121

HOAQ: JURNAL TEKNOLOGI INFORMASI, Volume 17 Nomor 1, Mei 2026, p121-130
p-ISSN: 2337-5280, e-ISSN: 26207427
DOI: https://doi.org/10.52972/hoaq.vol17nol

KLASTERISASI MODEL PEMBELAJARAN DI UNIVERSITAS TIMOR MENGGUNAKAN
METODE K-MEANS

Krisantus Jumarto Tey Seran!, Glorita D.R.M Fallo?, Dian Grace Ludji’, Debora chrisinta*

1.234 Program Studi Teknologi Informasi, Universitas Timor
JI. Jalan El Tari - Km. 09, Kefamenanu — Nusa Tenggara Timur, Indonesia
Email: 'krisantusteyseran@unimor.ac.id, >merdinfallo@gmail.com, *dianludji@unimor.ac.id,
“deborachrisinta@unimor.ac.id

ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola model pembelajaran di Universitas Timor menggunakan
metode K-Means. Lima variabel utama yang digunakan dalam klasterisasi meliputi metode pembelajaran, jenis
evaluasi, ketersediaan sumber daya, tingkat kepuasan, dan fleksibilitas waktu belajar. Data primer diperoleh dari
1.018 mahasiswa aktif melalui kuesioner skala Likert. Jumlah klaster optimal ditentukan menggunakan metode
Elbow, yang menghasilkan dua klaster utama. Klaster 1 didominasi oleh mahasiswa yang memilih pembelajaran
offline dengan pendekatan diskusi dan evaluasi berupa tugas individu. ketersediaan sumber daya masih terbatas,
tingkat kepuasan tinggi dan fleksibilitas waktu belajar sangat baik. Klaster 2 juga menunjukkan preferensi terhadap
pembelajaran offline dengan metode pendekatan dosen berupa diskusi jenis evaluasinya tugas individu. Sumber
daya baru sebagian yang terpenuhi , dengan tingkat kepuasan yang baik dan fleksibilitas waktu belajar yang cukup
baik. Evaluasi kualitas hasil klaster menggunakan metode Silhouette Coefficient menghasilkan nilai 0,3377, yang
termasuk dalam kategori Weak Structure. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi bahan pertimbangan dalam
pengembangan kebijakan pembelajaran dan penyusunan kurikulum yang lebih sesuai dengan karakteristik
mahasiswa.

Kata kunci: Jenis Pembelajaran, Universitas Timor, Klasterisasi, K-Means, Silhouette Coefficient

ABSTRACT

This study aims to identify learning pattern types at the University of Timor using the K-Means clustering method.
Five main variables were used in the clustering process, including learning method, type of evaluation, availability
of resources, student satisfaction, and time flexibility. Primary data were obtained from 1,018 active students
through a Likert-scale questionnaire. The optimal number of clusters was determined using the Elbow method,
which resulted in two main clusters. Cluster 1 is dominated by students who prefer offline learning with a
discussion-based approach and individual task evaluation. Resource availability is still limited, but the level of
satisfaction is high, and learning time flexibility is considered very good. Cluster 2 also shows a preference for
offline learning with a discussion-based teaching approach and individual task evaluation. However, resource
availability is only partially met, with good satisfaction levels and fairly good time flexibility. The quality of the
clustering results was evaluated using the Silhouette Coefficient method, which produced a score of 0.3377,
categorized as a Weak Structure. The results of this study are expected to serve as a consideration in developing
learning policies and curriculum planning that better align with student characteristics.

Keywords: Learning Types, University of Timor, Clustering, K-Means, Silhouette Coefficient

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi memberikan pengaruh besar dalam dunia pendidikan, termasuk pada
model pembelajaran yang diterapkan dalam satu perguruan tinggi [1]. Jenis pembelajaran selalu merujuk pada
pendekatan, metode, dan strategi yang digunakan untuk mencapai tujuan pendidikan di satu Universitas [2].
Namun, pendekatan dan metode yang diterapkan harus disesuaikan dengan karakteristik mahasiswa seperti: gaya
belajar, minat, dan latar belakang akademik. Penerapan ini juga dilakukan di salah satu perguruan tinggi negeri di
Pulau Timor yang terletak di Kota Kefamenanu yakni Universitas Timor (Unimor). Sebagai salah satu institusi
pendidikan tinggi, dalam melakukan dharma pengajaran juga menerapkan beberapa jenis model yakni: offline,
online, dan hybrid (gabungan) [3], [4]. Dengan keberagaman karakteristik mahasiswa dan metode pengajaran
menciptakan tantangan tersendiri dalam pengelolaan pembelajaran yang efektif di kampus yang berada di wilayah
perbatasan Indonesia dan Timor Leste (Distrik Oecusse).
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Pada maret 2025, Unimor memiliki Empat Fakultas dengan Enam Belas Program Studi (Prodi). Jumlah
mahasiswa aktif saat sebanyak 6.952 dan memiliki jumlah Dosen sebanyak 310 orang. Besarnya jumlah
rombongan belajar tentunya mempengaruhi kebijakan Unimor dalam menyusun strategi khusus untuk motode
yang tepat sasaran. Civitas akademika (Dosen dan Mahasiswa) Unimor berasal dari berbagai wilayah yang ada di
Indonesia. Sebagian besar didominasi oleh mahasiswa dari tanah Timor seperti Kabupaten Malaka, Belu, TTU,
TTS, dan Kupang, tidak sedikit mahasiswa dari pulau lain dalam wilayah Provinsi NTT bahkan ada yang datang
dari Pulau Jawa, Sumatera, Sulawesi, Papua, dan dari negara tentangga yakni Timor Leste. Hal yang sama juga
berlaku untuk tenaga pengajar (Dosen) Unimor. Banyak dosen yang datang dari berbagai wilayah yang ada di
Indonesia. Mulai dari Sumatera (Aceh), Jawa, Bali, hingga Sulawesi, dan Pulau Timor tentunya. Jumlah
mahasiswa yang banyak serta dipengaruhi oleh latar belakang budaya yang berbeda serta karakteristik setiap
pengajar tentunya mempegaruhi cara pengelolanaan kegiatan belajar mengajar (KBM) di kampus ini. Tiga model
pembelajaran (Luring, Daring, Gabungan) sudah dijalankan selama ini di Unimor perlu dievaluasi kembali untuk
mengetahui model mana yang paling tepat untuk mendukung proses KBM.

Upaya evaluasi model pembelajaran dapat dilakukan melalui pendekatan berbasis data, salah satunya dengan
menggunakan metode K-Means klastering. Klasterisasi merupakan teknik pengelompokan data tanpa label yang
didasarkan pada tingkat kesamaan karakteristik antarobjek dalam satu kelompok. Beberapa penelitian terdahulu,
seperti yang dilakukan di Universitas Pasir Pengaraian, menunjukkan bahwa metode K-Means mampu
mengelompokkan dosen ke dalam tiga jenis pembelajaran, yaitu offline, online, dan blended learning, dengan hasil
bahwa blended learning menjadi strategi paling efektif selama pandemi Covid-19. Adapun penelitian “Klasterisasi
Jenis Pembelajaran di Universitas Timor Menggunakan Metode K-Means” memiliki perbedaan pada konteks
lokasi, sumber data, dan variabel penelitian. Variabel yang dianalisis juga lebih komprehensif, meliputi metode
pembelajaran, jenis evaluasi, tingkat kepuasan mahasiswa, serta ketersediaan sumber daya. Penelitian ini bertujuan
untuk mengidentifikasi jenis pembelajaran yang paling efektif serta memberikan rekomendasi bagi pengembangan
kurikulum dan metode pengajaran yang lebih optimal [5].

Dalam penelitian ini, diambil sampel sebanyak 1.018 mahasiswa aktif dari empat fakultas yang ada di Unimor
sebagai responden untuk data primer. Intrumen kuisioner penelitian menggunakan Skala Likert [6]. Untuk analisis
hasil digunakan pendekatan ilmu teknik data mining dengan metode K-Means. [7], [8]. Tujuannya agar dapat
mengelompokkan jawaban dari semua responden kedalam tiga kategori metode pembelajaran. Algoritma K-Means
dipakai karena terbukti efektif dalam mengkluster data berdasarkan kemiripan karakteristiknya [9], [10]. Atribut
seperti Metode Pembelajaran, Jenis Evaluasi, Tingkat Kepuasan, Ketersediaan Sumber Daya, dan Fleksibilitas
Waktu dipakai sebagai variabel dalam kuisioner penelitian. Cara kerja Algoritma Machine Learning ini adalah
dengan memilih centroid awal secara acak [11], [12]. Kemudian data akan dikelompokkan berdasarkan jarak
terdekat dengan menerapkan perhitungan Euclidean [13], [14]. Proses ini berulang hingga mendapatkan hasil yang
stabil (tetap). Untuk mengevaluasi hasil pengelompokkan digunakan Metode Silhouette Coefficient dalam rentang
-1 hingga 1, yang mengindikasikan seberapa kuat posisi suatu data berada pada kelompok yang tepat [15], [16].

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi model pembelajaran yang paling banyak diterapkan pada
kampus Unimor. Hasil pengelompokkan model pembelajaran memberikan gambaran yang jelas tentang dukungan
atau kecenderungan (preferensi) mahasiswa Unimor dalam perbaikan proses KBM di Unimor. Luaran dari
penelitian ini, diharapkan menjadi salah satu masukkan untuk perbaikan model pembejaran dalam implementasi
kurikulum terbaru yang akan diterapkan di masa yang akan datang.

2. METODE PENELITIAN
Pendekatan kuantitatif [17] digunakan dalam penelitian ini dengan menggunakan data primer dari kuesioner
online yang dibagikan melalui google form [18], [19]. Dalam penelitian ini dilakukan empat tahapan (langkah)
mulai dari pengumpulan data sampai evaluasi hasil penelitian. Berikut detail penjelasan mengenai langkah dalam
penelitian ini.

Pengumpulan Data

Proses penelitian diawali dengan uji validitas dan reliabilitas instrumen. Hasil uji validitas menunjukkan
bahwa seluruh item memiliki nilai r hitung lebih besar dari r tabel, sehingga dinyatakan valid. Selanjutnya, uji
reliabilitas menggunakan metode Cronbach’s Alpha memperoleh nilai sebesar 0,8401, lebih besar dari nilai acuan
0,6. Dengan demikian, instrumen penelitian dinyatakan reliabel dan layak digunakan untuk analisis lebih lanjut.
Tahap berikutnya adalah penyebaran alamat (link) Elektronik Kuesioner dari google form kepada mahasiswa
Unimor sebagai responden. Hasilnya, sebannyak 1.018 mahasiswa dari enam belas Prodi dalam Empat Fakultas
terlibat dalam memberikan jawaban kuesioner tersebut. Data yang tersedia dalam google form kemudian diubah
kedalam bentuk tabulasi excel [20], [21]. Data mentah ini kemudian disiapkan untuk dikelola dan dianalisis lebih
lanjut pada tahapan selanjutnya.

Preprocessing Data

Data mentah dalam bentuk Excel kemudian dilakukan proses Pembersihan Data (Data Cleaning). Proses ini
dilakukan untuk menghilangkan data yang tidak lengkap, menghapus outlier, dan memperbaiki data yang tidak
konsisten agar data siap untuk dianalisis. Total data setelah proses pembersihan adalah 1.018 data .Transformasi
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Data (Data Transformation) yaitu proses mengubah atau menyesuaikan bentuk/skala data sebelum dilakukan
proses pengelompokan agar perhitungan jarak menjadi lebih akurat. Validasi dan Penyusunan Ulang (Validation
and Restructuring) yaitu tahap evaluasi dan perbaikan hasil pengolahan data agar model yang dihasilkan benar-
benar valid dan representatif [22]. Semua tahapan ini tidak dilakukan secara manual dalam Excel, melainkan
menggunakan bantuan komputasi berbasis Python [23]. Penggunaan lingkungan komputasi berbasis cloud sangat
bermanfaat karena dapat mengintegrasikan penyimpanan data, penulisan kode program, dan mengeksekusi
analisis. Diawali dengan mengimport (upload) data mentah Excel ke dalam sistem penyimpanan. Kemudian,
menerapkan /ibrary milik Python agar dapat membaca file dan kemudian bisa dimanipulasi sesuai dengan
kebutuhan [24]. Penggunaan lingkungan komputasi berbasis Python sangat membantu dalam alur kerja analisis
data karena setiap tahapan dapat terdokumentasi, dilacak kembali, direplikasi, dan dikembangkan lebih lanjut
secara sistematis.

Implementasi K-Means

Perhitungan awal Algoritma ini dengan menentukan jumlah klaster optimal. Metode yang digunakan adalah
Elbow. Metode Elbow merupakan salah satu pendekatan yang digunakan untuk menentukan jumlah klaster optimal
dalam analisis klaster, khususnya pada algoritma K-Means. Tujuan utama dari metode ini adalah untuk memilih
nilai k (jumlah klaster) yang paling efisien, yakni nilai k terkecil yang masih menghasilkan tingkat kesalahan
(error) yang rendah [25]. Setelah mendapatkan jumlah klaster, perhitungan jarak antara setiap data dan centroid
menggunakan rumus Euclidean [26]. Pada awal perhitungan centroid ditentukan secara acak dari nilai yang ada
dalam data. Hasil perhitungan menjadi dasar dalam pengelompokkan (kluster) berdasarkan jarak terdekat.
Selanjutnya, posisi centroid diperbaharui dengan menghitung kembali rata-rata dari nilai data yang ada dalam
setiap kluster. Proses ini dilakukan secara berulang sampai pada tahap dimana setiap posisi kluster tidak berubah
(tetap). Hal ini ditandai dengan kesamaan pengelompokkan data pada 2 iterasi terakhir. Perhitungan menggunakan
Metode Elbow, Euclidean Distance dapat dilihat dalam penjelasan berikut.

wess = Zf S I X — g1 |12 M
Keterangan:
wess : Jumlah kuadrat jarak dalam kluster
k : Jumlah kluster
C; : Kluster ke-i
X€c; : Data ke-x dalam kluster ke-i
Wi : Centroid kluster ke-i
Il x —p; 1> : Jarak kuadrat antara data dan centroid

Rumus Euclidean Distance

d(xip) = VI — yi)? 2

Keterangan:

X; : Data kriteria

Vi : centroid pada klaster ke-j

d(x;, 1) : jarak antara titik data x; dan centroid y;

Rumus Pengelompokkan data
1,d = min (D(x;, C;))

% = { 0, lainnya )
Keterangan:
aj; : Indikator keanggotaan data x; dalam klaster C;
X; : Titik data ke-j dalam dataset
C; : Centroid pusat dari klaster ke-i
D(x;, C;) : jarak antara titik data X;dengan centroid C;

Evaluasi Hasil Klastering

Untuk mengukur hasil klastering (pengelompokkan), digunakan metode Silhouette Coefficient [27]. Metode
ini menilai hasil pengelompokan dengan membandingkan kedekatan data dalam satu klaster dan jaraknya dengan
klaster lain. Nilai yang mendekati +1 menandakan pengelompokan yang akurat. Berdasarkan hasil ini, setiap
klaster kemudian ditafsirkan dengan mengidentifikasi ciri khas utamanya untuk menemukan pola yang ada,
sehingga dapat disusun rekomendasi yang tepat guna meningkatkan efektivitas pembelajaran. Penjelasan mengenai

Silhouette Coefficient dapat dilihat pada rumus di bawah ini.
b—-a

$= max (a,b) (4)
Keterangan:

s :Koefisien Silhoutte

a :Rata-rata jarak sampel ke seluruh titik data lain dalam klaster yang sama

b  :Rata-rata jarak sampel ke seluruh titik data lain dalam klaster terdekat
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Rumus untuk mencari nilai a dan b dari silhoutte coeficient

1
a(x;) = = Yxjecyj=i D (X X;) (%)
Keterangan:

a(x;) : Rata-rata jarak antara x; dan semua titik lain dalam Klaster yang sama C; (intra-klaster

distance)

C; : Jumlah total anggota dalam klaster C;

D (x;, x;) : Jarak antara titik x; dan titik x; dalam klaster yang sama

> X€C; j# D(x;,%;) : Penjumlahan semua jarak dari x; ke setiap titik lain dalam klaster yang sama

.1

b(x;) = min e Y xjec, D(xi %)) (6)
Keterangan:

b(x;) : Rata-rata jarak antara x; dengan Klaster terdekat yang berbeda dari klaster yang sama
Crzc; : Klaster lain yang bukan tempat x; berada

|Ck| : Jumlah anggota dalam klaster lain Cj
D (x;, x;) : Jarak antara x; dan titik x; yang ada di klaster lain Cj,

> xj€Ck D(x;,x;) :Total jarak antara x; dan semua anggota klaster lain Cy

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Uji Validitas
Sebelum proses pengumpulan data lewat kuesioner online (Google form), dilakukan dulu uji validitas dan
reabilitas dari instrumen kuesioner yang akan digunakan. Dalam pengujian ini digunakan data dari 26 responden
awal yang mengisi kuisioner. Kriteria uji validitas menggunakan Pearson Correlation (r hitung) [28] yaitu dengan
membandingkannya dengan nilai r tabel. Hasilnya nilai r Hitung lebih besar dari r Tabel yang dapat dilihat pada
Tabel 1 di bawah ini.

Tabel 1. Bobot Kriteria

Item r Hitung r Tabel Keterangan
1 0,893731 0,388 Valid
2 0,848086148 0,388 Valid
3 0,832795218 0,388 Valid
4 0,708685398 0,388 Valid

Karena semua item (1-4) memiliki r hitung (0,893731; 0,848086148; 0,832795218; 0,708685398) yang lebih
besar dari r tabel (0,388), maka seluruh item valid dan layak. Selanjutnya dilakukan uji reabilitas (Cronbach’s
Alpha) [29]. Berdasarkan kriteria pengujian, suatu instrumen dinyatakan reliabel jika nilai Cronbach’s Alpha
melebihi batas minimal 0,7. Dari tabel hasil uji, nilai 0,8401 jauh melampaui batas tersebut, sehingga dapat
disimpulkan bahwa instrumen ini memiliki konsistensi internal yang sangat baik..

Tabel 2.Uji Reabilitas

Nilai Acuan Cronbach’s Alpha Keterangan

0,7 0,8401 Reliabel

Dengan demikian, instrumen penelitian tidak hanya dinyatakan valid berdasarkan uji sebelumnya, tetapi juga
reliabel. Artinya alat ukur ini dapat dipercaya untuk menghasilkan data yang stabil dan konsisten apabila digunakan
berulang kali dalam mengukur variabel yang sama. Langkah berikut adalah proses pengumpulan (penyebaran) data
kuisioner dan didapatkan sebanyak 1.018 respon jawaban dari mahasiswa Unimor. Gambaran data yang sudah
dikumpulkan lebih jelasnya pada Tabel 3.

Tabel 3. Dataset

No Metode Jenis evaluasi  Ketersediaan Sumber Tingkat fleksibilitas
Pembelajaran Daya Kepuasan
1 3 2 2 7 2
2 4 2 1 10
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No Metode Jenis evaluasi  Ketersediaan Sumber Tingkat fleksibilitas
Pembelajaran Daya Kepuasan

3 2 2 2 10 2
4 4 2 1 9 3
5 2 1 2 12 4
6 3 3 2 9 2
7 2 2 2 9 4
8 4 2 2 9 3
9 2 3 2 7 3
10 3 3 2 9 3

1017 2 1 0 6 2

1018 3 1 1

Tahap Preprocessing

Dalam tahapan preprocessing dilakukan persiapan dan pengolahan awal terhadap data mentah untuk
menjamin kualitas, konsistensi, dan kesiapannya sebagai bahan analisis dalam proses data mining. Tahap ini
menjadi dasar yang penting, karena hasil akhir penambangan data sangat bergantung pada kondisi data kuisioner
yang diolah. Dalam preprocessing penelitian ini dilakukan pembersihan data, menghapus duplikasi data, data kotor
(tidak terisi dengan baik). Normalisasi data tidak dilakukan pada tahap ini dikarenakan Seluruh variabel dalam
penelitian telah berada dalam skala numerik yang relatif sebanding dan tidak memiliki perbedaan rentang yang
sangat ekstrem antar atribut. Meskipun atribut Tingkat Kepuasan memiliki rentang nilai 1-10, nilai tersebut masih
berada dalam skala yang tidak terlalu jauh dibandingkan dengan atribut lainnya yang juga telah dikonversi ke
dalam bentuk numerik diskrit.Dari hasil preprocessing tidak ditemukan nilai yang hilang seperti yang ada dalam
Gambar 1.

3v Nilai hilang per kolom:
Metode Pembelajaran ]
Jenis evaluasi ]
Ketersediaan Sumber Daya ]
Tingkat Kepuasan ]
Seberapa fleksibel waktu belajar dalam model pembelajaran yang Anda ikuti? ]
dtype: int64

Gambar 1. Hasil preprocessing data

Implementasi Algoritma K-Means

Seperti yang sudah dijelaskan dalam tahap penelitian, langkah pertama dalam algoritma ini adalah penentuan
jumlah klaster optimal dengan Metode Elbow. Perhitungan Algoritma K-Means menggunakan platform Google
Colab. Titik optimal dalam metode ini ditandai dengan penurunan nilai SSE yang mulai melambat (Ilengkung)
secara signifikan sehingga membentuk sudut siku. Hasil analisis mendapatkan jumlah klaster optimal (K) sebanyak
2.

Metode Elbow - Menentukan Jumlah Cluster Optimal

1 2 3 4 5 © 7 8 9 10
Jumlah Cluster (K)

Gambar 2. Penentuan Kluster Metode Elbow
Setelah mendapatkan K=2, dilanjutkan dengan menentukan titik centroid awal untuk proses

pengelompokkan. langkah selanjutnya adalah menentukan titik awal centroid untuk memulai proses
pengelompokkan. Fungsi dari penentuan titik awal ini sangat penting, karena centroid awal bertindak sebagai titik
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acuan pertama yang akan digunakan sebagai dasar dalam mengelompokkan setiap data ke klaster terdekat.
Centroid awal datal dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4.Titik Centroid Awal

Centroid V1 V2 V3 V4 V5§
Cl1 2 2 2 10 2
C2 2 2 2 9 4

Kemudian dilanjutkan dengan menghitung jarak setiap data dan centroid menggunakan rumus Euclidien
Distance. Iterasi berlangsung sebanyak 3 kali hingga mencapai kondisi konvergen, yaitu saat posisi centroid dan
keanggotaan data pada masing-masing klaster tidak lagi mengalami perubahan. Berdasarkan hasil perhitungan
jarak, setiap data kemudian dikelompokkan ke dalam klaster yang memiliki jarak paling kecil (jarak minimum)
terhadap centroid. Tahap selanjutnya adalah memperbarui posisi centroid untuk setiap klaster. Pada tahap ini, cara
perhitungan centroid baru dilakukan dengan mengambil nilai rata-rata dari seluruh data yang berada dalam satu
klaster, untuk setiap variabel (fitur) yang digunakan. Gambar di bawah ini merupakan representasi dari 5 data awal
hasil perhitungan proses K-Means yang dilakukan sebanyak 3 iterasi dimana tidak lagi terjadi perubahan atau telah
mencapai kondisi konvergen. Gambar 3,4, dan 5 menunjukkan nilai perhitungan Euclidien dari Iterasi 1 samapi

dengan 3.

Iterasi 1

Jumlah data per cluster:

©

Cluster 1:

Cluster 2:

399 data
619 data

Nilai jarak Euclidean dan assignment cluster:
Jarak ke Cc2
3.000000
2.449490
2.236068
2.449490
3.162278

PwNnRrO

1e13
1014
1e15
1le16
1e17

[1e1g8

Data Ke

nhwN R

1lel14
1le1s
1e16
lel7
ie1s8

Jarak ke C1

WNOWW

NA RN

.162278
.oeeeee
.eeeeee
.645751
.oeeeee
236068
.oeee0e0e
.242641
.582576
.236068

rows x 4 columns]

Nilai centroid terbaru:

Centroid C1:
Centroid C2:

0

[ 2.99749373
[3.06462036 1.88045234 1.06138934 7.7641357

Iterasi 2
Jumlah data per cluster:
Cluster 1:
Cluster 2:

368 data
658 data

2.4435490

5.e99ez2e
3.872983
4.242641
2 .o00000

1.90726817

Cluster Assignment

HNRERNN

NNNREBR-

1.1ee25063 10.64912281

Gambar 3. Iterasi 1

Nilai jarak Euclidean dan assignment cluster:
Jarak ke C2

Data Ke
2] 1
1 2
2 3
3 4
4 5
1013 1014
1014 1015
1015 1016
1016 1017
1017 1018

Jarak ke C1

3.

NR R R

R U bk wpRE

891568

.560458
.801264
.934761
.332927
.623432
.442174
.944954
.064886
.884893

[1018 rows x 4 columns]

Nilai centroid terbaru:
Centroid C1:
Centroid C2:

[ 3.04076087

1.
.679908
.788332
.561657
.692757

PR NN

PN NN

1.902173981 1.07880435 11.18478261

493443

.708326
.2789@9
.402408
.625708
.526079

Cluster Assignment

P NR RPN
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3.ee5e1253]

2.86429725]

3.41576087]

[3.23692308 1.88461538 1.07538462 7.59846154 2.63846154]

Gambar 4. Iterasi 2
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========== |JTerasl 3 ==========
Jumlah data per cluster:
Cluster 1: 368 data
Cluster 2: 650 data

(¥

Nilai jarak Euclidean dan assignment cluster:
Data Ke Jarak ke C1 Jarak ke C2 Cluster Assignment

e 1 4.514047 1.278820 2
1 2 1.637365 2.927061 1
2 3 2.312886 2.849291 1
3 4 2.425294 1.743999 2
4 5 1.936909 4.892851 1
1013 1814 1.957840 2.853607 1
1e14 1815 3.127186 5.479612 1
1015 1016 5.548843 2.196850 2
1016 le17 5.652192 2.444774 2
1017 1018 2.401650 1.698414 2

[1018 rows x 4 columns]

Nilai centroid terbaru:
Centroid Cl: [ 3.04076087 1.90217391 1.078808435 11.18478261 3.41576087]
Centroid C2: [3.03692388 1.88461538 1.87538462 7.59846154 2.63846154]

"4 Konvergen pada iterasi ke-3
Gambar 5. Iterasi 3

Setelah proses klasterisasi selesai dilakukan, data yang telah dikelompokkan kemudian divisualisasikan
dengan memanfaatkan Principal Component Analysis (PCA). Teknik ini digunakan untuk melakukan reduksi
dimensi, yaitu mengurangi jumlah variabel atau fitur dalam data dengan tetap mempertahankan sebanyak mungkin
informasi penting.

Persebaran Data berdasarkan K-Means Clustering (PCA)
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Gambar 6. Visualisasi Data Dengan PCA

Hasil visualisasi menggunakan PCA memperlihatkan bahwa data terbagi secara jelas ke dalam dua klaster
dengan masing-masing karakteristik seperti di bawah ini:

1) PadaKlaster 1, sebagian besar mahasiswa (50,5%) memilih metode pembelajaran offline dengan pendekatan
diskusi, menunjukkan preferensi terhadap pembelajaran tatap muka yang interaktif. Jenis evaluasi yang
dominan adalah tugas individu (65,2%), disusul ujian tertulis (22,3%) dan kuis atau tes (12,5%). Ketersediaan
sumber daya dinilai sebagian besar dalam kategori menengah (67,7%), yang berarti belum sepenuhnya
terpenuhi. Meskipun demikian, tingkat kepuasan tergolong tinggi, dengan 50,3% responden menyatakan
puas, dan mayoritas (51,4%) menilai waktu belajar sangat fleksibel.

2) Sementara itu, Klaster 2 juga menunjukkan kecenderungan serupa, di mana 49,2% responden memilih
pembelajaran offline dengan pendekatan diskusi, serta tugas individu sebagai jenis evaluasi utama (63,2%).
Namun, ketersediaan sumber daya dinilai masih terbatas, dengan 65,7% responden menyatakan hanya
sebagian yang tersedia, bahkan 13,4% menilai tidak tersedia sama sekali. Tingkat kepuasan tetap tergolong
baik, dengan 42,2% responden memberikan nilai tinggi terhadap kepuasan belajar. Selain itu, sebanyak
56,0% menyatakan bahwa waktu belajar dalam klaster ini cukup fleksibel, yang mendukung kenyamanan
proses belajar.
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Evaluasi Silhoute Coeficient

Untuk mengevaluasi kualitas hasil klastering yang telah dilakukan, digunakan Metode Silhouette Coefficient
sebagai alat ukur objektif. Metode ini bertujuan untuk menilai seberapa baik struktur pengelompokan yang
terbentuk, dengan mengukur dua aspek utama: sejauh mana suatu objek mirip dengan objek lain dalam klaster
yang sama (kohesi) dan seberapa jelas pemisahannya dari objek dalam klaster lain (separasi).

@ Silhouette Score: ©.3377
Hasil analisis silhouette disimpan dalam ‘silhouette_analysis.xlsx'

ll Statistik nilai Silhouette per Cluster:

Silhouette Value \
count mean std min 25% 50%
Cluster
1 368.0 0.423831 0.136235 ©0.110899 0.276617 ©.482397
2 650.0 ©.288861 ©.157755 ©.004166 ©.128558 ©.338005
75% max
Cluster
1 0.534992 ©.599410
2 0.447693 ©.516129

Gambar 7. Nilai Silhoute Score

Dari hasil perhitungan didapatkan nilai silhoute score sebesar 0,3377.

Distribusi Silhouette Value per Sample
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Gambar 8. Nilai Silhoute Score

Berdasarkan evaluasi menggunakan Silhouette Coefficient yang divisualisasikan pada Gambar 8, dapat
disimpulkan bahwa hasil klastering menunjukkan kecenderungan positif meskipun belum optimal secara
menyeluruh. Klaster 1 mencatat performa terbaik dengan nilai rata-rata tertinggi sebesar 0,4238, yang
mengindikasikan bahwa objek-objek di dalamnya memiliki tingkat kohesi yang baik dan terpisah secara jelas dari
klaster lain. Secara keseluruhan, distribusi nilai Silhouette dalam histogram menunjukkan bahwa sebagian besar
data terkonsentrasi pada rentang 0,1 hingga 0,3, dengan puncak frekuensi pada kisaran 0,15 dan 0,45. Hal ini
menggambarkan bahwa meskipun pengelompokan telah berjalan dengan cukup baik, masih ada ruang untuk
peningkatan mengingat nilai-nilai tersebut belum mendekati ambang ideal di atas 0,5. Dari sisi yang lain, kehadiran
sejumlah sampel dengan nilai mencapai 0,6 menjadi penanda bahwa sebagian data berhasil dikelompokkan secara
sangat akurat, memperlihatkan pemisahan klaster yang sangat tajam.

4. SIMPULAN
Metode K-Means dalam evaluasi model pembelajaran berhasil diimplementasikan dalam penelitian ini.
berdasarkan hasil analisis data, penelitian ini menemukan bahwa sebagian besar (mayoritas) mahasiswa Unimor
lebih memilih pembelajaran tatap muka yang berfokus pada diskusi dan tugas individu dibandingkan dengan model
yang lain. Pola ini didukung oleh tingginya kepuasan mahasiswa dan fleksibilitas waktu yang mereka rasakan.

(i)
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Namun, sumber daya pendukung seperti bahan ajar dan fasilitas belajar dinilai masih perlu ditingkatkan untuk
mendukung pengalaman belajar yang lebih optimal.

Hasil pengelompokan mahasiswa menunjukkan pola yang bisa dikenali, namun batas antar kelompok tidak
terlalu jelas. Ini terlihat dari nilai Silhouette Score 0.3377 yang menunjukkan pemisahan kelompok yang cukup
saja. Hal ini menggambarkan bahwa karakteristik mahasiswa seperti gaya belajar, tingkat kepuasan, dan kebutuhan
akan sumber daya saling tumpang tindih dan tidak terbagi secara jelas, melainkan membentuk suatu perubahan
atau perbedaan yang terjadi secara bertahap.

Oleh karena itu, disarankan untuk tidak hanya memperbaiki ketersediaan sumber daya, tetapi juga melakukan
pendekatan yang lebih personal dalam pembelajaran. Selanutnya, penelitian dengan metode (algoritma) yang lebih
mendalam serta penambahan variabel juga perlu untuk memahami kebutuhan setiap mahasiswa secara lebih rinci
di masa mendatang.
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