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Kebutuhan pembelajaran jarak jauh mendorong pemanfaatan platform pembelajaran daring 
sebagai media utama yang mendukung proses belajar mengajar di perguruan tinggi. Salah satu 
tantangan dalam implementasi sistem ini adalah kemampuan untuk memahami pola belajar 
mahasiswa secara objektif dan berbasis data. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi 
dan menganalisis pola belajar mahasiswa pada Learning Management System (LMS) LeADS 
di Universitas Pembangunan Nasional Veteran Jakarta melalui pendekatan analisis big data. 
Data penelitian berupa log aktivitas mahasiswa pada LMS yang mencakup interasi akadeik 
seperti melihat materi, mengumpulkan tugas, mengerjakan kuis, dan partisipasi diskusi selama 
empat semester di program studi Sistem Informasi. Metode penelitian menggunakan 
pendekatan kuantiatif sesuai dengan siklus hidup big data. Algoritma Random Forest digunakan 
untuk mengklasifikasikan waktu belajar mahasiswa dengan optimasi parameter menggunakan 
metode Grid Search. Hasil penelitian menunjukkan bahwa partisipasi aktif relatif rendah yang 
mengindikasi pola belajar cenderung pasif. Konsistensi dan keterlibatan mahasiswa dalam LMS 
memiliki pengaruh yang lebih signifikan pada prestasi akademik dibandingkan waktu belajar 
dominan mahasiswa. Model Random Forest yang dibangun memiliki akurasi 88%, namun 
performanya belum optimal dalam mengklasifikasi kelas dengan jumlah terbatas. Hail 
pemenillitian ini menunjukkan pentingnya pemanfaatan data log LMS untuk memahami 
perilaku belajar mahasiswa secara lebih komprehensif serta membuka peluang pengembangan 
strategi pembelajaran adaptif berbasis data. Selain itu, hasil penelitian ini memberikan dasar 
bagi institusi pendidikan untuk merancang intervensi pembelajaran yang lebih efektif dan 
personal sesuai kebutuhan mahasiswa. 
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1. PENDAHULUAN 

Platform pembelajaran daring telah menjadi bagian integral dari 
pendidikan modern, terutama dengan meningkatnya kebutuhan 
akan pembelajaran jarak jauh. Pendidikan daring telah 
berkembang pesat serta menjadi pilar penting dalam dunia 
pendidikan, terutama setelah pandemi COVID-19. Dengan 
meningkatnya adopsi platform pembelajaran daring, muncul 
tantangan baru bagi pendidik, yaitu memahami pola belajar siswa 
dan memastikan efektivitas pembelajaran daring. Tantangan 
utamanya adalah pemantauan efektivitas platform pembelajaran 

daring, keterlibatan mahasiswa dalam proses belajar mengajar, 
serta memberikan dukungan individual kepada mahasiswa.  
 
Salah satu sistem yang dapat digunakan adalah Learning 
Management System (LMS) yang menyediakan sarana bagi 
perguruan tinggi untuk melaksanakan perkuliahan secara daring 
dan bauran. Learning Management System (LMS) LeADS 
UPNVJ merupakan sistem pengelolaan belajar daring di 
lingkungan Universitas Pembangunan Nasional Veteran Jakarta 
[1]. Platform ini dikembangan berbasis Moodle, sebuah sistem 
manajemen pembejajaran open souce yang populer digunakan 
diberbagai institusi pendidkan [2]. Dengan platform ini 
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diharapkan proses belajar dapat berlangsung efektif dan 
mendukung capaian pembelajaran setiap mahasiswa secara 
optimal.  
 
Pembelajaran daring yang diimplementasikan melalui Learning 
Management System (LMS) menghasilkan jejak digital (log) 
yang dapat dianalisis untuk memahami perilaku belajar 
mahasiswa. Kajian terkait learning analytics menunjukkan bahwa 
interaksi mahasiswa pada LMS dapat digunakan untuk 
memprediksi performa akademik serta mengidentifikasi 
mahasiswa yang berpotensi mengalami kesulitan belajar. Setiap 
interaksi dan aktivitas mahasiswa pada platform LeADS 
menghasilkan log yang dapat dimanfaatkan untuk menganalisis 
pola belajar mahasiswa serta korelasinya dengan Indeks Prestasi 
Kumulatif (IPK) yang diperoleh oleh mahasiswa. Pola akses 
mahasiswa terhadap atribut pembelajaran digital secara 
signifikan mempengaruhi nilai akhir mereka [3].   Analisis log 
aktivitas mahasiswa di secara konsisten menunjukkan korelasi 
kuat antara keterlibatan digital, seperti frekuensi akses, partisipasi 
forum, pengerjaan tugas, dan prestasi akademik [4], [5]. Pola 
akses pada malam hari dan akhir pekan juga berhubungan positif 
dengan performa [4], serta model prediksi berbasis log LMS 
dapat digunakan untuk deteksi dini mahasiswa berisiko gagal atau 
dropout [6], [7]. 
 
Keterlibatan siswa dengan video daring dapat lebih dipahami 
menggunakan data log dari sistem manajemen pembelajaran 
seperti Moodle dan Vimeo, tetapi waktu dan keahlian yang 
dibutuhkan untuk penerapannya secara luas dapat membatasi 
penerapannya secara luas [8]. Aspek perilaku siswa dalam hal 
akses sumber daya, tugas penilaian, dan tingkat keterlibatan dapat 
diungkapkan melalui penggalian data log tindakan dalam 
lingkungan belajar daring [9]. Berbagai aspek perilaku 
mahasiswa dalam LMS – seperti frekuensi akses sumber belajar, 
pengerjaan tugas penilaian, dan tingkat partisipasi dalam forum 
diskusi – dapat diungkap melalui penambangan data log aktivitas 
di lingkungan belajar daring [10]. Pendekatan ini dapat digunakan 
untuk mendapatkan wawasan mendalam mengenai pola belajar 
mahasiswa dengan memanfaatkan big data [11].  
 
Random Forest menjadi salah satu algoritma yang paling popular 
dan efektif untuk menganalisis big data [12], serta memiliki 
akurasi yang tinggi, penggunaan memori yang efisien, serta 
ketahanan pada data tidak seimbang [13] [14]. Random Forest 
merupakan algoritma yang banyak digunakan untuk klasifikasi 
berdasarkan perilaku pengguna. Model ini unggul dalam akurasi 
prediksi [5], [15], identifikasi fitur perilaku yang paling 
berpengaruh [16], serta ketahanan terhadap data yang tidak 
seimbang [17], [18]. Pada penelitian ini Random Forest 
digunakan untuk mengklasifikasikan waktu belajar mahasiswa 
dengan optimasi parameter menggunakan metode Grid Search. 
Algoritma ini mampu menentukan fitur perilaku yang paling 
berpengaruh [19], mengidentifikasi siswa yang berisiko 
mengalami penurunan prestasi [20], serta mengelompokkan 
mahasiswa berdasarkan pola belajar mereka, sehingga strategi 
pembelajarn dapat dipersonalisasi sesuai kebutuhan kelompok 
tertentu [21]. Hal ini dapat dimanfaatkan sebagai pendukung 
pengambilan keputusan berdasarkan data untuk meningkatkan 
kualitas pembelajaran daring.  
  

Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang hanya fokus pada 
evaluasi keterlibatan mahasiswa secara deskriptif [10] [11], 
penelitian ini mengintegrasikan siklus hidup big data secara 
menyeluruh dengan menerapkan algoritma Random Forest untuk 
menganalisis pola belajar mahasiswa pada LMS LeADS UPNVJ. 
Pendekatan ini tidak hanya memetakan pola belajar mahasiswa 
berdasarkan waktu, frekuensi, dan durasi aktivitas, tetapi juga 
mengkaji hubungan fitur perilaku tersebut dengan prestasi 
akademik mahasiswa secara kuantitatif. Analisis big data dapat 
memberikan wawasan penting bagi pendidik dalam merancang 
pengalaman pembelajaran yang lebih efektif. Dengan 
mengintegrasikan analisis big data dan model klasifikasi, pola 
belajar siswa dapat diidentifikasi untuk meningkatkan efektivitas 
pendidikan daring. Oleh karena itu, penelitian ini memberikan 
kontribusi dengan menggabungkan tahapan identifikasi, akuisisi, 
pemrosesan, hingga analisis dan visualisasi menggunakan 
algoritma klasifikasi yang telah dioptimasi. 

2. METODE 

Analisis big data berbeda dari analisis data tradisional, terutama 
karena karakteristik volume, velocity, dan variety data yang 
diproses [22]. Sehingga diperlukan langkah-langkah untuk 
mengatur aktivitas dan tugas yang terlibat dalam perolehan, 
pemrosesan, dan analisis data. Siklus hidup big data digunakan 
sebagai landasan dalam metode penelitian yang dilakukan. Siklus 
ini mencakup tahapan yang sistematis untuk memastikan data 
diolah, dianalisis, dan dimanfaatkan secara efektif untuk 
menghasilkan wawasan yang valid [23][24]. Siklus hidup analisis 
big data terdiri dari sembilan (9) tahap, yaiut (1) Business Case 
Evaluation, (2) Data Identification, (3) Data Acquisition and 
Filtering, (4) Data Extraction, (5) Data validation and Cleansing, 
(6) Data Aggregation and Representation, (7) Data Analysis, (8) 
Data Visualization, (9) Utilization of Aseperti pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1. Siklus Hidup Analisis Big Data [22] 

 
Gambar 1 menggambarkan sembilan tahapan terstruktur dalam 
siklus hidup analisis big data, yang dimulai dari Business Case 
Evaluation sebagai proses penetapan tujuan dan ruang lingkup 
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analisis, diikuti oleh Data Identification serta Data Acquisition & 
Filtering untuk menentukan sumber data yang relevan dan 
memperoleh data yang berkualitas. Tahap berikutnya mencakup 
Data Extraction serta Data Validation & Cleansing guna 
memastikan data berada dalam format yang konsisten, akurat, dan 
siap diproses lebih lanjut. Data yang telah tervalidasi kemudian 
dikonsolidasikan pada tahap Data Aggregation & Representation, 
sebelum dianalisis secara mendalam melalui Data Analysis. Hasil 
analisis disajikan dalam bentuk visual pada tahap Data 
Visualization, yang selanjutnya menjadi dasar bagi pengambilan 
keputusan strategis pada tahap akhir yaitu Utilization of Analysis 
Results. Diagram ini juga menekankan sifat iteratif dari proses 
tersebut, yang mengindikasikan bahwa beberapa tahap dapat 
dilakukan berulang untuk meningkatkan kualitas dan ketepatan 
hasil analisis. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Business Case Evaluation 

Evaluasi kasus dilakukan untuk mengidentifikasi tujuan serta 
permasalahan big data yang akan diselesaikan. Fokus utama 
dalam penelitian ini adalah memahami pola belajar mahasiswa 
melalui analisis data log dari LMS LeADS UPNVJ. Informasi 
yang dihasilkan diharapkan dapat digunakan oleh dosen dan 
pengelola LMS dalam proses pengambilan keputusan strategis. 
Tujuannya adalah  untuk merancang strategi pembelajaran yang 
lebih adaptif, menghasilkan informasi yang dapat digunakan oleh 
pengelola pendidikan tinggi dalam pengambilan keputusan 
terkait, dan peningkatan kualitas pembelajaran berbasis data.  
 
Selain itu, evaluasi kasus dilakukan untuk memastikan bahwa 
kebutuhan analisis selaras dengan tantangan pedagogis dan 
operasional yang dihadapi dalam pembelajaran daring. Pada 
tahap ini, diidentifikasi pula faktor-faktor eksternal yang dapat 
memengaruhi perilaku belajar mahasiswa, seperti beban kerja 
akademik, tingkat literasi digital, dan pola penggunaan LMS yang 
tidak merata antar mahasiswa. Dengan memahami konteks 
tersebut, analisis big data yang dilakukan tidak hanya 
menghasilkan temuan deskriptif, tetapi juga memberikan 
wawasan yang relevan bagi pengembangan kebijakan 
pembelajaran digital yang lebih efektif dan berkelanjutan.  

3.2. Data Identification 

Tahap ini mengidentifikasi data yang relevan dari platform 
pembelajaran daring. Identifikasi data yang akurat dapat 
mengurangi penggunaan memroi, waktu komputasi, dan 
kebutuhan perangkat yang digunakan [25].  Identifikasi data 
dilakukan secara sistematis untuk menjamin bahwa fitur yang 
diambil merepresentasikan aktivitas akdemik yang aktual. Data 
yang digunakan merupakan data log aktivitas mahasiswa dari 
LMS LeADS UPNVJ yang mencatat setiap interaksi mahasiswa 
dalam bentuk timestamp (time), user full name, event context, 
component, event name, description, dan IP address. Data log 
tersebut meliputi waktu akses mahasiswa, frekuensi partisipasi 
dalam diskusi daring, dan tingkat keterlibatan mereka dalam 
aktivitas pembelajaran lainnya. Selain itu, aktivitas yang 
berkaitan langsung dengan pembelajaran seperti membuka 
materi, mengerjakan kuis, mengunggah tugas, dan berkomunikasi 
termasuk data yang dibutuhkan dalam penelitian ini. 
 

Proses identifikasi data ini juga mempertimbangkan kualitas, 
kelengkapan, serta konsistensi data untuk memastikan bahwa 
seluruh atribut yang digunakan mampu mencerminkan perilaku 
belajar secara komprehensif. Setiap jenis interaksi dianalisis 
berdasarkan relevansinya dengan tujuan penelitian, sehingga 
hanya fitur yang memberikan kontribusi strategis terhadap 
pemahaman pola belajar yang dipertahankan. Selain itu, 
identifikasi data dilakukan dengan memperhatikan potensi 
redundansi, bias pencatatan, serta variasi aktivitas lintas mata 
kuliah yang dapat memengaruhi distribusi data. Dengan 
pendekatan ini, dataset yang dihasilkan tidak hanya representatif 
terhadap aktivitas mahasiswa dalam LMS, tetapi juga siap untuk 
diproses lebih lanjut dalam tahapan analisis big data secara efisien 
dan akurat. 

3.3. Data Acquisition and Filtering 

Pengumpulan data dilakukan dari sistem LMS LeADS UPNVJ. 
Data yang dikumpulkan terdiri dari 4.265.825 baris data data log 
mahasiswa program studi S1 Sistem Informasi selama empat (4) 
semester, yaitu Ganjil 2023, Genap 2023, Ganjil 2024, dan Genap 
2024. Data diperoleh dalam format *.csv yang kemudian disaring 
untuk memastikan validitas dan relevansi. Selain itu juga 
digunakan dataset IPK mahasiswa dari sistem akademik UPNVJ. 
Data ini mencakup interaksi mahasiswa terhadap berbagai 
komponen LMS seperti materi kuliah, kuis, forum diskusi, dan 
tugas.  
 
Filtering adalah proses menyaring, membersihkan, dan 
menghilangkan data yang tidak relevan, duplikat, atau noise 
sebelum data dianalisis lebih lanjut [26] [27]. Proses penyaringan 
yang dilakukan diantaranya adalah menghapus data NIM yang 
kosong, aktivitas dari akun dosen, dan administrator LMS, serta 
baris data yang tidak lengkap. Tujuan dari tahapan ini adalah 
menjamin bahwa data mahasiswa yang valid dan representatif 
yang akan digunakan dalam tahap berikutnya. 
 
Skala data yang sangat besar menuntut proses akuisisi dilakukan 
secara terstruktur untuk memastikan setiap file log dapat 
diintegrasikan tanpa kehilangan informasi penting. Pada tahap 
ini, dilakukan pula pengecekan format dan konsistensi struktur 
file untuk menghindari kesalahan pembacaan selama proses 
pemrosesan data. Karena data berasal dari berbagai semester dan 
mata kuliah, langkah penyelarasan metadata dilakukan untuk 
menyamakan definisi atribut, mengatasi perubahan struktur log 
antar periode, serta memastikan bahwa seluruh variabel dapat 
dianalisis. Pendekatan ini memungkinkan data yang diakuisisi 
tidak hanya mencerminkan aktivitas mahasiswa secara 
individual, tetapi juga mendukung analisis tren perilaku belajar 
dari waktu ke waktu. 

3.4. Data Extraction 

Ekstraksi data dilakukan untuk memisahkan atribut kompleks 
menjadi fitur yang lebih terstruktur dan terukur. Pada big data 
ekstraksi data menjadi penting untuk dapat mengurangi dimensi 
data dan meningkatkan efisiensi analisis [28]. Tahap ini 
menentukan kualitas dan kecepatan analisis big data serta 
memastikan data siap digunakan untuk analisis.  
 
Proses ekstraksi tidak hanya berfokus pada pemisahan atribut, 
tetapi juga pada mengubah data menjadi variabel baru yang lebih 
informatif dan relevan terhadap tujuan analisis. Misalnya, atribut 
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timestamp diolah menjadi fitur turunan seperti kategori waktu 
belajar, hari aktivitas, serta durasi antar aktivitas untuk 
menangkap pola perilaku mahasiswa secara lebih mendalam. 
Atribut deskriptif pada event_name diklasifikasikan ke dalam 
kelompok aktivitas seperti view, submit, attempt, dan 
communicate agar dapat dianalisis secara kuantitatif. Pendekatan 
ini memastikan bahwa data log yang semula bersifat granular dan 
tidak terstruktur dapat diubah menjadi dataset analitis yang 
mampu merepresentasikan perilaku belajar secara komprehensif. 
 
Pada data log yang diperoleh terdapat beberapa atribut yang perlu 
dilakukan proses ekstraksi data. Atribut time berisi informasi 
tanggal dan waktu akses, fitur ini diubah menjadi atribut tanggal, 
jam, dan nama hari, serta dikategorikan menjadi waktu belajar 
berdasarkan waktu dominan aktivitas. Atribut user full name 
berisi informasi NIM dan nama lengkap, fitur ini dipisahkan 
menjadi NIM, nama depan, dan nama belakang untuk keperluan 
identifikasi unik per mahasiswa. Hasil ekstraksi data dapat dilihat 
pada Gambar 2. Waktu belajar dibagi menjadi empat kategori, 
yaitu pagi, siang, malam dan dini hari.  Waktu belajar 
dikelompokkan berdasarkan waktu akses ke platform 
pembelajaran daring sebagai berikut: 
a. Pagi: waktu akses pukul 06:00 – 11:59 
b. Siang: waktu akses pukul 12:00 – 17:59 
c. Malam: waktu akses pukul 18:00 – 23:59 
d. Dini hari: waktu akses pukul 00:00 – 05.59  

 

 
Gambar 2. Hasil Ekstraksi data 

3.5. Data Validation and Cleansing 

Validasi dan pembersihan data dilakukan untuk memastikan 
kualitas dan konsistensi data. Data yang telah diekstrak diperiksa 
dan dibersihkan untuk menghilangkan kesalahan, nilai kosong, 
atau inkonsistensi. Tahap ini memastikan bahwa data yang 
digunakan untuk analisis akurat dan dapat diandalkan. Validasi 
dan pembersihan data mencegah data kotor masuk ke tahap 
analisis, sehingga mengurangi risiko kesalahan dalam 
pengambilan keputusan [29] [30]. Validasi dilakukan untuk 
memastikan bahwa setiap entitas mahasiswa teridentifikasi secara 
unik melalui NIM serta semua nilai waktu valid tidak ada nilai 
NaT (Not a Time). Selain itu, atribut event name diklasifikasikan 
ke dalam kategori aktivitas yang lebih sederhana, yaitu View, 
Update, Submit, Attempt, Communicate, Download, Delete, dan 
Other seperti pada Gambar 3. Proses ini bertujuan untuk 
memudahkan klasifikasi perilaku belajar mahasiswa. 
 

 
Gambar 3. Jumlah untuk setiap jenis aktivitas 

Selain memastikan keakuratan data, tahap validasi juga 
mencakup pemeriksaan konsistensi lintas semester dan mata 
kuliah, mengingat data log diperoleh dari periode yang berbeda 
dan berpotensi memiliki variasi dalam format pencatatan. Proses 
ini melibatkan pengecekan anomali seperti lonjakan aktivitas 
yang tidak wajar, duplikasi log akibat refresh halaman, dan 
aktivitas sistem yang tidak mencerminkan perilaku mahasiswa. 
Teknik deteksi anomali sederhana, seperti pemeriksaan distribusi 
frekuensi dan identifikasi outlier berbasis aturan, digunakan 
untuk memastikan bahwa hanya data yang benar-benar 
merepresentasikan interaksi mahasiswa yang dipertahankan. 
Dengan demikian, tahap ini tidak hanya berfungsi sebagai 
pembersihan dasar, tetapi juga sebagai mekanisme kontrol 
kualitas agar dataset akhir memiliki reliabilitas yang tinggi untuk 
dianalisis lebih lanjut. 

Setelah proses pembersihan dan validasi data, dataset disiapkan 
untuk proses pelatihan model klasifikasi. Data dibagi ke dalam 
dua subset menggunakan metode train-test split dengan rasio 
80:20. Pembagian ini bertujuan untuk memastikan bahwa model 
dilatih pada sebagian besar data namun tetap dievaluasi 
menggunakan data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. 
Selain itu, dilakukan proses feature_engineering untuk 
menghasilkan variabel-variabel baru yang lebih informatif, 
seperti, total akses per hari, rata-rata selang waktu antar aktivitas, 
intensitas penggunaan fitur tertentu, dan proporsi aktivitas aktif 
dibanding pasif. 

Proses ini dilakukan dengan memastikan bahwa setiap kategori 
aktivitas hasil ekstraksi dapat dipetakan secara konsisten ke 
dalam skema klasifikasi yang telah ditentukan. Hal ini penting 
karena klasifikasi aktivitas menjadi dasar dalam analisis 
frekuensi dan intensitas perilaku belajar pada tahap berikutnya. 
Selain itu, dilakukan penyelerasan nilai-nilai atribut yang 
memiliki variasi penamaan atau format akibat perbedaan 
konfigurasi LMS, seperti perbedaan istilah pada event_name atau 
variasi penulisan deskripsi aktivitas. Penyelarasan ini 
memastikan bahwa seluruh data berada dalam satu struktur yang 
telah ditetapkan sehingga proses feature_engineering, agregasi 
data, dan pemodelan dapat berjalan lebih efisien dan bebas dari 
bias teknis yang disebabkan oleh pencatatan yang tidak konsisten. 

3.6.  Data Aggregation & Representation 

Data mahasiswa dari berbagai mata kuliah selama empat (4) 
semester digabungkan menjadi satu dataset yang terstruktur. Data 
kemudian direpresentasikan dalam format yang memudahkan 
analisis, yaitu tabel aktivitas per mahasiswa dengan kolom untuk 
waktu login, durasi belajar, dan frekuensi interaksi. Data 
dikonsolidasikan per mahasiswa untuk menghitung frekuensi 
aktivitas serta proporsi jenis aktivitas berdasarkan waktu belajar.. 
Label waktu belajar ditentukan berdasarkan waktu aktivitas 
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terbanyak. Representasi data dibuat dalam bentuk visualisasi 
heatmap untuk memperlihatkan korelasi fitur penting pada data 
log mahasiswa dengan IPK mahasiswa seperti pada Gambar 4. 
 

 
Gambar 4. Heatmap korelasi antara fitur penting dengan IPK 

 
Gambar 4 menunjukkan korelasi antara fitur penting dengan IPK 
mahasiswa. IPK memiliki korelasi positif yang signifikan dengan 
fitur waktu belajar, activity_frequency, active_days, dan 
total_daily_access_duration, yang artinya frekuensi interaksi dan 
total waktu yang dihabiskan untuk belajar secara langsung 
berkorelasi positif terhadap peningkatan IPK. Fitur 
average_time_diff menunjukkan korelasi negatif, yang artinya 
semakin sedikit jeda antar sesi akses LMS semakin tinggi 
peningkatan IPK mahasiswa.  Fitur active_days dan 
activity_frequency memiliki hubungan yang cukup kuat dengan 
IPK. Hal ini mengindikasikan bahwa bukan hanya waktu belajar 
yang menentukan keberhasilan akademik, tetapi terutama 
konsistensi interaksi mahasiswa dengan LMS dalam jangka 
Panjang. Oleh karena itu dapat disimpulkan bahwa waktu, 
intensitas, durasi, dan konsistensi interaksi mahasiswa dengan 
LMS berperan penting bagi keberhasilan akademis mahasiswa. 

3.7. Data Analysis 

Pada tahap ini, algoritma analitik diterapkan untuk 
mengidentifikasi pola belajar mahasiswa. Random Forest 
digunakan untuk mengklasifikasikan waktu belajar berdasarkan 
fitur frekuensi aktivitas, jenis aktivitas, dan waktu akses LMS. 
Model diuji dengan menggunakan metode grid search untuk 
tuning parameter. Hyperparameter tuning dilakukan untuk 
memperoleh kombinasi nilai parameter terbaik untuk 
meningkatkan performa model secara signifikan [31]. Metode 
grid search menghasilkan konfigurasi optimasi dengan 
max_depth: None, min_samples_leaf: 1, min_samples_split: 2, 
dan n_estimators: 200.  
 
Model Random Forest memberikan interpretasi terhadap feature 
importance, yang menunjukkan bahwa fitur waktu dan jenis 
aktivitas tertentu memiliki pengaruh signifikan terhadap 
klasifikasi waktu belajar mahasiswa. Dari model Random Forest 
yang diperoleh dilakukan analisis feature importance seperti pada 
Gambar 5. Waktu belajar merupakan prediktor paling dominan 
dalam menentukan performa akademik mahasiswa, sedangkan 
korelasinya terhadap prestasi akademik relatif rendah. Fitur 

lainnya seperti konsistensi akses, frekuensi aktivitas, dan durasi 
interaksi harian memiliki nilai penting relatif lebih rendah, 
meskipun memiliki peran yang lebih signifikan terhadap 
keberhasilan akademik mahasiswa. Temuan ini menunjukkan 
bahwa fitur waktu juga bergantung pada fitur lain dalam 
menentukan IPK mahasiswa.  
 

 
Gambar 5. Feature Importance 

 
Evaluasi pada test set dapat dilihat pada Tabel 1. Hasil evaluasi 
ini menunjukkan model klasifikasi waktu belajar memiliki 
performa yang baik, terutama pada kelas mayoritas, yaitu pagi, 
siang dan malam dengan nilai precision, recall, dan f1-score yang 
tinggi. Sedangkan model tidak dapat memprediksi pada kelas dini 
hari. Hal ini disebabkan oleh jumlah data dengan kelas dini hari 
terlalu sedikit. Nilai accuracy dan weighted average yang 
diperoleh adalah 88%, sedangkan macro average  yang diperoleh 
adalah 64%. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki 
performa yang baik pada kelas mayoritas, tetapi tidak mampu 
menangani kelas minoritas. 
 
Tabel 1. Hasil evaluasi klasifikasi waktu belajar 

 Precision Recall F1-score 
Pagi 0.93 0.80 0.86 
Siang 0.85 0.96 0.90 
Malam 0.92 0.80 0.86 
Dini Hari 0.00 0.00 0.00 
Accuracy   0.88 
Macro avg 0.68 0.64 0.65 
Weighted avg 0.88 0.88 0.88 

 
 

3.8. Data Visualization 

Hasil analisis ditampilkan dalam bentuk visual, seperti grafik 
yang menunjukkan hubungan antara durasi belajar dengan 
performa akademik atau dashboard interaktif yang 
memvisualisasikan pola belajar mahasiswa secara keseluruhan. 
Visualisasi ini membantu dosen dan perguruan tinggi untuk 
memahami temuan dengan cepat. 
 
Gambar 6 menunjukkan aktvitas “View” menjadi aktivitas paling 
dominan pada semua waktu belajar. Aktivitas “Communincate”, 
“Download”, dan “Delete” memiliki jumlah sangat kecil dan 
kurang signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa fitur ini jarang 
digunakan oleh mahasiswa. Maka dapat disimpulkan bahwa 
mahasiswa lebih cenderung pasif dan suka melihat materi saja 
dibandingkan berinteraksi langsung. 
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Gambar 6. Distribusi jenis aktivitas berdasarkan waktu belajar 

 
Adanya pengaruh faktor non-teknis menyebabkan rendahnya 
tingkat partisipasi aktif mahasiswa, khususnya pada aktivitas 
diskusi dan berkomunikasi. Pada penelitian terdahulu 
menunjukkan bahwa hambatan seperti keterbatasan waktu, 
kurang percaya diri dalam forum publik, dan preferensi 
pembelajaran pasif dapat mempengaruhi partisipasi dalam LMS 
[8] [10]. Selain itu beban kuliah yang tinggi dan keterbatasan 
akses internet yang stabil dapat menjadi penghambat adanya 
interaksi aktif. Sehingga perlu strategi untuk meningkatkan 
partisipasi mahasiswa, seperti merancang tugas yang berorientasi 
pada kerja sama dan umpan balik langsung dari dosen.  
 
Gambar 7 menunjukkan aktivitas belajar mahasiswa tertinggi 
adalah pada hari Senin sampai dengan Kamis dengan waktu 
belajar pagi dan siang, sedangkan pada hari Jumat sampai dengan 
hari Minggu terjadi penurunan aktivitas. Hal ini menunjukkan 
bahwa Senin sampai dengan Kamis merupakan waktu paling 
banyak digunakan mahasiswa untuk belajar. Sedangkan waktu 
paling jarang digunakan mahasiswa untuk belajar adalah Sabtu 
dan Minggu. Hal ini menunjukkan bahwa akhir pekan bukan 
waktu favorit mahasiswa untuk belajar secara intensif, meskipun 
terjadi kenaikan aktivitas mahasiswa pada hari Minggu dan waktu 
belajar malam. Secara umum, waktu belajar siang merupakan 
waktu paling aktif terutama pada hari kerja, sedangkan waktu 
belajar malam merupakan waktu yang paling konsisten dengan 
tingkat aktivitas yang relatif stabil setiap hari. 
 

 
Gambar 7. Heatmap aktvitas mahasiswa berdasarkan waktu 

belajar dan hari 
 
Gambar 8 menunjukkan bahwa mahasiswa yang cenderung 
belajar di waktu pagi dan siang memiliki median IPK lebih tinggi 
dibandingkan kelompok belajar malam dan dini hari. Temuan ini 
mengindikasikan bahwa waktu belajar yang lebih terstruktur dan 
selaras dengan ritme aktivitas akademik formal berpotensi 
menghasilkan performa akademik yang lebih baik. Mahasiswa 

yang aktif pada pagi dan siang hari kemungkinan memiliki pola 
belajar yang lebih konsisten, tingkat fokus yang lebih optimal, 
serta manajemen waktu yang lebih efektif sehingga mampu 
memaksimalkan pemanfaatan sumber belajar dalam LMS. 
Sebaliknya, mahasiswa yang dominan belajar pada malam atau 
dini hari mungkin menghadapi keterbatasan energi, beban 
aktivitas harian, atau kecenderungan menunda pekerjaan 
sehingga kualitas interaksi dengan materi pembelajaran menjadi 
kurang optimal. Secara keseluruhan, pola ini mempertegas 
pentingnya keteraturan waktu belajar dan konsistensi aktivitas 
akademik dalam mendukung pencapaian IPK yang lebih tinggi. 
 

 
Gambar 8. Hubungan antara IPK dengan waktu belajar 

 
Selain analisis berdasarkan waktu belajar, dilakukan juga 
pengelompokan mahasiswa berdasarkan tingkat aktivitas 
keseluruhan pada LMS. Mahasiswa dengan aktivitas tinggi 
menunjukkan kecenderungan lebih stabil dalam mengakses 
materi dan mengumpulkan tugas tepat waktu. Sebaliknya, 
mahasiswa dengan aktivitas rendah cenderung hanya mengakses 
LMS ketika mendekati tenggat tugas. Temuan ini sejalan dengan 
penelitian sebelumnya [10] yang menunjukkan bahwa mahasiswa 
dengan kemampuan mengatur jadwal belajar secara mandiri 
memperlihatkan pola akses yang lebih konsisten dan berdampak 
pada peningkatan performa akademik 

3.9. Utilization & Analysis Results  

Tahap terakhir adalah penerapan hasil analisis untuk mendukung 
pengambilan keputusan atau tindakan strategis. Hasil analisis 
digunakan untuk memberikan rekomendasi kepada dosen dan 
pengelola LMS untuk merancang strategi intervensi berbasis 
data. 
 
Dosen dapat memanfaatkan hasil analisis untuk identifikasi 
mahasiswa yang berisiko mengalami kesulitan akademik, 
mendorong mahasiswa untuk lebih aktif menggunakan LMS, 
merancang aktivitas yang beragam yang dapat menarik minat 
mahasiswa, mengurangi beban tugas sesuai pada akhir pekan, 
memanfaatkan waktu malam hari untuk penguatan belajar 
mandiri, serta menyesuaikan waktu komunikasi untuk 
menyampaikan informasi penting. Selain itu, waktu belajar yang 
teridentifikasi juga dapat digunakan sebagai dasar personalisasi 
pengalaman belajar secara berkelanjutan. Pengelola LMS dapat 
mendukung upaya peningkatan performa akademik dengan 
menyediakan fitur analitik yang mudah diakses oleh dosen, 
memberikan notifikasi mahasiswa berisiko, serta 
mengoptimalkan kinerja LMS di waktu belajar mayoritas 
mahasiswa.  
 
Rekomendasi ini bertujuan untuk memanfaatkan data aktivitas 
mahasiswa untuk mendukung dosen dalam proses belajar 
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mengajar dan membantu pengelola LMS dalam menyediakan 
lingkungan belajar digital yang lebih efektif dan suportif. Selain 
itu, hasil analisis ini juga dapat dimanfaatkan oleh pihak fakultas 
atau institusi dalam merancang kebijakan akademik berbasis data. 
Informasi mengenai pola belajar mahasiswa dapat digunakan 
untuk meninjau kembali jadwal kuliah, beban mata kuliah 
tertentu, atau periode penugasan agar lebih sesuai dengan ritme 
belajar yang telah teridentifikasi. Dengan demikian, kebijakan 
pendidikan tidak lagi hanya mengandalkan pendekatan normatif, 
tetapi didorong oleh pemahaman empiris mengenai bagaimana 
mahasiswa berinteraksi dengan sistem pembelajaran digital. 
Pendekatan ini juga membuka peluang bagi pengembangan 
strategi pembelajaran campuran (blended learning) yang lebih 
responsif terhadap kebutuhan mahasiswa. 
 
Temuan ini juga memiliki implikasi penting dalam konteks 
manajemen risiko akademik. Dengan memanfaatkan pola 
aktivitas digital, institusi dapat mengembangkan sistem early 
warning yang mampu mendeteksi mahasiswa yang menunjukkan 
penurunan aktivitas atau perubahan pola belajar yang signifikan. 
Intervensi dapat dilakukan lebih cepat melalui konseling 
akademik, pendampingan belajar, atau penyesuaian strategi 
pengajaran. Penggunaan sistem peringatan dini berbasis analitik 
ini terbukti efektif dalam berbagai penelitian sebelumnya, 
terutama dalam meningkatkan retensi mahasiswa dan 
menurunkan tingkat kegagalan akademik. 
 
Hasil analisis dapat menjadi dasar untuk pengembangan fitur 
personalisasi pembelajaran dalam LMS. Dengan mengetahui 
waktu belajar yang dominan, tingkat aktivitas, dan jenis interaksi 
yang paling sering dilakukan mahasiswa, sistem dapat 
merekomendasikan materi tambahan, mengatur pengingat 
tertarget, atau menyarankan strategi belajar yang sesuai dengan 
profil masing-masing mahasiswa. Pendekatan personalisasi ini 
tidak hanya meningkatkan pengalaman belajar, tetapi juga 
membantu mahasiswa mengembangkan kebiasaan belajar 
mandiri yang lebih efektif. 
 
Pemanfaatan hasil analisis ini menegaskan peran big data sebagai 
alat strategis untuk meningkatkan kualitas pendidikan daring. 
Integrasi data log LMS dengan kebijakan akademik, desain 
pembelajaran, dan pengelolaan institusi memungkinkan seluruh 
pemangku kepentingan untuk mengambil keputusan yang lebih 
tepat, berbasis bukti, dan berorientasi pada peningkatan 
pengalaman belajar mahasiswa. Pendekatan berbasis data ini 
tidak hanya memperkuat efektivitas pembelajaran saat ini, tetapi 
juga menyediakan landasan kuat untuk pengembangan sistem 
pendidikan digital yang lebih adaptif dan berkelanjutan di masa 
mendatang. 

4. KESIMPULAN 

Pemanfaatan big data untuk menganalisis aktivitas mahasisswa 
pada platform pembelajaran daring LeADS UPNVJ telah 
memberikan wawasan baru tentang pola belajar mahasiswa dan 
hubungannya dengan keberhasilan akademik mahasiswa. Dengan 
mengikuti siklus hidup Big Data secara sistematis, penelitian ini 
tidak hanya memberikan pemahaman yang mendalam tentang 
pola belajar mahasiswa, tetapi juga membuka peluang untuk 
mengintegrasikan analitik pembelajaran ke dalam kebijakan 
pendidikan digital yang lebih responsif dan relevan.  

 
Hasil analisis menunjukkan bahwa tingkat partisipasi aktif 
mahasiswa dalam diskusi tergolong rendah, hal ini 
mencerminkan pola belajar yang pasif. Total waktu yang 
dihabiskan untuk belajar tidak terlalu berpengaruh pada IPK 
mahasiswa. Namun, frekuensi aktivitas, jumlah hari aktiv, 
komponen yang diakses, dan durasi akses harian memiliki 
hubungan positif dengan perolehan IPK. Oleh karena itu, 
konsistensi dan keterlibatan mahasiswa dalam LMS sangat 
penting untuk mendukung keberhasilan akademik mahasiswa. 
 
Model klasifikasi yang dibangun menggunakan algoritma 
Random Forest dengan optimasi parameter menggunakan metode 
Grid Search memiliki akurasi 88%. Namun, performa model 
belum optimal dalam mengklasifikasikan kelas dengan jumlah 
sangat kecil, sehingga diperlukan strategi penanganan data tidak 
seimbang pada penelitian selanjutnya. Penelitian selanjutnya 
diharapkan dapat menerapkan teknik penyeimbangan data untuk 
meningkatkan akurasi pada kelas minoritas atau kelas dengan 
jumlah kecil.  
 
Hasil penelitian ini memberikan implikasi praktis yang penting 
bagi berbagai pemangku kepentingan dalam ekosistem 
pembelajaran daring. Bagi dosen, temuan ini dapat dimanfaatkan 
untuk memantau tingkat keterlibatan mahasiswa secara real time, 
merancang strategi pembelajaran yang lebih adaptif, serta 
memberikan intervensi dini kepada mahasiswa dengan aktivitas 
rendah. Pendekatan berbasis data ini memungkinkan dosen untuk 
memahami pola perilaku mahasiswa secara lebih komprehensif 
dan menyesuaikan metode pengajaran agar lebih efektif. 
 
Bagi pengelola LMS dan institusi pendidikan, hasil penelitian ini 
mendukung upaya peningkatan kualitas layanan pembelajaran 
digital. Pengelola LMS dapat mengoptimalkan kinerja sistem 
pada jam-jam dengan aktivitas tinggi, menyediakan fitur analitik 
otomatis, dan mengembangkan modul pelaporan yang lebih 
informatif bagi dosen. Di sisi institusional, temuan ini dapat 
menjadi dasar perumusan kebijakan pembelajaran berbasis data 
serta mendorong integrasi learning analytics dalam sistem 
penjaminan mutu internal, sehingga pengambilan keputusan 
pendidikan menjadi lebih responsif dan berbasis evidensi. 
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