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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja model Logistic Regression dalam klasifikasi multikelas dampak penggunaan Artificial
Intelligence (Al) pada mahasiswa. Dataset yang digunakan berasal dari platform Kaggle dan terdiri dari 1000 observasi dengan tiga kategori
target: Positive, Neutral, dan Negative. Dua pendekatan Logistic Regression yang dibandingkan adalah One-vs-Rest (OvR) dan Multinomial
Logistic Regression. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score dengan skenario pembagian data 80:20.
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa kedua pendekatan menghasilkan performa yang identik dengan akurasi 94,43% dan rata-rata F1-score
0,92. Temuan ini menunjukkan bahwa pada dataset yang digunakan, pendekatan OvR memberikan performa yang setara dengan pendekatan
multinomial. Namun demikian, penelitian ini tidak menggunakan uji signifikansi statistik maupun cross-validation, sehingga hasil bersifat
evaluatif dan terbatas pada dataset yang dianalisis. Penelitian ini menekankan pentingnya pemilihan model yang sederhana dan interpretable
dalam analisis data pendidikan berbasis Al.

Kata Kunci: Regresi Logistik; Klasifikasi Multikelas; Kecerdasan Buatan; Perilaku Siswa; Penambangan Data
Pendidikan; Pembelajaran Mesin

Abstract

This study aims to analyze the performance of the Logistic Regression model in multiclass classification of the impact of Artificial Intelligence
(Al) use on college students. The dataset used comes from the Kaggle platform and consists of 1000 observations with three target categories:
Positive, Neutral, and Negative. Two Logistic Regression approaches were compared: One-vs-Rest (OvR) and Multinomial Logistic
Regression. Evaluation was conducted using accuracy, precision, recall, and FI-score metrics with an 80:20 data split scenario. The
experimental results showed that both approaches produced identical performance with an accuracy of 94.43% and an average F1-score of
0.92. These findings indicate that on the dataset used, the OvR approach provides equivalent performance to the multinomial approach.
However, this study did not use statistical significance tests or cross-validation, so the results are evaluative and limited to the analyzed
dataset. This study emphasizes the importance of selecting a simple and interpretable model in Al-based educational data analysis.

Keywords: Logistic Regression; Multiclass Classification; Artificial Intelligence; Student Behavior; Educational
Data Mining; Machine Learning

Pendahuluan

Perkembangan pesat teknologi Artificial Intelligence (AI) telah membawa transformasi signifikan dalam
berbagai sektor, termasuk pendidikan. Integrasi Al dalam lingkungan pembelajaran memungkinkan personalisasi
materi, peningkatan efisiensi proses belajar, serta akses yang lebih luas terhadap sumber pengetahuan digital [1]-[3].
Pemanfaatan Al juga mendorong munculnya berbagai platform pembelajaran cerdas yang mampu menyesuaikan
kebutuhan individu mahasiswa secara dinamis. Meskipun memberikan banyak manfaat, penggunaan Al yang intensif
juga menimbulkan berbagai tantangan. Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa penggunaan teknologi digital secara
berlebihan dapat berdampak pada penurunan kemampuan berpikir kritis, berkurangnya interaksi sosial, serta
meningkatnya risiko gangguan kesehatan mental [4]-[6]. Selain itu, penggunaan platform digital yang tidak terkontrol
juga berkaitan dengan gangguan pola tidur dan penurunan performa akademik mahasiswa [7].
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Dalam konteks tersebut, penting untuk memahami dampak penggunaan Al terhadap mahasiswa secara
komprehensif, tidak hanya dari sisi akademik tetapi juga aspek perilaku dan psikologis. Oleh karena itu, pendekatan
berbasis data menjadi sangat relevan untuk mengidentifikasi pola dan hubungan kompleks dalam perilaku mahasiswa.
Teknik machine learning telah banyak digunakan untuk menganalisis data pendidikan dan memodelkan perilaku
pengguna secara sistematis [8]-[10]. Berbagai algoritma machine learning seperti Support Vector Machine (SVM),
Decision Tree, Random Forest, dan Neural Network telah mmpoko digunakan dalam penelitian sebelumnya untuk
memprediksi performa akademik dan menganalisis perilaku mahasiswa [11]-[13]. Meskipun memiliki tingkat akurasi
yang tinggi, model-model tersebut umumnya memiliki kompleksitas yang tinggi sehingga sulit diinterpretasikan, yang
menjadi kendala dalam penerapannya pada bidang pendidikan [14]. Sebagai alternatif, Logistic Regression
merupakan metode klasifikasi yang banyak digunakan karena kesederhanaannya, efisiensi komputasi, serta
kemampuannya dalam memberikan interpretasi yang jelas terhadap hubungan antar variabel [15]. Dalam
permasalahan klasifikasi multikelas, Logistic Regression dapat diimplementasikan melalui dua pendekatan utama,
yaitu One-vs-Rest (OvR) dan Multinomial Logistic Regression. Pendekatan OvR mengubah permasalahan
multikelas menjadi beberapa klasifikasi biner, sedangkan pendekatan multinomial secara langsung memodelkan
probabilitas setiap kelas menggunakan fungsi softmax [16], [17]. Meskipun kedua pendekatan tersebut telah banyak
digunakan, masih terdapat beberapa kesenjangan dalam penelitian sebelumnya. Pertama, sebagian besar studi lebih
berfokus pada model kompleks tanpa mengeksplorasi secara mendalam potensi model sederhana seperti Logistic
Regression. Kedua, penelitian yang menggunakan Logistic Regression umumnya hanya menjadikannya sebagai
model baseline tanpa melakukan analisis komparatif terhadap variasi pendekatan yang tersedia. Ketiga, masih terbatas
penelitian yang secara khusus mengkaji perbandingan pendekatan OvR dan multinomial dalam konteks klasifikasi
multikelas dampak penggunaan Al pada mahasiswa. Selain itu, belum banyak penelitian yang mengevaluasi apakah
pendekatan yang lebih kompleks seperti multinomial benar-benar memberikan peningkatan performa yang signifikan
dibandingkan pendekatan yang lebih sederhana seperti OvR, khususnya pada dataset dengan karakteristik yang relatif
linear seperti data perilaku mahasiswa. Hal ini menunjukkan adanya kebutuhan untuk melakukan evaluasi empiris
yang lebih mendalam terhadap kedua pendekatan tersebut.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja Logistic Regression dalam
klasifikasi multikelas dampak penggunaan Al pada mahasiswa serta membandingkan performa antara pendekatan
One-vs-Rest dan Multinomial Logistic Regression. Kontribusi utama penelitian ini meliputi: (1) analisis dampak
penggunaan Al pada mahasiswa dalam tiga kategori utama (positive, neutral, negative), (2) perbandingan empiris dua
pendekatan Logistic Regression dalam konteks klasifikasi multikelas, (3) temuan bahwa kedua pendekatan
menghasilkan performa yang setara pada dataset yang digunakan, serta (4) penegasan bahwa model yang lebih
sederhana tetap dapat memberikan kinerja optimal tanpa meningkatkan kompleksitas model.

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam bidang educational data mining, khususnya dalam
pemilihan model klasifikasi yang efektif, efisien, dan mudah diinterpretasikan untuk analisis data pendidikan berbasis
Al

Metode

A. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen untuk menganalisis kinerja
algoritma Logistic Regression dalam klasifikasi multikelas. Fokus utama penelitian adalah membandingkan dua
pendekatan dalam Logistic Regression, yaitu One-vs-Rest (OvR) dan Multinomial Logistic Regression, dalam
mengklasifikasikan dampak penggunaan Artificial Intelligence (AI) pada mahasiswa.

B. Dataset dan Variabel Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data terstruktur yang menggambarkan perilaku penggunaan
media digital berbasis Al pada mahasiswa. Dataset terdiri dari beberapa atribut yang mencerminkan aspek demografis,
perilaku, dan psikologis.

Variabel Input (Fitur):
1. Age (Usia)
2. Gender (Jenis Kelamin)
3. Academic Level (Tingkat Pendidikan)
4. Country (Negara)
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5
6
7.
8
9

Avg Daily Usage Hours (Rata-rata penggunaan harian)
Most Used Platform (Platform yang paling sering digunakan)
Affects Academic Performance (Pengaruh terhadap akademik)
Sleep Hours_Per Night (Jam tidur per malam)

Mental Health Score (Skor kesehatan mental)

Dataset penelitian terdiri dari 1000 observasi dengan tiga kelas target (Positive, Neutral, Negative).

C. Pra-pemrosesan Data

Tahapan pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pelatihan
model. Langkah-langkah yang dilakukan meliputi:

1.

Pembersihan Data
Menghapus atau menangani data yang tidak lengkap (missing values).
Transformasi Data Kategorikal

Variabel kategorikal seperti Gender, Academic Level, dan Most Used Platform dikonversi menggunakan
teknik One-Hot Encoding.

Normalisasi Data Numerik
Fitur numerik dinormalisasi menggunakan metode StandardScaler untuk meningkatkan stabilitas model.
Pembagian Data (Train-Test Split)

Dataset dibagi menjadi: 80% data latih (training set) dan 20% data uji (testing set) dengan metode random
sampling.

D. Pengembangan Model

Penelitian ini menggunakan dua pendekatan Logistic Regression:

1.

One-vs-Rest (OVR)

Pendekatan ini membagi permasalahan multikelas menjadi beberapa klasifikasi biner. Setiap model bertugas
membedakan satu kelas terhadap kelas lainnya.

Multinomial Logistic Regression

Pendekatan ini menggunakan fungsi softmax untuk memodelkan probabilitas semua kelas secara simultan
dalam satu model.

Kedua model dilatih menggunakan parameter:

Solver: Ibfgs

Maksimum iterasi: 1000

E. Evaluasi Model
Kinerja model dievaluasi menggunakan beberapa metrik klasifikasi, yaitu:

1. Accuracy
accuracy = Ziv i (1)
Mengukur tingkat ketepatan prediksi secara keseluruhan.
2. Precision :Mengukur ketepatan prediksi pada masing-masing kelas.
3. Recall: Mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data pada setiap kelas.
4. F1-Score: Merupakan rata-rata harmonis antara precision dan recall.
Hasil dan Diskusi

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja algoritma Logistic Regression dalam klasifikasi multikelas
terhadap dampak penggunaan Artificial Intelligence (Al) pada mahasiswa. Berdasarkan hasil eksperimen yang telah
dilakukan, diperoleh performa model yang menunjukkan hasil yang sangat baik dan konsisten.
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Hasil evaluasi menunjukkan bahwa baik pendekatan One-vs-Rest (OvR) maupun Multinomial Logistic Regression
menghasilkan performa yang identik. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 94,43%, dengan rata-rata precision sebesar
0,93, recall sebesar 0,91, dan Fl-score sebesar 0,92. Hasil ini menunjukkan bahwa kedua pendekatan memiliki
kemampuan yang setara dalam mengklasifikasikan data ke dalam tiga kategori utama, yaitu Positive, Neutral, dan
Negative. Tabel 1 berikut menyajikan hasil perbandingan kinerja kedua model yang digunakan dalam penelitian ini:

Tabel 1. Perbandingan kinerja model

Model Accuracy | Precision Recall F1-Score
Logistic Regression (OvR) 0.944 0.93 091 0.92
Multinomial Logistic Regression 0.944 0.93 091 0.92

Berdasarkan tabel tersebut, dapat dilihat bahwa tidak terdapat perbedaan nilai pada seluruh metrik evaluasi antara
kedua model. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan pendekatan multinomial tidak memberikan peningkatan
performa dibandingkan pendekatan OvR pada dataset yang digunakan.

Analisis lebih lanjut dilakukan untuk melihat performa model pada masing-masing kelas. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan kelas Negative dan
Positive, dengan nilai precision dan recall yang tinggi, masing-masing mencapai di atas 0,95. Sementara itu, kelas
Neutral menunjukkan performa yang relatif lebih rendah, khususnya pada nilai recall sebesar 0,80. Perbedaan ini
menunjukkan bahwa model mengalami kesulitan dalam mengidentifikasi data yang berada pada kategori Neutral, yang
cenderung memiliki karakteristik yang berada di antara dua kelas lainnya. Hal ini menyebabkan terjadinya overlap antar
kelas, sehingga meningkatkan kemungkinan kesalahan klasifikasi.

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, penelitian ini menghasilkan sejumlah temuan yang
memberikan kontribusi penting dalam analisis klasifikasi multikelas menggunakan Logistic Regression pada data
perilaku mahasiswa. Temuan pertama menunjukkan bahwa tidak terdapat perbedaan signifikan antara pendekatan One-
vs-Rest (OvR) dan Multinomial Logistic Regression, di mana kedua metode menghasilkan performa yang identik pada
seluruh metrik evaluasi. Hasil ini mengindikasikan bahwa kompleksitas tambahan pada pendekatan multinomial tidak
selalu berbanding lurus dengan peningkatan kinerja model. Dalam konteks dataset yang memiliki karakteristik tertentu,
khususnya dengan hubungan antar variabel yang relatif sederhana, pendekatan OvR yang lebih sederhana terbukti sudah
cukup optimal.

Temuan ini sejalan dengan prinsip Occam’s Razor dalam machine learning, yang menyatakan bahwa model yang
lebih sederhana sebaiknya dipilih selama mampu memberikan performa yang setara dengan model yang lebih
kompleks. Dalam konteks penelitian ini, penggunaan Logistic Regression dengan pendekatan OvR menjadi pilihan
yang lebih efisien karena memiliki kompleksitas komputasi yang lebih rendah serta lebih mudah diinterpretasikan,
tanpa mengorbankan akurasi model. Hal ini menjadi relevan terutama dalam bidang pendidikan, di mana transparansi
dan interpretabilitas model sangat dibutuhkan untuk mendukung pengambilan keputusan.

Temuan kedua berkaitan dengan tingginya performa model secara keseluruhan, yang mengindikasikan bahwa data
yang digunakan memiliki pola yang cenderung linear. Logistic Regression sebagai model linear mampu menangkap
hubungan antar variabel dengan baik, sehingga menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa
variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian, seperti durasi penggunaan Al, kualitas tidur, dan skor kesehatan
mental, memiliki hubungan yang cukup jelas dalam membedakan kategori dampak penggunaan Al pada mahasiswa.

Selanjutnya, hasil penelitian menunjukkan bahwa kelas Neutral merupakan kelas yang paling sulit diklasifikasikan.
Hal ini terlihat dari nilai recall yang lebih rendah dibandingkan kelas lainnya, serta distribusi kesalahan pada confusion
matrix yang didominasi oleh kesalahan prediksi pada kelas ini. Kondisi ini menunjukkan bahwa kelas Neutral memiliki
karakteristik yang ambigu dan berada di antara dua kelas ekstrem, yaitu Positive dan Negative. Dalam konteks data
perilaku manusia, fenomena ini merupakan hal yang umum terjadi, karena batas antar kategori tidak selalu bersifat
tegas. Hal ini juga menunjukkan bahwa pendekatan klasifikasi berbasis label diskrit memiliki keterbatasan dalam
merepresentasikan kondisi yang bersifat kontinu atau gradual.

Temuan ini membuka peluang untuk penelitian lanjutan yang dapat mempertimbangkan pendekatan lain, seperti
probabilistic classification atau fuzzy classification, untuk menangani ambiguitas pada kelas Neutral. Selain itu,
penggunaan metode berbasis ensemble learning atau deep learning juga dapat dieksplorasi untuk meningkatkan
kemampuan model dalam membedakan kelas yang memiliki karakteristik tumpang tindih.

Temuan berikutnya menunjukkan bahwa variabel yang berkaitan dengan perilaku dan kondisi psikologis mahasiswa
memiliki peran yang signifikan dalam proses klasifikasi. Variabel seperti durasi penggunaan harian, kualitas tidur, dan
skor kesehatan mental terbukti menjadi indikator penting dalam menentukan apakah dampak penggunaan Al bersifat
positif, netral, atau negatif. Hal ini menunjukkan bahwa dampak penggunaan Al tidak dapat dilihat hanya dari sisi
teknologi, tetapi juga harus mempertimbangkan kondisi individu pengguna secara holistik.
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Dari sudut pandang praktis, hasil ini memberikan implikasi bahwa institusi pendidikan perlu memperhatikan
keseimbangan antara penggunaan teknologi dan kesehatan mental mahasiswa. Penggunaan Al yang optimal bukan
hanya ditentukan oleh intensitas penggunaan, tetapi juga oleh bagaimana teknologi tersebut digunakan dalam konteks
yang sehat dan terkontrol.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menegaskan bahwa Logistic Regression tetap menjadi metode yang relevan
dan efektif dalam analisis data pendidikan, khususnya untuk klasifikasi multikelas dengan tingkat kompleksitas data
yang moderat. Temuan bahwa pendekatan sederhana dapat menghasilkan performa yang optimal juga memberikan
kontribusi penting dalam pemilihan model yang efisien dan interpretable, yang menjadi kebutuhan utama dalam
pengembangan sistem berbasis Al di bidang pendidikan.

Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja algoritma Logistic Regression dalam klasifikasi multikelas
terhadap dampak penggunaan Artificial Intelligence (AI) pada mahasiswa. Berdasarkan hasil eksperimen, diperoleh
bahwa pendekatan One-vs-Rest (OvR) dan Multinomial Logistic Regression menghasilkan performa yang identik
dengan tingkat akurasi sebesar 94,43% serta nilai rata-rata F1-score sebesar 0,92, yang menunjukkan bahwa tidak
terdapat perbedaan signifikan antara kedua pendekatan dalam menangani klasifikasi multikelas pada dataset yang
digunakan. Temuan ini mengindikasikan bahwa pendekatan yang lebih sederhana seperti OvR mampu memberikan
performa yang setara dengan pendekatan yang lebih kompleks, sehingga lebih efisien dari sisi komputasi dan
interpretabilitas. Selain itu, tingginya performa model menunjukkan bahwa data memiliki pola yang cenderung linear
dan sesuai untuk dimodelkan menggunakan Logistic Regression. Penelitian ini juga menemukan bahwa kelas Neutral
merupakan kategori yang paling sulit diklasifikasikan karena memiliki karakteristik yang ambigu dan berada di antara
kelas Positive dan Negative, sehingga sering terjadi overlap dalam proses klasifikasi. Variabel yang berkaitan dengan
perilaku dan kondisi psikologis, seperti durasi penggunaan harian, kualitas tidur, dan skor kesechatan mental, terbukti
memiliki peran penting dalam menentukan hasil klasifikasi, yang menunjukkan bahwa dampak penggunaan Al tidak
hanya dipengaruhi oleh faktor teknologi tetapi juga kondisi individu pengguna. Meskipun penelitian ini telah
menghasilkan temuan yang signifikan, penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi algoritma yang lebih
kompleks seperti Random Forest, Gradient Boosting, atau Deep Learning guna menangani pola non-linear, serta
mempertimbangkan pendekatan seperti fuzzy classification, probabilistic modeling, atau ensemble learning untuk
meningkatkan akurasi pada kelas yang bersifat ambigu seperti Neutral. Selain itu, integrasi metode Explainable
Artificial Intelligence (XAI) seperti SHAP dapat digunakan untuk meningkatkan interpretabilitas model, sementara
perluasan dataset dan implementasi model dalam sistem nyata berbasis Al di bidang pendidikan dapat menjadi arah
pengembangan lanjutan guna meningkatkan generalisasi dan manfaat praktis dari penelitian ini.
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