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Abstrak—Kemampuan calistung siswa (membaca, menulis, dan berhitung) merupakan dasar penting dalam perkembangan akademik
siswa sekolah dasar. Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan kemampuan calistung siswa menggunakan metode hybrid
berbasis machine learning, dengan data nilai dari dua Sekolah Dasar di Kota Lubuklinggau. Metode yang diterapkan menggabungkan
algoritma K-Means Clustering untuk pengelompokan awal dan K-Nearest Neighbors (KNN) untuk Klasifikasi. Proses analisis
mencakup preprocessing data, penerapan K-Means, validasi klaster menggunakan Silhouette Score, serta klasifikasi dengan KNN untuk
memastikan akurasi. Hasilnya, K-Means berhasil mengelompokkan siswa menjadi tiga klaster: Menengah (0), Rendah (1), dan Tinggi
(2). Model KNN dengan k=3 yamg memiliki akurasi tertinggai yaitu 95% memberikan akurasi pada pengujian model klasifikasi K-
Nearest Neighbors (KNN) yang sangat baik dengan akurasi 97%, dengan nilai precision, recall, dan F1-score yang sangat baik untuk
semua klaster. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan hybrid ini efektif dalam mengklasifikasikan kemampuan calistung siswa,
yang berimplikasi pada penyusunan strategi pembelajaran yang lebih tepat sasaran berdasarkan karakteristik masing-masing kelompok
siswa.

Kata Kunci: Metode Hybrid; K-Means Clustering; K-Nearest Neighbors (KNN); Kemampuan Calistung Siswa

Abstract—Students reading, writing, and arithmetic abilities (reading, writing, and arithmetic) are an important foundation in the
academic development of elementary school students. This study aims to group students' reading, writing, and arithmetic abilities using
a hybrid method based on machine learning, with grade data from two Elementary Schools in Lubuklinggau City. The method applied
combines the K-Means Clustering algorithm for initial grouping and K-Nearest Neighbors (KNN) for classification. The analysis
process includes data preprocessing, application of K-Means, cluster validation using Silhouette Score, and classification with KNN
to ensure accuracy. As a result, K-Means successfully grouped students into three clusters: Middle (0), Low (1), and High (2). The
KNN model with k = 3 which has the highest accuracy of 95% provides very good accuracy in testing the K-Nearest Neighbors (KNN)
classification model with an accuracy of 97%, with very good precision, recall, and F1-score values for all clusters. These findings
indicate that this hybrid approach is effective in classifying students' reading, writing and arithmetic abilities, which has implications
for the development of more targeted learning strategies based on the characteristics of each group of students.
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1. PENDAHULUAN

Di era digital abad ke-21, pendidikan mengalami perubahan signifikan dengan penerapan teknologi pintar, analisis data,
dan kecerdasan buatan. Transformasi ini menciptakan pengalaman belajar yang lebih personal, kreatif, serta memperluas
akses terhadap informasi [1]. Pemerintah dan masyarakat kini perlu memberikan perhatian lebih terhadap pendidikan
sebagai upaya untuk meningkatkan kualitas sumber daya manusia di tengah persaingan global yang semakin ketat [2].

Globalisasi turut mendorong peningkatan literasi dan numerasi, termasuk kemampuan berpikir dan menalar. Hal
ini menjadikan keterampilan dasar seperti membaca, menulis, dan berhitung (calistung) sebagai fondasi penting dalam
pendidikan dasar [3]. Membaca mencakup pengenalan huruf dan kata serta pemahaman makna. Menulis merupakan
bentuk komunikasi produktif dan ekspresif, sementara berhitung berkaitan dengan penggunaan pola dan aturan dalam
menyelesaikan masalah [4]. Ketiga kemampuan ini membantu individu mengenali huruf dan angka serta memfasilitasi
komunikasi melalui bahasa dan simbol [5]. Calistung juga berperan penting dalam pengembangan bahasa dan logika
anak, di mana membaca dan menulis meningkatkan pemahaman informasi, sedangkan berhitung memperkuat
kemampuan berpikir logis [6].

Penelitian ini berfokus pada dua Sekolah Dasar Negeri di Kota Lubuklinggau, yaitu SD Negeri 48 dan SD Negeri
23. Keduanya berada di wilayah perkotaan dan menghadapi tantangan yang serupa dalam proses pembelajaran calistung.
Berdasarkan observasi awal, ditemukan adanya perbedaan signifikan dalam kemampuan membaca, menulis, dan
berhitung antar siswa dalam satu kelas. Kondisi ini menyulitkan guru dalam menyampaikan materi secara efektif karena
harus menghadapi keberagaman tingkat pemahaman siswa. Guru kesulitan memberikan tugas yang sesuai bagi semua
siswa secara merata dan harus memberikan perhatian individual yang lebih besar, yang tentunya menyita waktu dan
tenaga.

Proses pengelompokan siswa berdasarkan kemampuan calistung secara manual memerlukan waktu, tenaga, dan
rentan terhadap subjektivitas [7]. Dalam konteks Education 4.0, yang menekankan pada integrasi teknologi cerdas dan
pemanfaatan data besar, pendekatan berbasis machine learning menjadi sangat relevan [8]. Dengan kemajuan teknologi
dan machine learning, metode seperti K-Means Clustering dapat mempermudah pengelompokan siswa dengan akurasi
lebih tinggi [9]. Metode K-Means Clustering ini digunakan karena dapat membagi siswa ke dalam beberapa kelompok
berdasarkan kemiripan dalam kemampuan mereka [10].

Lebih lanjut, metode hybrid yang menggabungkan algoritma clustering dan classification mampu memberikan
hasil yang lebih efektif, akurat, dan cepat. Penggunaan metode ini memungkinkan pendeteksian pola kemampuan siswa

Copyright © 2025 The Authors, Page 112
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://doi.org/10.47065/jimat.v5i2.500
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Journal of Informatics Management and Information Technology
ISSN 2774-4744 (Media Online)

Vol 5, No 2, April 2025| Hal 112-119

DOI: 10.47065 /jimat.v5i2.500

https://hostjournals.com/jimat

secara lebih mendalam berdasarkan data nilai membaca, menulis, dan berhitung [11]. Selain itu, metode ini dapat
mendukung guru dalam menyusun strategi pembelajaran yang lebih tepat sasaran sesuai dengan tingkat kemampuan siswa
[12]. Namun, sejauh ini belum banyak penelitian yang secara khusus menerapkan pendekatan hybrid dalam
pengelompokan kemampuan calistung siswa di tingkat sekolah dasar, sehingga penelitian ini menawarkan kontribusi
yang bersifat inovatif dan relevan dengan kebutuhan pendidikan saat ini.

Oleh karena itu, diperlukan sebuah sistem yang mampu melakukan pengelompokan dan klasifikasi kemampuan
calistung siswa secara otomatis berdasarkan data yang dimiliki. Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem berbasis
machine learning dengan pendekatan hybrid, yaitu kombinasi antara algoritma K-Means Clustering dan K-Nearest
Neighbors (KNN). Sistem ini akan mengelompokkan siswa berdasarkan data nilai membaca, menulis, dan berhitung, serta
melakukan klasifikasi terhadap siswa baru yang belum dikategorikan.

Penelitian ini diharapkan dapat membantu pihak sekolah, khususnya SD Negeri 48 dan SD Negeri 23 Kota
Lubuklinggau, dalam mengevaluasi kemampuan calistung siswa secara objektif dan efisien. Selain itu, hasil dari
penelitian ini dapat memberikan kontribusi nyata dalam perencanaan intervensi pembelajaran yang lebih tepat, serta
mendukung peningkatan kualitas pendidikan dasar.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan seperti terlihat pada Gambar 1. Setiap tahapan saling berkaitan dan mendukung
proses analisis data secara keseluruhan.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data nilai calistung siswa, nilai membaca, menulis dan berhitung yang di
dapatkan dari 2 sekolah yaitu SD Negeri 48 dan SD Negeri 23 Kota Lubuklinggau pada tahun ajaran 2023/2024. Data
yang diperoleh berjumlah 508 data siswa, berbentuk data cross-sectional atau statis

2.2 Pengolahan Data

Tahapan pengolahan data mencakup preprocessing, penerapan algoritma K-Means untuk clustering, dan K-Nearest
Neighbors (KNN) untuk klasifikasi. Metode ini dipilih sebagai pendekatan hybrid yang menggabungkan kekuatan
clustering dan Klasifikasi [13].
a. Preprocessing Data
Sebelum algoritma diterapkan, data perlu melalui tahapan preprocessing untuk membersihkan dan mempersiapkan
data, yang meliputi beberapa langkah penting. Pertama, normalisasi data dilakukan untuk menstandarkan data agar
berada dalam rentang yang sama, menggunakan Min-Max Scaling [14]. Berikut ini merupakan rumus Min-Max
Normalization:

X—Xmin

)

Selanjutnya, penanganan missing data perlu dilakukan jika terdapat data yang hilang, data tersebut dapat diimputasi
atau diabaikan tergantung pada jumlah data yang hilang. Terakhir, transformasi fitur diterapkan untuk mengatasi
masalah outlier, di mana transformasi seperti log transformation dapat digunakan untuk membuat distribusi data lebih
mendekati normal.

X =
scaled Xmax ~Xmin
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Clustering dengan K-Means

K-Means Clustering adalah algoritma unsupervised learning yang mengelompokkan data ke dalam klaster
berdasarkan kesamaan karakteristik dengan memilih centroid secara acak dan mengelompokkan data berdasarkan
jarak terdekat ke centroid [15]. Dalam melakukan Klasterisasi, metode K-means memiliki beberapa langkah, yaitu
[16]:

1. Pilih K sebagai jumlah cluster.

2. menginisialisasi (K) centroid secara acak dan menghitung jarak setiap titik data ke centroid menggunakan rumus
Euclidean Distance:

d(x,0) = yEiL (i —¢;)? @

Mengelompokkan titik data ke centroid terdekat
4. Memperbarui posisi centroid dengan rumus

w

1
W= |C—i|inecj Xj @)

5. Ulangi langkah 2 hingga 4 sampai centroid tidak berubah atau perubahan kecil (konvergensi tercapai).

Klasifikasi dengan KNN

Setelah data dikelompokkan oleh K-Means, label hasil klaster digunakan sebagai target kelas (label) untuk melatih

algoritma K-Nearest Neighbors (KNN). Dengan demikian, KNN berfungsi untuk mengklasifikasikan siswa baru yang

belum memiliki label ke dalam salah satu klaster berdasarkan kedekatan (jarak) dengan siswa yang sudah

diklasifikasikan. [17].

Alasan Memilih Metode Hybrid: K-Means + KNN

Kombinasi K-Means dan KNN dipilih karena K-Means unggul dalam menemukan struktur data tanpa label, sedangkan

KNN efektif dalam memetakan data baru berdasarkan pembelajaran dari data berlabel. Kombinasi keduanya

memungkinkan sistem untuk mengelompokkan data tanpa supervisi terlebih dahulu, kemudian memperluas

kemampuan sistem dalam klasifikasi baru secara akurat dan efisien.

Kelebihan dari pendekatan ini antara lain:

1. K-Means membantu mendeteksi pola tersembunyi dalam data tanpa label.

2. Hasil clustering dari K-Means digunakan untuk memberi label sementara pada data latih.

3. Model KNN kemudian dilatih menggunakan label dari hasil clustering tersebut, sehingga mampu melakukan
klasifikasi data baru berdasarkan pola yang telah dikenali.

2.3 Pemodelan

Pengujian model ini dilakukan untuk memastikan keakuratan hasil pengelompokan dan klasifikasi. Pengujian dilakukan
melalui beberapa pendekatan untuk mendapatkan performa terbaik dari metode hybrid yang digunakan [18].

a.

Metode Elbow (Elbow Method)

Metode Elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster optimal dalam K-Means Clustering dengan mengukur
nilai Sum of Squared Errors (SSE) atau inertia, yang menunjukkan seberapa baik titik data cocok dengan centroidnya.
Langkah-langkahnya meliputi menjalankan algoritma K-Means untuk berbagai jumlah cluster (k), menghitung SSE
untuk setiap (k) menggunakan rumus:

n
SSE= el —mll? @
i=

Selanjutnya titik "elbow" (titik di mana perubahan SSE mulai melambat), yang menandakan jumlah cluster optimal
[19].

2.4 Evaluasi

Setelah pengelompokan digunakan algoritma klasifikasi KNN maka pengujian model Confusion Matrix digunakan untuk
menilai akurasi prediksi klasifikasi. Confusion Matrix menampilkan jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap
kelas yang diklasifikasikan [20]. Confusion Matrix terdiri dari:

a.
b.
C.
d.

True Positive (TP) : Prediksi benar untuk kelas positif.
False Positive (FP) : Prediksi salah untuk kelas positif.
True Negative (TN) : Prediksi benar untuk kelas negatif.
False Negative (FN): Prediksi salah untuk kelas negatif.

Berdasarkan nilai-nilai ini, dihitung metrik evaluasi sebagai berikut:
Akurasi (Accuracy): proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh prediksi.

TP+TN

Accuracy= Akurasi = ————
TP+TN+FP+FN

®)

Precision: ketepatan prediksi positif.
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TP

Precision= Precision = (6)
TP+FP
Recall: sensitivitas model dalam mendeteksi kelas positif.
Recall= Recall = —— )
TP+FN
F1-Score: harmonisasi antara precision dan recall.
Fl-score= F1 — Score = 2 .LrecisiontRecall (8)

Precision-Recall

Evaluasi ini menggunakan Confusion Matrix untuk memvisualisasikan kinerja model dalam mengklasifikasikan data ke
dalam kategori yang benar.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini, dilakukan analisis terhadap data kemampuan membaca, menulis, dan berhitung (calistung) siswa
dari SD Negeri 48 dan SD Negeri 23 di Kota Lubuklinggau, dengan total 508 data dan 200 sampel data untuk pengujian.
Metode yang digunakan adalah pendekatan hybrid berbasis machine learning, yang mencakup algoritma K-Means
Clustering untuk mengelompokkan siswa dan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) untuk klasifikasi. Tujuan penelitian
ini adalah untuk menganalisis kinerja model clustering menggunakan K-Means pada dataset nilai siswa dan menguji
model cluster dengan KNN pada 200 data sampel baru. Hasil analisis menunjukkan efektivitas metode yang diterapkan
dalam mengelompokkan dan mengklasifikasikan siswa berdasarkan kemampuan calistung mereka.

3.1 Hasil Clustering K-Means

Pada hasil clustering, terbentuk 3 cluster yaitu (0, 1, dan 2). Hasil clustering yang terbentuk dianalisis dan diberi label
sebagai berikut: cluster 0 (menengah), cluster 1 (tinggi), dan cluster 2 (rendah). Kategori ini ditentukan berdasarkan
analisis nilai rata-rata setiap klaster yang mencerminkan distribusi nilai siswa. Hasil clustering K-Means dapat dilihat
pada Gambar 2.

array([e, o, ©, 2, 2, 0, 0, 2, 2, @, 2, 2, 0, @, @, @, 2, 2, 0, 0, 0, O,
2, @, 2, 0, 8, 2, 2, 2, 0, 2, 2, 2, 2, 0, 2, @, 2, 2, 2, 1, 2, 2,
e, 2, 2, 2, @, 2, 0, 2, @, 0, 0, 0, 0, 2, @, 0, 2, 0, 2, @, 0, 2,
e, 1, 9, 2,1, , 6, @, 1, @, 8, 0, 6, 0, @, @, @, 1, 2, 2, 2, @,
2, 2,2, 2,80, 2,0, 2, 2,2, 2,2,2,2,2,2,2,89,0,0,090,0,
2, 0, @, 2, 2,0, 2, 0, 2,0, 2,90, 0, 0,%980,.20,09,80,0,0,a0,

1, 1)

Gambar 2. Hasil Clustering K-Means

Analisis Tiap Cluster Untuk memahami karakteristik masing-masing klaster:

a. Cluster 0 (Menengah): Siswa dalam klaster ini memiliki nilai rata-rata yang seimbang, tidak terlalu tinggi maupun
rendah, menunjukkan performa akademik yang stabil.

b. Cluster 1 (Tinggi): Klaster ini terdiri dari siswa dengan nilai sangat tinggi pada ketiga aspek calistung. Ini
mencerminkan kelompok siswa dengan kemampuan yang sangat baik.

c. Cluster 2 (Rendah): Siswa dalam Klaster ini memiliki nilai relatif rendah, yang menunjukkan adanya kebutuhan
intervensi atau pembelajaran tambahan.

3.2 Menentukan Centeroid

Setelah mendapatkan hasil clustering dengan K-Means, dilakukan identifikasi titik pusat (centroid) dari masing-masing
cluster. Centroid ini memberikan gambaran nilai rata-rata per klaster dan menjadi dasar analisis performa siswa per
kelompok. Gambar 3 menampilkan centroid dari tiap klaster.
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Nilai 1 Nilai 2 Nilai 3
Cluster
0 79.007547 77.860377 79.622642
1 88.702247 86.977528 88.657303
2 68.215385 68.615385 68.584615

Gambar 3. Centeroid
3.3 Menentukan Jumlah Cluster Optimal dengan Metode Elbow

Metode Elbow digunakan untuk menentukan jumlah cluster optimal dengan memplot jumlah cluster (k) terhadap nilai
inertia. Grafik EIbow menunjukkan bahwa titik optimal berada pada k = 3. Hasil ini menegaskan bahwa pembentukan 3
cluster merupakan pendekatan yang paling efisien. Gambar 4 memperlihatkan grafik Elbow.

Elbow Method to Determine Optimal k
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Gambar 4. Grafik Metode Elbow Menentukan Nilai K Optimal.
Pengujian cluster optimal menggunakan Metode Elbow menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal adalah 3.
3.4 Visualisasi 3D Hasil Clustering

Visualisasi 3D memberikan pandangan yang lebih intuitif tentang distribusi siswa dalam ruang tiga dimensi berdasarkan
nilai mereka. Gambar 5 menampilkan hasil visualisasi ini.

Gambar 5. Visualisasi 3D Clustering

3.5 Split Data

Persiapan data untuk model pembelajaran mesin, Pembagian data untuk model prediksi yang dibangun dibagi dengan
perbandingan 80:20, pembagian data menjadi dataset trainng 80% dan testing 20%. Gambar 6 menunjukkan proses
pembagian data.

Al e L T
aata trawning aa

X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=8.2, random state=42)

5 el B e e
# 0agt n testing

(<]
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(406, 7) (102, 7) (406,) (102,)

print(x_train.shape,x_test.shape,y train.shape,y_test.shape)

Gambar 6. Split Data

3.6 Klasifikasi K-Nearest Neighbors (KNN)

Setelah dilakukan clustering k-means didapatkan label Data hasil klaster tersebut dapat dijadikan data latih untuk K-
Nearest Neighbors (KNN). Setelah terbentuk model Selanjutnya K-Nearest Neighbors (KNN) digunakan untuk
memprediksi kelas siswa dengan data sampel baru berjumlah 200 data. Untuk data training menggunakan dataset dengan
data yang sudah dikelompokkan dan mempunyai label atau kelas. Dengan cara ini, K-Nearest Neighbors (KNN) dapat
memberikan prediksi klasifikasi kemampuan calistung yang lebih akurat. Dapat dilihat pada Gambar 7.

#Membuat model KNN
AB= KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

AB.fit(x_train,y_train)

KNeighborsClassifier

éKNeighborsClassifier(n_neighbors=3)é

Gambar 7. Model K-Nearest Neighbors (KNN)
3.7 Hasil Prediksi Cluster dengan Data Sampel Baru

Untuk menguji performa model yang telah dibangun, dilakukan pengujian dengan data sampel baru. Berikut adalah hasil
prediksi dengan data sampel baru dapat dilihat pada Gambar 8 dan Tabel 1.

#Hasil

# Prediksi cluster untuk data baru
prediksi_cluster = knn.predict(new_data20e)

print("Prediksi Kluster Untuk Data Baru:", prediksi_cluster)

Prediksi Kluster Untuk Data Baru: [0 1 9 2 2 22 0@ 00 2000000020002100020000000080
2020022000022000102000200200222000000
©0202200100000000220000200000002208002
200021000002000200000202000020001001080
D000 OOOOLR1OOLO200020000220220000008020
PO0POOEOPOOOOOO 20 2]

Gambar 8. Hasil Prediksi Clustering dengan data Baru

Tabel 1. Hasil Prediksi Clustering dengan data Baru

No. Nama (P/L) Sekolah  Nilail Nilai2 Nilai3 Cluster Label
1 Adi Handayani P SD N 48 60 60 81 0 Menengah
2 Fajar Haryono P SD N 48 83 80 83 1 Tinggi
3 Eka Haryono L SD N 48 72 100 80 0 Menengah
4 Nana Saputra L SD N 48 54 55 98 0 Menengah
5 Eka Anggara P SD N 48 82 73 75 0 Menengah
6 Oka Wijaya L SD N 48 75 57 73 0 Menengah
7 Putu Handayani L SD N 48 83 97 64 0 Menengah
8 Indah Santoso P SD N 48 91 61 60 0 Menengah
9 Sari Susanti L SD N 48 77 97 88 0 Menengah
10  Kiki Santoso L SD N 48 63 53 93 0 Menengah
11  Putu Saputra L SD N 48 57 53 71 0 Menengah
12 Nana Anggara L SD N 48 69 81 77 2 Rendah

3.8 Akurasi K-Nearest Neighbors (KNN) berdasarkan Nilai K

Pada data training dilakukan pencobaan nilai k dari 1 hingga 10. Akurasi dihitung untuk setiap nilai k menggunakan
data pelatihan dan pengujian. Akurasi KNN pada nilai k dapat dilihat pada Gambar 9.
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Dari grafik diatas didapatkan bahwa hasil terlihat bahwa Nilai k terbaik yang ditemukan adalah 1, dengan akurasi
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Uji Confusion Matrix menunjukkan bahwa model memiliki performa baik dalam mengklasifikasikan data, dengan
precision dan recall tinggi untuk setiap kelas. Akurasi keseluruhan model juga tinggi, dengan sebagian besar prediksi
benar. Kesalahan prediksi kecil terjadi antara Klaster 0 dan Klaster 2, serta antara Klaster 1 dan Klaster 0. Model KNN
efektif dalam mengelompokkan siswa, dengan sedikit kesalahan klasifikasi, yang menunjukkan bahwa metode hybrid ini
cukup efektif dalam mengelompokkan kemampuan calistung siswa.

3.10 Interpretasi Classification Report
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201
57
148

406
406
406

Gambar 11. Interpretasi Classification Report

Gambar 11 classification report menunjukkan bahwa akurasi model mencapai 97%. Precision dan recall untuk
tiap kelas juga tinggi, membuktikan efektivitas metode hybrid K-Means dan KNN. Ini menunjukkan bahwa model ini
dapat digunakan secara andal untuk mengelompokkan kemampuan siswa secara otomatis.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan metode hybrid berbasis machine learning, yaitu kombinasi antara algoritma
K-Means Clustering dan K-Nearest Neighbors (KNN), efektif dalam mengelompokkan kemampuan calistung siswa di
dua Sekolah Dasar di Kota Lubuklinggau. Clustering dengan K-Means berhasil membagi siswa ke dalam tiga klaster
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berdasarkan nilai membaca, menulis, dan berhitung, dengan interpretasi sebagai berikut: Cluster 0 (Menengah), Cluster
1 (Tinggi), dan Cluster 2 (Rendah). Analisis terhadap centroid masing-masing cluster menunjukkan bahwa kategori ini
mencerminkan tingkat kemampuan siswa secara intuitif dan konsisten dengan distribusi nilai mereka. Pengujian
klasifikasi menggunakan KNN dilakukan untuk memprediksi klaster siswa pada data baru berdasarkan hasil clustering
sebelumnya. Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa nilai k optimal adalah 1, dengan akurasi tertinggi sebesar 95%,
Namun, berdasarkan classification report model secara keseluruhan mencapai akurasi sebesar 97%, yang mencerminkan
kinerja terbaik model setelah pelatihan dan pengujian menyeluruh. Evaluasi Klasifikasi berdasarkan metrik Confusion
Matrix menunjukkan nilai yang sangat baik: precision untuk cluster 0 (97%), cluster 1 (100%), cluster 2 (96%); recall
untuk cluster 0 (97%), cluster 1 (93%), cluster 2 (99%); serta F1-Score untuk cluster 0 (97%), cluster 1 (96%), dan
cluster 2 (98%). Perbedaan nilai akurasi antara uji coba nilai k dan classification report kemungkinan berasal dari
penggunaan data yang berbeda (uji k menggunakan validasi silang internal, sementara classification report berdasarkan
hasil akhir pengujian dengan data sampel baru). Dengan demikian, metode hybrid K-Means dan KNN terbukti efektif
secara kuantitatif dalam mengelompokkan dan mengklasifikasikan siswa berdasarkan kemampuan calistung. Efektivitas
ini didukung oleh nilai evaluasi yang tinggi dan konsistensi hasil klasifikasi, serta menunjukkan potensi penggunaan
metode ini sebagai alat bantu dalam proses pengambilan keputusan pendidikan berbasis data.
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