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Abstrak

Identifikasi gaya belajar mahasiswa dengan mempertimbangkan fitur disabilitas memiliki peran penting dalam
menciptakan pengalaman belajar yang inklusif dan personal. Namun, ketidakseimbangan data dalam kategori
gaya belajar dan disabilitas menimbulkan tantangan yang signifikan bagi model klasifikasi. Penelitian ini
bertujuan mengatasi tantangan tersebut dengan menerapkan teknik stratified split untuk menjaga keseimbangan
distribusi kelas, khususnya pada variabel disabilitas dan gaya belajar. Algoritma Random Forest dan Multilayer
Perceptron (MLP) digunakan untuk mengklasifikasikan gaya belajar mahasiswa berdasarkan model Visual,
Auditory, dan Kinesthetic (VAK). Data yang digunakan berasal dari Open University Learning Analytics
Dataset (OULAD), yang diproses melalui penggabungan data, pengkodean label, dan transformasi fitur untuk
meningkatkan kinerja model. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-
score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model MLP mencapai kinerja sempurna dengan skor 100% pada
semua metrik, sementara Random Forest menunjukkan performa sangat baik dengan skor 99%. Implementasi
stratified split terbukti efektif dalam menjaga keseimbangan distribusi data, memastikan representasi yang
memadai untuk semua kelas, termasuk mahasiswa dengan disabilitas. Penelitian ini memberikan kontribusi
penting dalam mengembangkan model klasifikasi gaya belajar yang lebih akurat dan mendukung pendekatan
pembelajaran yang lebih inklusif.

Kata kunci: gaya belajar, stratified split, Random Forest, MLP, disabilitas, e-learning

OPTIMIZATION OF INCLUSIVE STUDENT LEARNING STYLE CLASSIFICATION
BASED ON VAK MODEL WITH STRATIFIED SPLIT AND MULTILAYER
PERCEPTRON

Abstract

Identifying students’ learning styles by considering disability features plays an important role in creating an
inclusive and personalized learning experience. However, the imbalance of data in learning style and disability
categories poses significant challenges for classification models. This research aims to overcome these
challenges by applying a stratified split technique to maintain a balanced class distribution, especially in the
disability and learning style variables. Random Forest and Multilayer Perceptron (MLP) algorithms are used to
classify student learning styles based on the Visual, Auditory, and Kinesthetic (VAK) model. The data used
comes from the Open University Learning Analytics Dataset (OULAD), which is processed through data
merging, label coding, and feature transformation to improve model performance. Model evaluation was
conducted using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results showed that the MLP model
achieved perfect performance with a score of 100% on all metrics, while Random Forest showed excellent
performance with a score of 99%. The implementation of stratified split proved effective in maintaining the
balance of data distribution, ensuring adequate representation for all classes, including students with
disabilities. This research makes an important contribution in developing more accurate learning style
classification models and supporting more inclusive learning approaches.

Keywords: learning styles, stratified split, Random Forest, MLP, disability, e-learning
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1. PENDAHULUAN

Proses pembelajaran e-learning telah menjadi
fokus utama dalam pendidikan modern yang
memungkinkan fleksibilitas dan aksesibilitas yang
lebih baik bagi siswa. Salah satu model yang banyak
digunakan dalam konteks ini adalah model Visual,
Auditory,  Kinesthetic =~ (VAK). Model ini
memberikan kerangka dasar untuk memahami
bagaimana siswa menerima dan mengolah informasi
secara berbeda berdasarkan preferensi mereka
sehingga dapat mengoptimalkan pengalaman belajar
siswa dengan memenuhi kebutuhan belajar mereka,
termasuk untuk siswa dengan disabilitas (Dahliana
et al., 2023)

Penelitian menunjukkan bahwa menyesuaikan
metode pengajaran dengan gaya belajar VAK dapat
meningkatkan efektivitas pembelajaran. Ketika
materi disampaikan melalui saluran yang sesuai
dengan preferensi siswa, pemahaman dan retensi
informasi menjadi lebih baik (Akbar & Nasution,
2021). Pada penelitian sebelumnya ditemukan
bahwa mayoritas siswa memiliki gaya belajar visual,
yang menunjukkan pentingnya pendekatan yang
sesuai dengan gaya belajar mereka untuk
meningkatkan hasil belajar (Hidayati et al., 2021).
Dalam konteks ini, identifikasi gaya belajar
mahasiswa dengan mempertimbangkan status
disabilitas mereka menjadi hal yang sangat penting,
karena kebutuhan pendidikan siswa dengan
disabilitas bisa berbeda dibandingkan dengan siswa
tanpa disabilitas (Irmanda et al., n.d.)

Namun, tantangan muncul dalam klasifikasi
gaya  belajar, terutama  ketika  terdapat
ketidakseimbangan data antara kategori gaya belajar
atau dalam konteks disabilitas. Ketidakseimbangan
kelas ini, seperti jumlah mahasiswa dengan gaya
belajar visual yang lebih dominan dibandingkan
dengan auditory atau kinesthetic, dapat mengurangi
efektivitas model dalam mengklasifikasikan kategori
yang kurang terwakili (Devy et al., 2022). Untuk
mengatasi masalah ini, penelitian ini menerapkan
teknik stratified split pada kolom disabilitas dan
study type guna menjaga distribusi kelas yang
seimbang antara kategori gaya belajar dan
disabilitas. Pendekatan ini bertujuan untuk
memberikan kesempatan yang adil bagi model
dalam mempelajari setiap kategori, baik yang lebih
dominan maupun yang kurang terwakili, dengan
mempertimbangkan aspek disabilitas (Subramaniam
et al., 2023)

Dalam penelitian ini, metode klasifikasi seperti
Random Forest dan Multilayer Perceptron (MLP)
digunakan untuk mengklasifikasikan gaya belajar
mahasiswa berdasarkan model VAK, dengan
perhatian khusus pada peran disabilitas sebagai salah
satu fitur penting. Penggunaan Random Forest

memungkinkan identifikasi fitur yang signifikan
dalam prediksi gaya belajar, sedangkan MLP
mampu menangkap pola yang lebih kompleks dalam
data (Susanti et al., 2023). Dengan pendekatan ini,
penelitian diharapkan dapat menghasilkan model
yang lebih akurat dan mendukung strategi
pembelajaran yang lebih personal dan adaptif. Hasil
klasifikasi ~ yang  akurat akan  membantu
pengembangan metode pengajaran yang lebih
responsif dan inklusif, khususnya bagi siswa dengan
disabilitas, sehingga dapat menciptakan lingkungan
belajar yang optimal dan mendukung semua
siswa.(Destriani et al., 2021).

2. LANDASAN PUSTAKA
2.1. Teori Gaya Belajar

Teori gaya belajar merupakan konsep penting
dalam pendidikan yang berfokus pada cara individu
menyerap, memproses, dan mengingat informasi.
Dalam  konteks  e-learning, penting untuk
mengembangkan sistem yang dapat menyesuaikan
dengan gaya Dbelajar siswa. Sebuah studi
menunjukkan bahwa personalisasi dalam e-learning
dapat membantu mengakomodasi karakteristik
belajar siswa, sehingga meningkatkan motivasi dan
hasil belajar (Nyoman Pardomuan et al., 2020).
Penelitian lain juga menegaskan bahwa pengalaman
belajar online yang disesuaikan dengan gaya belajar
siswa, seperti visual dan auditori, dapat
meningkatkan motivasi belajar secara signifikan
(Syarifuddin et al., n.d.).Dengan memahami dan
mengakomodasi gaya belajar siswa, pendidik dapat
menciptakan pengalaman belajar yang lebih menarik
dan produktif, yang pada gilirannya dapat
meningkatkan  hasil  belajar  siswa  secara
keseluruhan.

2.2. Model VAK

Gaya belajar VAK pertama kali diperkenalkan
oleh Neil Fleming pada tahun 1987 sebagai
kerangka untuk memahami perbedaan cara individu
menyerap informasi. VAK mengklasifikasikan gaya
belajar menjadi tiga kategori yaitu, Visual (melalui
penglihatan), Aural (melalui pendengaran), dan
Kinesthetic (melalui pengalaman fisik) (Childs-Kean
et al., 2020). Penerapan strategi pembelajaran yang
disesuaikan dengan gaya belajar VAK terbukti dapat
meningkatkan keterlibatan dan motivasi siswa.
Misalnya, penggunaan media visual bagi siswa
dengan gaya belajar visual atau penerapan
pembelajaran aktif untuk siswa kinestetik dapat
membantu mereka lebih memahami materi pelajaran
(Hassanzadeh et al., 2019). Penelitian menunjukkan



bahwa ketika strategi pengajaran disesuaikan dengan
preferensi belajar siswa, hasil akademik mereka
cenderung meningkat, terutama bagi mereka yang
memiliki kebutuhan pendidikan khusus (Van Kessel
et al., 2019). Hal ini sejalan dengan temuan Childs-
Kean et al. yang menunjukkan bahwa penggunaan
kerangka gaya belajar dalam pendidikan kesehatan
dapat meningkatkan hasil belajar.

2.3. Stratified Split

Stratified Split adalah teknik pemisahan data
yang mempertahankan proporsi kelas target dalam
data pelatihan dan pengujian, sesuai distribusi
aslinya. Pada penelitian ini, stratified split
diterapkan untuk memastikan bahwa kelas dalam
variabel target, khususnya yang terkait dengan
disabilitas dan gaya belajar, tetap seimbang di setiap
subset data. Hal ini sangat penting karena
ketidakseimbangan kelas dapat menyebabkan bias
dalam pelatihan model, di mana model cenderung
belajar lebih baik pada kelas mayoritas dan kurang
akurat dalam memprediksi kelas minoritas. Peneltian
sebelumnya telah menekankan bahwa stratifikasi
membantu dalam mencapai distribusi label yang
konsisten baik dalam pelatihan maupun pemecahan
uji yang sangat penting untuk evaluasi kinerja yang
andal pada estimasi kinerja stabilitas dalam
pencitraan kardiovaskular (Singh et al., 2021).

2.4. Random Forest

Algoritma Random Forest adalah metode
ensemble yang menggabungkan banyak pohon
keputusan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi
dan mengurangi risiko overfitting. Dalam penelitian
ini, Random Forest digunakan untuk mendeteksi
gaya belajar mahasiswa pada platform e-learning
berdasarkan status disabilitas, dengan memanfaatkan
data yang telah melalui proses stratified split untuk
menangani ketidakseimbangan kelas. Setiap pohon
dalam Random Forest dibangun menggunakan
subset acak dari data pelatihan, yang memungkinkan
model untuk menangkap pola berbeda di setiap
subset (Kaur & Kumar, n.d.).

2.5. Multilayer Perception

Algoritma Multilayer Perceptron (MLP) adalah
jenis jaringan saraf tiruan yang terdiri dari lapisan
input, satu atau lebih lapisan tersembunyi, dan
lapisan output. Dalam penelitian ini, MLP
digunakan untuk mengklasifikasikan gaya belajar
mahasiswa di platform e-learning berdasarkan status
disabilitas. MLP bekerja dengan memproses fitur
input secara berlapis-lapis melalui jaringan node
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yang terhubung. Setiap node menggunakan fungsi
aktivasi, seperti ReLU atau sigmoid, untuk
memodelkan hubungan non-linear yang ada di
antara fitur (Gomede et al., 2020).

3. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini, klasifikasi gaya belajar
mahasiswa berdasarkan model VAK (Visual,
Auditory, Kinesthetic) dilakukan dengan
menggunakan algoritma Random Forest dan
Multilayer Perceptron (MLP). Alur penelitian yang
menunjukkan tahapan pemrosesan dan
pengklasifikasian gaya belajar ini dapat dilihat pada
Gambar 1. Algoritma Random Forest dan MLP
dipilih untuk membandingkan performa klasifikasi
terhadap data yang telah diproses melalui berbagai
tahap
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Gambar 1. Metode Penelitian
3.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data Open
University Learning Analytics Dataset (OULAD),
yang tersedia secara open source. Dataset ini
mencakup informasi tentang mahasiswa, mata
kuliah, serta interaksi mahasiswa dengan Virtual
Learning Environment (VLE) dari Open University
(OU) di Inggris.
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3.2 Penggabungan Data

Proses  penggabungan data  melibatkan
penggabungan dua set data atau lebih menjadi satu
basis data terpadu untuk membentuk dataset yang
komprehensif. Penggabungan ini tidak hanya
menambah detail baru ke data yang sudah ada, tetapi
juga memastikan kelengkapan dan akurasi informasi
dengan menghapus duplikasi atau entri yang salah.
Dengan demikian, dataset yang dihasilkan dapat
digunakan untuk analisis lebih lanjut mengenai gaya
belajar mahasiswa (Jurczyk et al., 2020).

3.3 Mapping Activity

Proses di mana variabel atau nilai dalam
dataset dikaitkan dengan kategori atau kelas tertentu
untuk tujuan klasifikasi atau analisis lebih lanjut.
Pada penelitian ini, mapping dilakukan untuk
mengklasifikasikan jenis aktivitas yang tercatat
dalam kolom activity type ke dalam gaya belajar
VAK (Visual, Auditory, Kinesthetic). Proses ini
penting untuk menentukan bagaimana mahasiswa
berinteraksi ~ dengan  platform  pembelajaran
berdasarkan gaya belajar mereka (Rashad Sayed et
al., 2024).

3.4 Filtering Data

Filtering adalah proses selektif untuk memilih,
menyaring, atau memodifikasi dataset guna
memenuhi tujuan analisis atau pemodelan yang
ditentukan. Proses ini melibatkan penggunaan
kriteria atau metode tertentu untuk mengurangi
redudansi dalam data, menghilangkan data yang
tidak sesuai dengan fokus penelitian. Filtering
membantu memperbaiki kualitas dataset dengan
memastikan bahwa hanya data yang valid dan
penting yang digunakan dalam analisis selanjutnya,
sehingga meningkatkan efisiensi dan akurasi model
yang dikembangkan.

3.5 Handling Missing Value

Missing values, atau nilai yang hilang, merujuk
pada keadaan di mana suatu entitas data tidak
memiliki nilai untuk atribut tertentu. Penanganan
nilai hilang penting agar analisis data tidak
terdistorsi (Desiani et al., 2021).

3.6 Label Encoding

Proses Pengkodean Label adalah langkah
penting dalam pemrosesan data sebelum digunakan
dalam model pembelajaran mesin. Label Encoding
mengubah data kategorikal, yang awalnya berupa
teks atau simbol, menjadi angka sehingga dapat
diproses oleh algoritma machine learning yang
umumnya hanya dapat memproses data numerik
(Maulana Baihagqi et al., 2024).

3.7 Feature Transformation

Transformasi fitur merupakan langkah penting
dalam preprocessing data, khususnya dalam
penelitian yang melibatkan analisis gaya belajar
mahasiswa berdasarkan status disabilitas. Dua
metode transformasi yang umum digunakan adalah
log transformasi dan power transformasi. Log
transformasi digunakan untuk mengatasi distribusi
data yang miring, seperti data yang terdistribusi
skewed, dengan tujuan menstabilkan variansi dan
membuat data lebih normal, cocok untuk analisis
statistik. Sebaliknya, power transformasi lebih
fleksibel, seperti Box-Cox dan Yeo-Johnson, yang
dapat menangani nilai nol atau negatif. Kedua
metode ini membantu menyiapkan data untuk model
machine learning dalam penelitian klasifikasi gaya
belajar mahasiswa berdasarkan disabilitas..

3.8 Stratified Split

Stratified split adalah teknik pemisahan data
yang memastikan bahwa proporsi kelas target dalam
data pelatihan dan data pengujian tetap seimbang,
sesuai dengan distribusi aslinya. Teknik ini penting
untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas,
sehingga model dapat belajar secara efektif dari data
yang representatif. Stratified split sering digunakan
untuk memastikan bahwa setiap subset data
mencerminkan distribusi yang ada pada dataset
lengkap (Norinder, 2023).

3.9 Pembuatan Model

Pada tahap pembuatan model, algoritma
Random Forest dan Multilayer Perceptron (MLP)
digunakan untuk klasifikasi gaya belajar mahasiswa
berdasarkan data yang telah diproses. Model-model
ini dipilih karena kemampuannya dalam menangani
data yang kompleks dan multidimensional, serta
kemampuannya untuk memberikan prediksi yang
akurat meskipun dengan data yang tidak seimbang
(Sathe & Adamuthe, 2021a).

3.10 Evaluasi Performa

Setelah model dikembangkan menggunakan
algoritma Random Forest dan Multilayer Perceptron
(MLP), evaluasi performa dilakukan untuk
mengukur akurasi dan efektivitas kedua model
dalam mengklasifikasikan gaya belajar mahasiswa.
Evaluasi ini melibatkan penggunaan metrik seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score pada data uji
yang telah dipisahkan melalui stratified splitting
(Ozdemir et al., 2019).



4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset Open
University Learning Analytics Dataset (OULAD),
yang merupakan data publik yang disediakan oleh
Open University (OU) di Inggris. Dataset ini
mencakup data dari berbagai mata kuliah yang
diselenggarakan oleh OU selama periode 2013
hingga 2014, di mana setiap mata kuliah disebut
sebagai module dan dapat ditawarkan beberapa kali
dalam setahun. Data OULAD menawarkan
informasi mendetail mengenai karakteristik dan
aktivitas  belajar ~ mahasiswa, serta  hasil
akademik(Zhang et al., 2023) .

4.2 Merging Data

Pada tahap ini, data dari beberapa tabel dalam
dataset OULAD, vyaitu vle, studentVLE, dan
studentInfo, digabungkan untuk membentuk dataset
terpadu. Penggabungan ini menghasilkan dataset
komprehensif yang mencakup interaksi mahasiswa
dengan aktivitas di VLE serta informasi demografis
dan akademik mereka. Dataset yang terbentuk terdiri
dari 4.327.256 baris dan 15 kolom, memberikan
gambaran lengkap mengenai pola belajar dan
karakteristik mahasiswa secara holistik. Proses ini
penting untuk menganalisis hubungan antara faktor-
faktor tersebut dalam memprediksi gaya belajar
mahasiswa.

4.3 Mapping Activity

Tabel 1. Mapping Activity
activity _type learning_style
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Pada tahap ini, nilai pada kolom activity type
dipetakan menjadi learning style berdasarkan
klasifikasi gaya belajar VAK. Beberapa tipe
aktivitas, seperti quiz, externalquiz, folder, page, dan
homepage, dihapus karena tidak memiliki informasi
terkait pemetaan aktivitas tersebut. Aktivitas yang
tersisa kemudian dikategorikan ke dalam tiga gaya
belajar utama: Visual, Auditory, dan Kinesthetic
(Rashad Sayed et al, 2024) sebagaimana
ditampilkan pada Tabel 1. Proses ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan jenis aktivitas yang relevan
dengan gaya belajar mahasiswa untuk analisis lebih
lanjut.

Dengan demikian, kolom pada dataset setelah
penggabungan bertambah satu, yaitu learning style,
yang akan menjadi target pada pemodelan yang
ditampilkan pada Tabel 2.

4.4 Filtering Data

Proses ini diterapkan dengan menggunakan
metode menghapus data duplikat pada dataset
gabungan untuk mempertahankan satu entri per
kombinasi unik dari kode mata kuliah
(code_module), jenis aktivitas (activity type), dan
ID mahasiswa (id student). Setelah penghapusan
data duplikat dilakukan, kolom id student dan
id_site dihapus karena tidak relevan dengan
pemodelan yang akan dilakukan. Dengan langkah
ini, data yang tersisa hanya mencakup satu entri per
aktivitas unik yang diikuti setiap mahasiswa pada
setiap mata kuliah, menghasilkan total 171.449 baris
dan 16 kolom. Hal ini bertujuan untuk mengurangi
bias yang mungkin timbul dari pengulangan data dan
menjaga integritas analisis selanjutnya, schingga
pola gaya belajar dapat dievaluasi lebih akurat, hasil

oucollaborate Visual filtering akan ditampilkan pada Tabel 2.
oucontent
questionnaire 4.5 Handling missing value
repeatactivity Pada tahap ini, penanganan nilai missing
resource dilakukan untuk memastikan kelengkapan data
url. . . sebelum digunakan dalam analisis. Pada dataset
htmlactivity Auditory OULAD yang digunakan, terdapat beberapa entri
forumpg dengan nilai kosong pada kolom imd_band sebanyak
ouellumlgate 7.217 baris, yang berisi informasi mengenai tingkat
ouwiki . . deprivasi sosial dan ekonomi mahasiswa. Untuk
sharedsubpage Kinesthetic mengatasi hal ini, nilai missing pada kolom
subpage imd_band diisi menggunakan modus dari kolom
glossary tersebut, yaitu nilai yang paling sering muncul.
dataplus
dualpane
Tabel 2 Final Dataset
code_module code_ . activity_ sum_click gender region hlghes.t_
presentation type education
AAA 2013] forumng F Scotland Quali}f{iaﬁon
AAA 2013J oucontent F Norglegsztem gqi::lle‘r’;
GGG 2014J resource M South Region A Level or
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code_module code_ . activity_ sum_click gender region hlghes.t_
presentation type education
Equivalent
South East A Level or
AAA 2013J subpage 3 F Region Equivalent
. . Lower Than
FFF 20147 htmlactivity 1 M London Region A Level
imd_ age final_ . . e e num_of prev learning
band band result studied_credits  disability _attempts style
20-30% 35-55 Pass 60 N 0 Auditory
30-40% 35-55 Withdrawn 60 Y 0 Visual
20-30% 35-55 Pass 30 N 0 Visual
50-60% 35-55 Pass 60 N 0 Kinesthetic
10-20% 35-55 Withdrawn 180 N 0 Auditory
sensitif terhadap skala data. Standarisasi mengubah
4.6 Label Encoding fitur menjadi skala yang sama, membantu

Pada Tabel 2, dilakukan proses label encoding
pada sejumlah kolom kategori dalam dataset untuk
mengonversi data kategorikal menjadi bentuk
numerik yang dapat digunakan oleh algoritma
pembelajaran mesin. Kolom yang di-encode meliputi
code_module, code presentation, activity type,
gender, region, highest education, imd band,
age band, final result, dan disability. Proses ini
bertujuan agar variabel-variabel tersebut dapat diolah
lebih efektif dalam model yang akan digunakan.
Sedangkan untuk kolom learning style tetap
mempertahankan nilai aslinya untuk menjaga
keterkaitannya dengan variabel gaya belajar (Visual,
Auditory, Kinesthetic). Hasil dari proses label
encoding ini disajikan dalam Tabel 3, yang
memperlihatkan dataset dengan nilai kategori yang
telah dikonversi menjadi bentuk numerik.

4.7 Feature Transformation

Pada tahap ini, diterapkan beberapa metode
feature  transformation untuk mengoptimalkan
performa model, yaitu log transformation dan power
transformation.

Kedua teknik ini digunakan sebelum proses
modeling untuk mengatasi masalah skewness atau
distribusi data yang tidak normal, terutama pada fitur
yang memiliki nilai ekstrim, seperti jumlah klik
(sum_click), jumlah upaya sebelumnya
(num_of prev_attempts), dan kredit yang dipelajari
(studied_credits). Log transformation berguna untuk
meratakan distribusi data dengan menekan efek
outlier dan mengurangi ketimpangan dalam nilai
fitur. Namun, karena log transformation tidak selalu
menghasilkan distribusi normal yang sempurna,

ditambahkan power transformation untuk lebih
memperbaiki  normalisasi  distribusi  fitur-fitur
tertentu.

Dalam tahap modeling, digunakan
standardization pada fitur-fitur untuk model

Multilayer Perceptron (MLP), karena model ini

meningkatkan performa MLP dalam menangani data
yang distandarisasi. Sebaliknya, Random Forest tidak
memerlukan standarisasi karena berbasis pohon
keputusan yang tidak dipengaruhi oleh skala data.
Distribusi data sebelum dan sesudah transformasi

logaritmik dapat dilihat Tabel 3.

4.8 Stratified Split

Pada tahap ini, dataset dibagi menjadi dua
bagian, yaitu data latih (training) dan data uji
(testing), dengan proporsi 80:20. Untuk memastikan
distribusi yang seimbang antara kelas-kelas yang ada,
terutama pada kolom target learning style, dilakukan
stratified splitting. Sebelum melakukan pemisahan,
dibuat sebuah kolom sementara stratify col, yang
menggabungkan informasi dari kolom disability dan
learning_style untuk menciptakan kategori gabungan.
Dengan menggunakan kolom ini sebagai dasar
stratifikasi, data dibagi sechingga distribusi kelas pada
data latih dan uji tetap seimbang. Pembagian ini

dilakukan dengan menggunakan fungsi
train_test split dari pustaka scikit-learn, yang
memastikan ~ bahwa  setiap subset memiliki

representasi yang proporsional dari kelas-kelas yang
ada, sehingga meningkatkan kualitas evaluasi model.

4.9 Pembuatan Model

Pembuatan model menggunakan dua algoritma
machine learning yang berbeda, yaitu Random
Forest dan Multilayer Perceptron (MLP), untuk
melakukan klasifikasi gaya belajar mahasiswa
berdasarkan data yang telah diproses. Kedua
algoritma ini dipilih karena kemampuannya yang
berbeda dalam menangani masalah klasifikasi yang
kompleks, terutama dengan data yang memiliki
banyak fitur dan kemungkinan hubungan yang tidak
linier (Sathe & Adamuthe, 2021).

Random Forest merupakan metode ensemble
yang menggabungkan beberapa pohon keputusan
untuk menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan
akurat. Algoritma ini unggul dalam menangani
masalah dengan banyak variabel dan data yang
bervariasi, serta dapat mengatasi overfitting dengan



efektif (Komputer & Informasi, 2020). Di sisi lain,
Multilayer Perceptron (MLP) adalah salah satu jenis
jaringan saraf tiruan yang dapat menangkap
hubungan non-linier antar fitur, dengan menerapkan
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struktur lapisan tersembunyi yang memungkinkan
pemodelan pola yang lebih kompleks (Cotrim et al.,
2022).

Tabel 3. Labeling dan Feature Transformasi Data

code_module code_ . activity_ sum_click gender region hlghes-t_
presentation type education
0 1 2 1.520945 0 6 1
0 1 6 0.925609 1 8 0
6 3 12 -0.753990 0 11 0
0 1 14 1.349039 1 3 0
5 3 11 -0.753990 0 7 4
imd_ age final_ . . s num_of prev learning_
band band result studied_credits  disability attempts style
1 1 1 1.57176849 0 -0.36788353 Auditory
2 1 2 1.57176849 1 -0.36788353 Visual
1 1 1 0.14600139 0 -0.36788353 Visual
4 1 1 1.57176849 0 -0.36788353 Kinesthetic
0 1 2 2.27739288 0 -0.36788353 Auditory

4.10 Evaluasi Performa

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kinerja
algoritma dalam mendeteksi gaya belajar. Dalam
penelitian ini, model Random Forest dan Multilayer
Perceptron  (MLP) dievaluasi  menggunakan
classification report dengan metrik precision, recall,
Fl-score, dan accuracy. Tabel 4 menunjukkan hasil
model pada stratified split, yang menjaga
keseimbangan distribusi kelas.

Table 4. Evaluasi Model Menggunakan Stratified

Split
Evaluasi Random Forest MLP
Precision 99% 100%
Recall 99% 100%
F1-Score 99% 100%
Accuracy 99% 100%

Gambar 2. Confusion Matrix

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa
algoritma Random Forest dan Multilayer Perceptron
(MLP) memiliki performa yang sangat baik dalam
mendeteksi gaya belajar. Berdasarkan metrik
precision, recall, Fl-score, dan accuracy, MLP
mencapai kinerja sempurna dengan skor 100% pada
seluruh metrik, menunjukkan bahwa model ini
mampu memprediksi setiap sampel dalam data uji

dengan benar tanpa kesalahan. Sementara itu, model
Random Forest juga menunjukkan hasil yang
mendekati sempurna dengan skor 99% pada setiap
metrik evaluasi, dengan hanya beberapa kesalahan
kecil.

Pada Gambar 2. menunjukan bahwa kesalahan
prediksi Random Forest terjadi pada beberapa
sampel Auditory yang salah diklasifikasikan sebagai
Kinesthetic, dan satu sampel Kinesthetic yang
diprediksi sebagai Auditory. Hasil ini
mengindikasikan bahwa MLP lebih unggul dalam
akurasi dibandingkan Random Forest untuk tugas
klasifikasi gaya belajar pada dataset ini,
menjadikannya pilihan yang efektif untuk prediksi
yang sangat akurat.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengklasifikasikan gaya
belajar mahasiswa menggunakan algoritma Random
Forest dan Multilayer Perceptron (MLP) dengan
data dari Open University Learning Analytics
Dataset (OULAD), yang diproses melalui tahapan
preprocessing, pembuatan fitur, dan stratifikasi
berdasarkan status disabilitas. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa model MLP mencapai kinerja
sempurna pada semua metrik, sedangkan Random
Forest mendekati hasil sempurna, dengan sedikit
kesalahan prediksi. Ini menunjukkan efektivitas
kedua model dalam mendeteksi gaya belajar,
terutama  dengan  mempertimbangkan  fitur
disabilitas. Berdasarkan hasil ini, disarankan untuk
mengeksplorasi algoritma lain, seperti Support
Vector Machine (SVM) atau 1D Convolutional
Neural Network (CNN), guna membandingkan
performanya dalam mendeteksi gaya belajar. Selain
itu, penelitian lanjutan dapat menambahkan variabel
baru, seperti kebiasaan belajar dan tingkat
keterlibatan, untuk memperkaya wawasan tentang
faktor-faktor yang memengaruhi gaya belajar
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mahasiswa. Memperluas jumlah dan variasi
responden serta menggunakan teknik
penyeimbangan data lain juga disarankan untuk
meningkatkan generalisasi dan ketangguhan model
yang dihasilkan.
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