksi, tingkat akurasi dan kesesuaian 

klasifikasi yang dihasilkan oleh model dapat diukur secara presisi, berdasarkan akumulasi prediksi yang benar 

(true) dan salah (false) untuk masing-masing kategori gaya belajar. Selanjutnya, hasil perbandingan ini digunakan 

untuk menghitung nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score sebagai indikator performa model sebelum 

dilakukan interpretasi hasil lebih lanjut.Visualisasi dari confusion matrix yang menunjukkan performa klasifikasi 

model disajikan pada Gambar di bawah ini, sehingga pembaca dapat melihat secara langsung bagaimana KNN 

mengenali pola gaya belajar siswa berdasarkan label aktual dari K-Means dan hasil prediksi model. 

 

Gambar 2. Hasil confusion Matrix 

Berdasarkan hasil confusion matrix  pada gambar 2 model klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest 

Neighbor mampu mengklasifikasikan data gaya belajar siswa dengan baik ke dalam empat kelas. Sebagian besar 

data pada setiap kelas berhasil diprediksi dengan benar, dengan tingkat kesalahan klasifikasi yang relatif kecil. 

Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 0,92 menunjukkan bahwa model memiliki tingkat ketepatan yang tinggi. 

Selain itu, nilai precision sebesar 0,92, recall sebesar 0,92, dan F1-score sebesar 0,91 mengindikasikan 
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keseimbangan yang baik antara kemampuan model dalam melakukan prediksi yang tepat dan kemampuan dalam 

mengenali data pada setiap kelas. Dengan demikian, model KNN dinilai efektif dan layak digunakan untuk 

klasifikasi gaya belajar siswa pada penelitian ini. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian penerapan algoritma K-Means dan K-Nearest Neighbor terbukti efektif dalam 

mengoptimalkan strategi pembelajaran siswa melalui pengelompokan dan klasifikasi gaya belajar. Algoritma K-

Means berhasil membagi siswa ke dalam empat klaster, yaitu visual, auditori, membaca/menulis, dan kinestetik. 

Distribusi klaster menunjukkan bahwa gaya belajar visual dan membaca/menulis masing-masing terdiri atas 68 

siswa atau 34% dari total data. Sementara itu, gaya belajar auditori dan kinestetik masing-masing beranggotakan 

32 siswa atau 16%. Temuan ini menggambarkan bahwa gaya belajar visual dan membaca/menulis memiliki 

proporsi paling dominan dalam data penelitian. Selanjutnya, algoritma KNN yang dilakukan tampa random 

menunjukkan kinerja klasifikasi yang baik dengan akurasi 0,92, precision 0,92, recall 0,92, dan F1-score 0,91. 

Hasil tersebut mengindikasikan bahwa kombinasi K-Means dan KNN layak digunakan sebagai pendekatan analitik 

untuk merancang strategi pembelajaran yang adaptif dan sesuai dengan karakteristik siswa. Dengan demikian, 

hasil penelitian ini memberikan dasar empiris bagi pengembangan pembelajaran berbasis data yang responsif 

terhadap kebutuhan dan preferensi belajar siswa di lingkungan pendidikan. Pada penelitian selanjutnya, 

pengolahan data dengan K-Means dapat ditingkatkan melalui optimalisasi penentuan centroid awal agar proses 

konvergensi lebih efisien. Inisialisasi centroid berbasis purity dapat dipertimbangkan untuk membentuk klaster 

awal yang lebih representatif. Selain itu, penggunaan Felder–Silverman Learning Style Model (FSLSM) secara 

komprehensif serta perbandingan beberapa algoritma supervised learning dapat dilakukan untuk meningkatkan 

akurasi klasifikasi dan prediksi. 
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