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Abstrak

Kemampuan adaptasi mahasiswa dalam pembelajaran daring merupakan faktor penting yang memengaruhi
motivasi, keterlibatan, dan keberhasilan akademik. Untuk mendukung deteksi dini tingkat adaptasi mahasiswa,
penelitian ini mengusulkan pembangunan sistem prediksi berbasis machine learning menggunakan framework
Flask. Model dilatih menggunakan dataset mahasiswa yang mencakup aspek demografis, teknis, dan sosial-
ekonomi. Beberapa algoritma diuji untuk menentukan model terbaik dengan indikator akurasi, presisi, recall, dan
F1-score. Model yang terpilih kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi web dengan memanfaatkan Flask sebagai
micro web framework yang ringan dan fleksibel. Proses deployment dilakukan dengan membangun API yang
menerima input data mahasiswa, menjalankan prediksi, dan menghasilkan keluaran berupa kategori adaptasi
rendah, sedang, atau tinggi. Sistem yang dihasilkan mampu memberikan hasil dengan antarmuka sederhana
sehingga mudah digunakan oleh mahasiswa maupun dosen. Hasil implementasi menunjukkan bahwa penggunaan
Flask tidak hanya mempercepat proses integrasi model machine learning ke dalam aplikasi berbasis web, tetapi
juga membuka peluang pengembangan lebih lanjut, termasuk integrasi dengan sistem manajemen pembelajaran.
Penelitian ini berkontribusi dalam menghadirkan solusi praktis untuk mendukung personalisasi pembelajaran
daring melalui pemanfaatan teknologi prediksi adaptasi mahasiswa.

Kata kunci: machine learning, Flask, deployment, adaptasi mahasiswa, pembelajaran daring

1. Pendahuluan

Perkembangan pesat teknologi informasi telah mendorong transformasi dalam dunia pendidikan, khususnya
pada pembelajaran daring yang semakin menjadi kebutuhan pokok sejak pandemi COVID-19. Mahasiswa
dihadapkan pada tantangan adaptasi terhadap lingkungan belajar digital yang ditandai oleh ketidakpastian,
perubahan mendadak, serta keterbatasan interaksi langsung dengan dosen maupun teman sebaya. Penerapan
pembelajaran daring meningkat drastis sejak pandemi COVID-19, yang memaksa perguruan tinggi beradaptasi
dengan teknologi digital. Salah satu faktor penentu keberhasilan dalam pembelajaran daring adalah kemampuan
adaptasi mahasiswa. Mahasiswa yang adaptif mampu menyesuaikan strategi belajar, mengelola waktu, serta
memanfaatkan teknologi dengan lebih baik (She et al., 2023). Sebaliknya, mahasiswa dengan tingkat adaptasi
rendah sering menghadapi hambatan dalam memahami materi dan berinteraksi dengan dosen maupun rekan belajar
(Lietal., 2023).

Beberapa penelitian terdahulu telah memanfaatkan machine learning (ML) untuk memprediksi kemampuan
adaptasi. Suzan et al. (2021) melaporkan bahwa Random Forest mencapai akurasi 89,63% dalam klasifikasi
adaptasi mahasiswa, sementara Sree et al. (2023) menunjukkan bahwa kombinasi SMOTE oversampling dengan
algoritme ensemble meningkatkan akurasi hingga 92%. Penelitian Arti et al (2025) menunjukkan ANN dapat
mencapai akurasi hingga 94,6% pada prediksi adaptasi mahasiswa. Namun, model prediksi yang dibangun tidak
akan optimal tanpa adanya mekanisme deployment yang memungkinkan hasil analisis diakses secara praktis oleh
pengguna. Salah satu framework yang banyak digunakan untuk menjembatani pengembangan model ML dengan
kebutuhan implementasi adalah Flask. Flask merupakan microframework berbasis Python yang ringan, fleksibel,
dan mudah diintegrasikan dengan pustaka machine learning seperti Scikit-learn maupun TensorFlow/Keras
(Kotha et al., 2021; Ningrum & Thsanudin, 2023). Flask memungkinkan pengembang untuk membangun aplikasi
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berbasis web dengan arsitektur sederhana tetapi fungsional, sehingga model prediksi dapat diakses melalui
antarmuka web.

Proses deployment model ML dengan Flask umumnya mencakup beberapa tahap utama. Pertama, model
dilatih menggunakan dataset mahasiswa yang relevan, kemudian disimpan dalam format serialisasi seperti pickle
atau joblib. Kedua, Flask digunakan untuk membuat endpoint API yang dapat menerima input data dari pengguna
berupa variabel prediktor (misalnya usia, perangkat yang digunakan, kualitas internet, durasi kelas daring). Data
tersebut kemudian dikirimkan ke model untuk diproses dan menghasilkan output berupa kategori tingkat adaptasi.
Ketiga, hasil prediksi ditampilkan pada antarmuka web yang sederhana namun informatif, sehingga mudah
dipahami oleh pengguna akhir (Jonathan Evan & Nugraha, 2023). Melalui alur ini, deployment dengan Flask
memberikan kemudahan akses, efisiensi pemrosesan, dan fleksibilitas integrasi dengan sistem informasi akademik
yang sudah ada.

Penelitian ini bertujuan membangun sistem prediksi kemampuan adaptasi mahasiswa berbasis Neural
Network dan mengimplementasikannya menggunakan Flask framework. Sistem ini diharapkan mampu
memberikan prediksi melalui antarmuka web, sehingga dapat digunakan sebagai alat bantu dosen maupun konselor
dalam mengidentifikasi mahasiswa yang membutuhkan pendampingan lebih intensif.

2. Dasar Teori

2.1 Adaptasi Mahasiswa dalam Pembelajaran Daring

Adaptasi mahasiswa dalam pembelajaran daring menjadi salah satu faktor krusial untuk memastikan
keberhasilan akademik, khususnya sejak pandemi COVID-19 yang memaksa peralihan drastis dari pembelajaran
tatap muka ke format daring. Adaptasi didefinisikan sebagai kemampuan individu untuk melakukan penyesuaian
kognitif, afektif, dan perilaku dalam menghadapi situasi baru, penuh ketidakpastian, dan perubahan mendadak
(Martin et al., 2013; Van den Heuvel et al., 2013). Dalam konteks pendidikan tinggi, mahasiswa dituntut untuk
menyesuaikan strategi belajar, memanfaatkan teknologi digital, serta mengelola emosi ketika menghadapi tekanan
akademik di lingkungan daring. Penelitian Stockinger, Rinas, dan Daumiller (2021) menunjukkan bahwa
mahasiswa dengan tingkat adaptabilitas tinggi cenderung memiliki emosi positif seperti harapan (hope) dan
kegembiraan (joy), serta lebih rendah tingkat kecemasan (anxiety) dan keputusasaan (hopelessness). Emosi ini
terbukti memediasi hubungan antara adaptasi dan capaian akademik, baik berupa keterlibatan belajar maupun hasil
tes pengetahuan

Studi terdahulu menunjukkan bahwa tingkat adaptabilitas mahasiswa memiliki hubungan erat dengan
pengalaman emosional dan prestasi belajar. Stockinger, Rinas, dan Daumiller (2021) menemukan bahwa
mahasiswa dengan tingkat adaptabilitas tinggi cenderung memiliki emosi positif seperti harapan (hope) dan
kegembiraan (joy), serta lebih rendah kecemasan (anxiety) dan keputusasaan (hopelessness). Kondisi emosional
tersebut memediasi hubungan antara adaptabilitas dengan hasil belajar, baik dalam keterlibatan akademik maupun
capaian pengetahuan. Penelitian lain menunjukkan bahwa mahasiswa dengan tingkat adaptabilitas tinggi
cenderung mengalami lebih banyak emosi positif, seperti harapan dan kegembiraan, serta lebih sedikit emosi
negatif seperti kecemasan dan keputusasaan (Stockinger et al., 2021). Emosi ini memiliki peran penting dalam
menentukan keterlibatan belajar serta capaian akademik. Selain emosi, adaptasi juga berhubungan dengan self-
efficacy. Martin, Ginns, dan Collie (2023) menunjukkan bahwa adaptabilitas berfungsi sebagai personal resource
yang menjaga keyakinan mahasiswa terhadap kemampuan akademiknya, sehingga meningkatkan keterlibatan dan
mengurangi kelelahan belajar.

2.2 Self-Regulated Learning (SRL)

Self-Regulated Learning (SRL) merupakan konsep yang menekankan peran aktif individu dalam mengatur
proses belajarnya melalui kontrol terhadap pikiran, motivasi, emosi, dan perilaku untuk mencapai tujuan akademik
tertentu. Model siklus SRL yang dikemukakan Zimmerman (2002) mencakup tiga fase utama, yaitu forethought
(perencanaan dan penetapan tujuan), performance (implementasi strategi belajar dan pemantauan diri), serta self-
reflection (evaluasi hasil belajar). Pintrich (2004) menambahkan bahwa SRL melibatkan dimensi kognitif,
metakognitif, motivasional, dan perilaku yang saling berinteraksi untuk membentuk strategi belajar efektif.
Penelitian menunjukkan bahwa mahasiswa dengan keterampilan SRL yang baik cenderung mampu mengelola
waktu secara efisien, mengembangkan strategi kognitif yang sesuai, serta meregulasi emosi untuk menghadapi
tantangan akademik (Broadbent & Poon, 2015). Dalam konteks pembelajaran daring, kemampuan ini menjadi
sangat krusial karena keterbatasan kontrol langsung dari dosen serta meningkatnya kebutuhan kemandirian
mahasiswa.

Sejumlah studi menegaskan bahwa SRL tidak hanya berhubungan positif dengan prestasi akademik, tetapi
juga dengan motivasi intrinsik, efikasi diri, serta ketekunan mahasiswa (Arcoverde et al., 2022; Smadi et al., 2024).
Berbagai intervensi telah dikembangkan untuk meningkatkan SRL, termasuk integrasi ke dalam kurikulum formal,
lokakarya keterampilan belajar, penggunaan alat digital, serta aktivitas reflektif seperti learning diaries dan peer
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feedback (Villamarin et al., 2024; Hadwin et al., 2022). Studi terkini menyoroti bahwa penerapan strategi berbasis
teknologi seperti learning management systems, aplikasi mobile, dan modul daring yang dapat mendukung
kesadaran metakognitif dan memberikan scaffolding, meskipun efektivitasnya tetap bergantung pada desain
instruksional yang tepat dan dukungan manusia (ElSayed et al., 2024). Faktor kontekstual, seperti latar belakang
demografis, disiplin ilmu, maupun mode pembelajaran, juga memengaruhi profil SRL mahasiswa, sehingga
intervensi perlu disesuaikan dengan kebutuhan spesifik (Bartolo-Aleman et al., 2022; Fayda-Kinik, 2024). Self-
regulated learning (SRL) menjadi landasan penting bagi mahasiswa dalam mengatur tujuan, memonitor kemajuan,
serta merefleksikan capaian belajar mereka (Hadwin et al., 2022). Adaptabilitas berperan sebagai komponen
pelengkap SRL, karena memungkinkan mahasiswa menyesuaikan strategi belajar ketika menghadapi hambatan
teknis maupun psikologis.

2.3 Machine Learning untuk Prediksi Adaptasi

Dalam konteks pendidikan digital, model machine learning (ML) telah banyak digunakan untuk memprediksi
kemampuan adaptasi mahasiswa dalam pembelajaran daring. Model-model tersebut meliputi algoritma klasik
seperti Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM), dan K-Nearest Neighbor (KNN), hingga
algoritma ensemble modern seperti Random Forest (RF) dan Extreme Gradient Boosting (XGB). Penelitian oleh
Iparraguirre-Villanueva et al. (2023) menunjukkan bahwa RF dan XGB memberikan performa terbaik dengan
akurasi mencapai 92%, mengungguli KNN (85%), SVM (76%), dan LR (67%). Hasil ini diperkuat oleh Suzan et
al. (2021) yang juga menemukan bahwa RF mampu menangkap pola kompleks dari data mahasiswa sehingga lebih
stabil dalam memprediksi tingkat adaptasi. Di sisi lain, pendekatan berbasis neural networks seperti Artificial
Neural Network (ANN) dan Convolutional Neural Network (CNN) menawarkan kemampuan memproses pola
non-linear yang lebih mendalam. Penelitian yang dilakukan Arti et al (2025) membandingkan tujuh algoritme
diuji: Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, SVM, Logistic Regression, k-NN, Naive Bayes, dan
Neural Network. Model Neural Network mampu memprediksi adaptasi mahasiswa dengan akurasi 94,6%.
Evaluasi model ML dalam konteks prediksi adaptasi mahasiswa umumnya dilakukan menggunakan metrik seperti
accuracy, precision, recall, dan Fl-score, yang memberikan gambaran komprehensif mengenai kinerja model.
Evaluasi ini penting karena akurasi saja tidak cukup menggambarkan performa model, terutama ketika terdapat
ketidakseimbangan data antar kelas.

Penelitian tentang prediksi adaptasi mahasiswa semakin menegaskan relevansi teknologi ML dalam
pendidikan daring. Adaptasi mahasiswa, yang mencakup dimensi kognitif, afektif, dan perilaku, terbukti
memengaruhi motivasi, emosi, dan hasil belajar (Stockinger et al., 2021). Studi global oleh Martin et al. (2023)
menemukan bahwa mahasiswa dengan tingkat adaptasi tinggi menunjukkan keterlibatan akademik lebih baik
selama masa lockdown COVID-19, sedangkan mereka dengan adaptasi rendah cenderung mengalami
disengagement. Selain itu, Tiwari et al. (2022) dalam kerangka Education 4.0 menunjukkan kombinasi neural
network dan Random Forest mampu mencapai akurasi 93% dalam klasifikasi adaptasi mahasiswa. Dengan
berbagai temuan tersebut, jelas bahwa ML tidak hanya berfungsi sebagai alat prediksi, tetapi juga sebagai fondasi
dalam merancang intervensi pendidikan yang lebih adaptif, personal, dan responsif terhadap kebutuhan
mahasiswa.

2.4 Framework Flask

Flask adalah microframework berbasis Python yang ringan dan fleksibel untuk mengembangkan aplikasi
web. Flask tidak membutuhkan /ibrary yang besar, namun mendukung perluasan melalui banyak extensions sesuai
kebutuhan (Ningrum & Thsanudin, 2023). Arsitektur aplikasi Flask pada dasarnya mengikuti pola Model-View-
Controller (MVC) secara sederhana: view menangani antarmuka pengguna (melalui template HTML), controller
(rute Flask) menangani logika aplikasi dan komunikasi antara view dan model, sedangkan model di sini dapat
berupa komponen pengolahan data atau model machine learning yang melakukan perhitungan prediksi.
Keunggulan Flask adalah kemudahan integrasinya dengan kode Python dan pustaka machine learning seperti
scikit-learn atau TensorFlow/Keras. Dengan Flask, model machine learning yang telah dilatih dapat disimpan
(serialize dalam format pickle atau h5) dan kemudian dimuat pada aplikasi web, sehingga prediksi dapat diakses
melalui web service.

Dalam konteks machine learning, tantangan utama setelah proses pelatihan model adalah tahap deployment.
Model yang hanya berada dalam bentuk file atau notebook tidak akan memberikan manfaat praktis tanpa
mekanisme distribusi yang memungkinkan pengguna mengakses fungsinya. Flask dapat berfungsi sebagai
jembatan antara model dengan pengguna akhir melalui REST API. Misalnya, sebuah endpoint POST /predict dapat
dikonfigurasi untuk menerima data masukan dalam format JSON, melakukan pra-pemrosesan, menjalankan model
untuk menghasilkan prediksi, lalu mengembalikan hasil dalam bentuk respons JSON. Dengan pendekatan ini,
model machine learning menjadi mudah diintegrasikan dengan aplikasi eksternal, sistem akademik, maupun
dashboard analitik (DigitalOcean, 2022).
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3. Metodologi

3.1 Data Penelitian

Dataset berasal dari 675 mahasiswa perguruan tinggi (Arti & Suherlan, 2025). Variabel meliputi demografi,
sosial-ekonomi, teknis, serta label tingkat adaptasi (Low, Moderate, High). Data penelitian ini diperoleh dari 675
mahasiswa perguruan tinggi, sebagaimana digunakan dalam penelitian Arti & Suherlan (2025). Dataset tersebut
mencakup berbagai variabel yang dikelompokkan ke dalam tiga kategori utama, yaitu demografis (jenis kelamin,
usia, jenjang pendidikan, tipe institusi), sosial-ekonomi (kondisi ekonomi keluarga, lokasi tempat tinggal,
frekuensi pemadaman listrik), serta teknis (jenis perangkat yang digunakan, tipe jaringan internet, durasi kelas
daring, dan ketersediaan LMS). Label tingkat adaptasi dikategorikan ke dalam tiga kelas, yaitu Low (rendah),
Moderate (sedang), dan High (tinggi).

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah hasil model machine learning yang dilakukan dalam Arti
et al (2025), tujuh algoritme diuji: Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, SVM, Logistic Regression,
k-NN, Naive Bayes, dan Neural Network. Evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, MCC,
dan AUC. Model Neural Network dipilih karena hasil terbaik (akurasi 94,6%). Dalam penelitian tersebut, Artificial
Neural Network (ANN) menghasilkan performa paling unggul dibanding algoritme lainnya. Model ini mencapai
akurasi 94,6%, nilai F1-score 0,95, AUC 0,96, serta MCC 0,88, yang menandakan stabilitas dan keandalannya
dalam membedakan ketiga kelas adaptasi (Low, Moderate, High). Berdasarkan hasil tersebut, ANN dipilih sebagai
model utama untuk diimplementasikan ke dalam sistem prediksi berbasis Flask. Pemilihan ini bukan hanya karena
nilai akurasi tertinggi, tetapi juga karena kemampuan ANN dalam menghasilkan generalisasi yang baik pada data
uji, sehingga dapat diandalkan ketika digunakan pada data nyata di aplikasi web.

3.2 Deployment menggunakan Flask

Setelah model terbaik diperoleh, tahap berikutnya adalah deployment menggunakan kerangka kerja Flask
agar model dapat digunakan secara praktis dalam bentuk aplikasi web. Proses deployment dilakukan dengan
langkah-langkah berikut:

1. Serialisasi model ANN hasil pelatihan ke dalam format file .pkl, sehingga dapat di-/oad ulang tanpa perlu
melatih model dari awal.

2. Inisialisasi aplikasi Flask melalui file app.py, termasuk konfigurasi untuk memuat model dan pipeline
preprocessing saat aplikasi dijalankan.

3. Routing Flask dibuat dengan endpoint utama /predict yang berfungsi menerima input dari pengguna baik
melalui form HTML maupun request JSON, kemudian menjalankan proses prediksi, dan mengembalikan
hasilnya.

4. Antarmuka pengguna dibangun menggunakan HTML dan CSS untuk menghasilkan tampilan form input
yang sederhana namun responsif. Hasil prediksi ditampilkan dalam bentuk label kelas adaptasi.

3.3 Desain sistem

Sistem Prediksi Kemampuan

Adaptasi Mahasiswa
user | Em
Hasil Prediksi Kemampuan
Adaptasi Mahasiswa
] T _»

S

) —
- - Model Machine Learning dalam
~ l-\‘ Prediksi Adaptasi Mahasiswa

Gambar 3.1. Desain Arsitektur Sistem Prediksi Kemampuan Adaptasi Mahasiswa

Gambar 3.1 menjelaskan desain arsitektur dari sistem prediksi kemampuan adaptasi mahasiswa. Pada gambar
tersebut, sistem dirancang untuk memungkinkan pengguna menginput data terkait karakteristik individu
mahasiswa melalui antarmuka aplikasi berbasis web. Data tersebut kemudian diproses oleh sistem utama yang
dibangun menggunakan framework Flask, dan diteruskan ke model machine learning yang telah dilatih untuk
mengenali pola-pola yang berkaitan dengan tingkat adaptasi mahasiswa terhadap lingkungan akademik. Model ini
melakukan analisis dan menghasilkan prediksi yang kemudian dikembalikan ke sistem dan ditampilkan dalam
bentuk hasil visual yang mudah dipahami oleh pengguna. Alur kerja sistem ini mencakup proses input data oleh
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user, pemrosesan dan prediksi oleh model machine learning, hingga penyajian output prediksi dalam bentuk
informasi adaptasi yang dapat digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan akademik atau intervensi

psikologis.

Sistem Predksi Kemampuan Adaptrs Mahasiswa

Gambar 3.2. Use Case Diagram Sistem Prediksi Kemampuan Adaptasi Mahasiswa

Selain desain sistem, gambar 3.2 menunjukkan bagaimana pengguna berinteraksi dengan aplikasi. Use case
diagram memberikan penjelasan sederhana namun komprehensif mengenai fungsi-fungsi utama yang dapat
diakses oleh pengguna, seperti membuka halaman utama, mengisi data mahasiswa, mengirimkan permintaan
prediksi, hingga melihat hasil keluaran sistem. Tabel use case ditunjukkan pada tabel 3.1.

Tabel 3.1. Penjelasan Use Case Sistem Prediksi Kemampuan Adaptasi Mahasiswa

Use Case Nama Use -
D Case Aktor Deskripsi Alur Utama
Akses User membuka halaman awal 1. User membuka URL aplikasi.
UC-01 . User sistem prediksi kemampuan 2. Sistem menampilkan halaman utama
Landing Page

adaptasi mahasiswa.

(judul, deskripsi, menu).

Navigasi ke

User memilih tombol/menu

1. User klik tombol "Prediksi
Sekarang".

Uc-02 Halamap User untu!( mengakses halaman 2. Sistem mengarahkan ke halaman
Prediksi prediksi. o
prediksi.
Membaca User membaca informasi 1. Sistem menampilkan teks deskripsi
UC-03  Deskripsi User singkat tentang fungsi sistem  di landing page.
Sistem dan manfaat prediksi adaptasi. 2. User memahami fungsi aplikasi.
User mengisi form variabel
UC-04 Input Data User (contoh: usia, jenis kelamin, 1. User isi semua field input.
Mabhasiswa kondisi ekonomi, perangkat, 2. User klik tombol submit.
durasi kelas).
Prediksi Sistem  Sistem memproses input 1. Flask menerima request POST.
UC-05 Adaptasi (Flask + dengan model Neural Network 2. Model ML melakukan prediksi.
P Model) yang sudah di-compile. 3. Sistem mengirim hasil ke UI.
. User melihat hasil prediksi 1. Sistem menampilkan hasil prediksi
Tampilkan .
UC-06 Hasil Prediksi kemampuan adaptasi dalam kotak output.
mahasiswa pada layar. 2. User membaca hasil prediksi.
. Jika ingin memprediksi lagi, .
Uc-07 Ulangi Proses User user dapat mengulang dengan 1. User klik tombol reset/refresh.

Prediksi

input baru.

2. Sistem mengosongkan form input.
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4. Hasil dan Analisis

Hasil penelitian ini merupakan implementasi sistem berbasis web bernama Student Adaptability Predictor.
Sistem ini dikembangkan menggunakan framework Flask yang berfungsi sebagai backend utama untuk
menghubungkan model machine learning dengan antarmuka pengguna. Implementasi Flask menghasilkan aplikasi
web ringan dengan form input 14 variabel mahasiswa. Output sistem menampilkan kategori adaptasi (Low,
Moderate, High). Dalam arsitektur sistem prediksi kemampuan adaptasi mahasiswa, komunikasi antara antarmuka
pengguna (frontend) dan model machine learning (backend) dijembatani melalui mekanisme fetching. Model
prediksi yang telah dilatih disimpan di server dan dipanggil oleh backend saat menerima permintaan dari
pengguna. Data yang dimasukkan melalui antarmuka web dikirim menggunakan protokol HTTP (misalnya metode
POST), kemudian diproses oleh backend untuk menghasilkan prediksi kemampuan adaptasi mahasiswa. Hasil
prediksi dikembalikan dalam format terstruktur seperti JSON agar dapat ditampilkan di frontend. Pendekatan ini
menjaga beban komputasi utama tetap berada di server, sehingga frontend hanya berfungsi sebagai pengirim input
dan penampil hasil. Selain itu, arsitektur berbasis Flask ini memudahkan pemeliharaan, memungkinkan pembaruan
model secara berkala, dan meningkatkan keamanan sistem karena model tidak perlu diunduh ke sisi pengguna

Prediksi Adaptasi
Pembelajaran Online

Fabtor g Oisonis

Slap Mencoba Platform Kami?
PRE

I o e b s —

Gambar 4.1 Halaman Landing Page Sistem Prediksi Adaptasi Mahasiswa

Gambar 4.1 menunjukkan halaman utama (landing page) dari platform Student Adaptability Predictor yang
diakses melalui localhost. Sistem menampilkan informasi awal berupa judul aplikasi, deskripsi singkat, serta menu
navigasi untuk menuju ke halaman prediksi. Platform ini dirancang untuk menganalisis tingkat adaptasi siswa
terhadap pembelajaran daring berdasarkan berbagai faktor lingkungan dan teknologi. Halaman tersebut berfungsi
sebagai halaman utama dan memberikan informasi singkat tentang tujuan platform dan manfaatnya untuk menilai
seberapa akomodatif siswa terhadap pembelajaran online. Gambar 4 menunjukkan halaman prediksi kemampuan
adaptasi mahasiswa. User berperan sebagai aktor tunggal yang dapat langsung mengakses halaman tanpa login.
Selanjutnya, pada halaman prediksi, user mengisi form data terkait karakteristik pembelajaran daring. Setelah
menekan submit, data akan diproses oleh Flask yang telah disisipi model Machine Learning berbasis Neural
Network. Hasil prediksi berupa tingkat kemampuan adaptasi mahasiswa ditampilkan. Jika diperlukan, user dapat
mengulang proses dengan mengisi kembali form prediksi.
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Gambar 3.2. Halaman Prediksi Kemampuan Adaptasi Mahasiswa

Uji coba menunjukkan respons prediksi <2 detik, konsisten dengan evaluasi model offline. Sistem ini
membuktikan bahwa model machine learning dapat dioperasionalkan menjadi alat bantu pengambilan keputusan.
Dosen atau konselor dapat mengidentifikasi mahasiswa dengan adaptasi rendah dan memberikan intervensi,
misalnya pelatihan literasi digital atau pendampingan intensif. Fitur inti platform terdiri dari empat aspek utama:
(1) analisis Al yang canggih untuk memproses variabel input, (2) hasil prediksi yang akurat berbasis model
pembelajaran mesin, (3) antarmuka yang mudah digunakan tanpa keahlian teknis mendalam, dan (4) penyajian
hasil secara instan setelah data dimasukkan. Keempat aspek tersebut terintegrasi melalui arsitektur Flask, yang
menghubungkan frontend (HTML, CSS, dan komponen UI/UX) dengan backend (Python-Flask dan model
machine learning).

5. Kesimpulan dan Saran

Kemampuan adaptasi mahasiswa merupakan salah satu faktor penting dalam keberhasilan pembelajaran
daring. Deployment dengan Flask terbukti efektif dalam mewujudkan sistem prediksi berbasis Al yang mudah
diakses, instan, dan bermanfaat. Untuk memprediksi tingkat adaptasi tersebut, penelitian ini memanfaatkan hasil
pemodelan machine learning dari penelitian sebelumnya, dimana data yang digunakan sejumlah 675 mahasiswa
perguruan tinggi. Data penelitian ini mencakup tiga kategori variabel: demografis (jenis kelamin, usia, jenjang
pendidikan, tipe institusi), sosial-ekonomi (kondisi ekonomi keluarga, lokasi tempat tinggal, frekuensi pemadaman
listrik), serta teknis (perangkat, jaringan internet, durasi kelas daring, dan ketersediaan LMS). Label tingkat
adaptasi dibagi menjadi tiga kelas, yaitu Low, Moderate, dan High. Artificial Neural Network (ANN) dipilih
sebagai model utama karena menunjukkan performa paling unggul dengan akurasi 94,6%, F1-score 0,95, AUC
0,96, serta MCC 0,88. Model ini dianggap stabil dan andal dalam membedakan ketiga kategori adaptasi. Model
ANN yang telah dibangun kemudian di-deploy menggunakan framework Flask, sehingga dapat digunakan secara
praktis dalam bentuk aplikasi web. User dapat mengakses halaman utama (landing page), membaca deskripsi
sistem, serta melakukan navigasi menuju halaman prediksi. Untuk pengembangan berikutnya, penelitian lainnya
melakukan pembaruan dan perluasan dataset dari berbagai perguruan tinggi agar lebih representatif, serta integrasi
dengan log aktivitas LMS (login, akses materi, forum, tugas) sehingga prediksi tidak hanya berbasis data statis,
tetapi juga mencerminkan perilaku belajar nyata mahasiswa.
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