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Abstrak

Studi ini menyarankan untuk membangun sistem berbasis Al untuk mengidentifikasi gaya belajar siswa dengan menganalisis
aktivitas digital mereka dalam sistem manajemen pembelajaran (LMS) atau platform pendidikan online lainnya. Sistem ini
menggunakan algoritma pembelajaran mesin untuk memproses data seperti frekuensi login, pola interaksi konten, waktu yang
dihabiskan untuk aktivitas, dan perilaku navigasi. Dengan memetakan perilaku ini ke dalam kerangka gaya belajar yang telah
ditetapkan (misalnya, visual, auditori, kinestetik), sistem Al memberikan wawasan waktu nyata tentang preferensi masing-
masing siswa. Efektivitas hasil pendidikan sangat dipengaruhi oleh keberagaman gaya belajar siswa, dan metode tradisional
untuk mengidentifikasi gaya belajar sering kali bergantung pada kuesioner atau observasi manual, keduanya memakan waktu
dan dapat dipengaruhi oleh bias.

Kata kunci: Gaya Belajar, Kecerdasan Buatan, Analisis Aktivitas Digital, Sistem Manajemen Pembelajaran (LMS)

1. Latar Belakang

Keberagaman gaya belajar di antara siswa menjadi tantangan signifikan bagi pendidik yang berusaha
menyampaikan instruksi yang efektif dan menarik. Pendekatan tradisional untuk mengidentifikasi gaya belajar,
seperti kuesioner dan observasi langsung, sering kali kurang skalabilitas dan objektivitas, membatasi penerapannya
di lingkungan pendidikan modern yang didorong oleh teknologi.[1] Seiring dengan meningkatnya adopsi platform
pembelajaran online dan Sistem Manajemen Pembelajaran (LMS), platform-platform ini menghasilkan data yang
luas tentang perilaku digital siswa.[2] Data ini menawarkan peluang untuk mengembangkan solusi inovatif yang
memanfaatkan Kecerdasan Buatan (AI) untuk menganalisis dan menyesuaikan diri dengan preferensi belajar
individu.[3]

Gaya belajar, yang mencerminkan bagaimana siswa paling baik memproses dan menyimpan informasi (misalnya,
visual, auditori, atau kinestetik), adalah pusat dari pendidikan yang dipersonalisasi. Pembelajaran yang
dipersonalisasi telah terbukti meningkatkan keterlibatan siswa, pemahaman, dan kinerja akademis dengan
menyelaraskan strategi pengajaran dengan preferensi individu.[4] Namun, mengidentifikasi preferensi ini secara
akurat dalam waktu nyata tetap menjadi tantangan yang terus-menerus dalam pengaturan pendidikan berskala
besar.[5]

Studi ini bertujuan untuk membangun sistem berbasis Al yang mengidentifikasi gaya belajar siswa dengan
menganalisis kegiatan digital mereka di platform pendidikan.[6] Dengan memeriksa perilaku seperti waktu yang
dihabiskan untuk konten tertentu, pola navigasi, dan frekuensi interaksi, sistem dapat menyimpulkan preferensi
belajar dengan tingkat akurasi yang tinggi.[7] Temuan dari penelitian ini tidak hanya akan berkontribusi pada
kemajuan sistem pembelajaran adaptif, tetapi juga memberikan pendidik wawasan yang dapat ditindaklanjuti
untuk meningkatkan strategi dan hasil pengajaran.[8]

Random Forest adalah algoritma pembelajaran mesin berbasis ensemble yang menggunakan pendekatan kolektif
dari beberapa pohon keputusan untuk meningkatkan akurasi prediksi.[9] Algoritma ini cocok untuk tugas
klasifikasi dan regresi. Random Forest dirancang untuk mengatasi keterbatasan dari satu Pohon Keputusan, yang
cenderung overfit pada dataset kecil.[10]
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Dalam konteks penelitian ini, Random Forest digunakan untuk menganalisis data aktivitas digital siswa (seperti
frekuensi login, durasi sesi, waktu menonton video) untuk memprediksi gaya belajar mereka (Visual, Auditori,
atau Kinestetik).[11] Makalah ini menjelaskan desain dan implementasi sistem yang diusulkan, metodologi untuk
analisis data, dan metrik evaluasi yang digunakan untuk menilai kinerjanya.[12] Studi ini bertujuan untuk
mengatasi kesenjangan kritis dalam teknologi pendidikan dengan menunjukkan bagaimana Al dapat digunakan
secara efektif untuk mendukung pembelajaran yang dipersonalisasi dalam berbagai konteks akademik.[13]

2. Metode Penelitian

Hutan Acak bekerja dengan menggunakan beberapa pohon keputusan untuk membuat keputusan prediksi. Setiap
pohon membuat prediksi sendiri, dan prediksi akhir dihasilkan dari menggabungkan semua pohon (melalui suara
mayoritas untuk klasifikasi atau rata-rata untuk regresi).[14] Studi ini menggunakan pendekatan sistematis untuk
mengembangkan dan mengevaluasi sistem berbasis Al untuk mengidentifikasi gaya belajar siswa melalui analisis
aktivitas digital.[15] Metodologi ini terdiri dari tahap-tahap berikut: Akhirnya, edit konten dan organisasi secara
lengkap sebelum melakukan pemformatan. Harap perhatikan hal-hal berikut saat memeriksa ejaan dan tata bahasa:

2.1. Desain Penelitian

Penelitian ini mengadopsi desain kuantitatif dan eksperimental untuk menganalisis data perilaku digital dan
mengevaluasi efektivitas algoritma pembelajaran mesin dalam memprediksi gaya belajar.[16] Studi ini akan
memanfaatkan data dari platform pendidikan, seperti Sistem Manajemen Pembelajaran (LMS), untuk
mengumpulkan fitur-fitur relevan untuk analisis.[17]

2.2. Pengumpulan Data

1. Peserta: Mahasiswa dari kursus tingkat universitas akan berpartisipasi dalam studi ini. Persetujuan akan
diperoleh untuk memastikan kepatuhan terhadap pedoman etika.
2. Sumber Data: Data kegiatan digital akan dikumpulkan dari LMS.

Tabel 2.1 Pengumpulan Data

ID Frekuensi Durasi Persentase Interaksi Tingkat Waktu yang Kedalaman
Siswa  Masuk (per Sesi Rata-  Konten Video Dokumen Penyelesaian Dihabiskan Navigasi
minggu) rata yang Dilihat (%) (Klik) Kuis (%) untuk Konten
(menit) Visual (%)
S001 5 45 80 15 90 75 12
S002 3 30 60 10 70 50 8
S003 7 60 40 30 85 20 15

2. Processing Data

1. Data mentah akan dibersihkan untuk menghapus catatan yang tidak relevan atau tidak lengkap.

2. Teknik normalisasi dan transformasi akan diterapkan untuk menstandarkan data di antara peserta.

3. Metode pemilihan fitur, seperti Recursive Feature Elimination (RFE), akan mengidentifikasi atribut perilaku
yang paling relevan untuk memprediksi gaya belajar.

Tabel 2.2 Persiapan Data

Frekuensi Durasi Sesi Video (%) Dokumen Penyelesaian Konten Visual Kedalaman
Login (per (dinormalisasi) (diskalakan) (diskalakan) Kuis (%) (%) Navigasi
minggu)) (diskalakan) (diskalakan)
0.56 0.75 0.80 0.30 0.90 0.75 0.67

0.33 0.50 0.60 0.20 0.70 0.50 0.44

3. Pengembangan Model

1. Pemilihan Algoritma: Algoritma pembelajaran mesin, termasuk Pohon Keputusan, Mesin Vektor Dukungan
(SVM), dan Jaringan Saraf, akan diterapkan.

2. Pemetaan Gaya Belajar: Model Gaya Belajar Felder-Silverman (atau kerangka kerja serupa) akan digunakan
sebagai dasar untuk memetakan perilaku digital ke gaya belajar tertentu (misalnya, visual, auditori, kinestetik).

3. Pelatihan dan Pengujian: Dataset akan dibagi menjadi subset pelatihan dan pengujian (misalnya, 80%
pelatihan, 20% pengujian) untuk mengevaluasi kinerja model.
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Tabel 2.3 Pengembangan Model

Fitur Input Output (Gaya Pembelajaran)
0.56, 0.75, 0.80, 0.30, 0.90, 0.75 Visual
0.33, 0.50, 0.60, 0.20, 0.70, 0.50 Auditory

4. Implementasi Sistem

1. Sebuah prototipe sistem Al akan dikembangkan untuk mengintegrasikan model pembelajaran mesin yang
Telah dilatih.

2. Sistem ini akan menawarkan prediksi gaya belajar secara waktu nyata berdasarkan data aktivitas digital yang
masuk.

Tabel 2.4 Implementasi Sistem

ID Siswa Gaya Belajar yang Diprediksi
S010 Visual

S020 Auditori

S030 Kinestetik

Hasil dan Pembahasan

Random Forest adalah algoritma machine learning yang termasuk dalam kategori ensemble learning, di mana
beberapa model (dalam hal ini pohon keputusan) digabungkan untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan
stabil. Random Forest banyak digunakan dalam masalah klasifikasi dan regresi karena kemampuannya untuk
mengurangi overfitting, meningkatkan akurasi, dan memberikan interpretasi yang lebih baik terhadap data.
Random Forest adalah algoritma yang sangat efektif untuk mengatasi masalah klasifikasi dan regresi, berkat
kemampuannya untuk mengurangi overfitting, meningkatkan akurasi prediksi, dan memberikan interpretasi yang
berguna melalui pentingnya fitur. Dalam konteks penelitian ini, Random Forest memungkinkan kita untuk
memodelkan dan memprediksi gaya belajar siswa berdasarkan pola aktivitas digital mereka dengan akurat dan
efisien. Sebagai contoh, kami memilih subset data acak untuk masing-masing dari tiga pohon berbeda yang kami
buat. Data dari siswa 1, 2, dan 3 dapat digunakan untuk melatih pohon pertama, sementara data dari siswa 2, 3,
dan 4 dapat digunakan untuk melatih pohon kedua, dan seterusnya.

Tabel 2.5 Dataset Siswa

Mahasiswa  Frekuensi_Sudah Durasi_Sesi Waktu_ Kuiz_ Kedalam Gaya
Masuk Video Comp an_Nav Belajar
(Target)
1 0.8 0.7 0.6 0.85 0.4 Visual
2 0.6 0.65 0.75 0.8 0.5 Auditory
3 0.7 0.8 0.7 0.9 0.45 Kinesthetic
4 0.5 0.6 0.5 0.7 0.6 Visual
5 0.9 0.75 0.8 0.95 0.55 Auditory

a. Formula klasifikasi Random Forest dengan Voting Mayoritas:

¥ = meode (h;(x). hz(x)........hrx))

b. Regresi

Y

Y ()
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a. Menghitung Ketidakmurnian

Misalnya, kita ingin menggunakan fitur Video Time di node pertama pohon untuk membagi data. Data dibagi
menjadi dua kelompok jika kita menetapkan nilai ambang fitur Video Time di 0,7: Siswa dengan ID 1, 2, dan 4
(target: Visual, Auditori, Visual) membentuk Kelompok 1 (Video Time < 0,7). Siswa di Kelompok 2
(Video_Time >= 0,7): ID 3 dan 5. (Target Auditori dan Kinestetik). Langkah-langkah rumus Indeks Gini untuk
kelompok ini dihitung sebagai berikut:

{c}

Gini(D) = 1 — Z p?
{i=1}

Misalnya, untuk Grup 1 (Waktu_Video < 0,7):
pVisual=2/3
pAuditori=1/3

2 2

Ggrup = 1 ((g)) + ((%)) =1— (0444 + 0.111) = 0.444

Misalnya, untuk Grup 2 (Video_Time >= 0.7):
pKinesthetic=1/2
pAuditori=1/2

2 1 2
+ ((E)) =1-(0.25+025) =05

1
Ggrup = 1 ((E))
1. Entropi
H(D) = - [pVisual log:(pVisual) + pAuditori log:(pAuditori) + pKinestetik log, (pKinestetik)]

H(D) = - [0.4 logx(0.4) + 0.3 log2(0.3) + 0.3logz (0.3)]

2. Hitung Nilai Logaritma

logx(0.4) = -1.322
l0g»(0.3) = -1.737

3. Masukkan nilai entropi dan logaritma.

H(D) =-[0.4x (-1.322) + 0.3 x (-1.737) + 0.3 x (0.3) x (-1.737)]

H(D) = - [-0.5288 — 0.5211 — 0.5211]
H(D)=1.571

Tabel 3.1 Matriks Kebingungan

Aktual \ Predikat Visual Auditori Kinestetik
Visual 35 5 2

Auditori 4 30 6
Kinestetik 3 7 28
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b. Analisis Fitur

Karakteristik berikut ditentukan sebagai yang paling penting menggunakan analisis pentingnya fitur:

1. Waktu yang dihabiskan untuk Konten Visual (35% penting): asosiasi yang kuat dengan gaya belajar yang
bersifat visual.

2. Tingkat penyelesaian kuis (30% signifikan): prediktor kuat bagi pelajar auditori yang lebih menyukai informasi
yang terorganisir.

3. Kedalaman Navigasi (28% penting): Terkait dengan perilaku eksploratif dan pelajar kinestetik.

¢. Rumus Evaluasi Model

1. Rumus Akurasi:

Prediksi yang Tepat
Akurasi = X 100

Total Prediksi

2. Mengganti nilai:

_ 35+30+28
Akurasi - X 100

100

93%

Ini menunjukkan bahwa dengan pola perilaku yang tumpang tindih, model ini memberikan hasil terbaik untuk
pembelajar visual dan agak kurang baik untuk pembelajar auditori dan kinestetik.

Kesimpulan

Algoritma Random Forest berhasil diterapkan dalam penelitian ini untuk menganalisis perilaku digital
siswa, termasuk berapa lama mereka menonton video, berapa banyak klik yang mereka buat, dan berapa banyak
catatan yang mereka ambil, untuk menentukan preferensi belajar mereka. (Auditori, visual, atau kinestetik). Model
ini menunjukkan hasil yang baik dalam mengidentifikasi gaya belajar, seperti yang dibuktikan dengan tingkat
akurasi 93%. Sistem berbasis Al ini memiliki potensi untuk menjadi alat yang berguna bagi guru dalam membuat
rencana pelajaran yang lebih individual yang disesuaikan dengan preferensi belajar unik masing-masing siswa.
Baik hasil belajar keseluruhan maupun pengalaman belajar siswa dapat ditingkatkan oleh ini. Metode Random
Forest dapat memilih informasi terpenting untuk mengidentifikasi gaya belajar dengan benar, seperti yang
ditunjukkan oleh penggunaan metrik Entropi dan Indeks Gini dalam pemrosesan data. Untuk meningkatkan
efisiensi model, penelitian ini dapat diperluas dengan memasukkan dataset yang lebih besar dan variabel tambahan,
seperti karakteristik emosional atau kepribadian siswa. Akurasi yang lebih tinggi juga dapat dicapai dengan
menerapkan teknik yang berbeda, termasuk penguatan gradien atau jaringan saraf. Dengan menggunakan analisis
data digital, sistem berbasis Al dengan Random Forest menawarkan cara baru untuk memahami preferensi belajar
siswa. Ini menciptakan kemungkinan sistem pembelajaran di masa depan yang lebih didorong oleh data dan
adaptif.
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