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Abstrak-Penelitian ini bertujuan menguji hipotesis bahwa penggunaan platform pembelajaran 

mandiri CodeEasy dapat meningkatkan pemahaman mahasiswa pada mata kuliah Data Science 

Python. CodeEasy merupakan lingkungan belajar asinkron yang menyediakan latihan berbasis 

kode dengan penilaian otomatis melalui test case, serta umpan balik instan untuk mendorong 

keterlibatan aktif mahasiswa. Penelitian menggunakan desain one-group pretest–posttest dengan 

28 mahasiswa Program Studi Sistem Informasi Bisnis, Politeknik Negeri Malang, semester genap 

2024/2025. Analisis Paired Sample t-test menunjukkan peningkatan signifikan skor pemahaman 

mahasiswa (rata-rata pretest = 32,34%; posttest = 80,38%; 𝑡(27) = 9,078, 𝑝 < 0,001), dengan 

ukuran efek besar (Cohen’s 𝑑 = 1,72), yang mendukung hipotesis penelitian. Hasil ini bersifat 

indikatif, mengingat desain tanpa kelompok kontrol membatasi kesimpulan kausalitas dan 

generalisasi. Penelitian ini memberikan bukti awal mengenai efektivitas platform autograding 

dalam mendukung pembelajaran mandiri pemrograman, dan menyarankan penerapan lebih lanjut 

dengan desain kontrol serta integrasi Explainable AI (XAI) untuk meningkatkan transparansi 

evaluasi kode dan personalisasi umpan balik. 

 

Kata Kunci - Autograding, CodeEasy, Data Science Python, Evaluasi Kode, Pembelajaran 

Mandiri 

 

Abstract-This study aims to test the hypothesis that the use of the self-paced learning platform 

CodeEasy can improve students’ understanding in the Data Science Python course. CodeEasy is 

an asynchronous learning environment that provides code-based exercises with automated 

assessment through test cases, along with instant feedback to promote active student engagement. 

The study employed a one-group pretest–posttest design involving 28 students from the Business 

Information Systems Study Program at Politeknik Negeri Malang during the even semester of 

2024/2025. Paired Sample t-test analysis showed a significant increase in students’ 

understanding scores (pretest mean = 32.34%; posttest mean = 80.38%; t(27) = 9.078, p < 

0.001), with a large effect size (Cohen’s d = 1.72), supporting the research hypothesis. These 

results are indicative, as the lack of a control group limits causal conclusions and generalization. 

This study provides preliminary evidence of the effectiveness of an autograding platform in 

supporting self-paced programming learning and suggests further applications using a controlled 

design. 
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1. PENDAHULUAN 
 

Transformasi digital telah membawa perubahan mendasar dalam paradigma pendidikan 

tinggi, khususnya dalam pembelajaran pemrograman dan data science. Pandemi COVID-19 

semakin mempercepat adopsi teknologi pembelajaran daring secara luas, mendorong institusi 

pendidikan untuk mengembangkan platform yang adaptif, efektif, dan mampu menghasilkan 

high-impact contribution terhadap proses belajar mahasiswa[1], [2]. Dalam konteks pembelajaran 

Python for Data Science, mahasiswa sering menghadapi kesulitan dalam memahami konsep 

abstrak serta logika komputasional yang kompleks, yang menjadi hambatan signifikan terhadap 

keberhasilan pembelajaran daring[3], [4]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa efektivitas 

pembelajaran daring sangat dipengaruhi oleh rancangan platform dan metodologi pengajarannya, 

sehingga dibutuhkan inovasi sistem yang tidak hanya mendukung proses belajar, tetapi juga 

mampu menyediakan mekanisme asesmen otomatis yang andal, valid, dan novel high-impact bagi 

pengembangan pendidikan tinggi.  

Perkembangan teknologi automated assessment telah membuka peluang baru dalam evaluasi 

pembelajaran pemrograman dengan tingkat akurasi dan efisiensi yang tinggi. Sejumlah penelitian 

menunjukkan kemajuan signifikan dalam pengembangan teknik dan sistem asesmen otomatis [5], 

[6],[7], [8], [9]. Platform pemrograman daring kini menjadi tren sebagai media interaktif yang 

mengintegrasikan umpan balik otomatis untuk meningkatkan hasil belajar dan memberikan 

kontribusi novelty high-impact dalam praktik pengajaran [10], [11], [12]. Messer et al., melalui 

systematic review terhadap 121 publikasi, menemukan bahwa 65,07 % studi melaporkan 

automated feedback meningkatkan performa siswa, dengan korelasi kuat antara penilaian 

otomatis dan manual (r = 0,789; p < 0,001) [6]. Studi longitudinal oleh Skalka dan Drlik  

menunjukkan korelasi positif antara aktivitas automated assessment dan performa ujian 

menggunakan Virtual Programming Lab, dengan rentang 0,512–0,721[13]. Penelitian Orvalho et 

al. pada 528 mahasiswa melalui platform GitSEED juga melaporkan bahwa 91,8 % responden 

menilai asesmen otomatis bermanfaat dalam pembelajaran pemrograman [14]. Temuan-temuan 

ini menegaskan potensi asesmen otomatis sebagai high-impact contribution yang mampu 

meningkatkan efisiensi evaluasi sekaligus hasil belajar mahasiswa secara signifikan. 

Meskipun demikian, sejumlah penelitian terkini mengidentifikasi adanya kesenjangan 

penting dalam implementasi automated assessment. Figueras et al. menyoroti bahwa sebagian 

besar studi masih terbatas pada satu sistem tanpa perbandingan lintas konteks, yang menunjukkan 

gap penelitian signifikan terkait generalisasi hasil. Messer et al. menemukan bahwa rule-based 

automated assessment tools belum mampu menilai tugas pemrograman terbuka yang bersifat 

kompleks, sedangkan Vinueza-Morales et al. melalui analisis bibliometrik menegaskan dominasi 

penelitian dari negara maju dengan minimnya studi di negara berkembang dan konteks 

pendidikan alternatif, yang menegaskan perlunya inovasi high-impact dalam konteks lokal. 

Alghamdi menunjukkan bahwa mayoritas studi e-learning masih menggunakan analisis deskriptif 

tanpa uji statistik inferensial yang memadai [15]. Sauerwein et al. menambahkan bahwa 

pemahaman terhadap faktor kesuksesan Automated Programming Assessment Systems (APASs) 

masih terbatas akibat minimnya replikasi penelitian lintas sistem [16]. Bednarowska-Michaiel et 

al.menyoroti tantangan pengukuran efektivitas pembelajaran data science interdisipliner yang 

menggabungkan keterampilan statistik dan komputasional [17], sementara Rump et al. 

menegaskan perlunya penelitian lanjutan untuk asesmen otomatis pada tugas pemrograman 

terbuka berbasis pendekatan learning-by-doing [18]. Temuan-temuan ini secara jelas 

menunjukkan gap penelitian high-impact yang mendesak, termasuk perlunya platform yang dapat 

mengukur pemahaman konseptual mahasiswa secara komprehensif, valid, dan terstandarisasi. 

Berdasarkan kajian tersebut, masih terdapat kesenjangan penelitian terkait pengukuran 

pengaruh platform pembelajaran asinkron terhadap pemahaman Python Data Science 
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menggunakan validasi statistik yang kuat [19], [20]. Mayoritas penelitian terdahulu berfokus pada 

metrik keterlibatan atau tingkat penyelesaian, tanpa mengukur peningkatan pemahaman 

konseptual secara langsung melalui desain eksperimental terkontrol. Belum terdapat penelitian 

yang secara spesifik menggunakan Paired Sample T-Test untuk menguji pengaruh platform 

pembelajaran asinkron berbasis SKKNI terhadap kompetensi data science mahasiswa Indonesia. 

Dalam konteks pendidikan vokasi, khususnya di Politeknik Negeri Malang, validasi empiris 

melalui analisis statistik menjadi penting untuk memastikan efektivitas pendekatan pembelajaran 

inovatif sekaligus memberikan kontribusi akademik dan praktis high-impact yang dapat 

direplikasi dan diadopsi secara luas. 

Berdasarkan dari identifikasi research gap tersebut, penelitian ini bertujuan mengukur 

pengaruh penggunaan platform CodeEasy terhadap tingkat pemahaman mahasiswa dalam 

pembelajaran Python Data Science. CodeEasy dikembangkan sebagai platform asinkron dengan 

sistem asesmen otomatis berbasis test case yang memungkinkan evaluasi objektif terhadap 

perubahan kompetensi mahasiswa. Metode penelitian menggunakan desain one-group pretest–

posttest dan analisis Paired Sample T-Test untuk menguji hipotesis bahwa terdapat perbedaan 

signifikan sebelum dan sesudah penggunaan platform. Kontribusi penelitian ini tidak hanya pada 

validasi empiris efektivitas CodeEasy, tetapi juga pada penetapan metodologi pengukuran 

berbasis statistik inferensial yang dapat direplikasi untuk konteks pendidikan vokasi di Indonesia, 

sehingga memberikan dampak akademik dan praktis high-impact, valid, dan jelas 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental dengan rancangan one-

group pretest–posttest design untuk mengukur pengaruh penggunaan platform CodeEasy 

terhadap peningkatan pemahaman mahasiswa dalam pembelajaran Python for Data Science. 

Desain ini dipilih karena memungkinkan pengukuran perubahan kemampuan individu secara 

langsung sebelum dan sesudah intervensi (within-subject comparison), sehingga efektif untuk 

mengevaluasi sistem berbasis unit testing yang dikembangkan. Pemilihan metode ini didasarkan 

pada research gap bahwa sebagian besar penelitian automated assessment systems masih berfokus 

pada aspek validitas teknis algoritma dan akurasi penilaian, sementara kajian empiris tentang 

efektivitas pedagogis dan dampaknya terhadap hasil belajar mahasiswa vokasi masih sangat 

terbatas [6][13], [14]. Pendekatan one-group pretest–posttest memungkinkan pengamatan 

peningkatan kemampuan yang terisolasi dari variasi antarindividu, sehingga sesuai untuk konteks 

kelas dengan populasi terbatas namun homogen. 

Kegiatan pembelajaran dilaksanakan secara asinkron melalui CodeEasy, menyesuaikan 

karakteristik self-paced learning berbasis asesmen otomatis. Model ini selaras dengan 

karakteristik pendidikan vokasi di Indonesia yang menekankan pembelajaran berbasis praktik dan 

kemandirian belajar. Dengan demikian, rancangan penelitian ini tidak hanya mengukur efektivitas 

CodeEasy sebagai alat asesmen, tetapi juga berkontribusi terhadap pengembangan model 

pembelajaran berbasis data-driven feedback yang masih jarang direplikasi pada konteks vokasi 

[15], [19]. 

 

2.2 Partisipan dan Konteks 

Partisipan penelitian adalah mahasiswa Program Studi Teknologi Informasi yang mengambil 

mata kuliah Data Science pada semester ganjil tahun akademik 2024/2025. Pemilihan konteks ini 

dilakukan karena mata kuliah tersebut berorientasi pada kemampuan praktis pemrograman dan 

analisis data, yang sangat relevan untuk penerapan sistem asesmen otomatis. Mahasiswa 

berpartisipasi secara sukarela dengan persetujuan etik (informed consent), dan data yang 

dikumpulkan dijaga kerahasiaannya. Konteks pembelajaran dilaksanakan memanfaatkan 
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Learning Management System (LMS) yang terintegrasi dengan CodeEasy, dan memungkinkan 

pengumpulan data tes dan log aktivitas secara real-time. Penetapan satu kelompok uji dilakukan 

untuk memastikan homogenitas kondisi belajar, sementara variasi performa awal dikontrol 

melalui pretest untuk menjaga validitas internal desain eksperimental [13], [14]. 

 

2.3 Instrumen Penelitian 

Instrumen penelitian ini dikembangkan untuk mengukur tingkat pemahaman mahasiswa 

dalam pembelajaran Python for Data Science melalui pendekatan asesmen otomatis berbasis unit 

testing. Instrumen terdiri atas dua komponen utama, yaitu instrumen tes kognitif (pretest–posttest) 

dan instrumen sistemik berupa automated evaluation module pada platform CodeEasy. 

Pendekatan ini menjawab research gap yang diidentifikasi oleh Messer et al. dan Alghamdi, 

bahwa sebagian besar studi sebelumnya berfokus pada reliabilitas algoritma penilaian otomatis 

tanpa validasi empiris terhadap hasil belajar konseptual mahasiswa [6], [15]. 

Validasi isi terhadap instrumen dilakukan oleh kelompok pengajar di bidang Data Science 

untuk memastikan kesesuaian antara butir tes dan kompetensi pemrograman Python yang diacu 

dalam Standar Kompetensi Kerja Nasional Indonesia (SKKNI, 2023). Setiap butir soal dievaluasi 

berdasarkan tiga aspek: relevansi, kejelasan, dan keterukuran menggunakan skala empat poin. 

Nilai Content Validity Index (CVI) dihitung untuk setiap butir, dan hanya butir dengan nilai CVI 

≥ 0.80 yang dipertahankan. Uji reliabilitas empiris dilakukan terhadap 30 responden di luar 

sampel utama menggunakan Cronbach’s Alpha, dengan hasil α = 0.87 yang menunjukkan 

konsistensi internal tinggi [17]. Instrumen tes berisi 20 butir soal pemrograman dan manipulasi 

data yang mencakup topik pandas, numpy, dan matplotlib, dirancang untuk mengevaluasi 

kemampuan konseptual dan prosedural mahasiswa dalam mengelola data. Selain pretest dan 

posttest, sistem juga menghasilkan log aktivitas (jumlah kompilasi, waktu pengerjaan, serta 

tingkat keberhasilan test case) yang digunakan sebagai indikator perilaku belajar dan intensitas 

interaksi dengan sistem. Pendekatan ini memperluas metode penilaian tradisional menuju model 

data-driven evaluation, sebagaimana disarankan oleh Skalka & Drlik dan Rump et al. [13], [18]. 

Struktur dokumen pembelajaran dirancang agar setiap tahapan merepresentasikan proses berpikir 

komputasional dalam data science pipeline dimulai dari pengumpulan hingga evaluasi hasil 

pemodelan. Rincian jumlah soal pada tiap tahap disajikan pada Tabel 1. 
 

Tabel 1. Perancangan Dokumen Pembelajaran 

Dokumen Pembelajaran Jumlah Soal 

Pretest 1 

Mengumpulkan Data 6 

Menelaah Data 6 

Memvalidasi Data 6 

Menentukan Objek Data 6 

Membersihkan Data 6 

Mengkonstruksi Data 6 

Menentukan Label Data 6 

Membangun Model 6 

Mengevaluasi Hasil Pemodelan 6 

Posttest 1 

 

2.4 Desain Sistem Evaluasi Otomatis 

Desain sistem CodeEasy dikembangkan sebagai platform asesmen otomatis berbasis unit 

testing yang berfungsi untuk mengevaluasi kode mahasiswa secara objektif. Arsitektur sistem 
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mencakup tiga komponen utama: (1) input module yang menangkap kode sumber dari mahasiswa, 

(2) assertion engine yang mengeksekusi test case otomatis, dan (3) feedback generator yang 

memberikan umpan balik berbasis kesalahan logika dan hasil eksekusi. 

Sistem bekerja dengan mengeksekusi skrip mahasiswa di lingkungan sandbox, kemudian 

membandingkan hasil keluaran terhadap expected output yang ditentukan oleh dosen. Proses 

verifikasi dilakukan melalui pustaka unittest dan assertIn() seperti yang diuraikan pada Tabel 2. 

Desain ini menutup research gap berupa kurangnya model asesmen otomatis yang 

mengintegrasikan aspek learning analytics dengan mekanisme code verification adaptif [6],[13]. 

Setiap interaksi pengguna (kompilasi, error, waktu eksekusi) disimpan dalam log terstruktur, 

memungkinkan analisis perilaku belajar berbasis data. Mekanisme ini sekaligus memastikan 

validitas evaluasi dengan meminimalkan bias manusia serta meningkatkan transparansi proses 

asesmen, sebagaimana direkomendasikan dalam studi sistem autograding modern [14], [18]. 
 

Tabel 2. Pemetaan Test Case 

Pertanyaan Test Case 

Membaca dan Mengeksplorasi Dataset assertIn("read_csv"), assertIn("shape"), assertIn("head"), 

assertIn("describe") 

Integrasi Data dari Beberapa Sumber assertIn("merge"), assertIn("how='inner'") 

Deteksi dan Penanganan Missing Values assertIn("isnull"), assertIn("fillna") 

Deteksi dan Penanganan Data Duplikat assertIn("duplicated"), assertIn("drop_duplicates") 

Deteksi dan Penanganan Outlier assertIn("quantile"), assertIn("boxplot") 

Membuat Laporan Pengumpulan Data assertIn("generate_data_collection_report") 

 

Desain pemetaan ini merepresentasikan transposisi dari asesmen konseptual menuju asesmen 

kinerja, memungkinkan verifikasi otomatis terhadap kompetensi fungsional mahasiswa dalam 

menulis kode. Dengan demikian, instrumen penelitian ini tidak hanya mengukur hasil belajar 

secara kuantitatif, tetapi juga menghasilkan bukti autentik mengenai penerapan keterampilan 

pemrograman dalam konteks data science, menjawab keterbatasan studi sebelumnya yang hanya 

menggunakan asesmen berbasis kuis atau survei persepsi [14]. 

Struktur test case diimplementasikan secara konsisten pada seluruh modul untuk menjaga 

reliabilitas evaluasi otomatis. Proses dimulai ketika mahasiswa menuliskan dan mengompilasi 

program pada CodeEasy, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. Kode tersebut disimpan 

dalam variabel student_code (Gambar 3) yang kemudian diproses oleh sistem menggunakan kelas 

test assertion (Gambar 4). Setiap test assertion berisi serangkaian aturan verifikasi yang berasal 

dari test case yang ditetapkan pengajar (Gambar 2), berfungsi memastikan bahwa kode mahasiswa 

tidak hanya dapat dijalankan tetapi juga memenuhi logika fungsional yang diharapkan, seperti 

penggunaan fungsi read_csv atau merge dalam tahapan pengolahan data. Selanjutnya, sistem 

mengeksekusi fungsi test assertion menggunakan Jupyter kernel backend sebagai compiler dan 

executor. Cuplikan proses eksekusi ini ditunjukkan pada Gambar 5, di mana hasil akhir berupa 

nilai desimal yang merepresentasikan tingkat keberhasilan mahasiswa dalam menyelesaikan test 

case. 
 

 

 

Gambar 1. Kode program siswa Gambar 2. Test case 
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Gambar 3. Variabel student_code Gambar 4. Test assertion class 

 

Gambar 5. Kode eksekusi proses test assertion 

 

Langkah selanjutnya adalah akuisisi data, yang dilakukan dengan menghitung tingkat 

keberhasilan mahasiswa dalam menyelesaikan test case pada setiap modul. Persentase 

keberhasilan diperoleh dengan membagi jumlah test case yang berhasil diselesaikan (𝑎) dengan 

total test case yang tersedia (𝑛), sehingga menghasilkan rata-rata capaian mahasiswa dalam proses 

pembelajaran. Persamaan akuisisi data yang dilakukan ditunjukkan pada persamaan (1) berikut : 

 

𝑥 =  
∑ 𝑎

𝑛
  

(1) 

Dimana: 

𝑎: testcase yang diselesaikan oleh siswa 

𝑛: testcase total yang terdefinisi pada setiap pertanyaan 

𝑥: hasil rata-rata yang menunjukkan persentase siswa dalam menyelesaikan test-case dari modul 
 

Nilai 𝑥 digunakan sebagai indikator performa fungsional dalam proses asesmen otomatis dan 

menjadi variabel kuantitatif utama yang diintegrasikan ke tahap learning analytics untuk korelasi 

dengan peningkatan hasil belajar. Sistem ini juga mencatat log aktivitas mahasiswa, termasuk 

jumlah eksekusi kode, waktu pengerjaan, dan tingkat keberhasilan test case, yang kemudian 

dianalisis lebih lanjut untuk menilai hubungan antara interaksi sistem dan capaian pembelajaran. 
 

2.5 Prosedur Penelitian 

Prosedur penelitian terdiri atas lima tahap utama: (1) pengembangan dan validasi instrumen, 

(2) pelaksanaan pretest untuk mengukur kemampuan awal, (3) implementasi pembelajaran 

menggunakan CodeEasy selama empat minggu, (4) pelaksanaan posttest untuk mengukur 

peningkatan hasil belajar, dan (5) analisis data kuantitatif dan perilaku belajar. 

Selama intervensi, mahasiswa belajar secara mandiri melalui modul yang telah diintegrasikan 

dengan sistem umpan balik otomatis. Setiap tahap interaksi direkam dalam log aktivitas, termasuk 

keberhasilan menjalankan test case dan waktu penyelesaian tugas. Desain prosedur ini merespons 

research gap terkait kurangnya eksperimen empiris yang menghubungkan autograding outcome 

dengan perilaku belajar mahasiswa di pendidikan vokasi [19]. Gambar 7 menampilkan alur proses 

penelitian dan pipeline analisis statistik yang diterapkan untuk menguji efektivitas intervensi. 
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Desain sistem evaluasi otomatis pada penelitian ini dikembangkan mengikuti paradigma Design 

Science Research (DSR) yang menekankan proses iteratif antara pengembangan artefak dan 

evaluasi empiriknya [21]. Artefak utama yang dihasilkan adalah platform CodeEasy, yang 

berfungsi sebagai sistem asesmen otomatis berbasis unit testing dan learning analytics untuk 

mendukung pembelajaran Python for Data Science. Desain ini berangkat dari research gap yang 

mengindikasikan bahwa sebagian besar studi terdahulu mengenai automated assessment systems 

berfokus pada validitas teknis model, tetapi belum secara sistematis menilai dampaknya terhadap 

pembelajaran konseptual dan perilaku belajar mahasiswa di konteks pendidikan vokasi[14]. 

Dengan demikian, pengembangan sistem ini tidak hanya diarahkan untuk mencapai efisiensi 

evaluasi, tetapi juga untuk menjamin validitas konstruk dan transparansi penilaian dalam konteks 

pedagogis. 

Arsitektur sistem terdiri dari tiga lapisan utama, yaitu (1) lapisan input mahasiswa, (2) lapisan 

evaluasi otomatis, dan (3) lapisan analitik pembelajaran. Lapisan input menerima kode program 

mahasiswa yang dikompilasi di lingkungan sandboxed Jupyter kernel untuk memastikan 

keamanan eksekusi dan replikasi hasil. Lapisan evaluasi otomatis bertanggung jawab 

menjalankan unit testing terhadap setiap fungsi atau perintah yang dihasilkan mahasiswa, 

sebagaimana dipetakan dalam test case pada Tabel 2. Lapisan ini dirancang dengan prinsip 

algorithmic transparency dan traceable decision-making, di mana setiap hasil evaluasi dapat 

ditelusuri kembali ke logika pengujian yang digunakan. Lapisan analitik berfungsi mengagregasi 

data performa mahasiswa—meliputi hasil pengujian, waktu kompilasi, dan frekuensi 

percobaan—sebagai dasar analisis perilaku belajar berbasis data. 

Proses evaluasi dimulai ketika mahasiswa menuliskan program dan mengompilasinya pada 

antarmuka CodeEasy. Kode mahasiswa disimpan dalam variabel student_code yang menjadi 

input bagi test assertion class. Kelas ini memuat serangkaian aturan pengujian berbasis assertIn() 

yang diambil dari pemetaan test case (Tabel 2), untuk memastikan bahwa mahasiswa menerapkan 

sintaks dan logika yang sesuai dengan tahapan data pipeline (misalnya, read_csv untuk 

pengumpulan data, merge untuk integrasi data, dan fillna untuk penanganan missing values). 

Evaluasi dilakukan secara otomatis melalui kernel Python terintegrasi yang mengembalikan hasil 

berupa skor kuantitatif antara 0 dan 1, merepresentasikan proporsi test case yang berhasil dilewati. 

Selain hasil skor, sistem juga mengelompokkan kesalahan menjadi tiga kategori: syntax 

errors, runtime errors, dan logic errors, untuk memfasilitasi diagnostic feedback. Mahasiswa 

menerima umpan balik berbasis aturan (rule-based feedback) yang menjelaskan bagian mana dari 

kodenya gagal memenuhi test case tertentu. Mekanisme ini memastikan bahwa setiap hasil 

penilaian bersifat explainable, di mana sumber kesalahan dapat ditelusuri langsung ke test 

assertion yang gagal. Pendekatan ini selaras dengan prinsip Explainable AI in Education (XAI-

Ed), yang menekankan transparansi dan interpretabilitas sistem dalam proses pembelajaran 

berbantuan kecerdasan buatan [22], [23]. 

Validitas fungsional sistem diuji dengan membandingkan hasil evaluasi otomatis terhadap 

penilaian manual dari tiga dosen ahli. Hasil uji kesesuaian menunjukkan koefisien Cohen’s Kappa 

sebesar 0.86, mengindikasikan reliabilitas tinggi antara sistem dan penilai manusia. Uji ini 

memastikan bahwa sistem tidak hanya akurat secara teknis tetapi juga konsisten secara pedagogis, 

sehingga dapat digunakan untuk menilai kemampuan pemrograman mahasiswa secara objektif 

dan dapat direplikasi. Dengan demikian, desain sistem evaluasi otomatis pada penelitian ini 

berkontribusi terhadap pengembangan asesmen berbasis teknologi dengan tiga keunggulan 

utama: (1) validitas konstruk, melalui pemetaan test case terhadap kompetensi kognitif dalam 

Python for Data Science; (2) reliabilitas evaluasi, melalui kesesuaian hasil otomatis dengan 

penilaian ahli; dan (3) interpretabilitas hasil, melalui umpan balik yang dapat dijelaskan dan 

ditelusuri. Integrasi aspek-aspek tersebut menjadikan CodeEasy sebagai sistem pembelajaran 

adaptif yang mampu memberikan evaluasi yang objektif, transparan, dan pedagogically 

meaningful dalam konteks pendidikan vokasi. 
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2.6 Teknik Analisis Data 

Analisis data dilakukan secara bertahap menggunakan pendekatan statistik inferensial dan 

learning analytics. Uji normalitas (Shapiro–Wilk) dan homogenitas varians (Levene’s Test) 

dilakukan untuk memastikan pemenuhan asumsi parametrik. Selanjutnya, dilakukan Paired 

Sample t-test untuk menguji perbedaan signifikan antara nilai pretest dan posttest, disertai 

perhitungan Normalized Gain (N-Gain) untuk efektivitas pembelajaran dan Cohen’s d untuk 

ukuran efek [20]. Data log aktivitas dianalisis secara deskriptif dan dikorelasikan dengan 

peningkatan skor tes menggunakan uji Pearson correlation, guna menilai hubungan antara 

intensitas aktivitas belajar dan peningkatan hasil belajar. Pendekatan ini diadopsi dari metodologi 

learning analytics dalam studi automated feedback systems yang menekankan hubungan antara 

interaksi sistem dan capaian belajar  [18]. Seluruh hasil analisis diinterpretasikan berdasarkan 

klasifikasi Hake (1998) dan Cohen (1988), dengan efektivitas tinggi jika N-Gain ≥ 0.7 dan 

Cohen’s d > 0.8. Pada Gambar 6 ditampilkan Alur analisis efektivitas dari sistem CodeEasy. 

 

 
Gambar 6 Alur analisis efektivitas sistem CodeEasy 

Analisis statistik dilakukan untuk menguji efektivitas intervensi aplikasi dalam meningkatkan 

hasil belajar mahasiswa [24]. Hipotesis penelitian dirumuskan sebagai berikut: H₀ menyatakan 

tidak terdapat perbedaan signifikan antara skor posttest dengan pretest setelah mengerjakan 

modul, sedangkan H₁ menyatakan terdapat perbedaan signifikan. Uji-T digunakan sebagai 

metode analisis dengan rumus pada persamaan 2 berikut : 

𝑡 =
𝐷̅

(
𝑆𝐷

√𝑁
)

  

(2) 

Dimana: 

𝐷̅: rata-rata perbedaan skor 

𝑆𝐷 : standar deviasi 

√𝑁: jumlah sampel 

 

Nilai t-hitung yang diperoleh dari perhitungan statistik selanjutnya dibandingkan dengan nilai 

t-tabel untuk menentukan apakah perbedaan yang diamati signifikan secara statistic [25]. Pada 

taraf signifikansi α=0,05, keputusan pengujian dilakukan dengan membandingkan nilai t-hitung 

dengan t-tabel. Apabila t-hitung > t-tabel, maka hipotesis nol (H₀) ditolak dan hipotesis alternatif 
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(H₁) diterima. Pendekatan ini sejalan dengan penelitian Afifah (2022), yang menggunakan uji t 

untuk menilai pengaruh intervensi pembelajaran terhadap prestasi belajar siswa [26]. Instrumen 

penelitian terdiri atas modul pembelajaran berbasis SKKNI, yang mencakup 9 modul dengan total 

54 pertanyaan dan 117 test case, serta instrumen tes berupa pretest dan posttest yang dirancang 

untuk mengukur kompetensi mahasiswa dalam data science. Dengan demikian, jika t-hitung > t-

tabel, dapat disimpulkan bahwa terdapat perbedaan yang signifikan antara kelompok atau kondisi 

yang diuji. Sebaliknya, jika t-hitung ≤ t-tabel, maka H₀ diterima, yang menunjukkan bahwa 

perbedaan yang diamati tidak signifikan secara statistik. Selain signifikansi statistik, penelitian 

ini juga menghitung effect size menggunakan Cohen's d untuk mengukur besaran dampak 

intervensi [25].Cohen's d dihitung dengan formula 3 berikut: 

 

𝑑 = (𝑀𝑝𝑜𝑠𝑡 − 𝑀𝑝𝑟𝑒) / 𝑆𝐷𝑝𝑜𝑜𝑙𝑒𝑑 

(3) 

 

dimana M_post adalah mean posttest, M_pre adalah mean pretest, dan SD_pooled adalah 

pooled standard deviation. Interpretasi Cohen's d adalah: d = 0.2 (small effect), d = 0.5 (medium 

effect), d = 0.8 (large effect). Effect size memberikan informasi tentang magnitude perubahan 

yang terjadi, bukan hanya apakah perubahan tersebut signifikan secara statistik. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1. Statistik Deskriptif 

Analisis deskriptif dilakukan terhadap 29 mahasiswa peserta mata kuliah Data Science, 

mencakup performa autograding serta indikator self-regulated learning, yaitu motivasi belajar, 

pemanfaatan umpan balik, dan ketekunan. Hasil menunjukkan skor rata-rata performa 

autograding sebesar 82,41 dengan standar deviasi 12,36, sedangkan skor motivasi, pemanfaatan 

umpan balik, dan ketekunan masing-masing 4,18; 4,02; dan 4,09. Nilai rata-rata yang tinggi 

menandakan mahasiswa secara aktif memanfaatkan sistem autograding untuk memperbaiki 

kesalahan kode dan meningkatkan hasil pemrograman. Pada Tabel 3 ditunjukkan hasil statistic 

variable yang digunakan dalam penelitian. 

 

Tabel 3. Statistik Deskriptif Variabel Penelitian 
Variabel Mean SD Min Max 

Performa Autograding 82.41 12.36 43.66 98.59 

Motivasi Belajar 4.18 0.62 3.00 5.00 

Pemanfaatan Umpan Balik 4.02 0.71 2.80 5.00 

Ketekunan (Persistence) 4.09 0.58 3.00 5.00 

 

3.2. Hasil Pretest dan Posttest 

Performa mahasiswa diukur melalui pretest sebelum penggunaan sistem autograding dan 

posttest setelah intervensi, dengan evaluasi dilakukan menggunakan unit testing otomatis pada 

Jupyter kernel. Tabel 4 menunjukkan nilai pretest dan posttest beserta jumlah test case yang lulus 

dari total 10 test case. Terlihat peningkatan signifikan pada semua mahasiswa, yang selaras 

dengan jumlah test case lulus yang meningkat, menegaskan efektivitas autograding dalam 

meningkatkan kinerja fungsional kode. 
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Tabel 4. Hasil Pekerjaan Mahasiswa 

Kode 

Mahasiswa 

Pretest 

(%) 

Posttest 

(%) 

Test Case Lulus 

Pretest 

Test Case Lulus 

Posttest 

Total Test 

Case 

M1 18.31 74.65 2 8 10 

M2 7.04 90.14 1 9 10 

M3 38.03 98.59 4 10 10 

M4 60.56 98.59 6 10 10 

M5 16.90 70.42 2 7 10 

M6 33.80 95.77 3 9 10 

M7 98.59 98.59 10 10 10 

M8 1.41 43.66 0 5 10 

M9 49.30 98.59 5 10 10 

M10 7.04 61.97 1 6 10 

M11 11.27 90.14 1 9 10 

M12 64.79 95.77 6 9 10 

M13 5.63 53.52 0 6 10 

M14 21.13 98.59 2 10 10 

M15 7.04 88.73 1 9 10 

M16 11.27 88.73 1 9 10 

M17 63.38 92.96 6 9 10 

M19 40.85 98.59 4 10 10 

M20 98.59 98.59 10 10 10 

M21 30.99 88.73 3 9 10 

M22 8.45 80.28 1 8 10 

M23 8.45 98.59 1 10 10 

M24 53.52 98.59 5 10 10 

M25 36.62 71.83 4 7 10 

M26 32.39 8.45 3 1 10 

M27 30.99 30.99 3 3 10 

M28 8.45 49.30 1 5 10 

M29 40.85 87.32 4 8 10 

 

 

3.3. Uji Inferensial 

Signifikansi peningkatan performa diuji menggunakan paired sample t-test antara skor pretest dan 

posttest. Hasil uji menunjukkan t = -9,87 dengan p < 0,001, yang mengonfirmasi bahwa 

peningkatan performa bersifat signifikan secara statistik. Korelasi Pearson antara pemanfaatan 

umpan balik adaptif dan skor posttest (r = 0,74, p < 0,001) mendukung bahwa interaksi dengan 

sistem autograding berperan penting dalam peningkatan performa pemrograman. Pada Tabel 5 

ditunjukkan hasil Paired Sample T-Test 

Tabel 5. Hasil Paired Sample T-Test 
Variabel T df p-value 95% CI (Lower – 

Upper) 

Pretest – Posttest -9.87 59 <0.001 -54.28 to -38.14 
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3.4. Visualisasi Hubungan Antarvariabel 

Pada Gambar 7 ditunjukkan korelasi positif antara pemanfaatan feedback adaptif dan skor 

autograding mahasiswa, di mana mahasiswa yang lebih aktif meninjau feedback cenderung 

memperoleh skor kode lebih tinggi. Garis regresi linear menegaskan hubungan ini, dengan hasil 

analisis menunjukkan pengaruh positif signifikan (β = 0,68, p < 0,001, R² = 0,46), artinya sekitar 

46% variasi skor autograding dapat dijelaskan oleh tingkat pemanfaatan feedback adaptif. 

Temuan ini menegaskan bahwa feedback adaptif berperan sebagai mekanisme pembelajaran yang 

efektif, sekaligus memberikan dasar bagi pengembangan strategi autograding dan pembelajaran 

berbasis umpan balik. 

 
Gambar 7 Hubungan positif antara pemanfaatan umpan balik adaptif mahasiswa dan skor posttest 

autograding 

3.5. Pembahasan 

Hasil analisis menunjukkan peningkatan rata-rata skor pemrograman mahasiswa dari 

pretest ke posttest sebesar 46,21%. Uji t-berpasangan menunjukkan bahwa peningkatan ini 

signifikan secara statistik (𝑡(59) = −9,87, 𝑝 < 0,001), dengan ukuran efek Cohen’s 𝑑 = 1,27, 

yang menunjukkan peningkatan performa dalam skala besar. Data test case lulus memperlihatkan 

bahwa mahasiswa dengan skor posttest tinggi umumnya lulus seluruh test case, yang 

menunjukkan konsistensi evaluasi fungsional oleh sistem autograding berbasis unit testing. 

Meskipun demikian, perlu dicatat bahwa pencapaian skor maksimum pada test case tidak secara 

otomatis mencerminkan seluruh kompetensi pemrograman, karena sistem hanya menilai aspek 

fungsional kode yang telah ditentukan. Oleh karena itu, interpretasi terhadap peningkatan 

performa harus dilakukan dengan hati-hati, dengan mempertimbangkan bahwa beberapa dimensi 

kemampuan, seperti pemikiran algoritmik kreatif atau efisiensi kode, mungkin tidak sepenuhnya 

tercermin dalam skor autograding. Integrasi unit testing dengan mekanisme umpan balik adaptif 

memberikan indikasi bahwa mahasiswa yang aktif meninjau feedback cenderung meningkatkan 

skor autograding, yang mendukung dugaan bahwa feedback adaptif dapat memfasilitasi 

pembelajaran mandiri. Namun, bukti empiris mengenai perubahan perilaku belajar masih terbatas 

dan memerlukan analisis tambahan, misalnya melalui log aktivitas mahasiswa atau survei 

motivasi belajar, untuk memperkuat klaim pada penelitian ini. 

 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Hasil penelitian menunjukkan peningkatan skor pemrograman mahasiswa dari pretest (rata-

rata 32,34%) ke posttest (rata-rata 80,38%), dengan uji t-berpasangan signifikan (𝑡(27) =
9,078, 𝑝 < 0,001) dan ukuran efek besar (Cohen’s 𝑑 = 1,72), yang mendukung hipotesis 

penelitian bahwa terdapat perbedaan signifikan antara skor pretest dan posttest setelah 

penggunaan platform CodeEasy dengan automated assessment. Temuan ini mengindikasikan 
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bahwa platform pembelajaran tersebut berkontribusi pada peningkatan pemahaman mahasiswa 

pada Data Science Python. Meskipun demikian, interpretasi kausalitas harus dilakukan dengan 

hati-hati karena desain pretest-posttest tanpa kontrol tidak menutup kemungkinan pengaruh faktor 

eksternal, dan generalisasi terbatas pada sampel studi. Penelitian selanjutnya disarankan 

menggunakan desain kontrol, memperluas topik pembelajaran, serta mengintegrasikan 

pendekatan Explainable AI (XAI) untuk memberikan penjelasan transparan terhadap evaluasi 

kode, menganalisis pola kesalahan, dan mempersonalisasi feedback, sehingga mendukung 

pembelajaran mandiri yang lebih efektif dan memperkuat bukti empiris efektivitas platform 

pembelajaran. 
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