
Journal of Information Technology and Computer Science (INTECOMS)  

Volume 9 Nomor 2, Tahun 2026   

e-ISSN : 2614-1574  

p-ISSN : 2621-3249 

 

286 

ANALYSIS OF STUDENT LEARNING BEHAVIOR IN THE ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE ERA USING DEEP LEARNING MODELS TABNET AND 

TABTRANSFORMER FOR THE DEVELOPMENT OF LEARNING STRATEGY 

RECOMMENDATIONS 
 

ANALISIS PERILAKU BELAJAR SISWA DI ERA ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

MENGGUNAKAN MODEL DEEP LEARNING TABNET DAN 

TABTRANSFORMER UNTUK PENGEMBANGAN REKOMENDASI STRATEGI 

PEMBELAJARAN 

 
Ahmad Muhammad1, Ahmad Musyafa2, Tukiyat3 

Magister Teknik Informatika, Universitas Pamulang1,2,3 

ahmadmuhammad12@guru.sma.belajar.id1, ahmad.musyafa@unpam.ac.id2, 

dosen02711@unpam.ac.id3 

 
ABSTRACT 

The development of Artificial Intelligence (AI) technology has significantly changed students’ learning behavior, 

particularly in how students access information, complete assignments, and develop independent learning 

strategies. This study aims to analyze students’ learning behavior in the AI era using TabNet and TabTransformer 

deep learning models to predict academic achievement and develop adaptive learning strategy recommendations. 

This research employed a quantitative approach using tabular data collected from 2,052 students of SMA Plus 

PGRI Cibinong. The research variables included academic, digital, psychological, social, and AI-related learning 

aspects. The research stages consisted of data preprocessing, encoding, train-test split, modeling using TabNet 

and TabTransformer, model evaluation using RMSE, MAE, and R², and feature importance analysis for student 

segmentation. The results showed that TabTransformer outperformed TabNet in modeling the relationship 

between learning behavior and students’ academic performance. Learning effort, AI-assisted material 

understanding, and learning motivation were identified as dominant factors affecting academic achievement. 

Furthermore, this study produced four student profile segmentations used as the basis for adaptive learning 

strategy recommendations. The findings indicate that AI acts as a supporting factor in learning, while self-

regulation and learning effort remain the primary determinants of students’ academic success. 

Keywords: Artificial Intelligence, Tabnet, Tabtransformer, Learning Behavior, Deep Learning, Learning 

Recommendation. 

 

ABSTRAK 

Perkembangan teknologi kecerdasan artifisial (Artificial Intelligence/AI) telah membawa perubahan signifikan 

terhadap perilaku belajar siswa, terutama dalam cara siswa mengakses informasi, menyelesaikan tugas, dan 

membangun strategi belajar mandiri. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis perilaku belajar siswa di era AI 

menggunakan model deep learning TabNet dan TabTransformer untuk memprediksi capaian akademik siswa serta 

mengembangkan rekomendasi strategi pembelajaran yang adaptif. Penelitian menggunakan pendekatan 

kuantitatif dengan data tabular yang diperoleh dari 2.052 siswa SMA Plus PGRI Cibinong. Variabel penelitian 

mencakup aspek akademik, digital, psikologis, sosial, dan penggunaan AI dalam pembelajaran. Tahapan 

penelitian meliputi preprocessing data, encoding, pembagian data latih dan data uji, pemodelan menggunakan 

TabNet dan TabTransformer, evaluasi model menggunakan RMSE, MAE, dan R², serta analisis feature 

importance untuk segmentasi siswa. Hasil penelitian menunjukkan bahwa TabTransformer memiliki performa 

lebih baik dibandingkan TabNet dalam memodelkan hubungan antara perilaku belajar dan nilai akademik siswa. 

Variabel usaha belajar, penggunaan AI untuk memahami materi, dan motivasi belajar menjadi faktor dominan 

yang memengaruhi capaian akademik. Selain itu, penelitian menghasilkan empat segmentasi profil siswa yang 

digunakan sebagai dasar penyusunan rekomendasi strategi pembelajaran adaptif. Penelitian ini menunjukkan 

bahwa AI berperan sebagai faktor pendukung pembelajaran, sementara regulasi diri dan usaha belajar tetap 

menjadi faktor utama keberhasilan akademik siswa. 

Kata Kunci: Artificial Intelligence, Tabnet, Tabtransformer, Perilaku Belajar, Deep Learning, Rekomendasi 

Pembelajaran. 
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PENDAHULUAN  

Perkembangan teknologi kecerdasan 

artifisial (Artificial Intelligence/AI) telah 

memberikan dampak yang signifikan 

terhadap dunia pendidikan, khususnya 

terhadap perilaku belajar siswa. Kehadiran 

teknologi AI generatif seperti chatbot dan 

sistem pembelajaran cerdas memungkinkan 

siswa memperoleh informasi secara cepat, 

menyelesaikan tugas secara otomatis, serta 

memperoleh bantuan belajar secara instan. 

Perubahan tersebut menyebabkan 

terjadinya transformasi pola belajar siswa 

dari pendekatan konvensional menuju 

pembelajaran berbasis digital dan 

interaktif. 

Di sisi lain, penggunaan AI dalam 

pembelajaran tidak selalu memberikan 

dampak positif secara langsung terhadap 

capaian akademik siswa. Kemudahan akses 

terhadap teknologi AI dapat meningkatkan 

efektivitas belajar, namun juga berpotensi 

menurunkan regulasi diri, kemandirian 

belajar, dan usaha belajar siswa apabila 

digunakan secara tidak tepat. Oleh karena 

itu, diperlukan pendekatan analisis berbasis 

data untuk memahami bagaimana perilaku 

belajar siswa di era AI memengaruhi hasil 

akademik. 

Penelitian sebelumnya umumnya 

masih berfokus pada analisis perilaku 

belajar menggunakan metode statistik 

konvensional atau machine learning 

tradisional. Pendekatan tersebut memiliki 

keterbatasan dalam memodelkan hubungan 

kompleks antar variabel tabular yang 

bersifat multidimensional. Selain itu, 

penelitian yang mengintegrasikan analisis 

perilaku belajar siswa, penggunaan AI, 

deep learning, dan rekomendasi strategi 

pembelajaran adaptif masih relatif terbatas. 

Berdasarkan kondisi tersebut, 

penelitian ini menggunakan model deep 

learning TabNet dan TabTransformer untuk 

menganalisis perilaku belajar siswa di era 

AI. Kedua model dipilih karena memiliki 

kemampuan dalam memproses data tabular 

secara lebih efektif dibandingkan metode 

tradisional. Penelitian ini tidak hanya 

berfokus pada prediksi nilai akademik 

siswa, tetapi juga pada identifikasi faktor 

dominan, segmentasi profil siswa, serta 

pengembangan rekomendasi strategi 

pembelajaran yang adaptif dan berbasis 

data. 

Tujuan penelitian ini adalah: 1. 

Menganalisis perilaku belajar siswa di era 

AI berdasarkan data tabular. 2. 

Membandingkan performa model TabNet 

dan TabTransformer dalam memprediksi 

nilai akademik siswa. 3. Mengidentifikasi 

faktor dominan yang memengaruhi capaian 

akademik siswa. 4. Mengembangkan 

segmentasi siswa dan rekomendasi strategi 

pembelajaran adaptif. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

Perilaku Belajar 

Perilaku belajar (learning behavior) 

merupakan pola tindakan, respons, strategi, 

dan kebiasaan yang ditunjukkan siswa 

selama mengikuti proses pembelajaran. 

(Hendrilia et al., 2025) menjelaskan bahwa 

motivasi belajar siswa berpengaruh 

signifikan terhadap keberhasilan akademik, 

di mana siswa dengan motivasi tinggi 

cenderung menunjukkan prestasi belajar 

yang lebih baik dibandingkan siswa dengan 

motivasi rendah. (Waseem & Aslam, 2020) 

menyatakan bahwa teori belajar seperti 

behaviorisme, kognitivisme, dan 

konstruktivisme memberikan dasar 

konseptual yang berbeda dalam memahami 

proses belajar dan sangat memengaruhi 

perancangan desain pembelajaran modern. 

Integrasi berbagai teori tersebut 

memungkinkan desain instruksional yang 

lebih efektif, adaptif, dan berpusat pada 

peserta didik, khususnya dalam konteks 

pembelajaran berbasis teknologi. 

Sedangkan (Judd, 2012) yang menyoroti 

berbagai konsep utama dalam psikologi 

pendidikan, termasuk perkembangan 

kognitif, motivasi belajar, strategi 

pembelajaran, serta faktor sosial dan 

emosional yang memengaruhi proses 

belajar siswa. Ulasan ini menegaskan 

bahwa psikologi pendidikan memberikan 

kerangka teoritis yang komprehensif untuk 

memahami bagaimana siswa belajar, 
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bagaimana guru dapat merancang 

pembelajaran yang efektif, dan bagaimana 

lingkungan pendidikan memengaruhi hasil 

belajar. Selain itu, artikel ini menekankan 

pentingnya integrasi teori psikologi 

pendidikan dengan praktik pembelajaran 

modern untuk meningkatkan kualitas 

proses dan hasil pembelajaran. Dengan 

demikian, perilaku belajar siswa 

merupakan hasil interaksi dinamis antara 

kondisi personal dan konteks pembelajaran 

yang melingkupinya.  

 

Machine Learning 

Machine Learning (ML) merupakan 

cabang dari kecerdasan buatan (Artificial 

Intelligence) yang mempelajari metode dan 

algoritma yang memungkinkan sistem 

komputer untuk belajar dari data dan 

pengalaman guna menghasilkan prediksi, 

klasifikasi, atau rekomendasi secara 

otomatis. Dalam konteks pendidikan di era 

kecerdasan buatan, machine learning 

berperan penting dalam menganalisis 

perilaku belajar siswa berdasarkan data 

akademik dan non-akademik yang bersifat 

tabular. 

Machine learning memungkinkan 

sistem untuk mengidentifikasi pola 

hubungan antara berbagai faktor 

pembelajaran, seperti kehadiran, aktivitas 

belajar, motivasi, hasil evaluasi, dan 

interaksi siswa dengan teknologi 

pembelajaran. Pola-pola tersebut 

selanjutnya dapat dimanfaatkan untuk 

mendukung pengambilan keputusan 

berbasis data dalam pengembangan strategi 

pembelajaran yang adaptif dan personal. 

 

Deep Learning 

Pendekatan analisis berbasis deep 

learning digunakan dalam penelitian ini 

sebagai sarana untuk memodelkan dan 

menganalisis data perilaku belajar siswa 

secara komprehensif. Deep learning 

merupakan bagian dari machine learning 

yang mampu mempelajari pola kompleks 

dan hubungan nonlinier antar variabel 

melalui jaringan saraf berlapis Dalam 

konteks pendidikan, pendekatan ini relevan 

untuk menganalisis data perilaku belajar 

siswa yang bersifat multidimensional dan 

heterogen. 

 

Model TabNet 

Menurut (Arık & Pfister, 2021) 

TabNet merupakan salah satu arsitektur 

deep learning modern yang dirancang 

khusus untuk menangani data tabular. 

Berbeda dengan model deep learning 

konvensional yang cenderung kurang 

optimal pada data tabular, TabNet 

memanfaatkan mekanisme sequential 

attention melalui feature masks yang 

ditentukan secara adaptif pada setiap 

decision step. Melalui mekanisme ini, 

model dapat memilih fitur yang paling 

relevan secara berurutan, sehingga proses 

ekstraksi informasi menjadi lebih efisien 

dan terarah. 

 

 
Gambar 2. 1 Arsitektur TabNet 

Sumber: Arik et al. (2021) 

 

Arsitektur TabNet mengombinasikan 

beberapa konsep penting, yakni seleksi fitur 

secara berurutan (sequential feature 

selection), representasi yang bersifat 

sparse, serta kemampuan memberikan 

interpretasi visual terhadap fitur-fitur yang 

berpengaruh dalam pengambilan keputusan 

model. Dengan pendekatan tersebut, 

TabNet mampu menonjolkan fitur penting 

dan menekan fitur yang tidak relevan, 

sehingga performa model dapat meningkat 

tanpa kehilangan transparansi. 

 

Model TabTransformer 

(Huang et al., 2020) menjelaskan 

bahwa TabTransformer merupakan salah 

satu pengembangan model deep learning 

berbasis Transformer encoder yang 

dirancang secara khusus untuk memproses 
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data tabular, terutama ketika dataset 

memiliki banyak fitur kategorikal. Berbeda 

dengan pendekatan tradisional seperti one-

hot encoding atau embedding sederhana, 

TabTransformer melakukan pemrosesan 

fitur kategori melalui mekanisme self-

attention sehingga setiap kategori dapat 

dibaca secara lebih kontekstual. Dengan 

pendekatan ini, informasi kategori tidak 

hanya diperlakukan sebagai simbol, tetapi 

dipahami berdasarkan hubungan antar 

kategori seperti gaya belajar, preferensi 

siswa, atau pola interaksi tertentu yang 

kompleks. 

Pada tahap awal, TabTransformer 

mengubah setiap fitur kategorikal ke dalam 

bentuk embedding yang merepresentasikan 

kategori sebagai vektor numerik 

berdimensi tertentu. Embedding tersebut 

kemudian diproses oleh blok Transformer 

encoder melalui mekanisme multi-head 

self-attention untuk menangkap hubungan 

lintas fitur. Proses ini menciptakan 

contextual embeddings, yaitu representasi 

kategori yang telah mempertimbangkan 

konteks fitur lain dalam dataset. Dengan 

kata lain, nilai suatu kategori tidak lagi 

berdiri sendiri, tetapi dipengaruhi oleh 

relasi antar fitur kategorikal lainnya, 

sehingga menghasilkan representasi yang 

lebih informatif dan bermakna. 

 
Gambar 2. 2 Arsitektur 

TabTransformer 

Sumber: (Huang et al., 2020) 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan 

pendekatan kuantitatif dengan metode 

supervised learning berbasis deep learning. 

Dataset penelitian diperoleh dari siswa 

SMA Plus PGRI Cibinong sebanyak 2.052 

responden melalui instrumen kuesioner dan 

data akademik siswa. 

Variabel independen (X) terdiri dari 

variabel perilaku belajar siswa yang 

mencakup aspek akademik, digital, 

psikologis, sosial, dan penggunaan AI 

dalam pembelajaran. Variabel dependen 

(Y) adalah nilai akademik siswa yang 

digunakan sebagai target prediksi. 

Tahapan penelitian meliputi: 1. 

Pengumpulan data. 2. Preprocessing data. 

3. Encoding variabel kategorikal. 4. 

Pembagian data menjadi training set dan 

testing set. 5. Pemodelan menggunakan 

TabNet dan TabTransformer. 6. Evaluasi 

model. 7. Analisis feature importance. 8. 

Segmentasi siswa dan penyusunan 

rekomendasi pembelajaran. 

 

Preprocessing Data 

Tahapan preprocessing dilakukan 

melalui pembersihan data, penanganan 

missing value, encoding data kategorikal, 

dan normalisasi data numerik. Proses ini 

dilakukan agar data dapat diproses secara 

optimal oleh model deep learning. 

Dataset dibagi menjadi data latih dan data 

uji dengan proporsi 80:20 menggunakan 

metode train-test split. Data latih digunakan 

untuk melatih model, sedangkan data uji 

digunakan untuk mengevaluasi performa 

model. 

 

Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan 

menggunakan metrik Root Mean Square 

Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE) dan R-Squared (R²). RMSE dan 

MAE digunakan untuk mengukur tingkat 

kesalahan prediksi model, sedangkan R² 

digunakan untuk mengukur kemampuan 

model dalam menjelaskan variasi nilai 

akademik siswa. 
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Segmentasi Siswa 

Segmentasi siswa dilakukan 

menggunakan pendekatan rule-based 

berdasarkan pola dominansi feature 

importance yang dihasilkan oleh model. 

Segmentasi ini digunakan untuk 

mengelompokkan siswa berdasarkan 

karakteristik perilaku belajar yang serupa 

sebagai dasar penyusunan rekomendasi 

strategi pembelajaran. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Deskripsi Data 

Hasil analisis deskriptif menunjukkan 

bahwa sebagian besar siswa memiliki 

motivasi belajar dan usaha belajar yang 

berada pada kategori cukup baik. 

Penggunaan AI dalam pembelajaran juga 

menunjukkan intensitas yang cukup tinggi, 

terutama untuk membantu memahami 

materi dan menyelesaikan tugas akademik. 

Hasil Evaluasi Model 

Hasil evaluasi model menunjukkan 

bahwa TabTransformer memiliki performa 

yang lebih baik dibandingkan TabNet 

dalam memprediksi nilai akademik siswa. 

Model RMSE MAE R² 

TabNet 18.000 14.401

7 

0.019

4 

TabTransfor

mer 

17.839

5 

14.033

2 

0.036

8 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

TabTransformer lebih efektif dalam 

memodelkan hubungan kompleks antar 

variabel perilaku belajar siswa. Mekanisme 

self-attention pada TabTransformer 

memungkinkan model memahami 

hubungan antar fitur secara lebih 

kontekstual dibandingkan TabNet. 

Analisis Feature Importance 

Berdasarkan hasil feature 

importance, variabel usaha belajar menjadi 

faktor paling dominan yang memengaruhi 

capaian akademik siswa. Selain itu, 

penggunaan AI untuk memahami materi, 

motivasi belajar, dan inisiatif belajar juga 

memberikan kontribusi penting terhadap 

hasil akademik. 

Temuan ini menunjukkan bahwa AI 

berperan sebagai faktor pendukung 

pembelajaran, sementara regulasi diri dan 

usaha belajar tetap menjadi faktor utama 

keberhasilan akademik siswa. 

 
Gambar 4. 11 Feature Importance 

TabNet 

 

 
Gambar 4. 12 Feature Importance 

TabTransformer 

 

Segmentasi Profil Siswa 

Berdasarkan hasil analisis perilaku 

belajar dan feature importance, diperoleh 

empat segmentasi profil siswa: 

Profil Karakteristik 

Pembelajar AI 

yang Mengatur 

Diri Sendiri / 

Self-Regulated AI 

Learner 

1. Usaha belajar 

tinggi 

2. Inisiatif 

belajar tinggi 

3. Penggunaan 

AI tinggi dan 

terarah 

4. Motivasi 

intrinsik kuat 

 

Pembelajar yang 

Bergantung pada 

1. Penggunaan 

AI tinggi 
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Profil Karakteristik 

AI / AI-

Dependent 

Learner 

2. Usaha belajar 

relatif 

sedang/rendah 

3. Inisiatif 

belajar rendah 

4. Pemahaman 

konseptual 

kurang 

mendalam 

 

Pembelajar 

dengan 

Keterlibatan 

Rendah/ Low 

Engagement 

Learner 

1. Usaha belajar 

rendah 

2. Motivasi 

rendah 

3. Inisiatif 

rendah 

4. Penggunaan 

AI rendah 

 

Pembelajar yang 

Terbatas Sumber 

Daya tetapi 

Termotivasi/ 

Resource-Limited 

but Motivated 

Learner 

1. Usaha belajar 

tinggi 

2. Motivasi 

tinggi 

3. Akses 

perangkat atau 

infrastruktur 

terbatas 

4. Penggunaan 

AI rendah 

bukan karena 

pilihan, tetapi 

keterbatasan 

 

Segmentasi tersebut digunakan 

sebagai dasar penyusunan strategi 

pembelajaran yang lebih adaptif dan sesuai 

dengan karakteristik siswa. 

 

Rekomendasi Strategi Pembelajaran 

Berdasarkan segmentasi siswa, 

penelitian ini menghasilkan rekomendasi 

strategi pembelajaran adaptif, antara lain: 

1. Penguatan regulasi diri siswa. 

2. Optimalisasi penggunaan AI dalam 

pembelajaran. 

3. Pendampingan belajar untuk siswa 

dengan keterlibatan rendah. 

4. Penyediaan akses pembelajaran digital 

yang lebih merata. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

pendekatan pembelajaran berbasis data 

dapat membantu sekolah dan guru dalam 

merancang strategi pembelajaran yang 

lebih kontekstual dan efektif. 
 

PENUTUP 

Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menganalisis 

perilaku belajar siswa di era AI 

menggunakan model deep learning TabNet 

dan TabTransformer. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa TabTransformer 

memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan TabNet dalam memprediksi 

nilai akademik siswa. 

Variabel usaha belajar, motivasi 

belajar, dan penggunaan AI untuk 

memahami materi menjadi faktor dominan 

yang memengaruhi capaian akademik 

siswa. Selain itu, penelitian ini 

menghasilkan empat segmentasi profil 

siswa yang digunakan sebagai dasar 

penyusunan rekomendasi strategi 

pembelajaran adaptif. 

Penelitian ini menegaskan bahwa 

penggunaan AI dalam pendidikan perlu 

diimbangi dengan penguatan regulasi diri 

dan usaha belajar siswa. Pendekatan 

pembelajaran berbasis data dan deep 

learning dapat menjadi solusi strategis 

dalam pengembangan pembelajaran yang 

lebih adaptif di era digital. 
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