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Abstrak 

 
Penelitian ini bertujuan memetakan gaya belajar mahasiswa menggunakan instrumen VARK 

(Visual, Auditory, Reading/Writing, Kinesthetic) melalui pendekatan unsupervised learning. Data 

diperoleh dari kuesioner mahasiswa, kemudian diproses melalui tahap pra-pemrosesan, meliputi ekstraksi 

kode jawaban, transformasi numerik dengan one-hot encoding, dan normalisasi. Algoritma K-Means 

Clustering digunakan untuk mengelompokkan mahasiswa berdasarkan pola jawaban, dengan jumlah 

klaster ditentukan sebanyak empat sesuai kerangka teoretis VARK. Hasil analisis menunjukkan 

terbentuknya empat klaster dengan karakteristik berbeda: Visual–Auditori, Auditori–Kinestetik, 

Reading/Writing, serta multimodal. Uji validitas menggunakan Silhouette Score, Davies–Bouldin Index, 

Calinski–Harabasz Index, dan Elbow Method menegaskan bahwa K=4 merupakan konfigurasi optimal. 

Visualisasi dengan PCA serta distribusi proporsi VARK memperkuat keterpisahan antar klaster dan 

menunjukkan heterogenitas gaya belajar mahasiswa. Temuan ini memiliki implikasi praktis terhadap 

desain pembelajaran di perguruan tinggi. Setiap klaster menuntut strategi adaptif yang berbeda, misalnya 

penggunaan media visual, diskusi, praktik langsung, maupun variasi metode. Untuk penelitian selanjutnya, 

disarankan memperluas sampel, membandingkan dengan algoritma klasterisasi lain, serta 

mengintegrasikan data kuesioner dengan data perilaku belajar digital. 

  

Kata kunci: VARK, Gaya Belajar, K-Means, Clustering, Pembelajaran Adaptif 
 

 

Abstract 

 
 This study aims to map students’ learning styles using the VARK (Visual, Auditory, 

Reading/Writing, Kinesthetic) framework through an unsupervised learning approach. Data were collected 

from student questionnaires and pre-processed by extracting coded responses, transforming them into 

numerical variables via one-hot encoding, and applying normalization. The K-Means Clustering algorithm 

was then employed to group students based on response patterns, with the number of clusters set to four in 

accordance with the VARK theoretical framework. The results reveal four clusters with distinct 

characteristics: Visual–Auditory, Auditory–Kinesthetic, Reading/Writing, and Multimodal. Internal 

validation using the Silhouette Score, Davies–Bouldin Index, Calinski–Harabasz Index, and the Elbow 

Method confirmed that four clusters represent the optimal configuration. PCA visualization and the 

distribution of VARK preferences further support the separation among clusters while highlighting the 

heterogeneity of student learning styles. These findings have practical implications for the design of 

adaptive learning strategies in higher education. Each cluster requires differentiated approaches, such as 

the use of visual materials, discussions, hands-on practice, or a variety of methods for multimodal learners. 

Future studies are recommended to expand the sample size, compare alternative clustering algorithms, and 

integrate VARK questionnaire data with digital learning behavior to enrich the analysis. 
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1. Pendahuluan 

 

Perbedaan gaya belajar mahasiswa telah lama diakui sebagai salah satu faktor yang berpengaruh 

terhadap keberhasilan pembelajaran di perguruan tinggi. Mahasiswa tidak dapat dianggap homogen, karena 

setiap individu memiliki preferensi dalam menyerap, mengolah, dan merepresentasikan informasi. Apabila 

proses belajar hanya menggunakan pendekatan seragam, maka efektivitas pembelajaran tidak optimal 

karena sebagian mahasiswa tidak terakomodasi dengan baik [1]. Salah satu kerangka konseptual yang 

banyak digunakan untuk mengidentifikasi gaya belajar adalah VARK (Visual, Auditory, Reading/Writing, 

Kinesthetic) yang diperkenalkan oleh Fleming [2]. VARK menekankan bahwa mahasiswa dengan 

kecenderungan visual lebih responsif pada representasi grafis, mahasiswa auditori lebih terbantu dengan 

penjelasan lisan, mahasiswa reading/writing lebih menekankan teks dan catatan, sedangkan mahasiswa 

kinestetik lebih menyukai praktik langsung [3]. Kajian terbaru menegaskan bahwa meskipun terdapat 

perdebatan mengenai efektivitas penerapan model gaya belajar, VARK tetap banyak digunakan sebagai 

kerangka refleksi yang bermanfaat untuk merancang pengalaman belajar yang lebih personal [4]–[7]. 

Beberapa penelitian sebelumnya menegaskan manfaat pemetaan gaya belajar berbasis VARK 

dalam desain pembelajaran adaptif. Chinnapun et al. [8] menemukan bahwa pengajaran berbasis VARK 

dapat meningkatkan capaian belajar biokimia medis. Bazán-Perkins et al. [9] menunjukkan adanya 

hubungan signifikan antara preferensi gaya belajar dan peningkatan hasil belajar mahasiswa kedokteran. 

Studi sistematis terbaru juga melaporkan bahwa pendekatan VARK masih menjadi acuan utama dalam 

penelitian gaya belajar di berbagai bidang kesehatan dan pendidikan tinggi [10], [11]. Namun demikian, 

sebagian besar penelitian terdahulu masih terbatas pada pendekatan deskriptif atau korelasional, sehingga 

tidak mampu menggali pola keterhubungan antar respon mahasiswa secara komprehensif. Kondisi ini 

menimbulkan masalah utama: bagaimana mengelompokkan mahasiswa berdasarkan data VARK dengan 

pendekatan yang lebih objektif, valid, dan mampu mengungkap struktur laten dalam data [12]–[15]. 

Untuk menjawab permasalahan tersebut, penelitian ini mengadopsi pendekatan unsupervised 

learning menggunakan algoritma K-Means Clustering. Algoritma ini populer dalam data mining karena 

kesederhanaan, kecepatan, dan kemampuannya dalam mengelompokkan data berukuran besar dengan 

variabel numerik [16]. Selain itu, K-Means dapat digabungkan dengan teknik reduksi dimensi seperti PCA 

untuk meningkatkan interpretabilitas hasil klasterisasi [17]. Validitas klaster kemudian dapat dievaluasi 

dengan berbagai metrik internal, seperti Silhouette Score [18], Davies–Bouldin Index [19], Calinski–

Harabasz Index [20], dan Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) melalui metode Elbow [21]. Berbagai 

studi terkini menegaskan keunggulan K-Means dalam aplikasi pendidikan, baik untuk evaluasi 

pembelajaran, analisis pola kehadiran, maupun penentuan profil mahasiswa [22], [23]. Dengan demikian, 

penerapan algoritma ini pada data VARK dipandang relevan dan potensial untuk menghasilkan 

pengelompokan gaya belajar yang lebih akurat dan dapat dipertanggungjawabkan [24]. 

Kontribusi utama penelitian ini adalah menghadirkan model pemetaan gaya belajar mahasiswa 

berbasis data yang mengintegrasikan kerangka konseptual VARK dengan analisis machine learning. 

Penelitian ini tidak hanya menghasilkan klaster gaya belajar yang sejalan dengan teori, tetapi juga 

memvalidasi struktur klaster secara empiris melalui metrik evaluasi. Inovasi lainnya adalah penyusunan 

rekomendasi strategi pembelajaran adaptif berdasarkan hasil klasterisasi, sehingga dosen dan institusi 

pendidikan memiliki dasar yang lebih kuat dalam merancang metode pengajaran diferensial. Dengan cara 

ini, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi pada dua aspek: (1) memperkaya khazanah 

educational data mining melalui penerapan unsupervised learning dalam konteks gaya belajar, dan (2) 

memberikan solusi praktis untuk meningkatkan efektivitas pembelajaran di perguruan tinggi [25]–[28]. 

 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksploratif dengan metode unsupervised 

learning, khususnya algoritma K-Means Clustering, untuk memetakan gaya belajar mahasiswa berdasarkan 

kerangka VARK (Visual, Auditory, Reading/Writing, Kinesthetic). Tujuan utama metode ini adalah 

mengidentifikasi kelompok mahasiswa dengan karakteristik belajar yang homogen, sehingga dapat 

dihasilkan rekomendasi strategi pembelajaran adaptif. Tahap penelitian dimulai dengan pengumpulan data, 

pra pemrosesan data, pengelompokan gaya belajar menggunakan algoritme k-means, reduksi rimensi 

berbasis PCA, uji validitas dan terakhir analisis profil klaster dan rekomendasi strategi pembelajaran 

adaptfi. Gambar 1 memperlihatkan tahapan penelitian yang dilakukan 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1 Data dan Instrumen 

Data diperoleh melalui kuesioner VARK yang diadaptasi dari instrumen asli yang dikembangkan 

oleh Fleming [1]. Kuesioner terdiri dari sejumlah pertanyaan dengan empat pilihan jawaban yang mewakili 

kategori V, A, R, dan K. Responden adalah mahasiswa dari berbagai program studi yang mengisi kuesioner 

secara daring. Setiap respon mahasiswa menghasilkan vektor jawaban yang merepresentasikan distribusi 

preferensi belajar. 

 

2.2 Tahap Pra-pemrosesan Data 

Tahapan pengolahan data dilakukan dalam beberapa langkah. Pertama, seluruh jawaban kuesioner 

diekstrak menjadi kode (V), (A), (R), dan (K). Kedua, jawaban diubah ke bentuk numerik menggunakan 

teknik one-hot encoding, sehingga setiap responden memiliki representasi numerik yang dapat diproses 

oleh algoritma clustering. Ketiga, data dinormalisasi menggunakan StandardScaler untuk menyamakan 

skala antar variabel dan mencegah dominasi nilai tertentu. Proses pra-pemrosesan ini penting untuk 

menjaga akurasi hasil klasterisasi serta meningkatkan stabilitas algoritma. 

 

2.3 Proses Klasterisasi 

Metode utama yang digunakan adalah K-Means Clustering, yang bekerja dengan menginisialisasi 

sejumlah centroid kemudian mengelompokkan data berdasarkan kedekatan jarak Euclidean. Jumlah klaster 

(K) ditentukan sebanyak empat, sesuai dengan kerangka konseptual VARK. Algoritma kemudian 

mengiterasi proses assignment dan update centroid hingga mencapai konvergensi, yaitu kondisi ketika 

perpindahan anggota klaster sudah stabil. Selain itu, untuk mempermudah visualisasi hasil, dilakukan 

Principal Component Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi data ke dalam dua komponen utama. 

 

2.4 Uji Validitas Klaster 

Validitas hasil klasterisasi diuji menggunakan empat metrik internal. Pertama, Silhouette Score 

untuk mengukur tingkat kohesi intra-klaster dan separasi antar-klaster. Kedua, Davies–Bouldin Index 

(DBI) untuk menilai tingkat kemiripan antar-klaster, di mana nilai lebih rendah menunjukkan pemisahan 

yang lebih baik. Ketiga, Calinski–Harabasz Index (CH) yang membandingkan variansi antar-klaster dengan 

variansi dalam-klaster. Keempat, Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) yang divisualisasikan dengan 

Elbow Method untuk menentukan titik optimal jumlah klaster. Kombinasi keempat metrik ini digunakan 

untuk mengevaluasi robustitas hasil pengelompokan. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

 

Data penelitian ini bersumber dari kuesioner gaya belajar berbasis VARK (Visual, Auditory, 

Reading/Writing, Kinesthetic) yang diisi oleh mahasiswa dari berbagai wilayah di Indonesia. Ada 120 

responden yang mengisi kuesioner gaya belajar yang disebarkan. Setiap respon jawaban diekstrak menjadi 

kode (V), (A), (R), atau (K). Tahap awal pra-pemrosesan melibatkan konversi jawaban ke bentuk numerik 

menggunakan one-hot encoding, kemudian normalisasi dengan StandardScaler agar setiap variabel 

memiliki skala yang setara. Proses ini krusial untuk memastikan algoritma klasterisasi tidak bias terhadap 

perbedaan skala data, sehingga pola yang muncul benar-benar mencerminkan perbedaan preferensi belajar 

mahasiswa. 
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Metode analisis yang digunakan adalah K-Means Clustering dengan jumlah klaster ditentukan 

sebanyak empat. Penetapan ini tidak hanya berlandaskan pertimbangan teoretis, yaitu empat dimensi utama 

dalam model VARK, tetapi juga diperkuat melalui evaluasi validitas klaster. Hasil klasterisasi 

menunjukkan distribusi mahasiswa yang tidak seimbang: Cluster 0 beranggotakan 53 mahasiswa, Cluster 

3 beranggotakan 39 mahasiswa, Cluster 2 terdiri atas 24 mahasiswa, dan Cluster 1 hanya 2 mahasiswa. 

Struktur hasil pengelompokan divisualisasikan dengan Principal Component Analysis (PCA) dua dimensi 

yang ditampilkan pada Gambar 2. Terlihat bahwa keempat klaster membentuk kelompok yang relatif 

terpisah, meskipun terdapat sejumlah individu yang berada di wilayah peralihan antar klaster, 

mencerminkan adanya variasi gaya belajar yang tumpang tindih. 

 

 
Gambar 2. Visualisasi Klaster Mahasiswa Berdasarkan PCA (K=4) 

 

Profil gaya belajar pada setiap klaster kemudian dianalisis berdasarkan distribusi proporsi kode 

VARK. Hasilnya menunjukkan bahwa masing-masing klaster memiliki karakteristik dominan yang 

berbeda. Cluster 0 cenderung pada kombinasi Visual–Auditori, mengindikasikan preferensi kuat terhadap 

media grafis dan penjelasan verbal. Cluster 3 didominasi oleh kecenderungan Auditori–Kinestetik, yang 

berarti mahasiswa dalam kelompok ini lebih optimal dengan diskusi, praktik, dan pengalaman langsung. 

Cluster 2 relatif menonjol pada aspek Reading/Writing, menunjukkan preferensi terhadap teks, catatan, dan 

aktivitas menulis. Sementara itu, Cluster 1 yang kecil memperlihatkan pola multimodal, yaitu fleksibilitas 

menggunakan berbagai gaya belajar. Distribusi ini divisualisasikan dalam Gambar 3, yang memperlihatkan 

proporsi VARK di setiap klaster secara lebih jelas. 

 

 
Gambar 3. Distribusi Gaya Belajar (VARK) per Cluster 
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Temuan mengenai distribusi gaya belajar ini menegaskan heterogenitas preferensi belajar 

mahasiswa. Tidak semua mahasiswa dapat dilayani dengan metode pembelajaran yang sama, karena tiap 

klaster menampilkan kebutuhan yang berbeda. Keberadaan klaster multimodal, walaupun kecil, 

menunjukkan adanya kelompok mahasiswa dengan fleksibilitas tinggi dalam menerima berbagai bentuk 

stimulus pembelajaran. Hal ini menjadi indikator bahwa strategi pembelajaran adaptif perlu dirancang 

secara diferensial, agar semua tipe mahasiswa memperoleh kesempatan belajar yang optimal. 

Validitas hasil klasterisasi diuji dengan sejumlah metrik internal: Silhouette Score, Davies–

Bouldin Index (DBI), Calinski–Harabasz Index (CH), serta Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) 

melalui metode Elbow. Nilai evaluasi pada rentang K=2 hingga K=8 disajikan pada Tabel 1. Data dalam 

tabel menunjukkan bahwa K=4 menghasilkan nilai Silhouette yang relatif tinggi (0,0769), DBI yang lebih 

rendah (2,6548), serta nilai CH yang cukup kompetitif (7,4173). Selain itu, nilai WCSS pada K=4 sudah 

mulai menunjukkan perlambatan penurunan, yang mengindikasikan keberadaan titik tekukan atau elbow. 

Dengan kata lain, pemilihan empat klaster didukung baik secara konseptual maupun empiris. 

 

Tabel 1. Hasil Uji Validitas Internal Klaster (K=2–8) 

Jumlah - k Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz WCSS 

2 0.067 2.9144 11.0364 6895.9146 

3 0.0716 3.2503 9.1599 6514.2604 

4 0.0769 2.6548 7.4173 6318.6553 

5 0.0555 3.2621 6.1717 6197.9489 

6 0.0274 3.1766 5.6361 6033.8223 

7 0.0685 2.7426 5.3043 5869.182 

8 0.0456 2.9913 5.0036 5728.1187 

 

Gambar 4 memperlihatkan pola bahwa Silhouette Score mencapai kestabilan pada K=4, DBI 

menurun pada titik yang sama, CH meningkat cukup signifikan, dan kurva WCSS menunjukkan titik elbow 

yang jelas. Kombinasi ini memperlihatkan bahwa jumlah klaster empat merupakan konfigurasi optimal, 

sehingga hasil klasterisasi memiliki kekuatan statistik untuk dipertanggungjawabkan. Dengan demikian, 

penggunaan K=4 tidak hanya sesuai dengan teori VARK, tetapi juga memperoleh justifikasi kuat dari sisi 

validitas internal. 

Hasil pengujian ini memperkuat keyakinan bahwa metode K-Means dapat digunakan secara 

efektif untuk mengidentifikasi pola gaya belajar mahasiswa. Keberhasilan klasterisasi dalam membentuk 

kelompok yang terstruktur menunjukkan bahwa mahasiswa memang memiliki preferensi belajar yang dapat 

dipetakan dengan jelas. Fakta bahwa klasterisasi empiris konsisten dengan kerangka VARK 

memperlihatkan bahwa pendekatan unsupervised learning ini mampu mengungkap pola teoretis yang sudah 

lama diakui dalam literatur pendidikan, sekaligus memberikan cara baru untuk mengujinya secara 

kuantitatif. 

Implikasi praktis dari hasil penelitian ini sangat penting bagi strategi pembelajaran adaptif. 

Mahasiswa dengan dominasi Visual–Auditori lebih efektif difasilitasi dengan kombinasi bahan visual 

(grafik, video, diagram) dan penjelasan lisan. Mahasiswa dengan preferensi Auditori–Kinestetik akan lebih 

berkembang melalui diskusi, praktik, dan simulasi. Kelompok Reading/Writing lebih optimal melalui 

penyediaan literatur, modul, dan tugas menulis. Sementara itu, kelompok multimodal memerlukan variasi 

metode agar semua kecenderungannya terakomodasi. Dengan cara ini, hasil klasterisasi dapat 

diterjemahkan langsung ke dalam strategi pengajaran yang kontekstual di perguruan tinggi. 

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan K-Means Clustering pada 

instrumen VARK bukan sekadar latihan statistik, tetapi memberikan kontribusi nyata dalam ranah 

pendidikan. Analisis klaster menghasilkan peta gaya belajar mahasiswa yang dapat menjadi landasan bagi 

dosen dalam merancang pembelajaran adaptif. Dengan memanfaatkan hasil ini, pendekatan pengajaran 

dapat diarahkan untuk meningkatkan efektivitas, relevansi, dan pengalaman belajar mahasiswa secara 

keseluruhan.  
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Gambar 4.  Evaluasi Validitas Klaster (K=2–8) 

 

 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini membuktikan bahwa metode unsupervised learning dengan algoritma K-Means 

Clustering dapat digunakan secara efektif untuk memetakan gaya belajar mahasiswa berdasarkan instrumen 

VARK. Hasil analisis menghasilkan empat klaster dengan karakteristik dominan yang berbeda, yaitu 

Visual–Auditori, Auditori–Kinestetik, Reading/Writing, serta satu klaster multimodal. Validitas internal 

yang diuji menggunakan Silhouette Score, Davies–Bouldin Index, Calinski–Harabasz Index, dan Elbow 

Method menunjukkan bahwa jumlah klaster empat merupakan konfigurasi optimal, sekaligus konsisten 

dengan kerangka konseptual VARK. Temuan ini menegaskan pentingnya pemetaan gaya belajar sebagai 

dasar dalam mengembangkan strategi pembelajaran adaptif yang lebih responsif terhadap keragaman 

mahasiswa. 

Untuk penelitian mendatang, terdapat beberapa peluang pengembangan yang dapat dilakukan. 

Pertama, memperluas ukuran sampel dan konteks institusi agar hasil analisis lebih representatif dan dapat 

digeneralisasikan. Kedua, membandingkan performa K-Means dengan algoritma clustering lainnya, seperti 

Hierarchical Clustering atau DBSCAN, guna memperoleh gambaran komparatif atas keunggulan masing-

masing metode. Ketiga, mengintegrasikan data kuesioner VARK dengan data perilaku belajar mahasiswa, 

misalnya interaksi dalam Learning Management System atau capaian akademik, untuk memperkaya model 

analisis. Dengan arah tersebut, penelitian selanjutnya diharapkan mampu menghasilkan temuan yang lebih 

komprehensif, sekaligus memberikan landasan yang kuat bagi pengembangan sistem pembelajaran adaptif 

berbasis data di perguruan tinggi. 
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