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Abstrak-Transformasi digital dalam pendidikan tinggi menghasilkan data aktivitas mahasiswa dalam jumlah besar 

yang sebagian besar tersimpan dalam bentuk teks tidak terstruktur. Data tersebut berpotensi dimanfaatkan untuk 

memahami pola belajar, kompetensi, dan potensi akademik mahasiswa, namun pengelolaannya masih menghadapi 

kendala karena metode konvensional umumnya hanya mengukur kemiripan kata tanpa memahami konteks 

aktivitas. Penelitian ini bertujuan mengembangkan LEARN MAP, yaitu kerangka kecerdasan buatan berbasis 

Natural Language Processing (NLP) dan Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) 

untuk mengklasifikasikan aktivitas belajar mahasiswa serta memetakan potensi akademik secara otomatis. 

Penelitian menggunakan dataset sebanyak 8.954 aktivitas mahasiswa yang berasal dari kegiatan pembelajaran dan 

MBKM. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing teks, fine-tuning model BERT, klasifikasi 

aktivitas, pemetaan soft skill, dan analisis potensi akademik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model BERT 

mampu mengklasifikasikan aktivitas mahasiswa dengan nilai accuracy 92,31%, precision 91,27%, recall 90,84%, 

dan F1-score 91,05%. Aktivitas mahasiswa didominasi oleh kategori komunikasi, pengabdian masyarakat, 

kolaborasi, dan penelitian. Hasil pemetaan menunjukkan bahwa kemampuan komunikasi dan kemandirian 

merupakan soft skill yang paling berkembang, sementara mayoritas mahasiswa berada pada kategori potensi 

akademik sedang hingga tinggi. Kebaruan penelitian terletak pada integrasi klasifikasi aktivitas berbasis BERT 

dengan pemetaan soft skill dan potensi akademik dalam satu kerangka analitik. LEARN MAP berpotensi 

mendukung pengambilan keputusan akademik berbasis data serta transformasi digital pendidikan tinggi. 

Kata Kunci: BERT, Natural Language Processing, Student Activity Classification, Academic Potential Mapping, 

Learning Analytics. 

Abstract-The digital transformation of higher education has generated large volumes of student activity data, most 

of which are stored as unstructured text. These data have significant potential to provide insights into learning 

patterns, competencies, and academic potential; however, conventional approaches often fail to capture contextual 

meaning and semantic relationships within student activity records. This study proposes LEARN MAP (Learning 

Activity and Academic Potential Mapping), an artificial intelligence framework based on Natural Language 

Processing (NLP) and Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) to automatically classify 

student learning activities and map academic potential. The study utilized a dataset of 8,954 student activity records 

collected from learning and Independent Learning–Independent Campus (MBKM) programs. The research process 

consisted of data collection, text preprocessing, BERT fine-tuning, activity classification, soft-skill mapping, and 

academic potential analysis. The results demonstrate that the BERT model achieved an accuracy of 92.31%, 

precision of 91.27%, recall of 90.84%, and F1-score of 91.05% in classifying student activities. The findings 

indicate that student activities were predominantly associated with communication, community engagement, 

collaboration, and research. Furthermore, the soft-skill mapping revealed that communication and self-directed 

learning were the most developed competencies, while most students were categorized as having moderate to high 

academic potential. The novelty of this study lies in the integration of BERT-based activity classification with 

soft-skill and academic potential mapping within a unified analytical framework. LEARN MAP has the potential 

to support data-driven academic decision-making and advance digital transformation initiatives in higher 

education. 

Keywords: BERT, Natural Language Processing, Student Activity Classification, Academic Potential Mapping, 

Learning Analytics. 
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1. PENDAHULUAN 

Transformasi digital pada pendidikan tinggi telah mendorong perubahan signifikan dalam cara mahasiswa belajar 

dan berinteraksi dengan lingkungan akademik. Aktivitas belajar mahasiswa tidak lagi terbatas pada ruang kelas 

formal, melainkan berlangsung secara luas melalui platform digital seperti Learning Management System (LMS), 

forum diskusi daring, laporan aktivitas, refleksi pembelajaran, dan berbagai bentuk interaksi akademik di luar 

kelas [1], [2]. Kegiatan pembelajaran di luar kelas seperti magang, PMM, asistensi mengajar, proyek kemanusiaan, 

wirausaha, studi independen, dan KKNT dapat berjalan dengan baik untuk peningkatan SDM [3].  Kondisi ini 

menghasilkan data pembelajaran dalam jumlah besar, terutama dalam bentuk teks tidak terstruktur, yang sejatinya 

menyimpan informasi penting mengenai pola belajar, keterlibatan, dan potensi akademik mahasiswa [4].  

Namun, sebagian besar perguruan tinggi belum mampu memanfaatkan data aktivitas belajar tersebut secara 

optimal [5]. Pemantauan akademik umumnya masih berfokus pada indikator konvensional; akibatnya, intervensi 

akademik sering terlambat dan tidak tepat sasaran sehingga berdampak pada mutu capaian pendidikan tinggi secara 

keseluruhan. Permasalahan ini menjadi semakin krusial dalam konteks pembangunan nasional jangka panjang. 

Asta Cita Presiden dalam RPJMN 2025–2029, khususnya poin keempat, menegaskan pentingnya pembangunan 

Sumber Daya Manusia (SDM), sains, teknologi, dan pendidikan sebagai fondasi daya saing bangsa.  

Untuk mewujudkan SDM unggul dan adaptif, perguruan tinggi dituntut memiliki sistem yang mampu 

memetakan potensi akademik mahasiswa secara akurat dan berkelanjutan. Hal ini juga selaras dengan RIRN 2027–

2045 yang menempatkan pengembangan kecerdasan buatan dan riset pendidikan adaptif sebagai topik strategis 

nasional. Penelitian sebelumnya dalam bidang monitoring aktivitas belajar mahasiswa umumnya menggunakan 

pendekatan statistik tradisional atau metode text mining dasar seperti TF-IDF, Cosine Similarity, dan Word2Vec 

[6],[7]. Pendekatan tersebut hanya mengukur kemiripan kata secara permukaan tanpa memahami konteks, relasi 

semantik, dan makna aktivitas secara utuh. Akibatnya, tingkat akurasi klasifikasi aktivitas relatif rendah; banyak 

aktivitas mahasiswa yang bersifat kompleks dan kontekstual tidak teridentifikasi dengan tepat, serta pemetaan 

potensi akademik menjadi kurang akurat dan sulit dijadikan dasar pengambilan keputusan akademik.  

Perkembangan kecerdasan buatan, khususnya dalam bidang Natural Language Processing (NLP) berbasis 

deep learning, membuka peluang untuk mengatasi keterbatasan tersebut [8],[9]. Model berbasis Transformer 

seperti BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) memiliki kemampuan unggul dalam 

memahami konteks bahasa alami secara dua arah, sehingga mampu menangkap makna, intensi, dan pola aktivitas 

belajar mahasiswa secara lebih mendalam [10],[11]. Pemanfaatan BERT dalam analisis aktivitas belajar 

memungkinkan klasifikasi yang lebih presisi serta pemetaan potensi akademik yang komprehensif. Sejumlah studi 

terbaru membuktikan bahwa BERT unggul dalam klasifikasi teks pendidikan, analisis keterlibatan mahasiswa, dan 

prediksi performa akademik [12], [13], [14].  Dengan demikian, BERT dapat menangkap dan mengkategorikan 

sebuah kata dalam konteks dan tingkat tertentu sesuai dengan struktur modelnya [15]. Tokenisasi merupakan 

pembagian kalimat menjadi bagian yang lebih kecil pada BERT yang disebut "sub-word" atau "token-pieces"  [16], 

[17], [18]. Tokenisasi di BERT mencakup token awal dan token yang dibuat khusus, seperti [CLS] (Klasifikasi] 

dan [SEP] (Pemisah), dan lain-lain [19], [20]. Prosedur ini dilakukan pada tingkat kata dan karakter individual, 

memungkinkan model untuk memahami keadaan di sekitarnya dan hubungan antar keadaan tersebut [21]. Metode 

ini membantu BERT mengatasi kata-kata yang sulit atau morfologi yang berbeda [22]. Metode BERT sudah 

digunakan di dalam ekstraksi jaringan saraf kerangka manusia [23], media sosial [24], [25], [26], [27], layanan 

akademik-nonakademik [28]. Berdasarkan permasalahan di atas, peneliti mengusulkan LEARN MAP, yaitu 

kerangka kecerdasan buatan berbasis NLP dan BERT untuk memahami pola aktivitas belajar mahasiswa secara 

kontekstual. LEARN MAP dirancang untuk mengklasifikasi aktivitas belajar mahasiswa secara akurat dan 

memetakan potensi akademik berbasis representasi semantik, sehingga perguruan tinggi dapat melakukan prediksi 

risiko, asesmen adaptif, dan rekomendasi pembelajaran secara tepat waktu.  

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada pengembangan keilmuan di bidang 

kecerdasan buatan dan pendidikan, tetapi juga mendukung kebijakan nasional dalam penguatan SDM unggul, 

transformasi digital pendidikan tinggi, dan pemanfaatan data pembelajaran berbasis AI secara berkelanjutan. 

Penelitian ini bertujuan untuk menjawab kebutuhan strategis pendidikan tinggi dalam memanfaatkan AI guna 

memahami aktivitas belajar mahasiswa secara kontekstual. LEARN MAP mendukung Asta Cita dan RIRN melalui 

peningkatan mutu pembelajaran, intervensi akademik tepat sasaran, serta penguatan kualitas SDM dan 

pembangunan nasional berbasis data. Novelty penelitian ini menghadirkan kebaruan melalui pengembangan 

LEARN MAP, kerangka kecerdasan buatan berbasis BERT dan NLP yang mampu memahami konteks, relasi 

semantik, dan makna aktivitas belajar mahasiswa secara komprehensif. Berbeda dengan pendekatan TF-IDF dan 

Word2Vec yang bersifat leksikal, LEARN MAP menganalisis laporan aktivitas belajar di luar kelas secara 

kontekstual untuk mengklasifikasikan aktivitas kompleks dan memetakan potensi akademik secara presisi. 
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Kebaruan juga terletak pada integrasi klasifikasi aktivitas, analisis representasi pembelajaran, dan rekomendasi 

intervensi akademik adaptif berbasis data pendidikan. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Metode penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning berbasis Natural Language Processing (NLP) 

dengan model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) sebagai inti kerangka LEARN 

MAP. Penelitian diawali dengan pengumpulan data aktivitas belajar mahasiswa, khususnya laporan dan narasi 

aktivitas belajar di luar kelas. Data kemudian melalui tahap praproses teks dengan NLP meliputi pembersihan teks, 

tokenisasi, normalisasi, dan penghapusan kata tidak bermakna untuk memastikan kualitas dan konsistensi data 

[29]. Selanjutnya, dilakukan fine-tuning model BERT untuk mengklasifikasi aktivitas belajar secara kontekstual. 

Hasil representasi semantik dari BERT dimanfaatkan untuk pemetaan potensi akademik mahasiswa, yang 

menggambarkan kecenderungan belajar, tingkat keterlibatan, dan risiko akademik mahasiswa. Kinerja sistem 

dapat dijamin secara objektif dengan mengevaluasi kinerja model menggunakan ukuran skor F1, yang meliputi 

akurasi, presisi, recall, dan waktu eksekusi. Berikut ini beberapa tahap penelitian yang dilakukan secara lebih 

terperinci sebagai berikut: 

2.1 Natural Language Processing (NLP)  

Gambar 1 merupakan tahap preprocessing data yang merupakan langkah krusial dalam penelitian berbasis Natural 

Language Processing (NLP), karena kualitas data teks sangat menentukan kinerja model kecerdasan buatan yang 

digunakan [30], [31]. Dalam konteks penelitian LEARN MAP, preprocessing dilakukan untuk memastikan bahwa 

data aktivitas belajar mahasiswa yang berasal dari laporan kegiatan, refleksi pembelajaran, forum diskusi, dan log 

aktivitas digital dapat diproses secara optimal oleh model berbasis BERT dengan tahapan sebagai berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Tahapan Preprocessing Data 

2.2 Ekstraksi fitur dengan BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)  

Klasifikasi aktivitas belajar secara kontekstual dilakukan dengan menerapkan model BERT (Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers), yaitu model bahasa berbasis transformer yang dikembangkan oleh 

Google. BERT digunakan untuk berbagai tugas menemukan kembali informasi (information retrieval), khususnya 

dalam hal pencarian informasi untuk memahami konteks kata dalam kalimat dengan cara yang lebih mendalam. 

Ekstraksi fitur dengan BERT adalah sebagai berikut [32], [33]: 

a.  Tokenisasi (WordPiece Tokenization) 

Teks aktivitas belajar diubah menjadi token:   

X = [x1, x2, …, xn] 

Setiap token dipetakan ke indeks kosakata:  

ti = V (Xi) 

b. Tahap Encoding (Self-Attention Transformer) 
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Masukan berupa embedding kata, posisi, dan segmentasi:  

E = X + P + S 

Self-Attention Mechanism (Mekanisme menghitung antar kata didalam memahami konteks kalimat secara penuh) 

Q = EWQ,      K = EWK,          V = EWV 

Attention (Q,K,V)= softmax  ( 
𝑄.  𝐾𝑇

√𝑑𝑘
) V 

c. Tahap Fine-tuning untuk Klasifikasi Aktivitas Belajars 

Fine-tuning dilakukan dengan melatih ulang parameter BERT menggunakan data aktivitas belajar mahasiswa yang 

telah dilabeli. Proses ini memungkinkan model memahami konteks spesifik pendidikan tinggi, sehingga klasifikasi 

aktivitas belajar dan pemetaan potensi akademik menjadi lebih akurat dan adaptif. 

Vektor final token [CLS] digunakan: hCLS = BERT (X) 

Kemudian melewati layer klasifikasi: y = softmax (Whcls + b) 

2.3.  Pemetaan Potensi Akademik  

Tahap pemetaan potensi akademik dilakukan dengan memanfaatkan representasi fitur hasil ekstraksi model BERT 

dari data aktivitas belajar mahasiswa. Representasi ini menggambarkan pola keterlibatan, konsistensi belajar, 

kompleksitas aktivitas, dan konteks akademik mahasiswa di luar kelas. Selanjutnya, dilakukan analisis agregasi 

dan pengelompokan untuk mengidentifikasi profil potensi akademik mahasiswa, seperti potensi unggul, 

berkembang, atau berisiko, yang dapat digunakan sebagai dasar intervensi akademik dan rekomendasi 

pembelajaran adaptif. 

Potensi mahasiswa dihitung dari representasi semantik aktivitas: 

Z = f (hCLS) 

Contoh formula pemetaan (mis. skor potensi akademik komposit): 

S=αC+βA+γE 

2.4. Tahap Evaluasi Model  

Tahap evaluasi bertujuan untuk mengukur kinerja dan keandalan model LEARN MAP. Evaluasi dilakukan 

menggunakan metrik standar machine learning, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score pada proses 

klasifikasi aktivitas belajar. Selain itu, dilakukan evaluasi validitas pemetaan potensi akademik dengan 

membandingkan hasil model terhadap data capaian akademik aktual dan umpan balik dosen pembimbing. 

Bertujuan memastikan model yang dikembangkan bersifat akurat, adaptif, dan layak diimplementasikan dalam 

mendukung peningkatan mutu pendidikan tinggi. 

Evaluasi model LEARN MAP dilakukan dengan matriks berikut: 

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+ 𝐹𝑁
,       Precision =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
,            Recall = 

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
,          F1-Score = 2.

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 .𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

2.5 . Diagram Alir Penelitian 

Diagram alir penelitian yang dilaksanakan dapat dilihat pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Diagram Alir Penelitian 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Deskripsi Dataset Aktivitas Mahasiswa  

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data aktivitas mahasiswa yang berasal dari implementasi 

Praktik Kerja Lapangan (PKL) di ITB Indonesia. Data dikumpulkan dari laporan aktivitas harian mahasiswa 

selama mengikuti kegiatan pembelajaran di luar kampus yang terdokumentasi pada sistem pelaporan akademik. 

Dataset ini dipilih karena mampu merepresentasikan aktivitas nyata mahasiswa dalam berbagai konteks 

pembelajaran, baik yang berkaitan dengan pengembangan kompetensi akademik maupun kompetensi 

nonakademik. 

Secara keseluruhan, dataset terdiri atas 8.954 aktivitas mahasiswa yang dihasilkan oleh 284 mahasiswa dan 

tersebar pada 122 lokasi pelaksanaan PKL. Setiap aktivitas disimpan dalam bentuk teks naratif yang ditulis 

langsung oleh mahasiswa untuk menjelaskan kegiatan yang telah dilakukan. Karakteristik data tersebut 

menyebabkan dataset termasuk dalam kategori unstructured text data atau data teks tidak terstruktur, sehingga 

memerlukan pendekatan Natural Language Processing (NLP) untuk proses analisis. 

Aktivitas yang tercatat dalam dataset mencakup berbagai bidang kegiatan, seperti pengajaran, pendataan 

masyarakat, observasi lapangan, penelitian, sosialisasi program, pelayanan administrasi, pengembangan 

masyarakat, kegiatan organisasi, hingga aktivitas pendukung lainnya. Variasi aktivitas yang cukup beragam 

memungkinkan penelitian ini memperoleh gambaran yang lebih komprehensif mengenai pola keterlibatan 

mahasiswa selama mengikuti program PKL. 

Sebelum digunakan dalam proses pelatihan model, dilakukan analisis deskriptif terhadap dataset untuk mengetahui 

karakteristik data yang akan diolah. Analisis menunjukkan bahwa panjang dokumen aktivitas bervariasi antara 

satu hingga beberapa kalimat dengan rata-rata 10–25 kata per aktivitas. Perbedaan panjang teks tersebut 

mencerminkan variasi tingkat detail pelaporan mahasiswa dalam mendokumentasikan aktivitas yang dilakukan. 
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3.2 Hasil Preprocessing Data 

Praproses diperlukan sebelum model BERT dapat diterapkan pada data aktivitas mahasiswa yang diperoleh, yang 

masih dalam format teks tidak terstruktur. Dengan membersihkan data dari informasi yang tidak relevan, 

menstandarisasi format teks, dan menciptakan representasi data yang lebih baik untuk klasifikasi, tahap praproses 

berupaya meningkatkan kualitas data. Karena korelasi yang tinggi antara kualitas data masukan dan kinerja model 

keluaran, langkah ini sangat penting. 

Karena saat ini masih dalam format teks tidak terstruktur, data program magang tentang aktivitas mahasiswa tidak 

dapat langsung digunakan untuk tujuan klasifikasi. Efektivitas model klasifikasi dapat dipengaruhi oleh berbagai 

properti data, yang meliputi kapitalisasi yang tidak teratur, tanda baca, akronim, istilah umum (stopwords), dan 

variasi ejaan. Oleh karena itu, sebelum digunakan dalam model BERT, tahap praproses dilakukan untuk 

meningkatkan kualitas data dan menghasilkan representasi teks yang lebih akurat. 

Pembersihan data, pengubahan huruf besar/kecil, tokenisasi, penghapusan stopwords, dan normalisasi adalah 

langkah-langkah praproses dalam penelitian ini. Untuk membuat data lebih mudah dipahami oleh model NLP, 

langkah-langkah ini bertujuan untuk menghilangkan informasi yang tidak relevan, menstandarisasi format teks, 

dan mempersiapkan data. 

3.2.1 Data Cleaning 

Tahap data cleaning dilakukan untuk menghilangkan spasi, tanda baca, simbol khusus, dan angka yang tidak 

diperlukan dari teks. Proses ini bertujuan mengurangi noise pada data sehingga informasi yang digunakan dalam 

proses klasifikasi menjadi lebih fokus pada aktivitas yang dilaporkan mahasiswa. Hasil contoh data cleaning dapat 

dilihat pada tabel 1 berikut. 

Tabel 1. Hasil Data Cleaning 

Data Asli Hasil Cleaning 

Menginput data calon pengantin!!! Menginput data calon pengantin 

Pendataan warga RT 03/04. Pendataan warga RT 

3.2.2 Case Folding 

Tahap case folding dilakukan dengan mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil (lowercase). Tujuan proses ini 

adalah menghindari perbedaan representasi kata yang sebenarnya memiliki makna yang sama. 

Contoh: 

Melakukan Pendataan Warga Desa 

menjadi 

melakukan pendataan warga desa 

Dengan proses ini, kata "Pendataan" dan "pendataan" akan dianggap sebagai kata yang sama oleh sistem. 

3.2.3 Tokenization 

Tahap tokenisasi bertujuan memecah kalimat menjadi unit-unit kata (tokens) sehingga dapat diproses lebih lanjut 

oleh model BERT. Setiap kata yang terkandung dalam kalimat dipisahkan menjadi token individual. 

Contoh: 

melakukan pendataan warga desa 

Hasil tokenisasi: 

["melakukan", "pendataan", "warga", "desa"] 

Token yang dihasilkan akan digunakan untuk membentuk representasi teks pada tahap berikutnya. 

3.2.4 Stopword Removal 

Tahap stopword removal dilakukan untuk mengecualikan kata-kata yang sering digunakan tetapi tidak secara 

signifikan membantu dalam prosedur kategorisasi. Kata seperti dan, yang, di, ke, dari, untuk, dan dengan termasuk 

dalam daftar stopwords bahasa Indonesia. 

Contoh: 

melakukan pendataan warga yang berada di desa 

menjadi 

pendataan warga berada desa 

Penghapusan stopwords membantu sistem lebih fokus pada kata-kata yang memiliki informasi penting terkait 

aktivitas mahasiswa. 
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3.2.5 Normalization 

Tahap normalisasi dilakukan untuk menyeragamkan bentuk kata yang memiliki makna yang sama namun ditulis 

dengan format berbeda. Selain itu, proses ini juga digunakan untuk memperbaiki singkatan atau istilah tidak baku 

yang sering ditemukan pada laporan aktivitas mahasiswa. Berikut ini contoh hasil Normalization dapat dilihat pada 

tabel 2. 

Tabel 2. Contoh Hasil Normalization 

Sebelum Sesudah 

mhs mahasiswa 

keg kegiatan 

observasi lap observasi lapangan 

Normalisasi membantu meningkatkan konsistensi data sehingga hubungan semantik antarkata dapat dipahami 

lebih baik oleh model. 

Setelah seluruh tahapan dilakukan, diperoleh data hasil akhir processing yang lebih bersih dan terstruktur. Contoh 

transformasi data pada setiap tahapan ditunjukkan pada Tabel 3 berikut.  

Tabel 3. Hasil Transformasi Preprocessing 

Tahapan Hasil 

Data Asli Melakukan pendataan warga yang berada di Desa Suka Maju 

Cleaning Melakukan pendataan warga yang berada di Desa Suka Maju 

Case Folding melakukan pendataan warga yang berada di desa suka maju 

Tokenization melakukan, pendataan, warga, yang, berada, di, desa, suka, maju 

Stopword Removal pendataan, warga, berada, desa, suka, maju 

Normalization pendataan warga desa suka maju 

Berdasarkan hasil preprocessing, kualitas data menjadi lebih baik karena informasi yang tidak relevan telah 

dihilangkan dan format teks telah diseragamkan. Tahapan ini menghasilkan representasi data yang lebih optimal 

untuk proses fine-tuning dan klasifikasi menggunakan model BERT. Dengan demikian, preprocessing berperan 

penting dalam meningkatkan kemampuan model untuk memahami konteks aktivitas mahasiswa secara lebih akurat 

serta mendukung proses pemetaan soft skill dan potensi akademik dalam kerangka LEARN MAP. 

3.3 Hasil Klasifikasi Aktivitas Belajar Mahasiswa 

Tahap klasifikasi aktivitas belajar mahasiswa dilakukan setelah data melalui proses preprocessing dan fine-tuning 

model BERT. Tujuan dari tahap ini adalah mengidentifikasi jenis aktivitas yang dilakukan mahasiswa berdasarkan 

isi laporan aktivitas harian yang ditulis dalam bentuk teks naratif. Klasifikasi aktivitas menjadi langkah penting 

dalam kerangka LEARN MAP karena hasil yang diperoleh akan digunakan sebagai dasar untuk pemetaan soft 

skill dan potensi akademik mahasiswa. 

Pada penelitian ini, model BERT dilatih untuk mengelompokkan aktivitas mahasiswa ke dalam lima kategori 

utama, yaitu komunikasi, kolaborasi, penelitian dan pendataan, kepemimpinan, serta pengabdian masyarakat. 

Kategori tersebut ditentukan berdasarkan hasil kajian literatur, karakteristik aktivitas MBKM, dan relevansinya 

terhadap pengembangan kompetensi mahasiswa. Model BERT memanfaatkan kemampuan contextual embedding 

untuk memahami makna dan konteks kalimat sehingga mampu membedakan aktivitas yang memiliki kosakata 

serupa tetapi tujuan yang berbeda. 

Sebagai contoh, aktivitas “melakukan sosialisasi program kepada masyarakat” diklasifikasikan ke dalam kategori 

komunikasi, sedangkan aktivitas “melakukan koordinasi dengan anggota tim terkait program kerja” 

diklasifikasikan ke dalam kategori kolaborasi. Kemampuan memahami konteks inilah yang menjadi salah satu 

keunggulan BERT dibandingkan dengan klasifikasi teks konvensional, dapat dilihat pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Hasil Klasifikasi Aktivitas Belajar Mahasiswa 

Berdasarkan Gambar 3, dapat diketahui bahwa kategori komunikasi merupakan aktivitas yang paling dominan 

dengan jumlah 1.511 aktivitas atau sebesar 56,41%. Aktivitas pada kategori ini meliputi kegiatan mengajar, 

sosialisasi, presentasi, wawancara, serta interaksi langsung dengan masyarakat. Tingginya jumlah aktivitas 

komunikasi menunjukkan bahwa mahasiswa banyak terlibat dalam kegiatan yang menuntut kemampuan 

berinteraksi dan menyampaikan informasi secara efektif. Kategori pengabdian masyarakat menempati posisi 

kedua dengan persentase 18,14%. Aktivitas pada kategori ini meliputi pelayanan masyarakat, pendampingan 

program desa, kegiatan sosial, dan berbagai bentuk kontribusi langsung kepada masyarakat. Selanjutnya, kategori 

kolaborasi dan penelitian serta pendataan masing-masing memiliki persentase 13,32% dan 11,83%. Aktivitas 

pada kategori tersebut menunjukkan keterlibatan mahasiswa dalam kerja tim, koordinasi kelompok, observasi 

lapangan, pengumpulan data, dan analisis informasi. Sementara itu, kategori kepemimpinan memiliki jumlah 

aktivitas yang paling sedikit, yaitu 20 aktivitas atau 0,75%. Hasil ini menunjukkan bahwa tidak semua mahasiswa 

memperoleh kesempatan untuk berperan sebagai koordinator atau pengambil keputusan selama pelaksanaan 

kegiatan. Meskipun demikian, aktivitas kepemimpinan tetap menjadi indikator penting dalam proses pemetaan 

kompetensi mahasiswa. 

3.4 Hasil Evaluasi Model BERT 

Setelah prosedur penyempurnaan selesai, model BERT diuji untuk mengetahui seberapa baik model tersebut dapat 

mengkategorikan tindakan siswa sesuai dengan kriteria yang telah ditentukan. Data uji yang tidak digunakan 

selama pelatihan model digunakan untuk melakukan evaluasi. Pada titik ini, kami ingin melihat seberapa baik 

model memahami aktivitas siswa dalam dataset dan seberapa baik model tersebut dapat menggeneralisasi 

pemahaman tersebut. Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-Score adalah empat ukuran penilaian yang sering digunakan 

dalam tugas klasifikasi teks untuk mengukur kinerja model. Untuk pandangan yang lebih lengkap tentang kinerja 

model, penting untuk menggunakan lebih dari satu indikator evaluasi. Hal ini terutama berlaku ketika berurusan 

dengan data yang memiliki distribusi kategori yang tidak merata. Saat membandingkan prediksi model dengan 

semua data uji, akurasi adalah proporsi yang benar. Berbeda dengan recall, yang mengevaluasi seberapa baik 

model menemukan semua data yang benar di dalam suatu kategori, presisi mengevaluasi seberapa akurat prediksi 

dibuat untuk setiap kategori. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4, F1-Score digunakan untuk mengevaluasi 

keseimbangan kinerja model; ini adalah nilai gabungan dari metrik presisi dan recall.  

 

 

Gambar 4. Hasil Evaluasi Model BERT 
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Terlihat jelas dari Gambar 4 bahwa model BERT berhasil mengidentifikasi sebagian besar aktivitas siswa, karena 

mencapai Accuracy sebesar 92,31%. Ketika akurasi Precision sebesar 91,27%, itu berarti terdapat sangat sedikit 

kesalahan klasifikasi. Dan dengan skor Recall sebesar 90,84%, jelas bahwa model tersebut berhasil 

mengidentifikasi sebagian besar aktivitas di setiap kategori dengan benar. Jika model memiliki skor F1-Score 

sebesar 91,05%, itu berarti model tersebut mencapai kinerja klasifikasi yang konsisten dengan menyeimbangkan 

recall dan presisi. 

3.5 Hasil Pemetaan Soft Skill Mahasiswa 

Tahap pemetaan soft skill merupakan proses lanjutan setelah aktivitas mahasiswa berhasil diklasifikasikan 

menggunakan model BERT. Pada tahap ini, setiap kategori aktivitas dianalisis untuk mengidentifikasi kompetensi 

nonteknis (soft skill) yang berkembang selama mahasiswa mengikuti kegiatan pembelajaran dan program MBKM. 

Pemetaan soft skill dilakukan karena aktivitas yang dilakukan mahasiswa tidak hanya mencerminkan tingkat 

keterlibatan dalam pembelajaran, tetapi juga menggambarkan kemampuan yang diperoleh melalui pengalaman 

belajar di lapangan. 

Dalam penelitian ini, pemetaan soft skill mengacu pada lima kompetensi utama yang banyak digunakan dalam 

pengukuran kesiapan kerja dan pembelajaran abad ke-21, yaitu komunikasi (communication), kolaborasi 

(collaboration), berpikir kritis (critical thinking), kepemimpinan (leadership), dan kemandirian (self-directed 

learning). Kompetensi tersebut dipilih karena memiliki keterkaitan langsung dengan aktivitas yang dilakukan 

mahasiswa selama program pembelajaran berlangsung. 

Proses pemetaan dilakukan dengan menghubungkan hasil klasifikasi aktivitas dengan indikator soft skill yang 

telah ditetapkan. Sebagai contoh, aktivitas mengajar, presentasi, dan sosialisasi dipetakan ke dalam kompetensi 

komunikasi, sedangkan aktivitas kerja kelompok dan koordinasi tim dipetakan ke dalam kompetensi kolaborasi. 

Aktivitas observasi, analisis data, dan penelitian dikategorikan sebagai indikator berpikir kritis. Sementara itu, 

aktivitas yang melibatkan pengelolaan kegiatan dan pengambilan keputusan dipetakan ke dalam kompetensi 

kepemimpinan dan dapat dilihat pada Gambar 5. 

  

 

Gambar 5. Hasil Pemetaan Soft Skill Mahasiswa 

Berdasarkan Gambar 5, diketahui kemampuan komunikasi memperoleh nilai tertinggi sebesar 41%, diikuti oleh 

kemandirian sebesar 24%, berpikir kritis sebesar 15%, kolaborasi sebesar 14%, dan kepemimpinan sebesar 

6%. Hasil ini menunjukkan bahwa aktivitas mahasiswa selama program MBKM lebih banyak berkontribusi 

terhadap pengembangan kemampuan komunikasi dan kemandirian dibandingkan dengan kompetensi lainnya. 

Tingginya kemampuan komunikasi menunjukkan bahwa mahasiswa terbiasa melakukan interaksi dengan 

masyarakat, siswa, perangkat desa, maupun mitra kegiatan. Sementara itu, kemampuan kemandirian berkembang 

karena mahasiswa dituntut untuk menyelesaikan berbagai tugas secara mandiri, mengelola waktu, dan beradaptasi 

dengan lingkungan baru. Kompetensi berpikir kritis dan kolaborasi berada pada kategori sedang karena sebagian 

aktivitas melibatkan analisis masalah dan kerja sama tim. Di sisi lain, kompetensi kepemimpinan masih relatif 

rendah karena tidak semua mahasiswa memperoleh kesempatan untuk menjadi koordinator atau pengambil 

keputusan dalam kegiatan yang dijalankan. 

Hasil pemetaan soft skill ini menunjukkan bahwa data aktivitas mahasiswa dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi perkembangan kompetensi nonteknis secara otomatis. Informasi tersebut menjadi dasar dalam 

tahap berikutnya, yaitu pemetaan potensi akademik, sehingga LEARN MAP tidak hanya menghasilkan 
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klasifikasi aktivitas mahasiswa, tetapi juga mampu memberikan gambaran mengenai profil kompetensi yang 

dimiliki setiap mahasiswa. 

3.6 Hasil Pemetaan Potensi Akademik 

Tahap pemetaan potensi akademik merupakan tahapan akhir dalam kerangka LEARN MAP yang bertujuan untuk 

mengidentifikasi tingkat potensi akademik mahasiswa berdasarkan hasil klasifikasi aktivitas belajar dan profil soft 

skill yang telah diperoleh pada tahap sebelumnya. Pemetaan ini dilakukan untuk mengubah data aktivitas 

mahasiswa yang bersifat deskriptif menjadi informasi yang lebih bermakna dalam mendukung proses evaluasi dan 

pengambilan keputusan akademik. 

Dalam penelitian ini, potensi akademik ditentukan berdasarkan kombinasi beberapa indikator, yaitu tingkat 

keterlibatan mahasiswa dalam aktivitas pembelajaran, variasi aktivitas yang dilakukan, serta hasil pemetaan soft 

skill yang meliputi komunikasi, kolaborasi, berpikir kritis, kepemimpinan, dan kemandirian. Setiap mahasiswa 

memperoleh skor potensi akademik yang dihitung dari akumulasi skor aktivitas dan kompetensi yang 

teridentifikasi selama mengikuti program pembelajaran maupun PKL, yang dapat dilihat pada Gambar 6 berikut. 

 

Gambar 6. Hasil Potensi Akademik 

Berdasarkan Gambar 6, diketahui 38% mahasiswa berada pada kategori potensi akademik tinggi, sedangkan 47% 

mahasiswa berada pada kategori sedang. Sementara itu, hanya 15% mahasiswa yang berada pada kategori 

rendah. Hasil ini menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa memiliki tingkat keterlibatan dan kompetensi yang 

cukup baik selama mengikuti aktivitas pembelajaran. 

3.7 Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa kerangka LEARN MAP mampu mengklasifikasikan aktivitas mahasiswa 

dan memetakan potensi akademik berdasarkan data aktivitas dalam bentuk teks tidak terstruktur. Dari 8.954 

aktivitas yang dianalisis, sebagian besar aktivitas berada pada kategori komunikasi, pengabdian masyarakat, 

kolaborasi, dan penelitian. Temuan ini menunjukkan bahwa kegiatan MBKM tidak hanya mendukung pencapaian 

akademik, tetapi juga berkontribusi terhadap pengembangan kompetensi nonteknis mahasiswa. 

Model BERT menunjukkan kinerja yang baik dengan nilai Accuracy 92,31%, Precision 91,27%, Recall 90,84%, 

dan F1-Score 91,05%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa BERT mampu memahami konteks aktivitas mahasiswa 

secara lebih baik dibandingkan pendekatan berbasis kemunculan kata. Kemampuan ini memungkinkan aktivitas 

dengan kosakata berbeda tetapi memiliki makna serupa tetap dapat diklasifikasikan secara tepat. 

Hasil klasifikasi kemudian digunakan untuk memetakan soft skill mahasiswa. Kompetensi yang paling dominan 

adalah komunikasi dan kemandirian, sedangkan kepemimpinan masih relatif rendah. Temuan ini menunjukkan 

bahwa aktivitas mahasiswa lebih banyak melatih kemampuan berinteraksi dan bekerja secara mandiri 

dibandingkan kemampuan memimpin. 

Langkah selanjutnya adalah menentukan potensi akademik setiap siswa menggunakan hasil pemetaan soft skill. 

Terdapat konsensus umum di antara anak-anak bahwa potensi intelektual mereka berada pada tingkat sedang 

hingga sangat baik. Hal ini menunjukkan adanya korelasi positif antara keterlibatan siswa dalam berbagai aktivitas 

pembelajaran dan pertumbuhan kompetensi serta potensi akademik mereka. 

Dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang umumnya hanya berfokus pada klasifikasi teks, penelitian ini 

menawarkan kebaruan melalui integrasi klasifikasi aktivitas berbasis BERT, pemetaan soft skill, dan pemetaan 

potensi akademik dalam satu kerangka analitik. Dengan demikian, LEARN MAP dapat menjadi instrumen 
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pendukung pengambilan keputusan akademik berbasis data serta mendukung transformasi digital pendidikan 

tinggi melalui pemanfaatan kecerdasan buatan. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa LEARN MAP tidak hanya memberikan kontribusi pada pengembangan 

metode NLP berbasis BERT, tetapi juga menghasilkan instrumen analitik yang mendukung pengambilan 

keputusan akademik berbasis data. Kontribusi tersebut sejalan dengan fokus Rencana Induk Riset Nasional (RIRN) 

bidang Kecerdasan Buatan dan Transformasi Digital Pendidikan serta mendukung Asta Cita pembangunan sumber 

daya manusia unggul melalui pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan di pendidikan tinggi. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan LEARN MAP sebagai kerangka kecerdasan buatan berbasis Natural 

Language Processing (NLP) dan Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) untuk 

mengklasifikasikan aktivitas belajar mahasiswa serta memetakan potensi akademik secara otomatis. Kerangka 

yang diusulkan mampu mengolah data aktivitas mahasiswa dalam bentuk teks tidak terstruktur melalui tahapan 

preprocessing, klasifikasi aktivitas, pemetaan soft skill, dan analisis potensi akademik. 

Berdasarkan analisis terhadap 8.954 aktivitas mahasiswa, LEARN MAP mampu mengidentifikasi berbagai 

kategori aktivitas yang berkaitan dengan komunikasi, kolaborasi, penelitian, kepemimpinan, dan pengabdian 

masyarakat. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa aktivitas mahasiswa didominasi oleh aspek komunikasi dan 

pengabdian masyarakat yang berkontribusi terhadap pengembangan kompetensi nonteknis mahasiswa. Selain itu, 

pemetaan soft skill menunjukkan bahwa kemampuan komunikasi dan kemandirian merupakan kompetensi yang 

paling berkembang selama pelaksanaan aktivitas pembelajaran dan MBKM. 

Evaluasi model menunjukkan bahwa pendekatan berbasis BERT mampu memahami konteks dan relasi semantik 

aktivitas mahasiswa secara lebih baik dibandingkan dengan metode konvensional yang hanya mengandalkan 

kemiripan kata. Integrasi klasifikasi aktivitas dengan pemetaan soft skill dan potensi akademik menjadi kebaruan 

utama penelitian ini. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LEARN MAP berpotensi menjadi instrumen analitik 

pembelajaran yang mendukung pengambilan keputusan akademik berbasis data, pemantauan perkembangan 

mahasiswa, serta perancangan strategi pembelajaran yang lebih adaptif di perguruan tinggi. 

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan kontribusi ilmiah berupa kerangka AI untuk klasifikasi aktivitas 

belajar dan pemetaan potensi akademik yang mendukung transformasi digital pendidikan tinggi serta 

pengembangan sumber daya manusia unggul berbasis data. 
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