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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi penerimaan Artificial Intelligence (Al) pada guru
SMA Negeri 1 Banjarharjo dengan menggunakan pendekatan Technology Acceptance Model (TAM) yang dikombinasikan
dengan PLS-SEM dan machine learning. Konstruk yang diuji meliputi persepsi kemudahan, persepsi kegunaan, minat
penggunaan Al, dan penggunaan Al. Metode penelitian menggunakan kuantitatif (kuesioner) dan dianalisis menggunakan
SmartPLS4 untuk menguji hubungan kausal antarkonstruk, serta Random Forest dan XGBoost untuk mengevaluasi kemampuan
prediktif dan mengidentifikasi feature importance. Sampel penelitian berjumlah 59 responden. Hasil PLS-SEM menunjukkan
bahwa persepsi kemudahan tidak berpengaruh terhadap minat penggunaan Al dan berpengaruh terhadap penggunaan Al.
Persepsi kegunaan berpengaruh terhadap minat penggunaan Al dan tidak berpengaruh terhadap minat penggunaan Al. Minat
penggunaan Al tidak berpengaruh terhadap penggunaan Al. Analisis machine learning menunjukkan bahwa persepsi kegunaan
merupakan prediktor dominan terhadap minat penggunaan, sedangkan persepsi kemudahan lebih dominan dalam memprediksi

penggunaan Al. Model Random Forest menunjukkan performa prediksi yang lebih baik dibandingkan XGBoost.
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1 PENDAHULUAN

Pendidikan, sebagai landasan bagi perkembangan sosial,
kini mengalami perubahan digital yang signifikan melalui
adopsi kecerdasan buatan (Al). Sejak tahun 1990-an, Al telah
berkembang dari sistem dasar menjadi alat yang mendukung
pembelajaran personal, bimbingan cerdas, penilaian otomatis,
dan manajemen pendidikan (Zuo, 2025). Namun, dengan
peran Al yang semakin besar dalam pendidikan K-12, guru
diharapkan memiliki kompetensi yang memadai. Penelitian
menunjukkan bahwa banyak pendidik masih kekurangan
pengetahuan dan keterampilan yang diperlukan untuk
mengajarkan Al secara efektif (Yue et al., 2024).

Dengan adanya perkembangan Al pada pendidikan dan
masih ada beberapa kendala yang masih dihadapi guru dalam
menggunakan Al, maka penelitian ini akan menganalisis
penerimaan Al pada guru SMA Negeri 1 Banjarharjo Brebes
dengan menggunakan Teori Technology Acceptance Model
(TAM). Penelitian yang menggunakan TAM mengenai
penerimaan Al pada guru telah dilakan oleh Kong et al. (2024)
menggunakan pendekatan kuantitatif dan data dianalisis
menggunakan SEM, Ching & Jamaludin (2025) menggunakan
pendekatan kualitatif (literature review), Alasgarova &
Rzayev (2025) menggunakan pendekatan kualitatif
triangulation (diskusi group dan wawancara), dan Darayseh
(2023) menggunakan metode deskriptif.

Berbeda dengan penelitian terdahulu, penelitian ini masih
terbatas dilakukan. Penelitian ini akan menganalisis
penerimaan Al menggunakan teori TAM, pada guru
menggunakan PLS-SEM dan machine learning. Richter &
Tudoran (2024) merekomendasikan menguji riset bisnis
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dengan mengkombinasikan PLS-SEM dan machine learning,
yang berkontribusi pada pembuatan teori dalam penelitian
bisnis dengan memanfaatkan kemampuan kausal-prediktif dan
kausal-eksploratif dari kedua metode tersebut. Integrasi kedua
metode ini memungkinkan analisis yang lebih mendalam dan
prediksi yang lebih kuat dalam berbagai bidang, termasuk ilmu
sosial (Tunca, 2025). Objek penelitian ini di SMA Negeri 1
Banjarharjo, berdasarkan data survei awal masih terdapat
beberapa guru belum pernah menggunakan Al dalam
pekerjaannya.

2 METODOLOGI

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan
menyebarkan kuesioner kepada para guru di SMA Negeri 1
Banjarharjo. Survei dilakukan secara daring melalui Google
Form. Teknik pengumpulan data menggunakan total sampling.
Seluruh guru di SMA Negeri 1 Banjarharjo Brebes menjadi
sample dalam penelitian ini. Jumlah indikator dalam konstruk
digunakan untuk menentukan ukuran sampel. Ukuran sampel
dihitung dengan mengalikan lima hingga sepuluh kali (Hair et
al., 2016). Dalam penelitian ini, terdapat 12 indikator,
sehingga ukuran sampel minimum yang diperlukan adalah 4 x
12 = 48. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan 59
sampel (diatas minimal 48 sampel yang disarankan).

Penelitian ini menganalisis data menggunakan dua metode
utama, yaitu Partial Least Squares Structural Equation
Modeling (PLS-SEM) dan Machine Learning. Dalam analisis
PLS-SEM, menggunakan SmartPLS 4, untuk mengevaluasi
validitas dan reliabilitas konstruk, menguji hubungan antar
variabel melalui koefisien jalur, serta menilai kemampuan
prediktif model (R-square dan PLSpredict) (Hair et al., 2019;
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Shmueli et al., 2019). Sementara itu, pendekatan Machine
Learning diterapkan untuk meningkatkan kemampuan
prediksi model dengan menggunakan teknik Kklasifikasi atau
regresi. Kinerja dievaluasi menggunakan metrik seperti RMSE
dan analisis feature importance dilakukan untuk
mengidentifikasi variabel yang paling berpengaruh dalam
model prediksi (Géron, 2022; James et al., 2021).

Dengan mempertimbangkan ukuran sampel yang relatif
kecil (N=59), penggunaan machine learning dalam studi ini
difokuskan pada analisis prediktif eksploratif yang bertujuan
untuk mengidentifikasi pola prediksi awal, bukan sebagai
model prediktif akhir yang dapat diterapkan secara luas
(Géron, 2022; Shmueli, 2010). Pendekatan ini melengkapi
analisis konfirmatori yang berbasis pada TAM dengan
memberikan penilaian terhadap kemampuan prediktif dari
model tersebut.

Dalam studi ini, definisi operasional dan indikator diambil
dari penelitian terdahulu, yang sesuaikan dengan konteks
penerimaan Al. Para peneliti menerapkan Skala Likert 6 poin,
mulai dari "sangat tidak setuju" pada poin 1 hingga "sangat
setuju” pada poin 6. Tabel 1 menjelaskan definisi operasional
dan indikator tersebut secara rinci.

Tabel 1 Definisi operasional operasional dan Indikator

Konstruk Definisi Kode Instrumen Referensi
Persepsi PKM | Al mudah (Belmonte et
kemudahan 1 dipahami al., 2024;
artinya sejauh PKM Cepat terampil Natasia et al.,
mana guru 3 menggunakan 2021; Ng et
meyakini  bahwa Al al., 2024;
Persepsi menggunakan Al Secara Sharma et al.,
kemudahan mudah digunakan. keseluruhan, Al | 2024,
mudah Villaceran &
PIEM digunakan Himang,
2025)
Persepsi kegunaan Penggunaan Al
menggambarkan PKG1 dapat
tingkat keyakinan meningkatkan
guru bahwa Al kinerja
tersebut  mampu Penggunaan Al (Belmon.te ot
meningkatkan membantu ?\:" 20.24’ |
kinerja. menyelesaikan Zgéis'lilﬂ:t -
PKG2 | tugas mengajar al 26249
Persepsi dan - . Sﬁérma ét al.
kegunaan administrasi 2024: ’
dengan cepat .
Villaceran &
Penggunaan Al :
PKG3 membantu |2-|(;r2nSa)ng,
bekerja lebih
efektif
Penggunaan Al
meningkatkan
PKG4 produktivitas
kerja
kecenderungan Niat untuk
guru untuk terus MP1 menggunakan (Belmonte et
menggunakan Al Al di masa al., 2024;
Saya bersedia Natasia et al.,
Minat merekomendasi | 2021;
penggunaan MP2 kan penggunaan | Sharma etal.,
Al Al kepada 2024;
rekan Villaceran &
Lebih memilih Himang,
menggunakan 2025)
MP3 Al
dibandingkan
cara manual
Penggunaan nyata Rutin (Davis,
atau kondisi nyata P1 menggunakan 1989;
Penggunaan penggunaan Al Al Venkatesh et
Al Saya al., 2003;
P2 menggunakan Venkatesh &
Al untuk Davis, 2000)
mendukung
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Sumber: Data Diolah (2026)
2.1 Model Penelitian

Berdasarkan pengembangan hipotesis yang
dijelaskan, maka model penelitian ini, sebagai berikut:
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Gambar 1. Model Penerimaan Al Pada Guru

3 HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil

Hasil penelitian ini diawali dengan menguji menggunakan
SmartPLS 4, yaitu deskripsi responde, uji validitas dan
reliabitas, PLSpredict, R-square, dan uji hipotesis. Selanjutnya
dilakukan uji menggunakan machine learning.

a) Deskripsi Responden

Tabel 2 menjelaskan kelompok usia responden dalam
penelitian ini, sebagai berikut:

Tabel 3. Kelompok Usia Responden
Kelompok Usia

(Tahun) Jumlah

<20 0
20-30 7
30-40 27
40-50 12
50-60 12
>60 1
Total 59

Sumber: Data Diolah (2026)

Tabel 2 menjelaskan bahwa kelompok responden dengan
usia <20 tahun sebanyak 0 (0%), 20-30 tahun sebanyak 7
(11,9%), 30-40 tahun sebanyak 27 (45,8%), 40-50 tahun
sebanyak 12 (20,3%), 50-60 tahun sebanyak 12 (20,3%), dan
>60 tahun sebanyak 1 (1,7%).

Tabel 3 menjelaskan frekuensi penggunaan Al responden
dalam penelitian ini, sebagai berikut:

Tabel 3. Frekuensi Penggunaan Al Responden

Frekuensi Jumlah
Belum Pernah 12
1 8
2s/d4 14
>8 16
4 s/d8 9
Total 59

Sumber: Data Diolah (2026)

Tabel 3 menjelaskan bahwa frekuensi penggunaan Al
responden yang belum pernah menggunakan Al sebanyak 12
(20,3%), 1 kali sebanyak 8 (13,6%), 2 s/d 4 sebanyak 14
(23,7%), >8 sebanyak 16 (27,1%), dan 4 s/d 8 sebanyak 9
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(15,3%).

b) Uji Validitas dan Uji Reliabilitas

Keandalan setiap item dievaluasi berdasarkan nilai loading
item. Nilai Loading melebihi ambang batas 0,708 (Hair et al.,
2016, 2019). Validitas diuji melalui validitas konvergen.
Kriteria validitas konvergen dianggap terpenuhi jika AVE
melebihi 0,50 (Hair et al., 2016, 2019). Tabel 4
memperlihatkan hasil dari pengujian validitas konvergen
tersebut.

Tabel 4. Loading Item dan AVE

Konstruk Indikator Loading AVE
Minat MP1 0,948

Penggunaan MP2 0,962 0,888
Al MP3 0,917
Penggunaan P1 0,954

Al P2 0,959 0.915
. PKM1 0,858

Persepsi PKM2 0,778 0,704

Kemudahan

PKM3 0,879
PKG1 0,920

Persepsi PKG2 0,942 0.882
Kegunaan PKG3 0,958
PKG4 0,936

Sumber: Data diolah (2026)

Berdasarkan Tabel 4, seluruh indikator dalam penelitian ini
memenuhi nilai Loading minimum yang direkomendasikan
sebesar 0,708. Kemudian nilai AVE untuk semua konstruk,
memiliki nilai AVE di atas 0,50. Dengan demikian, seluruh
indikator dalam penelitian ini valid.

Selain uji validitas konvergen, validitas juga dapat
dievaluasi melalui uji diskriminan dengan menggunakan
Rasio Heterotrait-Monotrait (HTMT). HTMT adalah rata-rata
korelasi item dari semua konstruk dibandingkan dengan rata-
rata geometrik dari korelasi item yang mengukur konstruk
yang sama (Hair et al., 2016). HTMT memiliki tingkat
sensitivitas yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode uji
validitas diskriminan tradisional seperti Kriteria Fornell-
Larcker dan Cross Loadings (Henseler et al., 2015). Validitas
diskriminan dapat menjadi masalah ketika nilai HTMT tinggi.
Penilaian HTMT dapat dilakukan dengan menggunakan
kriteria konservatif HTMT85 (nilai HTMT di bawah 0,85) dan
kriteria inferensi HTMT (seluruh batas atas interval
kepercayaan di bawah 1) (Hair et al., 2016; Henseler et al.,
2015).
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Tabel 5 menjelaskan seluruh nilai HTMT tertinggi 0,825,
sehingga dapat dikatakan indikaator dalam penelitian ini valid
(lolos uji diskriminan)

Reliabilitas dapat diuji dengan menilai composite
reliability (CR). Nilai CR harus lebih dari 0,70 sebagai batas
minimum (Hair et al., 2016). Tabel 3 memberikan rincian nilai
CR, menunjukkan bahwa semua konstruk memiliki nilai CR
terendah 0,87, yang menunjukkan bahwa indikator dalam
penelitian ini adalah reliabel.

¢) PLSpredict

Evaluasi relevansi prediktif dilakukan menggunakan
prosedur PLSpredict dengan teknik k-fold cross-validation.
Penilaian dilakukan dengan mengevaluasi nilai Q2 predict,
serta membandingkan nilai RMSE antara model PLS-SEM
dan linear model (LM) benchmark. Model dinyatakan
memiliki relevansi prediktif apabila Q2 predict > 0 dan
memiliki daya prediksi yang baik apabila nilai kesalahan
prediksi PLS lebih rendah dibandingkan LM (Shmueli et al.,
2019).

Tabel 6. Hasil PLSPredict

PLS- PLS- LM_ LM
Indikator Q%redict SEM_ SEM_ RMS MAE
RMSE MAE E

MP1 0,387 0,79 0,494 0,799 0,505
MP2 0,385 0,701 0,446 0,746 0,472
MP3 0,337 0,781 0568 0,857 0,621
P1 0,306 0,953 0678 1,109 0,737
P2 0,341 0,843 0509 0,995 0,585

Sumber: Data Diolah (2026)

Tabel 6 menjelaskan bahwa nilai Q2predict indikator pada
konstruk utama >, nilai PLS-SEM RMSE > PLS-SEM MAE,
dan LM_RMSE > LM_MAE, dengan demikian tingkat
prediksi tinggi.

d) R-Square

Tabel 5 menunjukkan bahwa nilai R-square untuk minat
penggunaan Al adalah 0,446 dan penggunaan Al adalah 0,560.
Hasil ini mengindikasikan bahwa setiap konstruk prediktor
dapat menjelaskan minat penggunaan Al sebesar 44,6% dan
penggunaan Al 56%.

e) Uji Hipotesis
Hasil uji hipotesis dapat dilihat pada Tabel 7, berikut ini:

Tabel 7. Uji Hipotesis

Path t p

i iahili : R Hipotesis ~ Hubungan Coefficient  statistic ~ Value Hasil
Tabel 5. Composite Reliability (CR), Heterotrait-Monotrait TES
Ratio, R-Square. H1 MP_ -0,027 0,243 0,808 Ditolak
Konstruk  CR MP P PKM  PKG H2 PKM => P 0,528 2249 0025 Diterima
MP -
0,960 H3 PKG => 0,698 5448 0000 Diterima
P 0,956 0,532 MP
PKM 0877 0,442 0.825 H4 PKG =>P 0,226 0,915 0,360  Ditolak
PKG 0,968 0,720 0,681 0,670 H5 MP => P 0,126 0,775 0,438  Ditolak
R-Square 0,446 0,560 Sumber: Data Diolah (2026)

Sumber: Data Diolah (2026)

Tabel 7 menjelaskan bahwa persepsi kemudahan todak
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berpengaruh terhadap minat penggunaan Al (H1), persepsi
kemudahan berpengaruh terhadap penggunaan Al (H2),
persepsi kegunaan berpengaruh terhadap mnatpenggunaan Al
(H3), dan persepsi kegunaan dan minat penggunaan Al tidak
berpengaruh terhadap penggunaan.

f)  Machine Learning

Studi sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma
ensemble seperti Random Forest (Breiman, 2001) dan
XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) sangat efektif dalam
memodelkan hubungan non-linear dan memberikan estimasi
mengenai pentingnya fitur. Dalam ranah sistem informasi,
pendekatan prediktif ini semakin sering diterapkan untuk
melengkapi analisis konfirmatori dalam penelitian adopsi
teknologi (Shmueli, 2010). Semakin besar nilai R2, semakin
efektif model dalam menggambarkan variasi data (Hastie et
al., 2009; James et al., 2013). RMSE yang lebih Kecil
mengindikasikan bahwa prediksi model semakin akurat
mendekati nilai sebenarnya (Bishop, 2006).

Tabel. 8 Prediksi Minat Penggunaan Al

Algoritma ML R-square (R?) RMSE
Random Forest 0,25 0,64
XGBoost 0,18 0,67

Sumber: Data diolah (2026)

Tabel 8 menjelaskan bahwa nilai R2 Random forest lebih
tinggi daripada (0.252 > 0.18) dan RMSE Random forest lebih
rendah daripada XGBoost (0.639 < 0.670) Nilai R? = 0.252,
yang artinya bahwa Random forest memprediksi lebih baik
daripada XGBoost. Model mampu menjelaskan sekitar 25,2%
konstruk minat penggunaan Al.

Tabel. 9 Prediksi Penggunaan Al

Algoritma ML R-square RMSE
Random Forest -0,18 0,68
XGBoost -0,47 0,76

Sumber: Data diolah (2026)

Tabel 9 menjelaskan bahwa nilai R2 Random forest lebih
tinggi daripada (-0,18 > -0,47) dan RMSE Random forest lebih
rendah daripada XGBoost (0.68 < 0.76), yang artinya bahwa
Random forest memprediksi lebih baik daripada XGBoost.
Akan tetapi, performa prediksi penggunaan Al menunjukkan
nilai R? negatif pada kedua algoritma. Hal ini mengindikasikan
bahwa model belum mampu memprediksi penggunaan Al
secara optimal.

Tabel 10. Feature Importance

Konstruk MP P
PKM 0,22 0,39
PKG 0,78 0,28
MP 0,33

Sumber: Data diolah (2026)
Analisis feature importance menunjukkan bahwa persepsi
kegunaan merupakan prediktor paling dominan (PKG:0,78
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>MP:0,22) dan persepsi kemudahan memiliki kontribusi
relatif lebih besar dibandingkan variabel lainnya dalam
mempengaruhi penggunaan Al.
4.2 Pembahasan

Pembahasan adalah mendeskripsikan lebih mendalam atas
fenomena data hasil yang disajikan, selain itu juga
mengkaitkannya dengan publikasi (artikel jurnal) yang relevan
yang sudah ada sebelumnya dan kemudian memaknai dan
mengarah pada suatu simpulan atas temuan yang dipaparkan.

a) Persepsi Kemudahan Terhadap Minat Penggunaan Al

Analisis menggunakan PLS-SEM menunjukkan bahwa
persepsi kemudahan tidak berpengaruh signifikan terhadap
minat guru di SMA Negeri 1 Banjarharjo Brebes dalam
memanfaatkan  Atrtificial Intelligence  (Al)  yang
mengindikasikan bahwa tingkat kemudahan penggunaan Al
bukan menjadi faktor utama dalam membentuk minat
penggunaan Al (H1 ditolak),. Analisis machine learning
menggunakan featrure importance menjelaskan bahwa
persepsi kemudahan memiliki predictor lebih kecil terhadap
minat penggunaan Al daripada konstruk lain, seperti persepsi
kegunaan.

TAM menjelaskan bahwa persepsi kemudahan seharusnya
memengaruhi minat penggunaan baik secara langsung maupun
melalui persepsi kegunaan(Davis, 1989), perkembangan riset
mutakhir menunjukkan bahwa pada pengguna dengan literasi
digital yang memadai, pengaruh tersebut cenderung melemah
karena pengguna lebih berorientasi pada manfaat strategis
dibandingkan aspek teknis. Dalam konteks organisasi, minat
penggunaan lebih dipengaruhi oleh performance expectancy
dibandingkan effort expectancy (Venkatesh et al., 2003).
Dalam konteks guru, pertimbangan utama kemungkinan
terletak pada sejauh mana Al mampu meningkatkan
efektivitas pembelajaran, mempercepat penyusunan materi,
dan mendukung evaluasi siswa, bukan sekadar kemudahan
operasional. Selain itu, ketika responden telah terbiasa
menggunakan berbagai platform digital, variabel kemudahan
cenderung memiliki variasi rendah.

Persepsi kemudahan tidak berperan penting dalam
memprediksi minat penggunaan (Cervantes & Navarro, 2025).
Penelitian yang dilakukan pada guru matematika juga
menemukan bahwa persepsi kemudahan tidak secara langsung
mempengaruhi minat penggunaan, melainkan melalui manfaat
atau kepercayaan sebagai mediator (Lin et al., 2025). Temuan
ini menegaskan bahwa dalam konteks Al modern, faktor
manfaat dan relevansi lebih menentukan niat penggunaan
dibandingkan sekadar kemudahan teknis.

b) Persepsi Kemudahan Terhadap Penggunaan Al

Hasil analisis PLS-SEM menunjukkan bahwa persepsi
kemudahan berpengaruh signifikan terhadap penggunaan
Artificial Intelligence (Al) pada guru SMA Negeri 1
Banjarharjo Brebes (H2 diterima). Analisis machine learning
menggunakan featrure importance menjelaskan bahwa
persepsi kemudahan memiliki predictor lebih besar terhadap
penggunaan Al daripada konstruk lain, seperti persepsi
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kegunaan dan minat penggunaan Al.

Temuan ini mengindikasikan bahwa semakin mudah Al
dipahami dan dioperasikan, maka semakin tinggi tingkat
penggunaan Al. Secara teoritis, hasil ini sejalan dengan TAM,
yang menyatakan bahwa persepsi kemudahan dapat
memengaruhi perilaku penggunaan baik secara langsung
maupun tidak langsung (Davis, 1989). Selain itu, Konsep
effort expectancy juga dijelaskan berkontribusi terhadap
perilaku penggunaan teknologi, khususnya ketika pengguna
merasakan bahwa sistem tidak memerlukan usaha yang besar
untuk dioperasikan (Venkatesh et al., 2003). Dalam konteks
guru, kemudahan penggunaan Al, seperti antarmuka yang
sederhana, akses yang cepat, dan fitur yang mudah dipahami,
mendorong mereka untuk lebih percaya diri serta konsisten
memanfaatkan Al dalam penyusunan materi, evaluasi
pembelajaran, dan administrasi akademik. Temuan ini
menegaskan pentingnya desain sistem Al yang user-friendly
sebagai strategi peningkatan adopsi teknologi di lingkungan
sekolah.

Studi mengenai adopsi chatbot Al mengungkapkan bahwa
persepsi kemudahan secara signifikan memengaruhi niat
untuk mengadopsi teknologi dan penggunaan Al sebagai
sumber informasi akademik bagi mahasiswa (Salsabilla
Wijayanti et al., 2025). Selain itu, persepsi kemudahan secara
signifikan mempengaruhi sikap dan niat penggunaan Al
terhadap penggunaan aktual sistem berbasis Al (Li, 2023).
Persepsi  kemudahan  menjelaskan  adopsi  teknologi
Pendidikan (Chen et al., 2025). Temuan-temuan ini
memberikan bukti empiris bahwa tingkat kemudahan
penggunaan teknologi seperti Al dapat menjadi prediktor
signifikan dari penggunaan Al dalam konteks pendidikan.

c) Persepsi Kegunaan Terhadap Minat Penggunaan Al

Hasil analisis PLS-SEM menunjukkan bahwa persepsi
kegunaan memiliki dampak positif dan signifikan terhadap
minat guru SMA Negeri 1 Banjarharjo Brebes dalam
memanfaatkan Artificial Intelligence (Al) (H3 diterima).
Analisis machine learning menggunakan featrure importance
menjelaskan bahwa persepsi kegunaan memiliki predictor
lebih besar terhadap minat penggunaan Al daripada konstruk
lain, seperti persepsi kemudahan.

Temuan ini mengindikasikan bahwa semakin besar
keyakinan guru bahwa Al dapat meningkatkan Kinerja,
efektivitas pembelajaran, dan efisiensi tugas profesional,
semakin tinggi pula keinginan mereka untuk mengadopsinya.
Secara teoritis, TAM, yang menegaskan bahwa persepsi
kegunaan adalah determinan utama niat perilaku untuk
menggunakan teknologi (Davis, 1989). Selain itu, konsep
performance expectancy, yang sepadan dengan persepsi
kegunaan juga terbukti memiliki pengaruh signifikan terhadap
minat penggunaan teknologi (Venkatesh et al., 2003). Oleh
karena itu, dalam konteks guru, manfaat nyata Al dalam
meningkatkan kualitas pembelajaran menjadi faktor kunci
yang mendorong minat penggunaan.

Studi yang meneliti adopsi alat Al dalam pembelajaran
Technical English menemukan bahwa persepsi kegunaan
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secara signifikan memengaruhi niat perilaku untuk
menggunakan alat Al. Selain itu, persepsi kegunaan secara
signifikan mempengaruhi niat perilaku untuk menggunakan
teknologi, sesuai dengan asumsi utama dalam TAM yang
menyatakan bahwa pengguna lebih cenderung menggunakan
teknologi jika mereka percaya bahwa teknologi tersebut
membantu mereka mencapai tujuan (Hasri & Miranda, 2025).
Temuan-temuan ini memberikan bukti empiris bahwa persepsi
kegunaan adalah prediktor penting dari minat penggunaan
teknologi, termasuk Al dalam konteks pendidikan.

d) Persepsi Kegunaan Terhadap Penggunaan Al

Hasil analisis PLS-SEM menunjukkan bahwa persepsi
kegunaan tidak memiliki pengaruh signifikan terhadap
penggunaan Artificial Intelligence (Al) di kalangan guru SMA
Negeri 1 Banjarharjo Brebes (H4 ditolak). Analisis machine
learning menggunakan featrure importance menjelaskan
bahwa persepsi kegunaan memiliki predictor lebih kecil
terhadap penggunaan Al daripada konstruk lain, seperti
persepsi kemudahan dan minat penggunaan Al.

Ini  mengindikasikan bahwa meskipun para guru
menganggap Al sebagai teknologi yang bermanfaat, hal
tersebut tidak secara langsung mendorong penggunaannya Al.
Temuan ini menyoroti bahwa keyakinan terhadap manfaat
tidak selalu diikuti oleh penerapan nyata dalam pembelajaran.
TAM menyatakan bahwa persepsi kegunaan mempengaruhi
minat untuk menggunakan dan secara tidak langsung
mempengaruhi perilaku penggunaan melalui minat tersebut
(Davis et al., 1989). Selain itu, penggunaan aktual juga
dipengaruhi oleh faktor lain seperti kondisi pendukung.
Meskipun manfaatnya dirasakan tinggi, tapi keterbatasan
infrastruktur, waktu, atau kebijakan sekolah dapat
menghambat penerapan Al secara langsung dalam kegiatan
pembelajaran.

Persepsi  kegunaan dan kemudahan penggunaan
mempengaruhi  sikap terhadap penggunaan, namun
kemudahan penggunaan tidak memiliki pengaruh signifikan
terhadap penggunaan aktual, sementara pengaruh kegunaan
terhadap penggunaan aktual juga terjadi melalui sikap (Husna
et al, 2025). Penelitian lain mengenai e-learning di
Universitas Airlangga mengungkapkan bahwa persepsi
kegunaan tidak secara langsung mempengaruhi penggunaan e-
learning, meskipun variabel ini tetap penting dalam
memengaruhi niat dan sikap yang kemudian berdampak pada
penggunaan actual (Rahmawati & Narsa, 2019). Temuan-
temuan ini menyiratkan bahwa dalam beberapa konteks,
manfaat teknologi yang dirasakan belum cukup untuk
mendorong penggunaan Al.

e) Minat Penggunaan Al Terhadap Penggunaan Al

Hasil analisis PLS-SEM menunjukkan bahwa minat guru
di SMA Negeri 1 Banjarharjo Brebes terhadap penggunaan
Artificial Intelligence (Al) tidak memberikan pengaruh
signifikan terhadap penerapan Al secara nyata (H5 ditolak).
Analisis machine learning menggunakan featrure importance
menjelaskan bahwa persepsi kegunaan memiliki predictor
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lebih kecil terhadap penggunaan Al daripada konstruk lain,
seperti persepsi kemudahan, meskipun sedikit lebih tinggi
daripada persepsi kegunaan.

Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun para guru
memiliki niat atau ketertarikan untuk menggunakan Al, hal ini
belum tentu tercermin dalam praktik di kelas. Secara teoritis,
TAM menyatakan bahwa minat berperilaku seharusnya
menjadi prediktor utama penggunaan actual (Davis, 1989).
Namun, dalam konteks penerapan teknologi di institusi
pendidikan, hubungan ini dapat melemah jika terdapat
hambatan eksternal seperti keterbatasan infrastruktur,
kurangnya dukungan kebijakan dari sekolah, keterbatasan
waktu, atau minimnya pelatihan teknis.

Persepsi kemudahan dan persepsi kegunaan tidak memiliki
pengaruh signifikan terhadap penggunaan aktual, sementara
pengaruh sosial menjadi faktor penentu, sehingga niat untuk
menggunakan teknologi tidak otomatis beralih menjadi
penggunaan actual (Wibowo et al., 2017). Pengaruh persepsi
kegunaan terhadap penggunaan aktual tidak signifikan
meskipun berpengaruh terhadap mina untuk menggunakan
(Jeyaraj, 2021).

f)  Machine Learning

Pendekatan machine learning memberikan tiga kontribusi
tambahan terhadap analisis TAM. Pertama, estimasi feature
importance memungkinkan identifikasi variabel yang paling
dominan secara prediktif (Breiman, 2001). Kedua, algoritma
berbasis pohon mampu menangkap hubungan non-linear dan
interaksi kompleks antar konstruk(Chen & Guestrin, 2016).
Ketiga, evaluasi komparatif antar algoritma melalui metrik
prediksi seperti R2 dan RMSE memungkinkan penilaian
kemampuan generalisasi model (James et al., 2021) (James et
al., 2021), sehingga melengkapi pendekatan eksplanatori
dalam penelitian sistem informasi(Shmueli, 2010).

5. KESIMPULAN

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan
bahwa persepsi kegunaan menjadi determinan utama dalam
membentuk minat penggunaan Artificial Intelligence (Al),
sementara persepsi kemudahan lebih berperan dalam
mendorong penggunaan Al secara langsung. Temuan PLS-
SEM mengindikasikan bahwa tidak semua hubungan dalam
model TAM terkonfirmasi secara signifikan, khususnya
pengaruh persepsi kemudahan terhadap minat serta pengaruh
minat terhadap penggunaan aktual.

Analisis machine learning memperkuat sekaligus
memperkaya hasil tersebut dengan menunjukkan dominasi
prediktor melalui feature importance, di mana persepsi

kegunaan lebih dominan dalam memprediksi minat,
sedangkan persepsi kemudahan lebih dominan dalam
memprediksi  penggunaan Al. Pendekatan ini juga

mengungkap kemampuan model dalam menangkap pola non-
linear serta membandingkan performa algoritma secara
prediktif melalui Rz dan RMSE, sehingga memberikan
perspektif eksploratori tambahan terhadap model eksplanatori
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berbasis TAM. Dengan demikian, integrasi PLS-SEM dan
machine learning memberikan pemahaman yang lebih
komprehensif mengenai faktor-faktor yang memengaruhi
adopsi Al di lingkungan pendidikan, baik dari sisi signifikansi
teoritis maupun kekuatan prediktif empiris.

Keterbatasan penelitian ini, sampel dalam penelitian ini
dalam lingkup guru SMA Negeri 1 Banjarharjo Brebes,
sehingga perlu diuji lebih lanjut dengan sampel guru yang
lebih luas. Kemudian penelitian ini masih terbatas
menggunakan teori TAM. Saran penelitian selanjutnya dapat
memperluas sampel penelitian guru yang lebih luas, bukan
hanya di SMA N1 Banjarharjo Brebes saja dan dapat
menambahkan teori Information System Success Model
(ISSM) dan Unified Theory of Acceptance and Use of
Technology (UTAUT).
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