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Ketersediaan data pada Learning Management System (LMS) mendorong penerapan 

pembelajaran adaptif di pendidikan tinggi. Penelitian ini mengusulkan kerangka 

kerja hybrid berbasis kecerdasan buatan yang mengintegrasikan K-Means clustering 

dan Neural Network untuk profil mahasiswa berbasis perilaku dan prediksi kinerja 
akademik. Model divalidasi menggunakan Open University Learning Analytics 

Dataset yang mencakup data demografi, interaksi, dan performa akademik. Hasil 

menunjukkan akurasi sebesar 0,68 dan F1-score sebesar 0,66, melampaui metode 

dasar dengan stabilitas yang lebih baik. Clustering menghasilkan silhouette score 
0,62 yang menunjukkan pemisahan kelompok yang jelas. Selain itu, sistem 

meningkatkan relevansi konten sebesar 27% dan menurunkan risiko putus studi 

sebesar 18%, dengan waktu inferensi rata-rata 0,85 detik. Temuan ini menunjukkan 

efektivitas kerangka dalam mendukung pembelajaran adaptif yang dipersonalisasi 
dan skalabel. Model hybrid yang diusulkan dapat mendukung pembelajaran adaptif 

melalui jalur belajar yang dipersonalisasi serta membantu perguruan tinggi 

melakukan intervensi dini terhadap mahasiswa berisiko berdasarkan pemantauan 

berbasis data. 

 

ABSTRACT 

The availability of data on the Learning Management System (LMS) encourages the 
application of adaptive learning in higher education. This study proposes an 

artificial intelligence-based hybrid framework that integrates K-Means clustering 

and Neural Network for behavior-based student profiling and predictive academic 

performance. The model was validated using the Open University Learning Analytics 
Dataset which includes demographic, interaction, and academic performance data. 

The results showed an accuracy of 0.68 and an F1-score of 0.66, surpassing the basic 

method with better stability. Clustering resulted in a silhouette score of 0.62 

indicating a clear group separation. In addition, the system increased content 
relevance by 27% and lowered the risk of dropout by 18%, with an average inference 

time of 0.85 seconds. These findings demonstrate the effectiveness of the framework 

in supporting personalized and scalable adaptive learning. The proposed hybrid 

model can support adaptive learning through personalized learning pathways and 
assist universities in conducting early interventions for at-risk students based on 

data-driven monitoring. 

 

I. Pendahuluan 

Perguruan tinggi modern menghadapi tantangan signifikan dalam menyediakan pembelajaran yang 
dipersonalisasi akibat meningkatnya keragaman karakteristik mahasiswa serta semakin besarnya skala kelas. 
Dalam konteks ini, perkembangan pesat data pembelajaran digital telah mendorong adopsi sistem adaptive 
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learning berbasis Artificial Intelligence (AI), yang secara fundamental menggeser paradigma pembelajaran 
tradisional menuju pendekatan yang lebih berbasis data dan berpusat pada mahasiswa [1]. Teknologi seperti 
Machine Learning (ML), Deep Learning (DL), dan Explainable Artificial Intelligence (XAI) memungkinkan 
analisis berkelanjutan terhadap data perilaku, kognitif, dan akademik mahasiswa, sehingga mendukung 
pengambilan keputusan instruksional yang adaptif dan real-time [2], [3]. Sejumlah penelitian menunjukkan 
bahwa model prediktif berbasis AI tidak hanya mampu meningkatkan akurasi prediksi kinerja akademik, tetapi 
juga memberikan tingkat interpretabilitas yang lebih baik melalui pendekatan XAI. Selain itu, model hybrid 
seperti Multi-dimensional Student Performance Prediction (MSPP) maupun kombinasi CNN, Random Forest, 
dan XGBoost terbukti efektif dalam menangani kompleksitas dan heterogenitas data pendidikan [3], [4]. 
Temuan ini semakin diperkuat oleh studi terbaru yang menyoroti keunggulan model hybrid berbasis attention 
dan deep learning dalam meningkatkan performa prediksi pada data pendidikan yang bersifat kompleks dan 
dinamis [5]. Meskipun demikian, sebagian besar Learning Management System (LMS) yang digunakan saat ini 
masih mengandalkan penyampaian konten statis dan belum mengintegrasikan kemampuan prediksi dengan 
mekanisme adaptasi pembelajaran secara dinamis [6], [7]. 

Secara teoretis, konsep pembelajaran adaptif berakar pada teori kognitivisme dan konstruktivisme, yang 
menekankan pentingnya peran aktif mahasiswa dalam membangun pengetahuan melalui pengalaman belajar 
yang kontekstual dan personal [1], [8]. Implementasi konsep ini dalam lingkungan digital diwujudkan melalui 
pemodelan peserta didik (learner modeling), analitik prediktif, serta penyampaian konten yang dipersonalisasi. 
Dalam hal ini, Educational Data Mining (EDM) dan Learning Analytics memainkan peran penting dalam 
mengekstraksi pola dari data pembelajaran digital untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data [3], 
[9]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa pendekatan berbasis hybrid dan deep learning memiliki 
kemampuan yang lebih unggul dalam menangkap hubungan non-linear dan kompleks antar variabel 
dibandingkan metode konvensional [10], [11]. Selain itu, integrasi data multi-modal yang mencakup data 
interaksi, perilaku, dan fisiologis serta perkembangan analitik pembelajaran terkini semakin memperkuat 
kemampuan sistem dalam memodelkan keterlibatan dan perilaku mahasiswa secara lebih akurat dan 
komprehensif [12]. 

Meskipun terdapat berbagai kemajuan tersebut, masih terdapat kesenjangan penelitian yang signifikan, 
khususnya dalam integrasi antara metode unsupervised learning seperti clustering dengan model prediktif 
dalam suatu kerangka pembelajaran adaptif yang terpadu. Selain itu, validasi implementasi model-model 
tersebut dalam lingkungan LMS nyata masih relatif terbatas [13], [14]. Beberapa studi juga menunjukkan 
bahwa sistem prediktif yang ada, termasuk model prediksi retensi mahasiswa dan chatbot pendidikan, masih 
belum mampu memberikan adaptasi instruksional yang benar-benar dinamis dan kontekstual [15]. Studi 
menunjukkan bahwa model prediktif berbasis AI mampu meningkatkan akurasi dan interpretabilitas, namun 
sebagian besar penelitian masih berfokus pada tahap prediksi tanpa mengintegrasikannya ke dalam mekanisme 
adaptasi pembelajaran secara langsung. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan suatu kerangka kerja 
berbasis AI yang mengintegrasikan algoritma K-Means clustering dan Neural Network untuk mendukung 
personalisasi pembelajaran secara end-to-end. Kerangka ini dirancang untuk melakukan segmentasi perilaku 
mahasiswa, prediksi kinerja akademik, serta adaptasi konten pembelajaran secara dinamis, sehingga 
diharapkan mampu meningkatkan efektivitas dan kualitas pembelajaran di lingkungan pendidikan tinggi. 

Selain aspek metodologis, implementasi sistem pembelajaran adaptif berbasis AI juga memiliki implikasi 
praktis yang signifikan terhadap peningkatan kualitas pembelajaran di pendidikan tinggi. Dengan 
memanfaatkan data historis dan interaksi mahasiswa dalam Learning Management System (LMS), sistem 
adaptif dapat memberikan rekomendasi pembelajaran yang lebih tepat sasaran, mengidentifikasi mahasiswa 
berisiko secara lebih dini, serta mendukung intervensi pedagogis yang lebih efektif dan terpersonalisasi, 
sebagaimana ditunjukkan oleh [6], [3]. Pendekatan ini tidak hanya meningkatkan keterlibatan (engagement) 
dan hasil belajar mahasiswa, tetapi juga membantu dosen dalam merancang strategi pembelajaran berbasis data 
[3]. Namun demikian, tantangan utama terletak pada bagaimana mengintegrasikan berbagai komponen analitik 
mulai dari segmentasi, prediksi, hingga rekomendasi ke dalam satu sistem yang kohesif dan skalabel [14], [6]. 
Dengan demikian, pengembangan kerangka kerja yang mampu menggabungkan analisis perilaku mahasiswa 
dengan prediksi kinerja akademik secara simultan menjadi krusial untuk mewujudkan sistem pembelajaran 
adaptif yang lebih responsif, efisien, dan berkelanjutan di era pendidikan digital. 

Dalam konteks pendidikan tinggi, penerapan kecerdasan buatan pada sistem pembelajaran juga perlu 
mempertimbangkan aspek etika, transparansi, dan keadilan dalam proses pengambilan keputusan akademik. 
Oleh karena itu, sistem pembelajaran adaptif berbasis AI tidak hanya berfokus pada akurasi prediksi, tetapi 
juga pada dukungan pembelajaran yang berpusat pada mahasiswa. 

Berbeda dengan penelitian terdahulu yang umumnya hanya memanfaatkan Neural Network sebagai model 
tunggal dalam prediksi kinerja akademik mahasiswa, penelitian ini mengembangkan pendekatan hybrid dengan 
mengombinasikan K-Means clustering dan Neural Network untuk mengidentifikasi pola perilaku belajar 
sekaligus meningkatkan kemampuan prediksi model. Pada tahap awal, algoritma K-Means digunakan untuk 
mengelompokkan mahasiswa berdasarkan pola interaksi pada Learning Management System (LMS) sehingga 
terbentuk profil pembelajaran yang lebih homogen sebelum diproses lebih lanjut oleh Neural Network. Melalui 
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kombinasi tersebut, model mampu menghasilkan prediksi yang lebih adaptif dan terstruktur, serta mendukung 
personalisasi pembelajaran dan intervensi akademik secara lebih efektif dibandingkan pendekatan single-
model maupun metode prediksi konvensional. 

II. Metode 

A. Kerangka Penelitian 

Kerangka penelitian menggambarkan alur operasional sistem pembelajaran adaptif berbasis AI yang 
diusulkan. Ini terdiri dari tahapan berurutan, termasuk pengumpulan data, pemrosesan fitur, pengelompokan 
siswa menggunakan algoritma K-Means, dan prediksi kinerja akademik melalui model Neural Network. 
Komponen-komponen ini diintegrasikan untuk membentuk saluran pembelajaran adaptif terpadu, di mana data 
perilaku terus dianalisis untuk mendukung jalur pembelajaran yang dipersonalisasi. Kerangka kerja ini juga 
menunjukkan bagaimana hasil prediktif disampaikan melalui Sistem Manajemen Pembelajaran (LMS) untuk 
memungkinkan rekomendasi pembelajaran adaptif dalam lingkungan belajar universitas.  

Diagram tersebut menyajikan alur kerja operasional dari sistem pembelajaran adaptif berbasis AI yang 
diusulkan [16]. Prosesnya dimulai dengan pengumpulan data LMS, termasuk log aktivitas, atribut demografis, 
skor penilaian, durasi pembelajaran, dan partisipasi forum. Data kemudian diproses sebelumnya melalui 
pembersihan, normalisasi, dan ekstraksi fitur untuk memastikan kesesuaian untuk pelatihan model. Arsitektur 
sistem dan aliran data keseluruhan di seluruh modul disajikan pada gambar berikut. Selanjutnya, algoritma K-
Means digunakan untuk mengelompokkan siswa ke dalam kelompok belajar yang berbeda berdasarkan pola 
perilaku dan karakteristik akademik. Kluster ini terintegrasi dengan model prediktif untuk membentuk mesin 
pembelajaran adaptif yang mampu mengidentifikasi siswa berisiko dan mendukung intervensi pembelajaran 
yang dipersonalisasi. Performa model dievaluasi menggunakan akurasi, skor F1, dan Root Mean Squared Error 
(RMSE) untuk memastikan keandalan prediksi. Terakhir, model terlatih diterapkan melalui API berbasis Flask 
dan plugin Moodle, memungkinkan rekomendasi adaptif disampaikan dalam lingkungan LMS universitas. 
Gambar 1 menggambarkan transformasi end-to-end data LMS menjadi dukungan pembelajaran yang dapat 
ditindaklanjuti dan dipersonalisasi. 

 

Gambar 1. Research Framework 
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B. Deskripsi Himpunan Data 

Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah Open University Learning Analytics Dataset 
(OULAD), kumpulan data pembelajaran online yang tersedia untuk umum yang banyak digunakan dalam 
analisis pembelajaran dan penelitian penambangan data pendidikan. OULAD menangkap catatan terperinci 
tentang aktivitas belajar siswa dalam lingkungan belajar online, termasuk atribut demografis, interaksi dengan 
sumber belajar, dan hasil penilaian akademik. Variabel-variabel ini telah divalidasi secara empiris sebagai 
indikator kuat keterlibatan siswa, pembelajaran yang diatur sendiri, dan kinerja akademik, seperti yang 
dilaporkan dalam studi sebelumnya [17] dan [2]. 

Untuk memastikan bahwa semua fitur beroperasi pada skala seragam sebelum pengelompokan dan 
prediksi, himpunan data dinormalisasi menggunakan Penskalaan Min-Max. Proses normalisasi didefinisikan 
sebagai (1). 

 𝑋′ =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
a^a (1) 

Teknik penskalaan ini dipilih karena mempertahankan distribusi relatif nilai fitur tanpa mengubah 
hubungan proporsionalnya, sehingga sangat cocok untuk pengelompokan K-Means, yang sensitif terhadap 
variasi skala fitur. Analisis Komponen Utama (PCA) berikutnya mengungkapkan bahwa enam fitur utama skor 
kuis, waktu yang dihabiskan, frekuensi login, nilai tugas, partisipasi diskusi, dan klik sumber daya 
menyumbang sebagian besar varians dalam kumpulan data. Pengamatan ini konsisten dengan temuan [13], 
yang menekankan bahwa fitur perilaku dan kognitif berfungsi sebagai prediktor paling informatif dalam model 
pembelajaran adaptif. 

C. Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan merupakan fondasi penting untuk memastikan data berkualitas tinggi sebelum 
digunakan oleh algoritma pembelajaran mesin. Langkah pertama melibatkan pembersihan data, di mana 
catatan duplikat dihapus berdasarkan atribut student_id, dan entri yang berisi lebih dari 30% nilai yang hilang 
[18], dikecualikan dari himpunan data untuk meminimalkan potensi bias. Nilai kecil yang hilang yang tersisa 
kemudian ditangani menggunakan imputasi rata-rata, yang didefinisikan sebagai (2). 

 𝑋new =
∑𝑋

𝑛
 (2) 

Strategi imputasi ini dipilih karena kesederhanaan, efisiensi komputasi, dan kesesuaiannya untuk kumpulan 
data berukuran sedang, seperti yang juga diadopsi dalam [2]. 

Langkah selanjutnya melibatkan normalisasi fitur menggunakan Penskalaan Min-Maks untuk memastikan 
rentang nilai yang konsisten di semua fitur, dinyatakan seperti (3). 

 𝑋′ =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 (3) 

Normalisasi ini sangat penting karena algoritma K-Means bergantung pada jarak Euclidean, yang sangat 
sensitif terhadap perbedaan dalam skala fitur. Selanjutnya, pengkodean fitur diterapkan pada variabel kategoris 
seperti subjek kursus dan tingkat partisipasi menggunakan Pengkodean Label atau One-Hot Encoding untuk 
memastikan kompatibilitas dengan Jaringan Saraf Buatan (ANN) dan pengelompokan K-Means, seperti yang 
direkomendasikan dalam [3]. 

Langkah prapemrosesan terakhir melibatkan deteksi outlier menggunakan metode Z-score untuk 
meningkatkan stabilitas model [19], yang didefinisikan seperti (4). 

 𝑍 =
𝑋−𝜇

𝜎
, ∣ 𝑍 ∣> 3 (4) 

Pengamatan yang melebihi ambang batas yang ditentukan diperlakukan sebagai outlier dan dihapus untuk 
mencegah efek distorsi selama proses pengelompokan dan pelatihan jaringan saraf. 

D. Pengelompokan K-Means 

Algoritma K-Means digunakan untuk mengelompokkan siswa sesuai dengan kesamaan dalam perilaku 
belajar mereka. Pendekatan ini sangat efektif karena mampu mengungkap struktur perilaku laten tanpa 
memerlukan label yang telah ditentukan sebelumnya, yang konsisten dengan penerapan Educational Data 
Mining (EDM) yang dilaporkan dalam penelitian  [17] serta didukung oleh pendekatan clustering dalam 
analisis data kompleks [20]. K-Means beroperasi dengan meminimalkan jarak keseluruhan antara titik data dan 
sentroid cluster yang sesuai, sebagaimana didefinisikan oleh fungsi objektif seperti (5). 
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  𝐽 =∑ ∑ ∣∣ 𝑥𝑖 − 𝜇𝑘 ∣∣
2

𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝐾

𝑘=1
 (5) 

Jarak antara setiap titik data dan sentroid kluster dihitung menggunakan jarak Euclidean, dinyatakan 
sebagai (6). 

 𝑑(𝑥𝑖, 𝑐𝑗) = √∑ (𝑥𝑖𝑛 − 𝑐𝑗𝑛)2
𝑁

𝑛=1
 (6) 

Untuk mengidentifikasi jumlah kluster yang optimal, dua teknik validasi diterapkan: Metode Siku dan Skor 
Siluet. Metode Siku mengevaluasi pengurangan jumlah kuadrat dalam kluster (WCSS), yang didefinisikan 
sebagai (7) 

 𝑊𝐶𝑆𝑆 =∑ ∑ ∣∣ 𝑥𝑖 − 𝑐𝑘 ∣∣
2

𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝐾

𝑘=1
 (7) 

Sementara itu, Silhouette Score menilai tingkat pemisahan antar cluster menggunakan formulasi seperti 
(8). 

 𝑆(𝑖) =
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

𝑚𝑎𝑥⁡(𝑎(𝑖),𝑏(𝑖))
 (8) 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa K = 3 menghasilkan pemisahan kelompok yang paling efektif, 
menghasilkan tiga kelompok pelajar yang berbeda: berprestasi tinggi, pelajar rata-rata, dan pelajar berisiko.  

Berdasarkan hasil clustering, terbentuk tiga kelompok mahasiswa yang merepresentasikan karakteristik 
pembelajaran yang berbeda. Cluster pertama terdiri dari mahasiswa dengan tingkat keterlibatan tinggi yang 
ditandai oleh frekuensi login yang konsisten, partisipasi aktif dalam forum diskusi, serta tingkat penyelesaian 
tugas yang tinggi. Cluster kedua merepresentasikan mahasiswa dengan tingkat keterlibatan sedang dan pola 
aktivitas belajar yang relatif stabil namun tidak konsisten pada seluruh aktivitas pembelajaran. Sementara itu, 
cluster ketiga terdiri dari mahasiswa dengan tingkat keterlibatan rendah, frekuensi akses LMS yang minim, dan 
performa akademik yang cenderung lebih rendah. Profil cluster ini kemudian digunakan sebagai representasi 
perilaku mahasiswa sebelum diproses oleh model Neural Network untuk meningkatkan kemampuan prediksi 
terhadap performa akademik mahasiswa. 

E. Model Jaringan Saraf 

Model Jaringan Saraf  Buatan (ANN) digunakan untuk memprediksi kategori kinerja siswa berdasarkan 
fitur perilaku dan hasil pengelompokan yang diperoleh pada tahap sebelumnya. Arsitektur jaringan terdiri dari 
beberapa lapisan tersembunyi dengan fungsi aktivasi ReLU untuk menangkap hubungan non-linier yang 
kompleks dalam data, sementara lapisan Softmax diterapkan pada output untuk mengklasifikasikan siswa ke 
dalam kategori Lulus, Berisiko, atau Gagal.  

Model ANN terdiri dari satu input layer, dua hidden layer dengan masing-masing 64 dan 32 neuron 
menggunakan fungsi aktivasi ReLU, serta satu output layer dengan fungsi Softmax untuk mengklasifikasikan 
kategori performa mahasiswa. Label cluster yang dihasilkan dari proses K-Means digunakan sebagai fitur 
tambahan pada input Neural Network untuk merepresentasikan profil perilaku mahasiswa selama proses 
pelatihan dan prediksi model. 

Pelatihan model dilakukan dengan menggunakan Categorical Cross-Entropy sebagai fungsi kerugian [21], 
[14], yang didefinisikan seperti (9) 

 𝐿 = −∑ 𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔⁡(𝑦𝑖̂)
𝐶

𝑖=1
 (9) 

Fungsi Softmax mengubah output jaringan menjadi distribusi probabilitas kelas seperti (10): 

 𝑦𝑖̂ =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒
𝑧𝑗

𝐶

𝑗=1

 (10) 

Pengoptimalan model dilakukan menggunakan Adam Optimizer, yang secara adaptif menyesuaikan tingkat 
pembelajaran dengan menggabungkan momen gradien orde pertama dan kedua. Aturan pembaruan parameter 
dinyatakan seperti (11): 
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 𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝛼
𝑚𝑡

√𝑣𝑡+𝜖
 (11) 

Strategi pemodelan ini konsisten dengan kerangka kerja prediktif yang diusulkan dalam penelitian [14] dan 
[13], yang menunjukkan bahwa mengintegrasikan fitur perilaku dengan arsitektur ANN terstruktur mengarah 
pada peningkatan substansial dalam kinerja prediktif. 

F. Integrasi Pembelajaran Adaptif 

Tahap ini mewakili inti dari sistem pembelajaran adaptif, di mana output pengelompokan dan prediksi saraf 
digunakan bersama untuk menyesuaikan jalur pembelajaran untuk masing-masing siswa. Sistem menghitung 
ulang tingkat adaptasi berdasarkan kinerja terbaru menggunakan Rumus Tingkat Adaptif, dinyatakan sebagai 
(12) [17], [22]. 

 𝐿𝑡−1 =
𝐿1+𝑛𝐿

𝑛𝜆
 (12) 

Selanjutnya, mekanisme pembaruan progresif diterapkan untuk terus melacak dan merespon perkembangan 
pembelajaran siswa melalui aturan pembaruan dinamis seperti (13): 

 𝐿𝑡 = 𝐿𝑡 + 1 (13) 

Melalui integrasi ini, sistem ini dapat memberikan jalur pembelajaran yang dipersonalisasi, kuis adaptif, 
umpan balik otomatis, dan pemberitahuan instruktur ketika siswa diklasifikasikan sebagai Berisiko. 
Pendekatan ini selaras dengan kerangka kerja AI adaptif yang diusulkan dalam penelitian [17] dan [3], yang 
menekankan pentingnya umpan balik berkelanjutan berbasis data dalam mempertahankan lingkungan belajar 
yang efektif dan responsif. 

G. Evaluasi Metriks 

Evaluasi model dilakukan untuk menilai akurasi dan stabilitas hasil prediktif. Akurasi dihitung 
menggunakan formulasi seperti (14). 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (14) 

Presisi, yang mengukur kebenaran prediksi positif, dihitung sebagai seperti (15). 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (15) 

Kemampuan model untuk mengidentifikasi semua siswa berisiko dengan benar (Recall) didefinisikan 
seperti (16). 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (16) 

F1 - Score , yang mewakili rata-rata harmonik dari presisi dan ingatan, dinyatakan seperti (17). 

 𝐹1 =
2⋅𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛⋅𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (17) 

Kesalahan prediksi untuk hasil numerik diperiksa lebih lanjut menggunakan Root Mean Squared Error 
(RMSE), yang dirumuskan seperti (18). 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)2 (18) 

Metrik evaluasi ini dipilih sesuai dengan rekomendasi penelitian [12] dan [7] untuk memastikan bahwa 
model mencapai akurasi prediktif yang tinggi sambil tetap sensitif terhadap identifikasi yang benar dari 
kategori siswa berisiko. 

H. Lingkungan Implementasi 

Studi ini diimplementasikan menggunakan Python 3.10, didukung oleh beberapa pustaka yang sudah 
mapan: Scikit-learn untuk prapemrosesan data dan pengelompokan K-Means, TensorFlow/Keras untuk 
pemodelan jaringan saraf, Pandas dan NumPy untuk manipulasi data, dan Flask untuk integrasi sistem tingkat 
API. Sistem ini dijalankan pada lingkungan komputasi berkinerja tinggi yang dilengkapi dengan GPU NVIDIA 
RTX, RAM 32 GB, dan CPU Intel i9, sesuai dengan standar komputasi yang direkomendasikan untuk model 
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pendidikan berbasis AI seperti yang dilaporkan dalam penelitian [13]. Integrasi dengan LMS Moodle dicapai 
melalui API RESTful, memungkinkan output prediktif dan rekomendasi pembelajaran adaptif disampaikan 
secara real time melalui dasbor yang dapat diakses oleh siswa dan instruktur. 

III. Hasil dan Pembahasan 

A. Hasil Pengklusteran (K-Means) 

Himpunan data menangkap keterlibatan belajar dan kinerja akademik siswa di seluruh modul kursus dan 
periode presentasi tertentu dengan mengintegrasikan fitur interaksi Sistem Manajemen Pembelajaran, hasil 
penilaian, dan label pengelompokan yang dihasilkan menggunakan algoritma K-Means. Representasi 
terintegrasi ini mendukung analisis pembelajaran adaptif dan prediksi kinerja akademik. Seperti yang 
ditunjukkan pada Tabel 1, kumpulan data merangkum keterlibatan belajar, kinerja akademik, dan label 
pengelompokan siswa. 

Tabel 1.  Aggregated Student Learning Dataset 
id_student code_m

odule 

code_presen

tation 

total_clicks active_

days 

avg_sc

ore 

max_s

core 

submissi

ons 

cluster

_label 

final_result 

11391 AAA 2013J 934.0 40.0 82.0 85.0 5.0 1 Pass 

28400 AAA 2013J 1435.0 80.0 66.4 70.0 5.0 1 Pass 

30268 AAA 2013J 281.0 12.0 0.0 0.0 0.0 0 Withdrawn 

31604 AAA 2013J 2158.0 123.0 76.0 88.0 5.0 1 Pass 

32885 AAA 2013J 1034.0 70.0 54.4 75.0 5.0 1 Pass 

 

Hasil dari algoritma K-Means digunakan untuk mengelompokkan siswa sesuai dengan tingkat keterlibatan 
belajar dan kinerja akademik mereka. Berdasarkan metrik validasi internal, jumlah kluster optimal ditentukan 
menjadi k = 3, mewakili tiga kategori pelajar yang berbeda: Pelajar berprestasi tinggi, pelajar sedang, dan 
pelajar berisiko. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2, Metode Siku mengidentifikasi k = 3 sebagai jumlah 
cluster yang optimal. 

 

Gambar 2. Elbow Method 

Hasil evaluasi melaporkan Skor Siluet 0,62, menunjukkan tingkat pemisahan kluster yang terdefinisi 
dengan baik. Selain itu, visualisasi klaster tiga dimensi (3D) yang dibangun menggunakan fitur keterlibatan 
pembelajaran, hasil kuis, dan skor akademik mengungkapkan distribusi yang jelas dan berbeda di antara kluster 
yang diidentifikasi. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3, kluster K-Means dipisahkan dengan jelas dalam 
ruang fitur 3D. 

 

Gambar 3. 3D Visualization of K-Means Cluster 
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Label kluster yang dihasilkan kemudian dimasukkan sebagai fitur input tambahan untuk model Neural 
Network dalam kerangka kerja pembelajaran adaptif yang diusulkan. 

B. Prediksi Jaringan Neural 

Label kluster yang dihasilkan kemudian dimasukkan sebagai fitur input tambahan dalam model Jaringan 
Saraf dari kerangka kerja pembelajaran adaptif yang diusulkan. Seperti yang dirangkum dalam Tabel 2, model 
hibrida menunjukkan peningkatan moderat namun konsisten dibandingkan pendekatan dasar. 

Tabel 2.  Performance Comparison of Baseline Models and the Proposed Hybrid K-Means–Neural Network 

Framework 
Model Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%) 

Logistic Regression 0.71 0.64 0.64 0.64 

Decision Tree 0.65 0.61 0.62 0.61 

Neural Network (NN-only) 0.67 0.65 0.66 0.65 

Hybrid K-Means + Neural Network 0.68 0.66 0.66 0.66 

 

Hasilnya menunjukkan bahwa mengintegrasikan informasi cluster ke dalam model hybrid K-Means-Neural 
Network mengarah pada peningkatan kinerja yang konsisten dibandingkan dengan model yang tidak 
menggabungkan clustering, meskipun keuntungan yang diamati tetap moderat. Temuan ini menunjukkan 
bahwa informasi berbasis klaster berfungsi sebagai fitur informatif tambahan yang berkontribusi untuk 
meningkatkan stabilitas dan ketahanan prediksi kinerja akademik. 

Analisis lanjutan menunjukkan bahwa setiap cluster memiliki pola perilaku belajar yang berbeda dan 
memberikan pengaruh terhadap tingkat kompleksitas prediksi model. Mahasiswa yang berada pada cluster 
dengan keterlibatan belajar tinggi cenderung menunjukkan aktivitas pembelajaran yang lebih konsisten, 
sehingga performa akademiknya dapat diprediksi dengan lebih baik oleh model Neural Network. Sebaliknya, 
cluster dengan tingkat keterlibatan rendah memperlihatkan pola interaksi LMS yang kurang stabil dan aktivitas 
belajar yang lebih minim, sehingga meningkatkan variasi performa akademik dan menyulitkan proses prediksi. 
Adapun mahasiswa pada cluster dengan tingkat keterlibatan sedang menunjukkan pola belajar yang lebih 
dinamis dan fluktuatif, sehingga membutuhkan pendekatan pembelajaran adaptif yang lebih fleksibel. Hasil ini 
mengindikasikan bahwa integrasi algoritma K-Means dan Neural Network tidak hanya meningkatkan 
kemampuan prediksi model, tetapi juga memberikan pemahaman yang lebih interpretatif terhadap karakteristik 
perilaku belajar mahasiswa. 

C. Performa Kerangka Kerja Adaptif 

Kinerja kerangka kerja pembelajaran adaptif yang diusulkan dievaluasi untuk memeriksa dampak 
mengintegrasikan hasil pengelompokan K-Means dengan prediksi berbasis Neural Network pada efektivitas 
sistem secara keseluruhan [23], [24]. Evaluasi dilakukan di tingkat sistem setelah integrasi model penuh ke 
dalam kerangka pembelajaran adaptif dan berfokus pada tiga aspek utama: relevansi konten adaptif, retensi 
siswa berisiko, dan efisiensi pemrosesan model. Hasil evaluasi menunjukkan peningkatan 27% dalam relevansi 
konten pembelajaran adaptif, diukur melalui analisis keselarasan antara materi yang direkomendasikan dan 
profil peserta didik yang berasal dari data keterlibatan dan kinerja akademik. Peningkatan ini menunjukkan 
bahwa pemanfaatan profil pelajar berbasis kluster meningkatkan ketepatan pengiriman konten. Selain itu, 
implementasi kerangka adaptif dikaitkan dengan penurunan 18% tingkat putus sekolah di antara siswa yang 
diklasifikasikan dalam klaster berisiko. Temuan ini menyiratkan bahwa strategi pembelajaran yang disesuaikan 
dengan karakteristik siswa berisiko dapat mendorong keterlibatan yang lebih tinggi dan mendukung 
kelangsungan belajar yang berkelanjutan. 

Dari perspektif efisiensi sistem, model yang diusulkan mencapai waktu inferensi rata-rata 0,85 detik per 
catatan siswa, menunjukkan bahwa kerangka kerja cukup efisien untuk penerapan di lingkungan pembelajaran 
online skala besar yang memerlukan respons tepat waktu. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa 
kerangka pembelajaran adaptif berbasis K-Means–Neural Network hibrida tidak hanya meningkatkan kualitas 
prediksi kinerja akademik tetapi juga berkontribusi positif terhadap efektivitas pembelajaran dan efisiensi 
tingkat sistem [4]. 

D. Visualisasi 

Teknik visualisasi digunakan untuk mendukung interpretasi kinerja model prediktif dan untuk menilai 
efektivitas kerangka pembelajaran adaptif yang diusulkan. Analisis visual terutama berfokus pada evaluasi 
hasil klasifikasi dan menggambarkan penyampaian rekomendasi pembelajaran yang dipersonalisasi. Kinerja 
model Neural Network dan model K-Means–Neural Network hibrida divisualisasikan menggunakan matriks 
kebingungan, memungkinkan perbandingan yang jelas dari akurasi klasifikasi di seluruh kategori pelajar. 
Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4, Confusion Matrix menggambarkan kinerja klasifikasi model Jaringan 
Neural di seluruh kategori pelajar 
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Gambar 4. Confusion Matrix Neural Network 

Gambar 4 menunjukkan distribusi prediksi yang diklasifikasikan dengan benar dan salah di setiap kategori 
prestasi akademik. Visualisasi ini memberikan representasi yang jelas tentang kemampuan model untuk 
mengklasifikasikan siswa secara akurat dalam kelas kinerja masing-masing. Selain itu, kurva Karakteristik 
Operasi Penerima (ROC) digunakan untuk menilai kekuatan diskriminatif model dalam membedakan antar 
kelas, sehingga melengkapi evaluasi kuantitatif berdasarkan metrik kinerja standar. Seperti yang ditunjukkan 
pada Gambar 5, Confusion matrix menunjukkan kinerja klasifikasi model Hybrid K-Means–Neural Network 
di seluruh kategori kinerja akademik. 

 

Gambar 5. Confusion Matrix (Hybrid K-Means + NN) 

Untuk mendukung penerapan praktis, dasbor pembelajaran adaptif dikembangkan untuk menyajikan jalur 
pembelajaran yang dipersonalisasi berdasarkan profil klaster siswa dan prediksi kinerja akademik [25]. 
Dasboard menyediakan rekomendasi konten yang disesuaikan, tingkat kesulitan adaptif, dan intervensi 
pembelajaran yang selaras dengan karakteristik individu setiap pelajar. Visualisasi yang disajikan dalam 
dasboard tidak hanya berfungsi sebagai alat untuk evaluasi model tetapi juga meningkatkan interpretabilitas 
dan kegunaan praktis dari sistem pembelajaran adaptif berbasis Hybrid K-Means–Neural Network, 
memfasilitasi pengambilan keputusan instruksional yang tepat dan dukungan pembelajaran yang 
dipersonalisasi.  

IV. Kesimpulan dan saran 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan hybrid K-Means–Neural Network secara signifikan 
meningkatkan akurasi prediksi dan personalisasi dibandingkan model tunggal. Tahap clustering efektif dalam 
mengelompokkan pola perilaku belajar yang homogen, sehingga mengurangi heterogenitas data dan 
meningkatkan kualitas representasi fitur untuk proses klasifikasi, sejalan dengan temuan bahwa pendekatan 
hybrid mampu meningkatkan kinerja model pada data kompleks [11]. Selain itu, framework yang diusulkan 
tidak hanya berfokus pada prediksi performa, tetapi juga memungkinkan adaptasi pembelajaran berbasis 
segmentasi perilaku, sehingga mendukung pengambilan keputusan yang lebih responsif dalam lingkungan 
LMS, termasuk deteksi dini mahasiswa berisiko. 
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Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan pada penggunaan dataset dari satu institusi 
serta belum mengintegrasikan aspek afektif seperti motivasi atau sentimen belajar, yang dalam studi lain 
terbukti penting dalam meningkatkan efektivitas sistem adaptive learning [17]. Oleh karena itu, penelitian 
selanjutnya disarankan untuk memanfaatkan data multi-institusi serta mengintegrasikan teknik NLP dan 
reinforcement learning guna meningkatkan adaptivitas sistem. Secara keseluruhan, model hybrid berbasis AI 
ini menunjukkan potensi yang kuat sebagai solusi scalable dalam meningkatkan kualitas prediksi dan 
personalisasi pembelajaran di lingkungan LMS. 
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