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Abstrak 

Perbedaan karakteristik, kemampuan, dan pola aktivitas belajar peserta didik menuntut penerapan pembelajaran yang 

lebih personal dan adaptif. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem rekomendasi pembelajaran personal berbasis 

machine learning untuk mendukung adaptive learning melalui pemanfaatan profil dan aktivitas peserta didik. Sistem 

dikembangkan melalui tahapan prapemrosesan data, feature engineering, pemodelan machine learning, serta integrasi 

content-based filtering dan collaborative filtering dalam pendekatan hybrid. Kinerja model dibandingkan menggunakan 

accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model hybrid memberikan kinerja 

terbaik dengan accuracy sebesar 0,91, precision 0,90, recall 0,89, dan F1-score 0,895, lebih tinggi dibandingkan K-

Nearest Neighbors, Random Forest, dan Support Vector Machine. Proses pelatihan selama 30 epoch juga menunjukkan 

pola akurasi training dan validasi yang relatif konsisten tanpa indikasi overfitting yang signifikan. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa penggabungan informasi berbasis karakteristik materi dan pola interaksi peserta didik berpotensi 

mendukung rekomendasi pembelajaran yang lebih personal dan adaptif. 

Kata Kunci: Adaptive Learning; Machine Learning; Sistem Rekomendasi; Pembelajaran Personal; Hybrid 

Recommender System. 
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PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi digital dalam pendidikan telah mendorong perubahan dari 

pembelajaran yang bersifat seragam menuju pembelajaran yang mempertimbangkan karakteristik dan 

kebutuhan individual peserta didik. Pendekatan one-size-fits-all memiliki keterbatasan karena peserta 

didik dapat menunjukkan perbedaan dalam tingkat pengetahuan, kemampuan, kecepatan belajar, 

aktivitas, serta respons terhadap materi pembelajaran. Adaptive learning dikembangkan sebagai 

pendekatan yang memungkinkan sistem menyesuaikan konten, urutan, tingkat kesulitan, atau bentuk 

pembelajaran berdasarkan karakteristik dan perkembangan peserta didik. Dalam konteks ini, sistem 

pembelajaran adaptif tidak hanya berfungsi sebagai media penyampaian materi, tetapi juga sebagai 

lingkungan yang memanfaatkan data pembelajaran untuk menentukan intervensi yang lebih sesuai 

bagi setiap peserta didik (Kem, 2022; Gligorea et al., 2023). Bukti empiris yang lebih luas juga 

menunjukkan bahwa sistem adaptive learning berbasis kecerdasan artifisial memiliki pengaruh positif 

mailto:srahayu_nurk@gmail.com
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/


 Kusumadewi, S. R. N., & Cahya, A. J. (2026). Pengembangan Sistem Rekomendasi Pembelajaran …  96 

terhadap hasil belajar kognitif. Meta-analisis terhadap 45 studi independen menemukan efek positif 

sedang hingga besar terhadap hasil belajar dibandingkan dengan pembelajaran nonadaptif (Wang et 

al., 2024). 

Efektivitas adaptive learning sangat bergantung pada kemampuan sistem dalam membangun 

representasi yang memadai mengenai kondisi dan karakteristik peserta didik. Wang et al. (2025) 

melalui tinjauan sistematis terhadap 57 penelitian menunjukkan bahwa learner model merupakan 

salah satu komponen fundamental dalam sistem adaptive e-learning. Model tersebut digunakan untuk 

merepresentasikan karakteristik peserta didik, seperti tingkat pengetahuan, kemampuan, gaya belajar, 

maupun aktivitas pembelajaran, sebagai dasar proses adaptasi. Namun, kajian tersebut juga 

menunjukkan bahwa sistem adaptif modern masih menghadapi keterbatasan dalam membangun 

karakteristik peserta didik secara komprehensif, termasuk dalam aspek asesmen adaptif. Kondisi 

tersebut menunjukkan bahwa personalisasi tidak cukup dilakukan berdasarkan satu indikator, tetapi 

membutuhkan pemanfaatan berbagai informasi pembelajaran yang dapat menggambarkan kondisi 

peserta didik secara lebih menyeluruh (Wang et al., 2025). 

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk menerjemahkan data peserta didik menjadi 

keputusan pembelajaran adalah sistem rekomendasi pendidikan (educational recommender system). 

Sistem ini memungkinkan materi, sumber belajar, atau jalur pembelajaran dipilih berdasarkan 

karakteristik dan kebutuhan pengguna. Dai et al. (2023) menunjukkan bahwa personalisasi 

rekomendasi dalam sistem adaptive learning dapat memanfaatkan informasi hasil asesmen untuk 

menghasilkan rekomendasi yang lebih sesuai dengan kondisi peserta didik. Sementara itu, 

Oubalahcen et al. (2023) menunjukkan bahwa kecerdasan artifisial semakin banyak digunakan dalam 

e-learning recommender systems untuk mendukung proses personalisasi. Dengan demikian, mesin 

rekomendasi dapat ditempatkan sebagai komponen penghubung antara learner model dan mekanisme 

adaptasi, yaitu mengubah informasi mengenai peserta didik menjadi rekomendasi materi atau 

aktivitas pembelajaran yang dapat ditindaklanjuti. 

Meskipun perkembangan educational recommender system semakin pesat, masih terdapat 

persoalan dalam bagaimana rekomendasi dihasilkan dan dievaluasi. Tinjauan sistematis da Silva et 

al. (2023) menunjukkan bahwa pendekatan hybrid menjadi salah satu strategi utama dalam 

menghasilkan rekomendasi pendidikan karena dapat menggabungkan lebih dari satu sumber 

informasi untuk meningkatkan kualitas rekomendasi. Namun, studi tersebut juga menemukan bahwa 

penelitian educational recommender system masih banyak berfokus pada kualitas teknis, khususnya 

akurasi, sementara kajian mengenai efektivitas pedagogis rekomendasi masih relatif terbatas. Temuan 

ini menunjukkan bahwa pengembangan sistem rekomendasi pembelajaran perlu mempertimbangkan 

tidak hanya kemampuan model dalam memprediksi preferensi atau pilihan materi, tetapi juga 

keterkaitannya dengan karakteristik dan perkembangan belajar peserta didik. Rahayu et al. (2023) 
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juga menunjukkan bahwa learning path recommender system berkembang sebagai pendekatan untuk 

membantu menentukan urutan atau jalur pembelajaran yang sesuai berdasarkan kebutuhan pengguna. 

Pemanfaatan riwayat aktivitas belajar menjadi semakin penting ketika rekomendasi diarahkan 

untuk membentuk proses pembelajaran yang adaptif. Data seperti hasil evaluasi, waktu belajar, 

tingkat penyelesaian materi, aktivitas latihan, dan riwayat interaksi dapat memberikan informasi 

mengenai pola belajar peserta didik yang tidak selalu dapat direpresentasikan hanya melalui profil 

awal. Song et al. (2025), misalnya, menunjukkan bahwa perilaku pembelajaran historis dan pola 

perilaku berurutan dapat dimanfaatkan untuk menghasilkan rekomendasi sumber belajar pada 

lingkungan MOOCs. Pendekatan yang mempertimbangkan perubahan perilaku dari waktu ke waktu 

juga memungkinkan sistem menghasilkan rekomendasi yang lebih dinamis. Sejalan dengan itu, 

Ahmadian Yazdi et al. (2024) mengembangkan sistem rekomendasi pendidikan dinamis berbasis 

jaringan LSTM yang mempertimbangkan perubahan minat peserta didik dalam proses rekomendasi. 

Temuan tersebut memperkuat kebutuhan untuk mengintegrasikan data profil dan aktivitas 

pembelajaran dalam sistem rekomendasi yang mendukung adaptasi secara berkelanjutan. 

Perkembangan penelitian terbaru juga menunjukkan pergeseran dari rekomendasi materi yang 

bersifat statis menuju rekomendasi jalur belajar yang semakin adaptif. Luo et al. (2025) 

mengembangkan highly adaptive learning path recommendation dengan mempertimbangkan 

karakteristik dan riwayat interaksi peserta didik, sedangkan Zhou dan Wang (2025) menggabungkan 

knowledge graph dan deep reinforcement learning untuk menghasilkan jalur pembelajaran bahasa 

Inggris yang lebih personal. Gu (2025) juga mengeksplorasi penggunaan graph attention mechanism 

dan deep reinforcement learning dalam personalisasi jalur pembelajaran. Perkembangan tersebut 

menunjukkan bahwa sistem rekomendasi pembelajaran memiliki arah yang semakin dinamis, tetapi 

sekaligus meningkatkan kompleksitas model dan kebutuhan data. Oleh karena itu, terdapat ruang 

untuk mengembangkan pendekatan yang lebih sederhana dan terukur dengan memanfaatkan 

informasi profil serta aktivitas peserta didik, kemudian mengombinasikan pendekatan berbasis 

konten dan pola interaksi pengguna sebagai dasar rekomendasi. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengembangkan sistem rekomendasi pembelajaran 

personal berbasis machine learning untuk mendukung adaptive learning melalui integrasi profil 

peserta didik, aktivitas pembelajaran, proses feature engineering, model pembelajaran mesin, dan 

mesin rekomendasi. Berbeda dari pendekatan yang hanya berfokus pada prediksi performa atau 

rekomendasi berdasarkan satu sumber informasi, penelitian ini diarahkan untuk menggabungkan 

informasi karakteristik peserta didik dengan karakteristik materi serta pola interaksi pembelajaran 

melalui pendekatan hybrid. Model pembelajaran mesin digunakan untuk mengidentifikasi pola yang 

relevan dalam data pembelajaran, sedangkan mekanisme rekomendasi digunakan untuk 
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menghasilkan materi yang sesuai dengan kondisi peserta didik. Pendekatan tersebut diharapkan dapat 

membentuk mekanisme rekomendasi yang lebih relevan dan dapat diperbarui berdasarkan umpan 

balik hasil pembelajaran. 

Dengan demikian, tujuan penelitian ini adalah mengembangkan dan mengevaluasi sistem 

rekomendasi pembelajaran personal berbasis machine learning yang mampu mendukung proses 

adaptive learning melalui pemanfaatan data profil dan aktivitas peserta didik. Penelitian secara khusus 

membandingkan beberapa pendekatan machine learning dan pendekatan hybrid dalam menghasilkan 

rekomendasi materi pembelajaran serta mengevaluasi kinerja model berdasarkan metrik yang sesuai 

dengan karakteristik tugas rekomendasi. Kontribusi penelitian terletak pada perancangan integrasi 

antara learner profile, aktivitas pembelajaran, machine learning, dan mekanisme rekomendasi dalam 

satu arsitektur adaptive learning. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan dasar teknis bagi 

pengembangan sistem pembelajaran digital yang lebih personal, adaptif, dan responsif terhadap 

perubahan kebutuhan peserta didik. 

METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental untuk mengembangkan dan 

mengevaluasi sistem rekomendasi pembelajaran personal berbasis machine learning yang 

mendukung adaptive learning. Tahapan penelitian meliputi perancangan arsitektur sistem, penyiapan 

data aktivitas pembelajaran, prapemrosesan dan feature engineering, pengembangan model 

rekomendasi, serta evaluasi kinerja model. Perancangan sistem mengacu pada konsep learner model 

yang menggunakan karakteristik dan aktivitas peserta didik sebagai dasar adaptasi pembelajaran 

(Wang et al., 2025), sedangkan sistem rekomendasi digunakan untuk menerjemahkan informasi 

tersebut menjadi materi atau jalur pembelajaran yang sesuai (da Silva et al., 2023; Rahayu et al., 

2023). 

Arsitektur Sistem 

Sistem dirancang sebagai adaptive learning loop yang menghubungkan data peserta didik, 

proses analisis, rekomendasi pembelajaran, dan umpan balik hasil belajar. Arsitektur terdiri atas enam 

komponen utama, yaitu profil dan aktivitas peserta didik, prapemrosesan dan feature engineering, 

model machine learning, mesin rekomendasi materi, antarmuka adaptive learning, serta umpan balik 

hasil belajar. Profil dan aktivitas peserta didik digunakan sebagai dasar pembentukan representasi 

learner model, kemudian diproses menjadi fitur untuk model machine learning. Hasil analisis model 

diteruskan ke mesin rekomendasi untuk menentukan materi yang sesuai, sedangkan umpan balik dari 

interaksi peserta didik digunakan sebagai informasi baru untuk memperbarui rekomendasi. 

Penggunaan informasi profil dan aktivitas secara berkelanjutan sejalan dengan karakteristik sistem 



 JINTEN: Journal of Intelligent Systems and Digital Science, Volume 1 (2), pp. 95-106

 

99 

adaptive learning dan rekomendasi personal (Wang et al., 2025; Dai et al., 2023; Ahmadian Yazdi et 

al., 2024). 

 

Gambar 1. Arsitektur Sistem Rekomendasi Pembelajaran Personal Berbasis Machine Learning 

Gambar 1 menunjukkan aliran proses sistem dari data profil dan aktivitas peserta didik hingga 

terbentuk rekomendasi pembelajaran. Panah umpan balik menunjukkan bahwa hasil interaksi peserta 

didik digunakan kembali sebagai informasi untuk memperbarui proses rekomendasi. 

Data dan Variabel Penelitian 

Data penelitian berupa data aktivitas pembelajaran digital yang merepresentasikan karakteristik 

dan perilaku peserta didik. Variabel yang digunakan mencakup profil peserta didik, riwayat 

pengerjaan latihan, waktu belajar, tingkat penyelesaian materi, skor evaluasi, serta preferensi atau 

topik pembelajaran. Variabel tersebut digunakan sebagai masukan untuk mengidentifikasi pola 

kebutuhan pembelajaran, sedangkan materi pembelajaran yang sesuai menjadi target rekomendasi. 

Pemilihan variabel didasarkan pada konsep learner model yang membutuhkan berbagai karakteristik 

peserta didik untuk mendukung proses adaptasi (Wang et al., 2025) serta pemanfaatan perilaku 

historis dalam rekomendasi sumber belajar (Song et al., 2025). 

Tabel 1. Variabel dan Fitur Penelitian 

No. Variabel/Fitur Tipe Data Peran dalam Sistem 

1 Profil peserta didik Kategorikal Merepresentasikan karakteristik 

pengguna 

2 Riwayat pengerjaan latihan Numerik Menggambarkan aktivitas belajar 

3 Waktu belajar Numerik Menggambarkan durasi pembelajaran 

4 Tingkat penyelesaian materi Numerik Menggambarkan keterlibatan belajar 

5 Skor evaluasi Numerik Merepresentasikan performa belajar 

6 Preferensi/topik pembelajaran Kategorikal Menggambarkan kecenderungan minat 

7 Materi rekomendasi Kategorikal Menjadi target rekomendasi 
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Prapemrosesan Data dan Feature Engineering 

Prapemrosesan dilakukan melalui pemeriksaan data, penanganan nilai yang hilang, 

transformasi data kategorikal, serta normalisasi atau standardisasi fitur numerik sesuai kebutuhan 

algoritma. Selanjutnya dilakukan feature engineering untuk membentuk fitur yang lebih representatif 

terhadap pola aktivitas dan kondisi peserta didik. Pendekatan ini diperlukan karena learner model 

perlu merepresentasikan karakteristik pembelajaran secara lebih komprehensif, sedangkan riwayat 

perilaku dapat memberikan informasi tambahan mengenai pola belajar peserta didik (Wang et al., 

2025; Song et al., 2025). Data yang telah diproses kemudian dipisahkan menjadi data pelatihan dan 

pengujian untuk memastikan evaluasi dilakukan terhadap data yang tidak digunakan dalam proses 

pembelajaran model. 

Pengembangan Model Machine Learning 

Penelitian membandingkan K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest, Support Vector 

Machine (SVM), dan model hybrid yang menggabungkan content-based filtering dan collaborative 

filtering. KNN digunakan untuk mengidentifikasi kemiripan karakteristik peserta didik, sedangkan 

Random Forest dan SVM digunakan untuk mempelajari hubungan antara fitur peserta didik dan 

kategori materi. Pendekatan content-based filtering mempertimbangkan kesesuaian karakteristik 

materi dengan profil peserta didik, sementara collaborative filtering memanfaatkan pola interaksi 

pengguna dengan karakteristik serupa. Kombinasi keduanya digunakan dalam model hybrid karena 

pendekatan tersebut dapat memanfaatkan lebih dari satu sumber informasi dalam menghasilkan 

rekomendasi pendidikan (Oubalahcen et al., 2023; da Silva et al., 2023). 

Mekanisme Rekomendasi Pembelajaran 

Hasil prediksi atau nilai relevansi dari model digunakan untuk melakukan pemeringkatan 

materi pembelajaran. Materi dengan tingkat relevansi tertinggi ditempatkan pada posisi rekomendasi 

teratas berdasarkan kesesuaian profil, aktivitas, karakteristik materi, dan pola interaksi peserta didik. 

Mekanisme ini mengacu pada konsep learning path recommender system yang menggunakan 

informasi peserta didik untuk menentukan materi atau jalur pembelajaran yang sesuai (Rahayu et al., 

2023). Penggunaan riwayat interaksi juga memungkinkan rekomendasi diperbarui ketika terjadi 

perubahan pada aktivitas atau performa peserta didik, sebagaimana pendekatan rekomendasi adaptif 

yang dikembangkan dalam penelitian terbaru (Luo et al., 2025; Ahmadian Yazdi et al., 2024). 

Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan untuk membandingkan kemampuan setiap model dalam menghasilkan 

rekomendasi pembelajaran. Pada tahap klasifikasi digunakan accuracy, precision, recall, dan F1-

score, sedangkan kualitas pemeringkatan rekomendasi dievaluasi menggunakan metrik top-K, seperti 
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Precision@K dan Recall@K. Penggunaan metrik tersebut diperlukan karena sistem rekomendasi 

tidak hanya dituntut menghasilkan prediksi yang benar, tetapi juga menempatkan materi yang relevan 

pada posisi rekomendasi teratas. Evaluasi dilakukan menggunakan data pengujian yang tidak 

digunakan selama pelatihan, sehingga perbandingan kinerja antar-model dapat dilakukan secara 

objektif. Pendekatan evaluasi yang mencakup kualitas prediksi dan kualitas rekomendasi juga sesuai 

dengan kebutuhan pengembangan educational recommender systems yang tidak semata-mata 

berorientasi pada akurasi teknis (da Silva et al., 2023). 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Perbandingan Performa Model 

Pengujian dilakukan terhadap empat pendekatan, yaitu K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest, 

Support Vector Machine (SVM), dan model hybrid yang menggabungkan content-based filtering dan 

collaborative filtering. Evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score 

menunjukkan bahwa model hybrid menghasilkan performa terbaik dengan accuracy 0,91, precision 

0,90, recall 0,89, dan F1-score 0,895. Random Forest memperoleh accuracy 0,84, precision 0,83, 

recall 0,82, dan F1-score 0,825, diikuti SVM dengan accuracy 0,81, precision 0,80, recall 0,79, dan 

F1-score 0,795, sedangkan KNN menghasilkan accuracy 0,78, precision 0,76, recall 0,75, dan F1-

score 0,755. 

Tabel 2. Perbandingan Performa Model Rekomendasi Pembelajaran 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

KNN 0,78 0,76 0,75 0,755 

Random Forest 0,84 0,83 0,82 0,825 

SVM 0,81 0,80 0,79 0,795 

Hybrid (Content + Collaborative) 0,91 0,90 0,89 0,895 

 

Gambar 2. Perbandingan Performa Model dalam Merekomendasikan Materi Pembelajaran 
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Model hybrid menunjukkan performa yang lebih tinggi dibandingkan model tunggal karena 

menggabungkan dua sumber informasi, yaitu karakteristik materi melalui content-based filtering dan 

pola interaksi pengguna melalui collaborative filtering. Kombinasi tersebut memungkinkan sistem 

memanfaatkan informasi yang lebih beragam dalam menentukan materi yang relevan bagi peserta 

didik. Temuan ini sejalan dengan da Silva et al. (2023) yang menunjukkan bahwa pendekatan hybrid 

merupakan salah satu strategi penting dalam educational recommender systems karena dapat 

menggabungkan berbagai sumber informasi untuk meningkatkan kualitas rekomendasi. Performa 

Random Forest yang berada di atas SVM dan KNN juga menunjukkan bahwa karakteristik data 

pembelajaran dapat memengaruhi kemampuan setiap algoritma dalam mengenali pola yang berkaitan 

dengan rekomendasi materi. 

Proses Pembelajaran Model Hybrid 

Model hybrid yang menghasilkan performa tertinggi selanjutnya diamati melalui proses 

pembelajaran selama 30 epoch. Hasil pemantauan menunjukkan bahwa akurasi training meningkat 

secara konsisten hingga mendekati 0,95, sedangkan akurasi validasi menunjukkan pola yang serupa 

dengan selisih yang relatif kecil terhadap akurasi training. Pola tersebut menunjukkan bahwa model 

mampu mempelajari karakteristik data secara konsisten dan tidak menunjukkan indikasi overfitting 

yang signifikan selama proses pembelajaran. 

 

Gambar 3. Kurva Akurasi Training dan Validasi Model Hybrid 

Kestabilan antara akurasi training dan validasi menunjukkan bahwa model tidak hanya 

memperoleh performa tinggi pada data yang digunakan selama pembelajaran, tetapi juga 

mempertahankan pola performa yang relatif konsisten pada proses validasi. Kondisi tersebut 

mendukung penggunaan model hybrid sebagai pendekatan rekomendasi dalam sistem adaptive 

learning. Pemanfaatan karakteristik dan aktivitas peserta didik sebagai masukan juga sejalan dengan 
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konsep learner model yang menempatkan informasi pembelajaran sebagai dasar proses adaptasi 

(Wang et al., 2025). 

Pembahasan Kinerja Model Hybrid 

Keunggulan model hybrid dengan accuracy 0,91 menunjukkan bahwa penggabungan content-

based filtering dan collaborative filtering mampu memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan 

KNN, Random Forest, dan SVM. Pada pendekatan content-based filtering, rekomendasi ditentukan 

berdasarkan kesesuaian karakteristik materi dengan profil atau kebutuhan peserta didik, sedangkan 

collaborative filtering memanfaatkan pola interaksi peserta didik dengan materi untuk menemukan 

kecenderungan dari pengguna yang memiliki pola serupa. Penggabungan kedua pendekatan tersebut 

memungkinkan sistem memanfaatkan karakteristik materi sekaligus informasi perilaku pengguna 

dalam menghasilkan rekomendasi. Hasil ini sejalan dengan da Silva et al. (2023) yang menempatkan 

pendekatan hybrid sebagai salah satu strategi penting dalam pengembangan educational 

recommender systems. 

Hasil tersebut juga mendukung penelitian Dai et al. (2023) yang menunjukkan pentingnya 

informasi mengenai kondisi peserta didik dalam menghasilkan rekomendasi personal pada sistem 

adaptive learning. Oubalahcen et al. (2023) menunjukkan bahwa pemanfaatan kecerdasan artifisial 

dalam e-learning recommender systems dapat digunakan untuk mendukung personalisasi, sedangkan 

Ravikumar et al. (2024) menunjukkan penerapan machine learning untuk menghasilkan rekomendasi 

kursus secara personal. Dengan demikian, hasil penelitian ini memperkuat arah pengembangan sistem 

rekomendasi pendidikan yang memanfaatkan data karakteristik dan perilaku peserta didik sebagai 

dasar pemilihan materi. 

Performa model hybrid juga menunjukkan bahwa penggunaan lebih dari satu sumber informasi 

dapat memberikan representasi yang lebih lengkap dalam proses rekomendasi. Hal ini relevan dengan 

perkembangan penelitian learning path recommender systems yang semakin memanfaatkan 

karakteristik pengguna dan riwayat interaksi untuk menentukan materi atau jalur pembelajaran yang 

sesuai (Rahayu et al., 2023). Penelitian Luo et al. (2025) juga menunjukkan bahwa informasi 

karakteristik dan riwayat interaksi dapat digunakan untuk menghasilkan highly adaptive learning 

path recommendation. Dengan demikian, model yang dikembangkan memiliki relevansi dengan arah 

penelitian terkini dalam personalisasi dan adaptasi jalur pembelajaran. 

Implikasi terhadap Adaptive Learning 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa integrasi model rekomendasi dengan sistem adaptive 

learning dapat digunakan untuk menyesuaikan materi pembelajaran berdasarkan karakteristik dan 

pola aktivitas peserta didik. Peserta didik dengan performa dan tingkat penyelesaian materi yang lebih 
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baik dapat diarahkan pada materi lanjutan atau pengayaan, sedangkan peserta didik yang mengalami 

kesulitan dapat memperoleh materi yang lebih sesuai dengan tingkat pemahamannya. Dengan 

demikian, sistem rekomendasi berfungsi sebagai mekanisme yang menghubungkan data aktivitas 

peserta didik dengan pemilihan materi pembelajaran secara lebih personal. 

Mekanisme tersebut sejalan dengan konsep learner model yang menempatkan karakteristik dan 

aktivitas peserta didik sebagai dasar proses adaptasi (Wang et al., 2025). Dai et al. (2023) juga 

menunjukkan bahwa informasi mengenai kemampuan peserta didik dapat digunakan untuk 

menghasilkan rekomendasi yang lebih personal dalam sistem adaptive learning. Selain itu, 

pemanfaatan umpan balik dari aktivitas pembelajaran memungkinkan informasi mengenai peserta 

didik diperbarui sehingga rekomendasi berikutnya dapat disesuaikan dengan perkembangan aktivitas 

dan performanya. Pendekatan tersebut sejalan dengan perkembangan sistem rekomendasi 

pembelajaran yang memanfaatkan riwayat interaksi untuk menghasilkan rekomendasi yang lebih 

adaptif (Rahayu et al., 2023; Luo et al., 2025). 

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa model hybrid memberikan kinerja 

terbaik dengan accuracy 0,91, precision 0,90, recall 0,89, dan F1-score 0,895. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa integrasi content-based filtering dan collaborative filtering dapat menjadi 

pendekatan yang potensial untuk mendukung rekomendasi pembelajaran personal. Meskipun 

demikian, hasil tersebut terutama menunjukkan kinerja teknis sistem rekomendasi; peningkatan hasil 

belajar peserta didik belum dapat disimpulkan secara langsung karena memerlukan pengujian 

pedagogis tersendiri. 

KESIMPULAN 

Penelitian ini mengembangkan sistem rekomendasi pembelajaran personal berbasis machine 

learning untuk mendukung adaptive learning melalui pemanfaatan profil dan aktivitas peserta didik, 

proses feature engineering, model pembelajaran mesin, serta mekanisme rekomendasi berbasis 

content-based filtering dan collaborative filtering. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model 

hybrid memberikan kinerja terbaik dibandingkan KNN, Random Forest, dan SVM dengan accuracy 

sebesar 0,91, precision 0,90, recall 0,89, dan F1-score 0,895. Proses pembelajaran selama 30 epoch 

juga menunjukkan pola akurasi training dan validasi yang relatif konsisten tanpa indikasi overfitting 

yang signifikan. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa penggabungan informasi berbasis karakteristik materi dan 

pola interaksi peserta didik dapat menjadi pendekatan yang potensial untuk menghasilkan 

rekomendasi pembelajaran yang lebih personal. Integrasi mekanisme rekomendasi ke dalam adaptive 

learning memungkinkan materi pembelajaran disesuaikan dengan karakteristik dan aktivitas peserta 

didik serta diperbarui berdasarkan umpan balik pembelajaran. Namun, hasil penelitian ini terutama 
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menunjukkan kinerja teknis sistem rekomendasi dan belum dapat digunakan untuk menyimpulkan 

peningkatan hasil belajar peserta didik secara langsung. Penelitian selanjutnya disarankan 

menggunakan data pembelajaran riil dengan skala yang lebih besar serta melakukan pengujian 

pedagogis untuk mengukur dampak rekomendasi terhadap hasil belajar, keterlibatan, dan efektivitas 

pembelajaran. 
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