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Abstrak— Penelitian ini menyajikan pendekatan machine learning untuk memprediksi performa akademik mahasiswa
berdasarkan kebiasaan bermain game dan faktor gaya hidup terkait menggunakan CatBoost Regressor. Penelitian ini
menggunakan dataset Gaming vs Academic Performance yang terdiri atas 8.000 data dan 14 variabel yang merepresentasikan
karakteristik mahasiswa, perilaku bermain game, kebiasaan belajar, durasi tidur, kehadiran, tingkat stres, dan nilai
akademik. Dalam penelitian ini, nilai akademik digunakan sebagai variabel target, sedangkan prediktor yang dipilih meliputi
jam belajar, jam bermain game, jam tidur, kehadiran, addiction score, dan tingkat stres yang telah dienkode. Tahap
preprocessing meliputi standardisasi nama kolom, pembatasan nilai maksimum grades menjadi 100, serta pembentukan fitur
rasio belajar terhadap bermain game untuk menangkap keseimbangan antara aktivitas akademik dan gaming. Optimasi
hyperparameter dilakukan menggunakan Optuna, sedangkan performa model dievaluasi menggunakan 5-fold cross-
validation dengan metrik Root Mean Square Error, Mean Absolute Error, dan R? score. Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa model yang diusulkan mencapai rata-rata RMSE sebesar 5,5145, MAE sebesar 4,3139, dan nilai R? sebesar 0,9384, yang
menunjukkan akurasi prediksi yang tinggi serta kemampuan penjelasan model yang kuat. Temuan ini menunjukkan bahwa
variabel terkait gaming dan gaya hidup akademik memiliki kontribusi yang bermakna dalam prediksi nilai mahasiswa, serta
menegaskan bahwa CatBoost Regressor efektif untuk tugas prediksi performa akademik pada konteks ini.

Kata kunci— prediksi performa akademik, CatBoost Regressor, kebiasaan gaming, nilai mahasiswa, machine learning.

Abstract— This paper presents a machine learning approach for predicting student academic performance based on gaming
habits and related lifestyle factors using CatBoost Regressor. The study employed the Gaming vs Academic Performance
dataset, which contains 8,000 records and 14 variables representing student characteristics, gaming behavior, study habits,
sleep duration, attendance, stress level, and academic grades. In this study, grades were used as the target variable, while
selected predictors included study hours, gaming hours, sleep hours, attendance, addiction score, and encoded stress level. The
preprocessing stage involved standardizing column names, limiting the maximum grade value to 100, and constructing a study-
to-gaming ratio feature to better capture the balance between academic and gaming activities. Hyperparameter optimization
was conducted using Optuna, and model performance was evaluated through S-fold cross-validation using Root Mean Square
Error, Mean Absolute Error, and R? score. The experimental results demonstrate that the proposed model achieved an average
RMSE of 5.5145, an MAE of 4.3139, and an R? score of 0.9384, indicating high predictive accuracy and strong explanatory
power. These findings show that gaming-related and academic lifestyle variables contribute meaningfully to the prediction of
student grades and suggest that CatBoost Regressor is an effective model for academic performance prediction in this context.
Keywords— academic performance prediction, CatBoost Regressor, gaming habits, student grades, machine learning.

1. PENDAHULUAN

Perkembangan  teknologi  digital telah
mengubah pola aktivitas mahasiswa, salah
satunya melalui meningkatnya penggunaan video
game sebagai media hiburan. Kemudahan akses
melalui komputer, konsol, maupun perangkat
bergerak menjadikan aktivitas bermain game
sebagai bagian dari kehidupan sehari-hari. Di sisi
lain, performa akademik merupakan indikator

penting dalam mengevaluasi keberhasilan proses
pembelajaran di perguruan tinggi. Berbagai
penelitian menunjukkan bahwa aktivitas bermain
game dapat memberikan dampak yang beragam
terhadap pencapaian akademik mahasiswa.
Bermain game secara proporsional berpotensi
meningkatkan kemampuan kognitif, pemecahan
masalah, dan pengambilan keputusan, sedangkan
intensitas bermain yang berlebihan dapat
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mengurangi waktu belajar, menurunkan kualitas
tidur, meningkatkan tingkat stres, serta
berdampak negatif terhadap performa akademik

[91, [10], [12].

Prediksi performa akademik merupakan salah
satu topik yang berkembang pesat dalam bidang
Educational Data Mining (EDM) dan Learning
Analytics. Tujuan utama penelitian pada bidang
ini adalah mengidentifikasi mahasiswa yang
berpotensi mengalami penurunan prestasi sedini
mungkin sehingga institusi pendidikan dapat
memberikan intervensi yang tepat. Berbagai
systematic literature review menunjukkan bahwa
penerapan machine learning pada prediksi
performa akademik terus meningkat karena
mampu memodelkan hubungan yang kompleks
antar variabel dan menghasilkan akurasi yang
lebih baik dibandingkan pendekatan statistik
konvensional [1], [3]. Selain itu, penelitian
terdahulu juga menunjukkan bahwa model
prediksi berbasis machine learning dapat
dimanfaatkan  sebagai sistem  pendukung
keputusan untuk membantu institusi pendidikan
dalam meningkatkan kualitas pembelajaran dan
mengurangi  risiko  kegagalan  akademik
mahasiswa [4], [5].

Berbagai algoritma, seperti Decision Tree,
Random Forest, Support Vector Machine,
XGBoost, hingga LightGBM telah digunakan
dalam prediksi performa akademik dengan
tingkat akurasi yang beragam. Namun belum
terdapat konsensus mengenai algoritma yang
paling efektif karena performa sangat
dipengaruhi karakteristik dataset [2]. Hasil
tinjauan sistematis menunjukkan bahwa sebagian
besar penelitian masih memanfaatkan atribut

akademik  konvensional sebagai  variabel
prediktor, seperti nilai sebelumnya, tingkat
kehadiran,  aktivitas  pembelajaran,  dan

karakteristik demografis mahasiswa [1], [3], [8].
Di sisi lain, penelitian mengenai hubungan antara
aktivitas bermain game dan performa akademik
menunjukkan bahwa faktor seperti durasi
bermain, kualitas tidur, pengelolaan waktu,
tingkat stres, serta kecenderungan problematic
gaming memiliki pengaruh terhadap pencapaian
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akademik mahasiswa [9], [10], [12]. Meskipun
CatBoost telah menunjukkan performa yang
kompetitif pada prediksi performa akademik
[11], sebagian besar penelitian masih
memanfaatkan variabel akademik konvensional.
Integrasi faktor perilaku digital seperti kebiasaan
bermain game, tingkat kecanduan game, dan
keseimbangan waktu belajar terhadap model
prediksi berbasis CatBoost masih sangat terbatas.
Kondisi tersebut menunjukkan adanya peluang
untuk mengembangkan model prediksi yang
tidak  hanya  mempertimbangkan  faktor
akademik, tetapi juga perilaku digital mahasiswa.

Salah satu algoritma yang menunjukkan
performa tinggi pada berbagai permasalahan
prediksi berbasis data tabular adalah CatBoost
Regressor. CatBoost merupakan algoritma
gradient boosting yang menggunakan mekanisme
Ordered Boosting dan penanganan variabel
kategorikal secara efisien sehingga mampu
mengurangi prediction shift serta meningkatkan
kemampuan generalisasi model [6]. Penelitian
terbaru juga menunjukkan bahwa CatBoost
memiliki performa yang kompetitif dalam
prediksi  performa  akademik  mahasiswa
dibandingkan beberapa algoritma machine
learning lainnya [11]. Untuk memperoleh
konfigurasi model yang optimal, penelitian ini
memanfaatkan Optuna sebagai metode optimasi

hiperparameter karena mampu melakukan
pencarian parameter secara adaptif dan lebih
efisien  dibandingkan  metode  pencarian

konvensional [7].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian
ini mengusulkan penerapan CatBoost Regressor

untuk  memprediksi  performa  akademik
mahasiswa berdasarkan kebiasaan bermain game
menggunakan Gaming Vs Academic

Performance Dataset yang terdiri atas 8.000 data
mahasiswa. Variabel yang digunakan meliputi
study hours, gaming hours, sleep hours,
attendance, stress level, dan gaming addiction
score, serta ditambahkan fitur study-to-gaming
ratio untuk merepresentasikan keseimbangan
antara aktivitas belajar dan bermain game.
Kinerja model dievaluasi menggunakan 5-fold
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cross-validation dengan metrik Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), dan koefisien determinasi (R?).
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam pengembangan model prediksi
performa akademik yang lebih akurat melalui
integrasi faktor perilaku gaming ke dalam model
prediksi berbasis CatBoost Regressor, sekaligus
memperluas pemanfaatan faktor perilaku digital
dalam bidang Educational Data Mining.

II. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
machine learning untuk memprediksi performa
akademik mahasiswa berdasarkan kebiasaan
bermain game menggunakan algoritma CatBoost
Regressor.  Tahapan  penelitian  meliputi
pengumpulan data, pra-pemrosesan, feature
engineering, optimasi hiperparameter, pelatihan
model, serta evaluasi performa. Seluruh proses
penelitian dilakukan menggunakan bahasa
pemrograman Python dengan memanfaatkan
pustaka CatBoost, Scikit-learn, dan Optuna.

Gambar 1. Alur Penelitian

Pra-pemrosesan Data

Evaluasi Model

CatBoost Regressor

Dataset Kaggle

Feature Engineering
Optimasi Hiperparameter
Optuna

5-Fold Cross-Validation

A. Dataset

Penelitian ini menggunakan Gaming Vs
Academic Performance Dataset yang diperoleh
melalui platform Kaggle menggunakan pustaka
KaggleHub. Dataset terdiri atas 8.000 data
mahasiswa yang memuat informasi mengenai
aktivitas belajar, kebiasaan bermain game, pola
tidur, tingkat kehadiran, tingkat stres, gaming
addiction score, dan nilai akademik. Variabel
grades digunakan sebagai variabel target,
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sedangkan variabel prediktor terdiri atas study
hours, gaming hours, sleep hours, attendance,
stress level, dan gaming addiction score.
Pemilihan variabel tersebut didasarkan pada
keterkaitannya dengan aktivitas akademik
maupun perilaku gaming yang diduga
mempengaruhi performa akademik mahasiswa.

Tabel 1. Contoh Sampel Data

study h gaming sleep_  attend stress_ addicti grades

ours _hours hours ance level on_sco
re

8.78 7.23 6.96 91.44 0 14.69 86.46
8.72 0.07 7.63 63.63 1 2.47 98.23
9.56 1.73 4.40 83.26 2 4.73 90.56
1.68 6.62 7.83 75.04 0 14.54 32.67
5.83 5.36 5.55 65.57 0 12.48 58.71
6.84 7.16 8.03 68.11 0 18.75 57.52
7.40 0.46 6.55 91.25 1 1.74 94.00
6.79 4.78 5.37 66.46 1 11.75 62.11
7.93 4.55 8.76 72.50 1 11.04 80.94
4.24 0.29 7.83 71.39 1 4.72 82.35

B. Pra-pemrosesan dan Feature Engineering

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk
memastikan kualitas data sebelum digunakan
pada proses pelatihan model. Seluruh nama
kolom terlebih dahulu distandarkan ke dalam
format huruf kecil untuk menjaga konsistensi
penamaan atribut. Selanjutnya, nilai pada
variabel target grades dibatasi hingga maksimum
100 agar sesuai dengan rentang penilaian
akademik. Variabel kategorikal stress level
kemudian ditransformasikan ke dalam bentuk
numerik menggunakan teknik ordinal encoding
dengan urutan Low, Medium, dan High sehingga
dapat diproses oleh algoritma regresi.

Selain proses pra-pemrosesan, penelitian ini
juga menerapkan feature engineering dengan
membangun variabel baru berupa study-to-
gaming ratio, yaitu perbandingan antara jumlah
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jam belajar dengan jumlah jam bermain game.
Fitur ini dirancang untuk merepresentasikan
keseimbangan antara aktivitas akademik dan
aktivitas bermain game sebagai salah satu faktor
yang diduga ~mempengaruhi pencapaian
akademik mahasiswa. Perhitungan fitur tersebut
dinyatakan pada Persamaan (1).

. . StudiHours
StudyToGamingRatio = —————
GamingHours + 0.1

(D

Penambahan konstanta sebesar 0,1 pada
penyebut  bertujuan  untuk  menghindari
pembagian dengan nol ketika mahasiswa tidak
memiliki waktu bermain game.

C. Pengembangan Model CatBoost Regressor

Model prediksi dikembangkan menggunakan
algoritma  CatBoost Regressor. CatBoost
merupakan algoritma gradient boosting yang
membangun model secara bertahap dengan
menggabungkan beberapa pohon keputusan
lemah menjadi model prediktif yang lebih kuat.
Algoritma ini  dipilih  karena  memiliki
kemampuan yang baik dalam memodelkan
hubungan nonlinier pada data tabular dan mampu
menghasilkan performa prediksi yang stabil pada
berbagai jenis variabel. Dalam penelitian ini,
variabel grades digunakan sebagai target
prediksi, sedangkan variabel study hours, gaming
hours, sleep hours, attendance, stress level,
gaming addiction score, dan study-to-gaming
ratio digunakan sebagai variabel masukan.
Model dilatih untuk mempelajari pola hubungan
antara kebiasaan belajar, kebiasaan bermain
game, kondisi gaya hidup, dan nilai akademik
mahasiswa. Pendekatan regresi digunakan karena
hasil prediksi yang diinginkan berupa nilai
numerik, bukan kategori kelas.

D. Optimasi Hiperparameter

Optimasi hiperparameter dilakukan
menggunakan Optuna untuk memperoleh
konfigurasi model yang memberikan performa
terbaik. Optuna digunakan karena mampu
melakukan pencarian parameter secara adaptif
berdasarkan hasil percobaan sebelumnya,
sehingga proses optimasi dapat dilakukan lebih
efisien dibandingkan pencarian manual. Fungsi
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objektif dalam proses optimasi adalah minimisasi
nilai Root Mean Square Error (RMSE), karena
RMSE mampu memberikan penalti lebih besar
terhadap kesalahan prediksi yang tinggi. Proses
optimasi  dilakukan sebanyak 20  #rial.
Hiperparameter yang dioptimasi meliputi
learning rate, depth, dan L2 leaf regularization.
Parameter [learning rate mengatur besar
pembaruan model pada setiap iterasi, depth
menentukan  kedalaman pohon keputusan,
sedangkan L2 leaf regularization digunakan
untuk mengurangi risiko overfitting. Parameter
lain ditetapkan secara tetap, yaitu jumlah iterasi
sebanyak 150, fungsi kerugian RMSE, dan
random seed sebesar 42 agar hasil eksperimen
lebih konsisten.

E. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan
metode 5-fold cross-validation. Pada metode ini,
dataset dibagi menjadi lima bagian dengan
ukuran yang relatif seimbang. Pada setiap iterasi,
empat bagian digunakan sebagai data latih dan
satu bagian digunakan sebagai data uji. Proses
tersebut dilakukan secara bergantian hingga
seluruh bagian data pernah digunakan sebagai
data uji. Penggunaan cross-validation bertujuan
untuk memperoleh estimasi performa yang lebih
stabil dan mengurangi ketergantungan hasil
terhadap satu pembagian data tertentu. Kinerja
model dievaluasi menggunakan tiga metrik, yaitu
Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absolute  Error (MAE), dan koefisien
determinasi (R?*). RMSE digunakan untuk
mengukur besar kesalahan prediksi dengan
penalti lebih besar pada kesalahan yang tinggi.
MAE digunakan untuk mengukur rata-rata selisih
absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi.
Sementara itu, R? digunakan untuk mengukur
kemampuan model dalam menjelaskan variasi
nilai akademik mahasiswa berdasarkan variabel
prediktor yang digunakan.

Perhitungan RMSE ditunjukkan pada Persamaan
2).

RMSE =
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(2)
Perhitungan MAE ditunjukkan pada Persamaan

).

n
1 DY
MAE:EZ |yi — Pi|
i=1
3)

Perhitungan R? ditunjukkan pada Persamaan (4).

Rz =1 _ZI‘.n=1(yl _.’91’)2
I i—y)?

(4)

Pada persamaan tersebut, yi merupakan nilai
aktual, ¥ merupakan nilai prediksi, y merupakan
rata-rata nilai aktual, dan nnn merupakan jumlah
data. Sebelum proses evaluasi dilakukan, nilai
prediksi yang berada di luar rentang penilaian
akademik dibatasi pada rentang 0 — 100 agar
sesuai dengan karakteristik variabel target.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN
Model CatBoost Regressor dikembangkan

untuk  memprediksi  performa  akademik
mahasiswa berdasarkan kebiasaan bermain game
menggunakan Gaming Vs Academic

Performance Dataset. Sebelum pelatihan model
dilakukan, diterapkan feature engineering dengan
membentuk variabel study-to-gaming ratio untuk
merepresentasikan keseimbangan antara waktu
belajar dan waktu bermain game. Model
kemudian dioptimalkan menggunakan Optuna
dan dievaluasi melalui 5-fold cross-validation.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
memperoleh nilai RMSE sebesar 5,5145, MAE
sebesar 4,3139, dan R? sebesar 0,9384. Nilai
RMSE dan MAE yang rendah serta R? yang
tinggi menunjukkan bahwa CatBoost Regressor
mampu memprediksi nilai akademik dengan
baik. Hasil ini sejalan dengan penelitian [11]
yang menunjukkan bahwa CatBoost memiliki
performa yang kompetitif pada prediksi performa
akademik, serta mendukung temuan [1] dan [3]
mengenai efektivitas algoritma gradient boosting
dalam bidang Educational Data Mining.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model CatBoost Regressor
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RMSE 5,5145
MAE 4,3139
R? 0,9384

Metrik Evaluasi Nilai Rata-rata

Gambar 2 menunjukkan hubungan antara nilai
aktual dan hasil prediksi model. Sebagian besar
titik berada di sekitar garis diagonal yang
merepresentasikan  kondisi  prediksi  ideal,
sehingga menunjukkan bahwa hasil prediksi
memiliki kedekatan yang baik dengan nilai
aktual. Sebaran titik yang relatif rapat di sekitar
garis tersebut mengindikasikan bahwa model
mampu mempelajari hubungan antara variabel
prediktor dan performa akademik secara
konsisten.

Gambar 2. Scatter Plot Aktual vs Prediksi
Aktual vs Prediksi

100 1 == Garis Ideal (100% Cocok)

80

60

404

Nilai Prediksi (Predicted Grades)

20 A

b S
o2
’

20 il .‘iOII act IG6‘0d ) Sb 160

Untuk mengevaluasi kesalahan prediksi,
dilakukan  analisis residual sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 3. Residual tersebar
secara acak di sekitar garis nol tanpa membentuk
pola tertentu. Hal ini menunjukkan bahwa model
tidak mengalami bias sistematis dan mampu
menangkap hubungan pada data dengan baik.
Selain itu, penyempitan sebaran residual pada
nilai prediksi yang mendekati 100 terjadi karena
rentang nilai akademik dibatasi pada skala 0—
100, sehingga ruang kesalahan prediksi menjadi
lebih kecil.

o

Gambar 3. Residual Plot Catboost Regressor
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Residual Plot (Analisis Error)

Sisa Kuantitas Error (Residuals)

20 40 60 80 100
Nilai Prediksi (Predicted Grades)

Analisis feature importance pada Gambar 4
menunjukkan bahwa study-to-gaming ratio
merupakan variabel yang paling berpengaruh,
diikuti oleh study hours, sleep hours, dan gaming
hours. Hasil ini  menunjukkan  bahwa
keseimbangan antara waktu belajar dan waktu
bermain game lebih berpengaruh terhadap
performa akademik dibandingkan durasi bermain
game saja. Temuan tersebut mendukung
penelitian [9] yang menyatakan bahwa aktivitas
bermain game tidak selalu berdampak negatif
apabila dilakukan secara proporsional.

Gambear 4. Feature Importance CatBoost Regressor

Feature Importance (CatBoost)

study_to_gaming_ratio

study_hours

sleep_hours

gaming_hours

attendance

Nilai Prediksi (Predicted Grades)

stress_level_encoded

addiction_score

0 5 10 15 20 25 30 35
Skor Kepentingan

Di sisi lain, variabel gaming addiction score,
stress level, dan attendance memiliki kontribusi
yang relatif lebih kecil terhadap model. Hal ini
menunjukkan bahwa pada dataset yang
digunakan, keseimbangan aktivitas belajar dan
bermain game lebih mampu menjelaskan variasi
performa akademik dibandingkan indikator
kecanduan bermain game. Hasil tersebut juga
sejalan dengan tinjauan sistematis [12] yang
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menyatakan bahwa dampak gaming terhadap
prestasi akademik lebih dipengaruhi oleh pola
penggunaan daripada intensitas bermain semata.

Secara keseluruhan, hasil penelitian
menunjukkan bahwa CatBoost Regressor mampu
menghasilkan model prediksi yang baik untuk
memprediksi performa akademik mahasiswa.
Selain itu, penerapan feature engineering melalui
variabel study-to-gaming ratio memberikan

kontribusi  penting dalam  meningkatkan
kemampuan prediksi model. Temuan ini
menunjukkan bahwa keseimbangan antara

aktivitas belajar dan bermain game merupakan
faktor yang lebih berpengaruh dibandingkan
hanya mengukur durasi bermain game, sehingga
dapat menjadi pertimbangan dalam
pengembangan model prediksi performa
akademik pada penelitian selanjutnya.

IV.KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan CatBoost
Regressor untuk  memprediksi  performa
akademik mahasiswa berdasarkan kebiasaan
bermain game dan faktor gaya hidup terkait.
Dengan menggunakan dataset Gaming vs
Academic Performance yang terdiri atas 8.000
data mahasiswa, model dibangun melalui tahapan
pra-pemrosesan data, transformasi variabel
kategorikal, pembentukan fitur study-to-gaming
ratio, optimasi hiperparameter menggunakan
Optuna, serta evaluasi menggunakan 5-fold
cross-validation. Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa model mencapai rata-rata RMSE sebesar
5,5145, MAE sebesar 4,3139, dan R? sebesar
0,9384. Nilai tersebut menunjukkan bahwa
CatBoost Regressor mampu menghasilkan
prediksi nilai akademik dengan tingkat kesalahan
yang rendah dan kemampuan penjelasan yang
tinggi. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
kombinasi variabel akademik, kebiasaan gaming,
dan faktor gaya hidup dapat digunakan sebagai
prediktor yang relevan dalam memodelkan
performa akademik mahasiswa. Penambahan
fitur study-to-gaming ratio juga memberikan
representasi yang lebih baik mengenai
keseimbangan antara aktivitas belajar dan
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bermain game. Dengan demikian, tujuan
penelitian  untuk  memprediksi  performa
akademik mahasiswa berdasarkan kebiasaan
gaming menggunakan CatBoost Regressor telah
tercapai. Ke depan, penelitian ini dapat
dikembangkan dengan melakukan perbandingan
terhadap algoritma lain, memperluas sumber
data, serta menerapkan metode interpretabilitas
model agar hasil prediksi lebih mudah dipahami
dan dimanfaatkan oleh institusi pendidikan.
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