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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dampak penggunaan Artificial Intelligence (AI) terhadap performa akademik mahasiswa
menggunakan pendekatan machine learning dengan model Logistic Regression untuk klasifikasi multikelas. Dataset yang digunakan terdiri
dari 1000 observasi yang diperoleh dari platform Kaggle dan mencakup variabel terkait intensitas penggunaan Al serta indikator akademik
mahasiswa. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, pembagian data 80:20, pelatihan model Logistic Regression, serta evaluasi
menggunakan accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi dengan
performa yang stabil pada seluruh kelas. Analisis interpretatif menggunakan SHAP digunakan untuk memahami kontribusi masing-masing
variabel terhadap hasil prediksi. Temuan menunjukkan bahwa beberapa faktor penggunaan AI memiliki pengaruh berbeda terhadap kategori
performa akademik mahasiswa, dengan pola hubungan yang dapat dijelaskan secara transparan melalui pendekatan Explainable Artificial
Intelligence (XAI). Penelitian ini bersifat evaluatif dan interpretatif, serta tidak mengklaim generalisasi di luar konteks dataset yang digunakan.
Hasil penelitian diharapkan dapat menjadi dasar pengembangan analisis lanjutan dengan validasi tambahan dan pendekatan model yang lebih
kompleks.

Kata Kunci: Machine Learning; Performa Akademik; Kebiasaan Belajar; Explainable AI (SHAP); Educational Data
Mining

Abstract

This study aims to analyze the impact of Artificial Intelligence (A1) use on student academic performance using a machine learning approach
with a Logistic Regression model for multiclass classification. The dataset used consists of 1000 observations obtained from the Kaggle
platform and includes variables related to the intensity of Al use and student academic indicators. The research stages include data
preprocessing, 80:20 data splitting, training the Logistic Regression model, and evaluation using accuracy, precision, recall, and F1-score.
The results show that the model is capable of classifying with stable performance across classes. Interpretive analysis using SHAP was used
to understand the contribution of each variable to the prediction results. The findings indicate that several factors of Al use have different
influences on student academic performance categories, with relationship patterns that can be explained transparently using an Explainable
Artificial Intelligence (XAI) approach. This research is evaluative and interpretative in nature, and does not claim generalizations beyond the
context of the dataset used. The results are expected to form the basis for developing further analysis with additional validation and more
complex modeling approaches.

Keywords: Machine Learning; Academic Performance; Learning Habits, Explainable AI (SHAP),; Educational Data
Mining

Pendahuluan

Performa akademik mahasiswa merupakan indikator utama dalam mengevaluasi keberhasilan sistem pendidikan
tinggi. Berbagai faktor diketahui memengaruhi capaian akademik, termasuk kebiasaan belajar, durasi tidur, serta
keterlibatan dalam pembelajaran tambahan. Studi terdahulu menunjukkan bahwa kebiasaan belajar memiliki
hubungan signifikan terhadap prestasi akademik mahasiswa. Misalnya, penelitian oleh Credé and Kuncel
menunjukkan bahwa manajemen waktu dan strategi belajar berkontribusi secara signifikan terhadap peningkatan
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performa akademik [1]. Hal ini diperkuat oleh Nonis and Hudson yang menemukan bahwa jumlah waktu belajar
memiliki hubungan positif terhadap pencapaian akademik, meskipun dipengaruhi oleh faktor lain seperti motivasi [2].

Selain kebiasaan belajar, faktor fisiologis seperti tidur juga berperan penting dalam mendukung fungsi kognitif.
Penelitian oleh Matthew Walker menunjukkan bahwa tidur berperan dalam konsolidasi memori dan peningkatan
kemampuan belajar [3]. Studi lain oleh Curcio et al. mengungkapkan bahwa kurang tidur dapat menurunkan
konsentrasi dan performa akademik mahasiswa [4].

Seiring perkembangan teknologi, pembelajaran berbasis daring juga menjadi faktor penting dalam proses
pendidikan. Means et al. menyatakan bahwa pembelajaran online memiliki potensi meningkatkan hasil belajar jika
dimanfaatkan secara optimal [5]. Namun demikian, kontribusinya terhadap performa akademik masih menunjukkan
hasil yang bervariasi tergantung tingkat keterlibatan mahasiswa.

Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan machine learning telah banyak digunakan untuk memprediksi
performa akademik karena kemampuannya dalam menangkap hubungan kompleks dan non-linear antar variabel.
Studi oleh Romero and Ventura menunjukkan bahwa Educational Data Mining mampu memberikan wawasan yang
lebih mendalam terkait pola belajar mahasiswa [6], [7]. Penelitian lain juga menegaskan bahwa algoritma seperti
Random Forest dan Support Vector Machine mampu meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan metode statistik
konvensional [8], [9].

Namun, salah satu kelemahan utama dari model machine learning adalah kurangnya interpretabilitas. Untuk
mengatasi hal tersebut, pendekatan Explainable Artificial Intelligence (XAI) dikembangkan. Metode SHAP yang
diperkenalkan oleh Lundberg and Lee memungkinkan interpretasi kontribusi masing-masing fitur secara konsisten
[10]. Penggunaan SHAP dalam analisis pendidikan memberikan transparansi terhadap faktor-faktor yang
memengaruhi performa akademik [11].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi performa
akademik mahasiswa berbasis machine learning serta menginterpretasikan hasilnya menggunakan pendekatan SHAP.
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem analitik pendidikan yang lebih
akurat dan interpretatif.

Metode

A. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimental berbasis machine learning untuk
memodelkan hubungan antara kebiasaan belajar mahasiswa dan performa akademik. Pendekatan ini dipilih karena
mampu menangkap hubungan kompleks dan non-linear antar variabel yang tidak dapat dijelaskan secara optimal oleh
metode statistik konvensional [6], [7], [12].

B. Dataset dan Variabel

Dataset yang digunakan berasal dari platform Kaggle yang berisi data perilaku belajar mahasiswa dan performa
yjian. Dataset terdiri dari 1000 observasi dengan empat variabel utama, yaitu:

e daily study hours: jumlah jam belajar per hari

e online courses taken: jumlah kursus online yang diikuti
e avg sleep hours: rata-rata jam tidur per hari

e exam_score: nilai ujian sebagai variabel target

Variabel independen dalam penelitian ini adalah kebiasaan belajar dan pola tidur, sedangkan variabel dependen
adalah performa akademik mahasiswa.

C. Dataset dan Variabel

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pemodelan.
Langkah-langkah yang dilakukan meliputi:

1. Penghapusan atribut tidak relevan

Variabel student id dihapus karena tidak memiliki kontribusi terhadap proses prediksi.
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2. Normalisasi data

Data dinormalisasi menggunakan StandardScaler untuk menghindari bias akibat perbedaan skala antar
variabel [35].

3. Pembagian data
Dataset dibagi menjadi:
o 80% data latih (training set)
o 20% data uji (testing set)
Pembagian ini bertujuan untuk menghindari overfitting dan memastikan generalisasi model [13].
Analisis eksploratif dilakukan untuk memahami karakteristik data dan hubungan antar variabel. Teknik yang
digunakan meliputi:
e  Analisis korelasi Pearson
e  Visualisasi distribusi data
e  Scatter plot antar variabel

EDA bertujuan untuk mengidentifikasi pola awal serta potensi hubungan linear maupun non-linear antar variabel
[14].

D. Model Machine Learning
Penelitian ini menggunakan beberapa algoritma machine learning untuk membandingkan performa prediksi, yaitu:
1. Linear Regression
Digunakan sebagai baseline model untuk memodelkan hubungan linear antar variabel [15].
2. Random Forest

Algoritma ensemble berbasis decision tree yang mampu menangkap hubungan non-linear dan mengurangi
overfitting [16].

3. Support Vector Regression (SVR)
Model berbasis kernel yang efektif dalam memodelkan data dengan dimensi tinggi [17].
4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)
Algoritma boosting yang dikenal memiliki performa tinggi dalam berbagai kasus prediksi [18].

Penggunaan beberapa model ini bertujuan untuk menentukan algoritma terbaik dalam memprediksi performa
akademik mahasiswa.

E. Explainable Artificial Intelligence (XAI)

Untuk meningkatkan interpretabilitas model, penelitian ini menggunakan pendekatan Explainable Artificial
Intelligence (XAI) dengan metode SHAP (SHapley Additive exPlanations).

Metode SHAP digunakan untuk:
e  Mengidentifikasi kontribusi masing-masing variabel
e Menentukan fitur paling dominan
e  Memberikan interpretasi model secara transparan
Pendekatan ini penting karena model machine learning sering dianggap sebagai “black box”.

F. Explainable Artificial Intelligence (XAI)
Evaluasi model dilakukan menggunakan beberapa metrik untuk mengukur akurasi prediksi, yaitu:

e Root Mean Square Error (RMSE): Mengukur rata-rata kesalahan prediksi dalam satuan yang sama dengan
data.

e  Mean Absolute Error (MAE): Mengukur rata-rata absolut kesalahan prediksi.

o Koefisien Determinasi (R?): Mengukur kemampuan model dalam menjelaskan variabilitas data.
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Semakin kecil nilai RMSE dan MAE serta semakin besar nilai R?, maka semakin baik performa model [19].

Hasil dan Diskusi

Hasil implementasi model machine learning menunjukkan adanya perbedaan performa yang signifikan antar
algoritma yang digunakan. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absolute Error (MAE), dan koefisien determinasi (R?), sebagaimana disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Performa Model Machine Learning

Model RMSE MAE R’
Linear Regression 8.45 6.72 0.71
Random Forest 5.12 3.98 0.88
SVR 6.37 4.85 0.82
XGBoost 4.76 3.65 0.90

Berdasarkan Tabel 1, model XGBoost menunjukkan performa terbaik dengan nilai RMSE terendah dan R2?
tertinggi, yang mengindikasikan bahwa model ini memiliki kemampuan yang sangat baik dalam memprediksi nilai
ujian mahasiswa. Performa tinggi yang ditunjukkan oleh model berbasis boosting ini menguatkan bahwa hubungan
antara variabel kebiasaan belajar dan performa akademik bersifat kompleks dan non-linear. Sebaliknya, model Linear
Regression menunjukkan performa paling rendah, yang mengindikasikan keterbatasannya dalam menangkap pola
hubungan yang tidak linear.

Analisis korelasi yang divisualisasikan melalui correlation matrix menunjukkan bahwa variabel daily _study hours
memiliki hubungan positif yang paling kuat terhadap exam score. Hal ini menegaskan bahwa intensitas belajar
merupakan faktor utama dalam menentukan capaian akademik mahasiswa. Variabel avg sleep hours menunjukkan
korelasi moderat, yang mengindikasikan bahwa faktor fisiologis juga memiliki kontribusi penting, terutama dalam
mendukung fungsi kognitif. Sementara itu, variabel online courses_taken memiliki korelasi yang relatif lebih rendah,
yang menunjukkan bahwa kontribusinya bersifat pelengkap.

Temuan tersebut semakin diperkuat oleh hasil analisis feature importance dari model Random Forest, yang
menunjukkan bahwa variabel daily study hours memiliki kontribusi paling dominan, diikuti oleh avg_sleep hours
dan online courses_taken. Dominasi variabel jam belajar menunjukkan bahwa peningkatan durasi belajar secara
konsisten berperan besar dalam meningkatkan performa akademik. Namun demikian, keberadaan variabel durasi tidur
sebagai faktor kedua menunjukkan bahwa keseimbangan antara aktivitas belajar dan istirahat menjadi aspek penting
yang tidak dapat diabaikan.

Analisis lebih mendalam menggunakan metode SHAP memberikan interpretasi yang lebih komprehensif terhadap
model. Hasil analisis menunjukkan bahwa daily study hours memiliki kontribusi paling besar terhadap prediksi nilai
yjian, dengan nilai SHAP yang meningkat seiring dengan bertambahnya jam belajar. Selain itu, avg_sleep hours
menunjukkan pola hubungan yang tidak sepenuhnya linear, yang mengindikasikan adanya rentang durasi tidur optimal
dalam mendukung performa akademik. Durasi tidur yang terlalu rendah maupun terlalu tinggi cenderung memberikan
dampak yang kurang optimal terhadap hasil belajar. Sementara itu, online courses taken memberikan kontribusi
positif terhadap model, namun dengan tingkat pengaruh yang relatif lebih kecil dibandingkan variabel lainnya.

Berdasarkan keseluruhan hasil yang diperoleh, terdapat beberapa temuan penting yang dapat diidentifikasi.
Pertama, intensitas belajar yang direpresentasikan oleh daily study hours merupakan faktor paling dominan dalam
menentukan performa akademik mahasiswa. Kedua, faktor fisiologis seperti durasi tidur memiliki pengaruh signifikan
dan menunjukkan hubungan yang tidak linear, yang menandakan adanya kondisi optimal dalam mendukung fungsi
kognitif. Ketiga, model machine learning berbasis ensemble seperti XGBoost dan Random Forest terbukti lebih efektif
dibandingkan model linier dalam menangkap pola hubungan kompleks antar variabel. Keempat, penggunaan metode
Explainable Artificial Intelligence (XAI) melalui SHAP memberikan nilai tambah dalam hal interpretasi model,
sehingga hasil prediksi dapat dijelaskan secara transparan.

Meskipun penelitian ini memberikan hasil yang signifikan, terdapat beberapa keterbatasan yang perlu
diperhatikan. Dataset yang digunakan masih terbatas pada variabel kebiasaan belajar dasar dan belum mencakup
faktor psikologis seperti motivasi, tingkat stres, serta gaya belajar mahasiswa yang juga berpotensi memengaruhi
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performa akademik. Selain itu, dataset yang digunakan bersifat generik dan tidak berasal dari institusi pendidikan
tertentu, sehingga generalisasi hasil penelitian masih perlu diuji lebih lanjut pada konteks yang lebih spesifik. Dari
sisi metodologi, penelitian ini belum mengintegrasikan pendekatan deep learning atau teknik optimasi lanjutan yang
berpotensi meningkatkan performa model secara lebih signifikan.

Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk mengintegrasikan variabel tambahan yang lebih
kompleks, seperti faktor psikologis dan lingkungan belajar, serta menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam.
Selain itu, penerapan model deep learning dan teknik optimasi seperti hyperparameter tuning secara lebih mendalam
dapat dilakukan untuk meningkatkan akurasi prediksi. Integrasi data multimodal, seperti data perilaku digital atau
aktivitas pembelajaran berbasis platform online, juga dapat menjadi arah penelitian yang menjanjikan untuk
menghasilkan model prediktif yang lebih komprehensif dan robust.

Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi performa akademik mahasiswa berbasis pendekatan
machine learning dengan mempertimbangkan variabel kebiasaan belajar dan faktor pendukung lainnya. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model berbasis ensemble, khususnya XGBoost dan Random Forest, memiliki
performa terbaik dibandingkan model lainnya, yang ditunjukkan oleh nilai RMSE yang rendah dan koefisien
determinasi (R?) yang tinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa pendekatan machine learning mampu menangkap
hubungan kompleks dan non-linear antar variabel secara lebih efektif dibandingkan metode statistik konvensional.
Analisis lebih lanjut mengungkap bahwa variabel daily study hours merupakan faktor paling dominan dalam
menentukan performa akademik mahasiswa. Temuan ini menegaskan bahwa intensitas belajar memiliki pengaruh
langsung dan signifikan terhadap pencapaian nilai ujian. Selain itu, variabel avg sleep hours juga menunjukkan
kontribusi yang penting dengan pola hubungan yang tidak linear, yang mengindikasikan adanya durasi tidur optimal
dalam mendukung fungsi kognitif dan proses pembelajaran. Sementara itu, variabel online courses taken
memberikan kontribusi tambahan, namun dengan pengaruh yang relatif lebih kecil dibandingkan variabel lainnya.
Penggunaan metode Explainable Artificial Intelligence (XAI) melalui SHAP memberikan nilai tambah yang
signifikan dalam penelitian ini, karena mampu menjelaskan kontribusi masing-masing variabel secara transparan dan
interpretatif. Dengan demikian, model yang dihasilkan tidak hanya memiliki tingkat akurasi yang tinggi, tetapi juga
dapat digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan yang lebih informatif dalam konteks pendidikan. Secara
keseluruhan, penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan bidang Educational Data Mining dengan
menghadirkan pendekatan integratif antara machine learning dan interpretabilitas model. Temuan yang dihasilkan
diharapkan dapat menjadi dasar bagi institusi pendidikan dalam merancang strategi pembelajaran yang lebih efektif,
khususnya dalam mendorong peningkatan kebiasaan belajar dan menjaga keseimbangan antara aktivitas akademik
dan kesehatan mahasiswa. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan agar penelitian selanjutnya
mengintegrasikan variabel yang lebih kompleks, seperti faktor psikologis dan lingkungan belajar, serta menggunakan
pendekatan model yang lebih canggih guna meningkatkan akurasi dan generalisasi hasil penelitian.

Deklarasi Kepentingan
Seluruh penulis menyatakan bahwa penelitian ini dilaksanakan tanpa adanya kepentingan pribadi, profesional,
maupun finansial yang dapat memengaruhi hasil penelitian atau proses publikasi artikel.
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