Jurnal Teknologi Informasi dan Ilmu Komputer (JTIIK) p-ISSN: 2355-7699
Vol. 11, No. 3. Juni 2025, hlm. 563-572 e-ISSN: 2528-6579

DATA MINING PENDIDIKAN: PREDIKSI GAYA BELAJAR MAHASISWA
TEKNIK MENGGUNAKAN MACHINE LEARNING

Sumarlin™, Dewi Anggraini?

123ekolah Tinggi Informatika dan Komputer Uyelindo Kupang, Kupang
Email: *shumarlin@gmail.com, %thewifoeh@gmail.com
“Penulis Korespondensi

(Naskah masuk: 06 September 2024, diterima untuk diterbitkan: 19 Juni 2025)
Abstrak

Dalam platform online, pembelajar yang berbeda memiliki gaya belajar yang berbeda berdasarkan perilaku
belajar. Oleh karena itu, menganalisis perilaku dan mendeteksi gaya belajar mahasiswa adalah penting untuk
memberikan rekomendasi sumber daya yang tepat, sehingga meningkatkan hasil belajar mahasiswa. Untuk
memprediksi gaya belajar mahasiswa, dihitung dan dibandingkan Kinerja algoritma pembelajaran mesin seperti
regresi logistik, pohon penentuan, K-Nearest neighbour, support vector machine, neural network, dan Naive
Bayes. Dataset terdiri dari seratus mahasiswa teknik yang belajar Arsitektur Komputer selama satu semester.
Studi berbasis data seperti ini sangat penting untuk membangun sistem analisis pembelajaran di institusi
pendidikan tinggi dan membantu proses pengambilan keputusan. Hasilnya menunjukkan bahwa model yang
disarankan mencapai akurasi klasifikasi sebesar 65—78% dengan hanya empat parameter digunakan: nilai akhir,
predikat, program studi, dan jenis kelamin. Hasil menunjukkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbour memiliki
tingkat akurasi 78% tertinggi dibandingkan dengan algoritma machine learning lainnya. Ini menunjukkan bahwa
ada korelasi yang signifikan antara data aktual dan data prediksi. Hasilnya menunjukkan bahwa 78% sampel
diklasifikasikan dengan benar. Hasil empiris dari penelitian ini memungkinkan pemahaman yang lebih baik
tentang proses penggalian data pendidikan perguruan tinggi saat ini. Pemahaman ini dapat digunakan untuk
mempertimbangkan faktor-faktor yang perlu dipertimbangkan oleh para mahasiswa teknik saat membuat
keputusan tentang proses pembelajaran.

Kata kunci: Gaya Belajar, Pembelajaran Mesin, Penggalian Data.

EDUCATIONAL DATA MINING: PREDICTING OF ENGINEERING STUDENTS’
LEARNING STYLES USING MACHINE LEARNING

Abstract

In online platforms, different learners have different learning styles based on learning behavior. Therefore,
analyzing behavior and detecting student learning styles is important to provide appropriate resource
recommendations, thereby improving student learning outcomes. To predict student learning styles, the
performance of machine learning algorithms such as logistic regression, determination trees, K-Nearest
neighbors, support vector machines, neural networks, and Naive Bayes are calculated and compared. The
dataset consists of one hundred engineering students studying Computer Architecture for one semester. Data-
based studies like this are essential for building learning analytics systems in higher education institutions and
aiding decision-making processes. The results show that the proposed model achieves a classification accuracy
of 65-78% with only four parameters used: final grade, predicate, study program, and gender. The results show
that the K-Nearest Neighbor algorithm has the highest accuracy rate of 78% compared to other machine
learning algorithms. This shows that there is a significant correlation between the actual data and the predicted
data. The results show that 78% of the samples were classified correctly. The empirical results of this research
enable a better understanding of the current process of mining higher education education data. This
understanding can be used to consider factors that engineering students need to consider when making decisions
about the learning process.

Keywords: Learning Style, Machine Learning, Data Mining,
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1. PENDAHULUAN

Data Mining (DM) mudah digunakan dengan
pengetahuan pemrograman apapun, topik analitik
pembelajaran semakin populer di bidang pendidikan
(E. Christodoulou, 2019). Metode baru ini terutama
berkonsentrasi pada pembuatan cara untuk
menangani dan mengeksplorasi sejumlah besar
informasi yang diwakili dalam berbagai jenis data.
Menurut Zhang Zhong Biao (2023), penerapan
penambangan data dalam pendidikan memberikan
pemahaman yang lebih baik tentang sinergi antara
lingkungan pendidikan dan pembelajaran yang
dibuat oleh institusi untuk mendorong proses
pembelajaran. WEKA, Rapidminer, dan lainnya
merupakan jenis alat penambangan data dibangun
dalam bahasa JAVA dan mendukung berbagai tugas
penambangan data biasa dan memungkinkan
implementasi sejumlah algoritma penambangan dan
analisis data terukur (Garg, 2020).

Penggunaan metode data mining tradisional
untuk memecahkan masalah pendidikan dikenal
sebagai Penggalian data pendidikan (EDM). EDM
mencakup data pendidikan seperti informasi
mahasiswa, catatan pendidikan, hasil ujian,
partisipasi mahasiswa di kelas, dan frekuensi
pertanyaan mahasiswa (Fernandes et al., 2019).
EDM telah berkembang menjadi alat yang berguna
dalam beberapa tahun terakhir untuk memprediksi
prestasi akademik, mengidentifikasi pola
tersembunyi  dalam data  pendidikan, dan
meningkatkan lingkungan belajar dan mengajar.
Dengan bantuan EDM, analisis pembelajaran telah
memperoleh dimensi baru (Waheed et al., 2020).
EDM memainkan peran yang sangat penting dalam
'menambang' informasi paling tepat tentang perilaku
mahasiswa serta mengukur keefektifan proses
pembelajaran ( Sana et al., 2019 ).

Analisis pembelajaran mencakup berbagai
aspek pengumpulan informasi mahasiswa secara
bersamaan, memeriksa dan menganalisis lingkungan
belajar untuk mendapatkan pemahaman yang lebih
baik, dan menunjukkan kinerja mahasiswa. Bidang
penelitian yang sedang berkembang adalah
penggunaan analisis pembelajaran untuk
meningkatkan hasil pendidikan. Meskipun penelitian
tentang analisis pembelajaran lebih  banyak
dilakukan dalam memprediksi kinerja akademik
mahasiswa juga merupakan bagian dari analisis
pembelajaran (Waheed et al., 2020), yang mencakup
klasifikasi gaya belajar mahasiswa (KN Prashanth
Kumar, 2024). E-learning adalah gudang data
aktivitas proses belajar mahasiswa. Ini dapat
digunakan sebagai dasar untuk mengklasifikasikan
gaya belajar mahasiswa. Hasil belajar mahasiswa
dipengaruhi oleh gaya belajar visual, auditory,
read/write, dan  kinestetik (VARK) yang
diidentifikasi berdasarkan karakteristik mahasiswa
(Milan Klement, 2024).  Peluang baru untuk
meningkatkan pengalaman belajar dan
mengoptimalkan  interaksi  pengguna  dengan

platform teknologi muncul sebagai hasil dari data
proses pendidikan yang dikumpulkan
(Shorfuzzaman et al., 2019 ). Banyak hal yang telah
diperbaiki oleh pemrosesan data pendidikan. Ini
termasuk  memprediksi  perilaku  mahasiswa,
pembelajaran analitis, dan pendekatan baru
kebijakan pendidikan (Capuano & Toti, 2019 ;
Viberg et al., 2018).

Berbagai teknik data mining yang
diterapkan peneliti untuk mempelajari trend atau
pola tersembunyi dalam data pendidikan dapat
memberikan wawasan berharga bagi lembaga
pendidikan  dalam hal  menjadikan  proses
pembelajaran adaptif dengan kebutuhan mahasiswa.
Wawasan ini dapat membantu institusi mencapai
tujuan akhir mereka dalam meningkatkan kinerja
akademik mahasiswa dalam sistem pembelajaran
berbantuan teknologi di dunia modern
(Kudratdeep Aulakh, 2023). Performa dari algoritma
Logistik Regression, Decision Trees, KNN, SVM,
Neural Networks, Naive Bayes yang merupakan
bagian dari algoritma pembelajaran mesin (Mustafa
Yagc1, 2022), dihitung dan dibandingkan dalam
mengklasifikasi gaya belajar mahasiswa. Oleh
karena itu, tujuan utama dari penelitian ini adalah
untuk memahami bagaimana EDM dapat diterapkan
pada sistem e-learning dengan fokus pada perspektif
peningkatan hasil belajar mahasiswa ( Azadi dkk.
al., 2021, Ageel dkk., 2022 , Su dkk., 2021 , Abbas,
2020 ), dengan mengklasaifikasi mahasiswa
berdasarkan gaya belajar VARK. Hasilnya, model
ini  memungkinkan evaluasi dan peningkatan
komponen sistem pendidikan untuk memastikan
kualitas pendidikan dengan menemukan pola
tersembunyi dalam data pendidikan.

2. METODE PENELITIAN

Detail kumpulan data, metode pra-pemrosesan,
dan algoritma pembelajaran mesin yang digunakan
dalam penelitian ini dibahas dalam bagian ini.
Berikut merupakan prosedur dalam penelitian ini.

Pengumpulan Data

v

Mengembangkan
Model Data Mining

v

Implementasi
Algoritma Data Mining

\ 4

Pengujian Algoritma :
Accuracy, AUC, ROC

Gambar 1. Prosedur penelitian
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1. Pengumpulan
Data - Langkah awal adalah mengumpulkan
data yang akan menjadi dasar bagi proses data
mining.

2. Mengembangkan Model Data Mining —
Setelah data terkumpul, model dikembangkan
berdasarkan data tersebut. Langkah ini
melibatkan pemilihan fitur yang sesuai dan
perancangan model yang disesuaikan dengan
permasalahan yang akan dipecahkan.

3. Implementasi Algoritma Data Mining
Setelah  model dikembangkan, langkah
berikutnya  adalah  mengimplementasikan
algoritma data mining yang telah dipilih dan
menerapkannya pada dataset.

4. Pengujian Algoritma Accuracy, AUC, ROC,

F1, Recall, Presisi.
Langkah terakhir adalah menguji Kinerja
algoritma yang telah diimplementasikan
menggunakan  berbagai  metrik  seperti
Accuracy, Area Under the Curve (AUC), dan
analisis kurva Receiver Operating
Characteristic  (ROC) untuk menentukan
efektivitas model.

2.1 Dataset

Institusi pendidikan secara rutin menyimpan
semua data yang tersedia tentang mahasiswa di
media elektronik. Data disimpan dalam database
untuk diproses. Data ini bisa bermacam-macam jenis
dan volumenya, mulai dari demografi mahasiswa
hingga prestasi akademis mereka. Pada penelitian ini
data diambil dari sistem e-learning, dimana seluruh
catatan mahasiswa disimpan pada sebuah sistem
pada kampus STIKOM Uyelindo. Dalam catatan
tersebut, program studi, jenis kelamin, konten, nilai
akhir, dan predikat dari 100 mahasiswa yang telah
mengambil mata kuliah arsitektur komputer tahun
akademik 2022-2023 dipilih sebagai
dataset. Tabel 1 menunjukkan sebaran mahasiswa
menurut satuan akademik. Selain itu.

Table 1. Dataset

Program Studi Jumlah
Mahasiswa
Sistem Informasi 60
Teknik Informatika 40
Total Number of Students 100

Semua dataset yang digunakan bersumber dari
database e-learning, variable konten terdapat konten
video, audio dan textual yang digunakan mahasiswa
pada e-learning, nilai akhir diperoleh dari total nilai
tugas dan ujian tengah semester dengan presentasi
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penilaian akhir sebesar 35%. Predikat terdiri atas
baik, tidak baik, sangat baik dan cukup baik, jika
nilai akhir lebih besar 85 maka prediksi sanga baik.

2.2 ldentifikasi dan Pengumpulan Data

Pada tahap ini, perlu diputuskan dari mana data
akan diambil, jenis data apa yang akan digunakan,
dan apakah data yang dikumpulkan digunakan
sesuai dengan tujuan. Pengurangan jumlah variabel
yang digunakan untuk memprediksi hasil tertentu
dikenal sebagai pemilihan fitur hasil, mengurangi
kompleksitas, meningkatkan efisiensi komputasi
algoritma, dan mencegah overfitting.

2.3 Membangun model DM dan implementasi
algoritma

Gaya belajar mahasiswa dapat diklasifikasi
dengan menggunakan LR, DT, RF, KNN, SVM,
NN, dan NB. Klasifikasi dinilai dengan melakukan
validasi silang sepuluh kali lipat. Dalam proses DM,
ada dua tujuan utama. Tujuan pertama adalah
melakukan prediksi dengan menganalisis data
database (model prediktif), dan tujuan kedua adalah
menjelaskan perilaku. Model prediktif menggunakan
data dengan hasil yang diketahui dan kemudian
mengklasifikasi nilai hasil untuk kumpulan data
dengan hasil yang tidak diketahui. Dalam model
deskriptif, pola pada data yang ada didefinisikan
untuk mengambil keputusan. Metode pembelajaran
mesin secara otomatis membuat model yang
mencocokkan data masukan dengan nilai target yang
diharapkan ketika masalah pengoptimalan yang
diawasi muncul. Di sisi lain, teknik statistik
menggunakan model untuk berhasil memprediksi
nilai keluaran berdasarkan data masukan yang
tersedia.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Perangkat lunak machine learning Orange
digunakan untuk menyelesaikan semua tahap
percobaan. Orange adalah alat pemrograman DM
yang kuat dan mudah digunakan untuk ilmuwan data
ahli dan pemula. Orange menumpuk widget ke
dalam alur kerja untuk melakukan analisis data.
Pengambilan data, pra-pemrosesan data, visualisasi,
pemodelan, dan evaluasi adalah semua fungsi yang
dapat dilakukan oleh setiap widget. Serangkaian
tindakan atau tindakan yang akan dilakukan pada
platform untuk melakukan tugas tertentu disebut
jalur kerja. Menggabungkan berbagai bagian dalam
alur kerja dapat digunakan untuk membuat bagan
analisis data yang komprehensif. Diagram alur kerja
yang dirancang digambarkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Alur kerja model yang dirancang

Dataset ini mencakup nilai akhir, predikat,
jenis kelamin, program studi, dan konten belajar dari
seratus mahasiswa yang mengikuti kelas Arsitektur
komputer pada tahun akademik 2022-2023. Bagian
dari data set ditampilkan dalam Tabel 3. Dalam
proses pengembangan model, variabel terikat
meliputi konten atau gaya belajar, sedangkan
variabel bebas berupa program studi, jenis kelamin,
nilai akhir, dan predikat. Model variabel ditunjukkan
dalam Tabel 2.

Table 2. Model Variabel
Variabel Bebas  Variabel Terikat ~ Atribut Meta

(Target)
Nilai Akhir Konten/Gaya Student_ID
Belajar
Predikat
Jenis kelamin

Program Studi

Nilai akhir dari mata Kkuliah arsitektur
komputer  dikategorikan  berdasarkan  model
diskritisasi yang sama lebar setelah model variabel
ditentukan.  Kriteria yang digunakan untuk
mengubah nilai akhir ke dalam format kategorikal
ditunjukkan dalam Tabel 3.

Table 3. Kategori Kriteria Nilai Akhir

Kategori Kriteria
Very Deficient Grade < 65
Average 65 < grade <75
Good 75 < grade <85
Excellent 85>grade

Gambar 2 menunjukkan bahwa Nilai aktual
sebenarnya ada di kolom Gaya belajar. Nilai yang
diprediksi oleh model yang diusulkan ada pada
kolom LN, DT, KNN, SVM, NN, dan NB.
Misalnya, gambar 6 menunjukkan bahwa gaya
belajar aktual SIS11 adalah auditori. Di sisi lain,
gaya belajar visual untuk prediksi model SVM, NN,
NB, dan LR, dan gaya belajar auditori untuk
prediksi model DT dan KNN. Hal yang sama pada
SIS12 dimana nilai gaya belajar actual adalah visual
sedangkan nilai pada model prediksi DT dan KNN
adalah gaya belajar read/write, model prediksi SVM,

NN dan LR adalah Visual sedangkan model prediksi
Naive Bayes adalah Auditori.

3.1 Evaluasi kinerja model

Performa model dievaluasi dengan matriks
konfusi, akurasi klasifikasi (CA), presisi, recall, f-
score (F1), dan metrik area under roc curve (AUC).

3.2 Confusion Matrix

Matriks  konfusi  menunjukkan  kondisi
kumpulan data saat ini serta jumlah prediksi model
yang benar/salah. Matriks konfusi ditampilkan
dalam Tabel 4. Performa model dihitung
berdasarkan  berapa banyak instance yang
diklasifikasikan dengan benar dan berapa banyak
instance yang diklasifikasikan dengan salah. Jumlah
sampel sebenarnya dalam set pengujian ditunjukkan
dalam baris, dan estimasi model ditunjukkan dalam

kolom.
Table 3. Tabel Confusion Matrix

Predicate

Positive (1) Negative (0)
Actual Positive (1) TP FP
Negative (0) FN TN

Pada Tabel 3, true positive (TP) dan true
negative (TN) menunjukkan jumlah instance yang
diklasifikasikan dengan benar. False Positif (FP)
menunjukkan jumlah instance yang diprediksi 1
(positif) padahal seharusnya berada di kelas O
(negatif), dan false negative (FN) menunjukkan
jumlah instance yang diprediksi 0 (negatif) padahal
seharusnya berada di kelas 1.

Untuk algoritma LR, matriks konfusi 4 x 4
ditunjukkan pada Gambar 3. Diagonal utama
menunjukkan persentase kejadian yang diprediksi
dengan benar, dan elemen lain dalam matriks
menunjukkan persentase kesalahan prediksi.

Predicted

Auditory Read/Write Visual kinesthetic b3

Auditory 45% 136 % 81.8% 0.0 % 22
Read/Write 0.0% 208 % 70.8 % 83% 24

é Visual 0.0 % 6.8 % 88.6 % 45% 44
kinesthetic 0.0% 200 % 50.0 % 30.0 % 10

b3 1 13 T 7 100

Gambar 4. Confusion Matrix of the LR Algoritm

Gambar 3 menunjukkan bahwa 30%
mahasiswa yang kategori gaya belajar kinestetik,
88,6% mahasiswa gaya belajar visual, 20,8%



kategori gaya belajar read/write dan 4,5% gaya
belajar auditori, diprediksi dengan benar.

Predicted

Auditory Read/Write Visual kinesthetic b3

Auditory 63.6 % 4.5 % 31.8% 0.0 % 22
Read/Write 20.8 % 66.7 %6 83% 4.2 % 24

g Visual 9.1 % 11.4% T73% 23% 44
kinesthetic 10.0 % 30.0 % 40.0 % 20.0 % 10

b3 24 25 4T 4 100

Gambar 5. Confusion Matrix of the DT Algoritma

Gambar 4 menunjukkan bahwa 20%
mahasiswa masuk kategori gaya belajar Kinestetik,
77,3% mahasiswa gaya belajar visual, 66,7%
kategori gaya belajar read/write dan 63,6% gaya
belajar auditori, diprediksi dengan benar.

Predicted

Auditory Read/Write Visual kinesthetic z

Auditory 54.5 % 91% 364 % 0.0 % 22
Read/Write 83% 45.8 % N.T % 4.2 % 24

é Visual 9.1% 91% T3 % 45% 44
kinesthetic 20.0% 40.0 % 30,0 % 10.0 % 10

b3 20 21 55 4 100

Gambar 6. Confusion Matrix of the KNN Algoritma

Gambar 5 menunjukkan bahwa 10%
mahasiswa masuk kategori gaya belajar kinestetik,
77,3% mahasiswa gaya belajar visual, 45,8%
kategori gaya belajar read/write dan 54,5% gaya
belajar auditori, diprediksi dengan benar.

Predicted

Auditory Read/Write Visual kinesthetic b3

Auditory 318 % 45 % 63.6 % 0.0 % 22
Read/Write 125 % 33% 54.2 % 0.0 % 24

é Visual 6.8 % 13.6 % 795 % 0.0 % 44
kinesthetic 300 % 40.0 % 300 % 0.0% 10

b3 16 19 65 0 100

Gambar 7. Confusion Matrix of the NN Algoritma

Gambar 6 menunjukkan bahwa tidak ada
mahasiswa yang masuk kategori gaya belajar
kinestetik, 79,5% mahasiswa gaya belajar visual,
33,3% kategori gaya belajar read/write dan 31,8%
gaya belajar auditori, diprediksi dengan benar.

Predicted

Auditory Read/Write Visual kinesthetic b3

Auditory 31.8% 0.0% 54.5 % 136 % 22
Read/Write 20.8 % 4.2 % 50.0 % 250 % 24

g Visual 182 % 0.0 % 70.5 % 1M4% 44
kinesthetic 0.0% 0.0% 40.0 % 60.0 % 10

b3 20 1 59 20 100

Gambar 8. Confusion Matrix of the NB Algoritma
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Gambar 7 menunjukkan bahwa 60%
mahasiswa yang masuk Kkategori gaya belajar
kinestetik, 70,5% mahasiswa gaya belajar visual,
4,2% kategori gaya belajar read/write dan 31,8%
gaya belajar auditori, diprediksi dengan benar.

Akurat Kklasifikasi: CA adalah rasio yang benar
dari prediksi (TP + TN) dengan jumlah instance total
(TP + TN + FP + FN). Presisi: Presisi adalah rasio
dari jumlah kasus positif yang diklasifikasikan
dengan benar dibandingkan dengan jumlah Kkasus
yang diprediksi positif secara  keseluruhan.
menghasilkan nilai dalam interval [0,1]. Recall:
Jumlah instance positif yang diklasifikasikan dengan
benar dibandingkan dengan total instance kelas
aktualnya positif adalah recall. Tingkat positif
sebenarnya adalah istilah lain untuk penarikan
kembali. menghasilkan nilai dalam interval [0,1].
Kriteria-F (F1): Ada hubungan berlawanan antara
presisi dan perolehan. Oleh karena itu, rata-rata
harmonik dari kedua kriteria dihitung untuk
mendapatkan hasil yang lebih akurat dan sensitif. Ini
disebut kriteria-F.

3.3 Receiver operating characteristics (ROC)
curve

Kurva AUC-ROC digunakan untuk menilai
kinerja masalah Klasifikasi. Ini adalah metrik yang
banyak digunakan untuk mengevaluasi Kkinerja
algoritma pembelajaran mesin, terutama dalam
kasus kumpulan data yang tidak seimbang. AUC-
ROC juga menunjukkan seberapa baik model
memprediksi.

3.4 AUC: Area under the ROC curve

Algoritma pembelajaran mesin lebih baik
dalam membedakan kelas tertentu jika area yang
dicakupnya lebih besar. Tabel 4 menunjukkan nilai
AUC, kriteria klasifikasi (CA), kriteria F-F1, presisi,
dan nilai recall model. Nilai AUC ideal adalah 1.

Table 4. Nilai AUC, CA, F1, presisi dan recall model

Model AUC Classificati F1  Preci Reca
on sion ]
Accuracy
(CA)
Decision 0,891 0,760 0, 0,75 0,79
Tree 64 0 9
8
Support 0,701 0,650 0, 0,61 0,60
Vector 69 6 4
Machine 0
Naive 0,751 0,650 0, 0,67 0,69
Bayes 69 8 7
7
Logistic 0,779 0.670 0, 0,67 0,68
Regression 69 2 6
8
K-Nearest 0,814 0.780 0, 0,65 0,66
Neighbour 66 5 9
0
Neural 0,736 0,650 0, 0,63 0,62
Network 65 4 3
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AUC & Accuracy
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Gambar 9. Nilai AUC dan Accuracy Algoritma Machine Learning

B Precision [l Recall
Gambar 10. Precision dan Recall Algoritma Machine Learning

AUC algoritma DT, SVM, NB, LR, KNN,
dan NN adalah 0.89, 0.70, 0.75, 0.77, 0.81, dan 0.73.
Akurasi Klasifikasi algoritma DT, SVM, NB, LR,
KNN, dan NN juga adalah 0.76, 0.65, 0.65, 0.67,
0.78, dan 0.65. Sebagai contoh, hasil menunjukkan
bahwa algoritma DT memiliki tingkat akurasi 76%.
Ini menunjukkan bahwa ada korelasi yang signifikan
antara data aktual dan data prediksi. Hasilnya
menunjukkan bahwa 76% sampel diklasifikasikan
dengan benar.

Model baru yang didasarkan pada algoritma
pembelajaran mesin diusulkan dalam penelitian ini
untuk memprediksi gaya belajar mahasiswa teknik.
Data yang digunakan adalah perkuliahan mata
kuliah arsitektur komputer. Untuk memprediksi nilai
gaya belajar ~mahasiswa, kinerja algoritma
pembelajaran mesin seperti DT, SVM, NB, LR,
KNN, dan NN dihitung dan dibandingkan. Dua
parameter yang menjadi fokus dalam penelitian ini.
Yang pertama adalah prediksi gaya belajar yang
didasarkan pada data perkuliahan mahasiswa
sebelumnya. Parameter kedua adalah perbandingan
indikator kinerja algoritma pembelajaran mesin.

4. KESIMPULAN

Hasilnya menunjukkan bahwa model yang
diusulkan mencapai akurasi klasifikasi sebesar 65—
78%. Berdasarkan hasil ini, dapat dikatakan bahwa
program studi, jenis kelamin, nilai akhir, dan
predikat mahasiswa adalah beberapa prediktor yang
penting untuk digunakan dalam memprediksi gaya
belajar mahasiswa. Algoritma DT, SVM, NB, LR,
KNN, dan NN sangat akurat untuk memprediksi
gaya belajar mahasiswa.

Hasil penelitian ini akan dibandingkan
dengan penelitian lainnya yang menggunakan data
akademik mahasiswa, seperti penelitian yang
dilakukan oleh (Janka Pecuchova, 2023),

melakukan prediksi awal mahasiswa yang berisiko
putus sekolah dari mata kuliah pembelajaran.
Kapasitas untuk memprediksi hasil akademik
mahasiswa merupakan hal yang berharga bagi
institusi  pendidikan dimanapun yang bertujuan
untuk meningkatkan kinerja dan ketekunan
mahasiswa. Berdasarkan prediksi yang dihasilkan,
mahasiswa yang diidentifikasi berisiko mengalami
retensi atau kinerja akademik dapat diberikan
dukungan lebih tepat waktu (Sumyea Helal, 2018).
Menerapkan metode pembelajaran mesin untuk
memprediksi performa  mahasiswa  secara
keseluruhan dalam kursus. Model prediktif akhir
yang disajikan dapat memprediksi dengan akurasi
yang cukup tinggi mahasiswa yang berprestasi
rendah dan tinggi dalam suatu kursus berdasarkan
aktivitas dan data penilaian awal (Nouri, J., 2019).
Penelitian yang menggunakan model regresi hybrid
untuk mengoptimalkan keakuratan prediksi Kkinerja
akademik mahasiswa, yang diukur sebagai nilai
masa depan dalam mata pelajaran yang berbeda, dan
pengklasifikasi multi-label yang dioptimalkan untuk
memprediksi nilai kualitatif dan pengaruh tersebut.
dari berbagai faktor yang berhubungan dengan
prestasi mahasiswa yang diperoleh (Abdullah
Alshangiti, 2020). model prediksi yang akurat dapat
dibangun berdasarkan pola berurutan yang berasal
dari data perilaku mahasiswa, yang mampu
mengidentifikasi mahasiswa yang berkinerja buruk
di awal perkuliahan (Galina Deeva, 2022).

Hasil penelitian ini juga menunjukkan
bahwa algoritma DT dan KNN memiliki akurasi
klasifikasi tertinggi sedangkan algoritma NN, NB,
dan SVM memiliki akurasi Klasifikasi terendah.
Hasil ini menunjukkan bahwa, ketika algoritma
pembelajaran mesin digunakan untuk memprediksi
gaya belajar mahasiswa, algoritma DT dan KNN
ternyata lebih akurat. Hasil ini dibandingkan dengan
penelitian  sebelumnya di  mana algoritma
pembelajaran mesin digunakan untuk memprediksi
kinerja akademik berdasarkan berbagai variable.
Penelitian yang dilakukan oleh (Delali Kwasi Dake,
2022) Membandingkan kinerja algoritma SVM, DT,
perceptron multilayer, dan algoritma random forest.
Algoritme pembelajaran mesin diuji akurasi, presisi,
perolehan, pengukuran F, dan ROC menggunakan
teknik validasi silang komparatif 10 kali lipat dan 5
kali lipat. Selain teknik validasi silang, mekanisme
pemilihan fitur chi-kuadrat diterapkan untuk
memahami waktu pelatihan dan akurasi algoritma
random forest muncul sebagai algoritma dengan
kinerja terbaik. Model pembelajaran  mesin
berdasarkan algoritma random forest (RF), support
vector machine (SVM), dan algoritma K-nearest
neighbour (KNN) digunakan untuk memprediksi
kinerja akademik mahasiswa sekolah dasar.
Performa prediksi masing-masing model
pembelajaran  mesin  dievaluasi menggunakan
akurasi dan validasi dalam sampel pengujian.
Akurasi rata-rata model RF, SVM, dan KNN dalam


https://ieeexplore.ieee.org/author/37085648981
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memprediksi kinerja akademik mahasiswa sekolah
dasar dalam sampel pelatihan ditemukan algoritma
RF lebih tinggi daripada akurasi algoritma SVM dan
KNN (Keyun Xu , 2023).

Hasil menunjukkan bahwa model yang
disarankan dapat memprediksi gaya belajar
mahasiswa dengan 76% akurat. Berdasarkan hasil
ini, dapat disimpulkan bahwa model ini memiliki
kemampuan untuk memprediksi gaya belajar
mahasiswa di masa mendatang, memberikan
mahasiswa kesempatan untuk meninjau kembali
aspek belajar mereka untuk menyesuaikannya
dengan gaya belajar yang telah ditetapkan untuk
mencapai hasil belajar yang lebih baik. Penelitian
yang dilakukan oleh Bello Ahmad Muhammad dkk
(2024) mengusulkan pendekatan deteksi gaya belajar
tambahan untuk pendidikan online dengan teknik
penyematan grafik bipartit. Model gaya belajar
Felder-Silverman (FSLSM) yang dipilih setiap kali
untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan
pembelajar menggunakan algoritma pengelompokan
k-means. Pendekatan ~ yang  diusulkan  dapat
diintegrasikan ke dalam sistem pendidikan yang
berbeda.

Penelitian  berikutnya  mengidentifikasi
atribut-atribut baru dan memperkecil atribut-atribut
yang diidentifikasi sebelumnya, yang akan
membantu mengidentifikasi gaya belajar
pelajar. Penulis menerapkan algoritma klasifikasi
dan membandingkan keakuratan berbagai algoritma
pada kumpulan data. Berbagai pola menarik diamati
dalam perilaku pelajar ketika mempelajari berbagai
jenis  konsep dalam situasi yang berbeda
(Fareeha Rasyid, 2021). Penelitian yang
mengusulkan arsitektur multi-Step hybrid baru
berdasarkan sistem Colony sistem dan jaringan saraf
tiruan untuk meningkatkan ketepatan identifikasi
gaya pembelajaran. Dua varian berbeda diusulkan
dan  dievaluasi dengan data dari 75
mahasiswa; Hasilnya menunjukkan nilai presisi
tinggi, mengungguli pendekatan otomatis yang ada
untuk identifikasi gaya belajar (Jason Bernard,
2022).
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