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INTISARI

Data akademik mahasiwa yang terus bertambah dari tabun ke tahun
tentunya berpotensi untuk menghasilkan informasi baru yang berguna bagi proses
akademik selanjotnya bagi mahasiswa khususnya don bag institusi umumnya,
mhmmmmmmmmmm
ihatkan masa studi menjadi lebih |

_J'I.?E Baves, meh.h] CHRLLE



ABSTRACT

Student academic data that contimies o grow from year o year can
tﬂfﬂiﬁ{km&nﬂnﬂiﬂhﬂﬂmﬂ#bmﬁdﬁrﬂmmmlrmﬂh
students im particular and for institutions in general. i students whe have poor
academic achievements result in a longer study period so that @t ecours in the
nm&zrq,ﬁudmwﬁfchmﬂumpmr ay el halances.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Di masa sekarang ini teknologi basis data
kebutuhan untuk mendapatkan informas

Merupakan prestasi |

kuliah yang telah ditempy
Prestasi mahasiswa dalam setiap semester ini tentunya mempengaruhi masa studi
Diata akademik mahasiwa yang terus bertambah dari tahun ke tahun
tentunya berpotensi untuk menghasilkan informasi baru yang berguna bagi proses
akademik sefanjutnya bagi mahasiswa khususnya dan bagi institusi umumnys,

|



diantaranya adalah penelitian oleh Ni Komang Sri Julyantari dan I Ketut
Dedy Suryawan (2014) tentang prestasi akademik yaitu berupa nilai indeks prestasi
akademik yang baik dan masa studi yang tepat waktu. Akibatnya apabila banyaknya
peserta didik yang indeks prestasi akademiknya buruk mengakibatkan masa studi

penelitian yang dilakukan oleh Hendra, Mochammad Abdul Azis dan Suhardjono
(2020) dengan judul Analisis Prediksi Kelulusan Mahasiswa Menggunakan

Decission Tree Berbasis Particle Swarm Optimizaifon. Atnibut yang digunakan



dalam penelitian ini sebagai indikator prestasi mahasiswa adalah IPS semester 1. 2,
J.dan 4.

Aryasanti (2018) tentang prediksi kegagalan studi mahasiswa dengan
menggunakan Algoritma Naive Baves dan Decision Tree 5. Metode vang digunakan

learnimg yang akhir-akhir ini banyak digunakan untuk prediksi dalam data mining,

Selain itu, dibeberapa penelitian sebelumnya, dikatakan bahwa Naive
Baves dan ANN merupakan salah satu metode yang memberikan tingkat akurasi
vang lebih baik dibandingkan algoritma pembandingnya. Untuk ity dalam



penelitian ini akan dilakukan prediksi kelulusan mahasiswa dengan menggunakan
Naive Baves dan akan dikomparasi dengan Algoritma ANN sehingga diharapkan
bisa mendapatkan nilai prediksi yang baik. Algoritma ANN yang digunakan adalah
Backpropagation Artificial Newral Network yaitu satu dari jaringan saraf tiruan

ﬂiﬁ uls Delim n]ﬂ]].lﬁisw ¥
ni harapannya bisa menjadi salah satu fkto

di salah satu perguruan tinggi di Surakarta khususnya Diploma 3 dengan Naive
Baves?

b. Berapa tingkat hasil akurasi klasifikasi yang telah dilakukan terhadap prediksi
kelulusan mahasiswa yang ada di Program Studi Diploma 3 Teknik Informatika
di salah satu perguruan tinggi di Surakarta dengan Sacpropagation ANN?



1.3. Batasan Masalah
Beberapa hal yang menjadi batasan masalah dalam penulisan penelitian ini
adalah :
a. Sistem berlaku untuk data sesuai studi kasus yaitu salah satu perguruan Tinggi
di Surakarta untuk data program studiBiploma 3 Teknik Informatika.
figun model prediksi adalah

ki : 1 yaitu SESERISESsonal (LIN), jenis
0, Status Tinggal Mahasiswa (status alamat asal mabiasis

- uabasiowd. sngkatin 2012 - 2018 Ph

r akntk ]I'Ifﬂm lﬂ‘- salah satu perguruan i i | Surakarta

ini diharapkan mencapai tujuan antara lain :

a.  Menghitung hasil akurasi klasifikasi vang telah dilakukan terhadap prediksi
kelulusan mahasiswa yang ada di Program Studi Diploma 3 Teknik informatika
pada salah satu perguruan Tinggi di Surakarta dengan Nuive Baves.



b.  Menghitung hasil akurasi klasifikasi vang telah dilakukan terhadap prediksi
kelulusan mahasiswa yang ada di Program Studi Diploms 3 Teknik informatika

pada salah satu perguruan Tinggi di Surakarta dengan Backpropagation
Ariificial Newral Network,




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Syarlie dan Muin {2016) melakukampenelitian dengan judul Metode Naive

Baves Untuk Prediks: Kel

prediksi siswa masa studi dipengaruhi oleh siswa yang masuk usia, jenis kelamin,
IPK semester | sampai semester 4 dan yang paling berpengaruh sdalah IPK
mahasiswa semester 4 tepat waktu dengan nilai gain 0.340 dari semua atribut,
Algoritma Decision Tree C4.5 mencapai akurasi tertinggi pada jumlah data 389
dengan nilai akurasi 91.51%,



Aryasanti (2018) tentang prediksi kegagalan studi maohaswa dengan
menggunakan Algoritma Nuive Baves dan Decision Tree s. Penelition ini bertujuan
untuk mengetahui faktor apa saja yang dapat mempengaruhi tingkat kegagalan
sgseorang dalam menempuh studi di svatw Perguruan Tingpi, Penelitian im
menggunakan teknik klasifikasi data miningdengan dua metode sebagai komparasi
untuk mendapatkan hasil yang 1emﬂ~'gﬁnw menggunakan metode Naive
Bayes dan Degision Tree, Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Decision
Tree_diin Naive Bayes memiliki keakurasion yang hampir sama yaitu selisih 0.04%.

Muhamad Hanief Meninanda, dkk (2013) mempre
dengan Artificial Newral Netwark. Variabel prediktor dari data akademis yang
berpengaruh terhadap masa studi dan pembuatan model ANN untuk prediksi masa
studi, model psrediksi digunakan model multipic regression sebagai model

pembanding. Data inpw: 1289 mohasiswa dengan variabel 1D mahasiswa, masa

studi, kode mata kuliah, nama mata kultah, pengambilan mata kuliah, nifa:, bobot,
sks, IPK. jumish mata kulish dan jumlsh mengulang mata kulish. Eksperimen
penelitian menggunakan algoritma ANN Multilayer Precep!
dan Spearman Correlation. Diperoleh uji bedn menghasilkan nilai value sebesar
0.65 nilai terschut lebii hesar dari m%wm} dengan tingkat

"'n. Lirier Regression

kepersyaan 95% tidak ada perbedaan signifikan anfara nilai masa studi aktual
dengan nilai masa studi berdasarkan model prediksi.

Sri Widaningsih (2018) Perbandingan Metode Data Mining Untuk
Prediksi Nilai Dan Waktu Kelulusan Mahasiswa Program Studi Teknik Informatika

Dengan Algoritma C4.5, Naive Baves. Knn, Dan Svm. Tujuan dan penelitian ini



adalah bagaimaena algoritma C4.5, Naive Bapes, Knn, Dan Svm dopat membantu
memprediksi waktu dan nilai kelulusan mahasiswa Teknik Informatika dan dan
keempat tekmik tersebut manakah yang memberikan prediksi hasil yang paling baik.
Duri hasil perbandingan terlibat bahwa Algoritma Naive Boves memiliki nilai vang
paling baik untuk semua kategon performansi dibandingkan dengan algoritma
lainnya. Untuk nilais aseuracy don AUC nilai terbesar adalah yong terbaik,
sedangkan untuk e adalah nila yang terkecil. Nilai AUC untuk Nuive Bayes
dan C4:5 termasuk kedalam kategori “baik”, sedangkan uniuk algoritma SVM dan
K.'.I!EE termasuk kedalam Kategori “cukup”.

Penelitian juga dilakukan Oleh Agus Budiantara dkk (2020) yaity berjudul
Komparasi Algoritma Decision Tree . Naive Baves. Prediksi ind bertujuan untuk
mencntukan foktor skademis yang berpengaruh terhadap masa studi dan
membangun model prediksi terbaik dengan teknik Data Mining. Awibul yang
digunalkn untuk K lasifikasi Data Mining ada 11 atribut yaitu NPM. Jenis Kelamin,
Usis, Jurusan, Kelas, Pekerjaan, Indeks Prestasi Semester |, Indeks Prestasi
sebagai atribut hasil. Dari hasil evaluasi dan validasi vang telah dilakukan
menggunakan Foels Mmﬂmmm w: dan Metode Decision
Tree (C4.5) sebesar 98.04% pada pengujian ke 3. Akurasi Metode Naive Bayes

sebesar 36.00% pada pengujian ke 4. Dan akurasi Metode K-Nearest Neighbor (K-
NN sebesar 90,00 pada pengujian ke 2.
Selanjutnya Eko Prasetivo Rohmawan (2018) melakukan penelinan untuk

Prediksi Kelulusan Mahasiswa Tepal Waktu Menggunakan Metode Decision Tree
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dan Artificia pene pﬁdﬁhﬂgﬂmﬂnlpmdﬁﬂ
{ Neural Netwark. Dalam litian

K i I
Decision Tree  dan Artificial Newral Nebwork Pﬂl{hﬁmt | .‘.ﬂ mu:lmlmhl:l &III'
mﬁmmmm . - : | | | .
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belum lulus sehagal data testing, | ini I“'.m]m untuk m'ﬁdlhui
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1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2.1. mﬁshmmﬁruﬁﬁrdﬂ posisi penelitian

Anmnalisis Prediks: Kelulusan Mahasiswa Mmmnh.nmm ‘Bayes danﬂhthmpngmmn Artificial Newral Network

No Judul

Prediksa Kelulusan

Salmsiswa Baru
Perpuruan Tinggn)

1| Metode Maive Syarle I
Bayes Untuk Jurpal

T
ﬂﬂ]g,l;‘l.[lﬂklll] meinde

nritma Nei'e Bayes

{Smdi Kasos: Datn | Moo 1, Apnl 2006 mmhkum

1 peluang
usnn mohasswa
h‘lb#-ﬁhlusm Vg
dimaksud adalah
.j_h_'ma STOTane
mishasiswa pada sulah
“saf program studi di
Perpuruan Tingel Stud
knsus difakukan poda
dats mahasiswi

Universdas Al Asyanah |
Mandar Sulwhesi Barnl

Naive Bayes MM
pengklasifikasian dengan

p"l.nd: muhﬂ'.uhtns dan

Narve Bayes Clasificafion, "
hnpclﬂncutu.u Mumm

Jqﬂt mmrhns;?thm

ﬁ

Bendasarkan penelitian
Syorlie don Muin i
mempertimbang kon
variable Program Stud,
Pilihan Pertama, Pilihan
Kedun dan Nila Rate-
rata. Sebapal vanable
berpenganuh makn
tlalam peneliian sant
ini akan dicobn untuk
memasitkakn variuble
1P semester awal
muhassiwa. Menzingat
variabe| knrukteristik
pembelajoran sant SMA
apak berbedn
dibandingkon dengan oi
pergumnian tinggi yang
memesiut matasiswa
aktif dan mandin.




(Lanjutan) Tabel 2.1, Matriks literatur peview dan posisi penelitian
Analisis Prediksi Kelulusan Mahasiswa Menggunakan Algnnh:ml Mﬂn_ﬁ:pudlu Backpropagation Artificial Newral Network

No Judul Perbandinzan
2 | “Prediksi A, Romadhona. 5. M:Iuh‘utun#ﬂﬂ Thadopatkan babws dengan: Penelitian int menecrapkan | Sesuui dengan
Kehihesan Suprapedi, and H. | kehilusan metode Decision Tree nilng Afgcrmm Decision Tree penclitian Romadhona
Mohasiswn Tepat Himowun, Jumal | tepat waki dﬂw akurrnsi 9151 %4 dengan. ‘han berdazsarkan record dik. 1 didapatkan
Wakiu Berdusarkan | Teknologh mengmumakan Decision | predikst kesiluhan ek .ﬁ.ﬁh.uhlm: masih shurns 91 5 1% maks
LUisia, Jenis Informasi | Tree muhpsiswa yang lolus sehesoe | hisa ditmekatkon maka dalam penclition sast
Kelamm dan Cyherko, 2007 3R data mahasiswa sclanjutnya pern.adanya ani dilnkukan upaya
Indcks Prestas) \ peningkntan jumlsh untuk meningkatan
Menprumakn o sisttn akurns: yartu dengan
Algontma Decivion i rkan ik mengimplementaskan
Tree ™ glgaritma yang lon menrrmakn
H.Eamgzu s perlibt alzornimn Naive Baves
efektiviins! akurasi dori dam ANN vang
algortma diharpkan nant bisa
- memberikan mils
akurnst yang lebiy
TmEEL
3 | Sistem Komparas: | A. Aryasmli, Wielakukon kompars: | Berdosarkan hasl muﬁi;:l .!‘nmiut membenkan | Penelitian sebelummya
Naive Bayes dan Jurnal THOOM, Algoritma Nanve Bayes | diferepkon pada sogfama hasil babiva Naive Bayex mengzumakon varizbel
Decisitn Free s MK | . dan Becixion Tree pada | didnpatian babwa nilni menghaslkan nilai akurast | berpenganuh vaoito [PS],
untuk Mencntukon predike kelulusan kurusi pads alzuntien ©45° | yang hampir sama dengon | 1PS2, 1183 dan IPS4,
Klasifikas mahasiswa fepiot waki | [ dan Naive Baved Hampir sama | Decision Tree, Dan faktor | Pada penclitian saat ini
Kegapalan Studi denpan mengpunakon viitn C45 umm dan | vangp dipunakan dalam dengan memesuklkan
Mahasiswn Drision Tree mmwﬁm penchitan i adulsh IPS 1. | venabel reta mim

2.3, dan 4.

UiN/rapor dan statos
tmnegal.

i2




{Lanjutan) Tabel 2.1, Matriks literatur review dan posisi penelitian
Amnalisis Prediksi Kelulusan Mahasiswa Menggunﬂ];lag.ﬂ_jguri!ma_ Mﬁwﬂwﬁm Backpropagation Artificial Neural Network

No Judul Perbandimgun

4 | Prediks masa stud 'k!uhn.mad.}!;f Penelitian ini bertajy "Penelitian mmzla’.mﬂﬂ Poada penelitian ini Berdasarkon penelitizn
sarjana dengan h'!l-.'l:lmimhT mengl algontmn ANN H%ﬂ' memfokusikan pada schelumnya mi didopatkan
Artificial Neural Internatinal ton menmkour mkums Precepiron, Liniee | penelitian uniuk dom hahwa ANN memmberikan
Network Indonesian ANN pada dota predikss | Regression dan Spedtemmiy 3 Tght ukuras: yeng tingpei maka

Journal, 2008 muza studi mohassiwa Covvelatinn. Diperoleh Wil Iﬂm‘lﬂcm juga | pads penelition sast i skan
heda menphasilkan nilu p- | berlakn pada tinpgl mengaplikasikan algoritma
value sehesar 0,65 nilm tiplomn: B-ANN dan
terscbut lebah besur dan dumplernentasikan pada
nilas kritis (=0.83) denzan fevel diploma, Schingga bisa
trrgrkat koperayuen 93% memberikan pengembangan
tickak ada perbedann fokus penclinan.

- srgniftkan antnra mlo mosa.
studi aktual dengan nilag
nza studi berndasarkom
mode] prediks:.

5 | Perbandingan Sn Widnningsily, Melikukan komparns: Dt hasil perband: Masih periu Berdasarkan pada penclitan
Metnde Datn Jurmal techon Alzorimu G435, Maive | ieelibot babwa Al difembabkan varabel | sebelumnya yaitu perlunya
Sining Untuk Insentif , 2012 ‘Bayes, Knn, Dan Svm | Mirive Boves men Tain vane ditambahkan vunabel yang
Prodiksi Nilni Dan mm syang paling bark uniu mempengambi presiast | lainmvn vang berpengonth
Wakin Kelubusan mhﬂi‘m lntepo ptw mahnsiswn Selungzn terhadap milal dkurasi dan
Mahasiswn mﬂmdm diharapkan akan prediksi makn pada
Program Studi tlporitmn laimmya. didapatknn nilai penelitinn mi memnpsukkmn
Teknik Informatika akuras vang kehik warisbel nilai rata
Dengan Alporima tingz. LN ‘rapor dan sistus tmazal
4.5, Naive Bapes. seria membandingkanmya
Knn, Do Svm. dengan ANN.

i3




{Lanjutan) Tabel 2.1, Matriks literatur review dan posisi penelitian
Amnalisis Prediksi Kelulusan Mahasiswa Menggunﬂ];lag.ﬂjguritna %-_%ﬂ_ﬁﬂlﬂqrﬁpmgumm Artificial Neural Network

No Judul Penclifi, Medin Perbandinzan
Publikasi, dan
Talun i

6 | Komparsi Apus Budismturs, | Melekukon knmpamsi Berdasarkan hasil penelitian Poda penelitian selanjutnya | Pads Penelitian in
Alzoritmn Decision | Jurnal Algeritma Boves dan didopatican bahwa nalas sz diterapkan untuk menggunakon
Tree, Naive Bapex | Pengetahumndan | KNN pada prediksi’ akerrnsi padn n]g'ﬂh["lj Yomparasi dengan Alpoeitma Bavevian
Dran K-Nearas Teknologh kehilosen mohasiswa dan Nigive Baves Hempir Ssmis | algoribis yang lun dun NN dan vanubel
Neighbor Untuk Komuier, . ; tocpat waki ymitu o nitus 95%. o vong digunakan sdaloh
SMemprediks: 1P51, 2. 3. dan 4 maka
Muohasiswe Lulus sclamjuinya
Teput Wokiu. dikomporasikan mla

akwrns: antara kedun

mroribma tersebut dan

wia tamhahan variabel

stufas tinggal dan jenis
, kelaman.

7 | Prediksi Kelulusan | Eko i Penchitian NN memilikl akurasi bebih Paala penelitian selanjutnya | Dalam penelitan mi
Mohasiswn Tepat Rohmowan, Jumal | membandingkan akorass | buk dibandmpekan Ovcision poriu dikpmparns) dengan | didopatkan ANN
Waktu [kmzh MATRIE [yirision Tree dan NN Trw ﬂguuﬂpng luinya memilik) nkurasi vang
Menerunakan Vil 20 Mo, 1, April ‘misal Naive Savesion lebih bk dan pads
SMelode Decision b1 K 21-30 schignit glgoritmn vang peneliion sebebummnya
Tree Dan Artificial memberikan skurasi vang | Naive Baver
Newral Nefweork tinggn dalam penelitian membertkan akurasi

yang lam yung lebih baik

dibandingkon algoritmy
terpilih yang linn, maka
delam peneliian mi
akan dibandmykan
ontara Bayes don ANN

14
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Data Mining

Dikenal sebagai Knowledge Discovery in Database (KDD), data mining
merupakan sebuah proses untuk menemukan hubungan atau pola yang memiliki

3. Clustering (Klastering).
mengidentifikasikan ! celompok tertentu, Contoh
algoritmanyu K-Means, K-Medoids, Self-Organitation Map (SOM), Fuzy C-
Means, dan lain-lain,

4. Classification merupakan  teknik  mengklasifikssikan  dasta.  Perbedasn

mendasar dengan clusrering adalah  data, jika pada clustering tidak ada
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variabel dependen, sedongkan classification variable dependent harus ada,
Contoh algoritma yang menggunakan metode ini IDIPLOMA 3 dan K-Neares:

Neighbors,

Probabilitas Bersvarat (conditional Probability)
Jika A dan B adalah dua peristiwa dari raang sampel S, probabilitas bahwa

B telah terjadi dinyatakan sebagai P(AJB) atau P(A jika B), dan disebut sebagai

probabilitas bersyarat (conditional probability) dari A jika B telah terjadi.



17

Definisl 2.2:

Jika A dan B adalsh suatu peristiwa yang masing-masing merupakan
himpunan bagian dari ruang sampel S, peluang bersyarat teqjadinya A dengan syarat
B ditulis dengan P(AB ) yang dibaca peluang terjadinya peristiwa A jika diketahui

training dengan menggunakan probabilitas bersyarat sebagai dasamya. Teorema
Bayes dikemukakan oleh seorang pendeta Presbyterian Inggris tahun 1763 yang
bernama Thomas Bayes. Teorema Bayes ini kemudian disempurnakan oleh
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Laplace. Teorema Bayes digunakan untuk menghitung probabilitas terjadinya suatu
peristiwa berdasarkan pengaruh yang didapat dari hasil observasi. Teori ini
menerangkan hubungan antara probabilitas terjadinya A dengan syarat peristiwa B
telah terjadi dan probabilitas terjadinya peristiwa B dengan syarat peristiwa A telah

furin; Naive Baves

jprobabilitas untuk

havesian memiliki kamupuan
Newral Network (0. Maimon and L. Rokach, 2009,

Secara matematis Naive Baves dapat dirumuskan seperti persamaan 2.2 berikut ;

Pixly) = Pyix) P{x) P{y) (Persamaan 2.2)
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keterangan :
Y : data dengan kelas yang belum diketahui
x - hipotesis data y merupakan suatu kelas spesifik
P(x|y) : probabilitas hipotesis x berdasar kondisi y (pasteriori probahility)
P(x)  :probabilitas hipotesis x (priarrobability)

sering disebut Knowledyge Discovery in Database (RDD), adalah suatu kegiatan
keteraturan, pola atau hubungan dalam set data berukuran besar [I. H. Witten, E.
Frank, and M. a_ Hall, 2011). Keluaran dari data mining ini biasa dipakai untuk



memperbaiki dan membantu pengambilan keputusan di masa depan (S. Budi,
2007).

Salah satu satu cara untuk mebantu dalam pengambilan keputusan adalah
dengan adanya prediksi. Prediksi adalah sama dengan ramalan atau perkiraan.

sejumiah besar elemen pemrosesan informasi (mewron) yang saling terhubung dan
bekerja bersama-sama untuk menyelesaikan sebuah masalah tertentu, yang pada
umumnya adalah masalah klasifikasi atsupun prediksi (Fausett, 1994).



Input [over Layer of Layerof
of souree hiclden otk
NEWOns KIS

Gambar 2. 1. Gambar {lustrasi mewron dalam ANN

Cambar 2.1 memberikan tlustrazi weeron [.‘llﬁ ﬁNN, Rule growledge

reprexeniation pada ANN (Haykins, 2010) adalah

a.

Iupsse yang mirip dari elass yang mirip akan menghasilkan representasi yang
mirip dalem jaringan don diklasifikasikan pada kelas yang sama.

Item yang akan dikategorikan dengan kelas yang terpisah harus di beri
representas vang berbeda dalam sebuab jar-'ingﬂn.

Jika ada fitur penting, maka harus disediakan jumlah meseon yang besar yang

meliputi item pada sebuah jaringan.



d. Informasi prior dan invariances harus di bangun ke dalam desain ANN ketika
mereka tersedia, sehingga desain jaringan yang sedehama tidak  harus

mempelajarinya.

Cara kerja Newral Network dapat dianalogikan sebagaimana halnya manusia

belajar dengan m engl akan contobh At | . itsebagal supervised fearning.

terstruktur. Instruksi ini kemudian dikonversi menjadi program komputer dan
kemudian ke dalam kode mesin yang dapat dijalankan oleh komputer.

Neural Network dengan kemampuannya daopat digunakan unfuk
memperoleh pengetahuan dari data vang rumit atau tidak tepat, serts juga dupat



digunakan untuk mengekstrak pola dan mendeteksi tren yang terlalu kompleks
untuk diperhatikan baik oleh manusia atau teknik komputer lainnya. Sebuah Newral
Network yang telah terlatih dapat dianggap schagai “ahli” dalam kategori
pemrosesan informasi yang telah diberikan untuk dianalisa. Ahli ini kemudian
dapat digunakan untuk menyediakan proyelsi terkait kemungkinan kondisi di masa

d. Memetakan pola-pola yang sejenis
e. Pengoptimasi permasalahan
£ Prediksi
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Seperti manusia yang belajar dari contoh, demikian juga dengan Artificial
Neural Network. Sebush Artificial Newral Network dikonfigurasi untuk aplikasi

tertentu, seperti klasifikasi pengenalan pola atau data, melalui proses pembelajaran.
Belajar dalam sistem biologis melibatkan penyesuaian terhadap koneksi sinaptik

backpropagation meliputi tiga tahap. Tahap pertama adalsh tahap maju (forward).
tahap ini menghitung maju tahap laver input sampai tahap laver output dengan
menggunakan fungsi aktivasi yang telah ditentukan. Tahap kedua adalah tahap
mundur (backward). pada tahap ini selisih antara ougpue jaringan dengan target



5

dipropagasikan mundur, mulai dari garis yang terhubung langsung dengan setiap
unit pada faver output. Kemudian tahap yang ketiga adalsh tahap yang akan
memodifikasi bobot untuk menurunkan tingkat kesalahan yang fterjadi.




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

semester |, IP semester 2,
3.1.1 Sifat Penelitian

Sifat dari penelitian ini adalah probabilistic yaitu meramalkan atau
memprediksi suatu kejadian yang akan datang. Penelitian ini menggunakan data

26
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yang tersedia sebagai dasar pengetahuan guna meramalakan keadaan bagi prestasi
mahasiswa yaitu ketepatan kelulusan mahasiswa.

Dalam penelitian ini menggunakan dua metode yang digunakan tergantung
dari permasalah yang akon diselesaikan yaitu metode Naive Bayes dan

3.2, Metode Pengumpulan Data

Dalam pelaksanaan penelitian mengenai prediksi kelulusan mahasiswa ini
dibutuhkan berbagai komponen penelitian demi kelancaran penelitian. Salah satu
komponen pendukung yang fidak bisa dipisahkan adalah dats sebagai bahan
wjicoba. Sebagai salah satu bahan ujicoba dalam penelitian ini digunakan dataset
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data akademis mahasiswa di salah satu perguruan Tinggi di surakarta yaitu
mahasiswa Program Studi Diploma 3 Teknik Informatika.

Dats yang dimakan adalah data mahasiswa 2012-2018 yaitu data
mahasiswa yang mengambil studi dan trecatat di sistem akademik . dalam

3.3, Metode Analisls Data

Ada beberapa tahapan dalam proses dalam melakukan analisa data guna
proses prediksi. Pemodelan serta algoritma yang digunakan dalam penelitian ini
mengambil referensi dari beberapa penelitian yang sudah ada sebelumnya dengan



tambahan variabel untuk meningkatkan tingkat akurasi dalam proses prediksi

3.4, Alur Penelitian

Dalam pemeli.-tian i]]I ;; In |




a0

L}
Persinpan Y
* Prediksi kelulasan dengan Naine
Ba
Studi Literatur ; pengumpulon dot i
den miormas terkait dengan Sisiem J’
Informasi Prediks Keluhesan Prodiks Keluhisan dengzan
Mahggisvea Backpropagation Artificial Newnal
¥ I L Network
Penentuan Prosgs Bisnis Sistem yang "
dikesnhankan 1
Seatiin Mosole Predika | Menghiing pesfofma antarn 2 metode
s
: ‘
J I .i.'.'- : H .:'-.. hﬂ
Pementuan  vormbel  dobany  proses
prediks kelulosan malmsisan
Gambar 3.1, Alur penelitian
3.4.1 DATA TRAINING
Data yang digunakan adalah dats mahasiswa Program Studi Diploma 3

Teknik Informatika suaty Pergurisn Tingg Negeri di Surakarta. Berdasarkan data
yang didapatkan untuk mahasiswa angkatan 201 22018 dijadikan sebagal dataset
vang selanjutnya digunakan untvuk menentukan model prediksi untuk kelulusan
mahasiswa,

Model yang digunakan dalam penelitian ini mengikuti tahapan vang ada pada

proses knowledge discovery in dotabase (KDD) (kusrini dan Luthfi, 2005) yaitu:



L.
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Selection

Pada tshap ini dilakukan seleksi data lulusan yang terdin dan variabel-
variabel prediktor dan satu target variabel. Variabel target yaitu klasifikasi
lufuszn yang lulus tepat wakiu yaitu 3 tahun atau kurang dan memiliki nilad
IPK minimal 3,00. Sedangkan variabelevariabel prediktor yaitu, jenis kelamin,
nitai UN. Status Tinggal Mahasiswa (status alamat asal mahasiswa ), indeks
prestasi semester 1, 2 . Data training diambil dari dataset sehanyak 859 data.

. Preprocessing

Dita yang dismbil sesusi dengan banyaknya lulusan di Program Studi Diploma
3 Teknik Informatika. Dari data yang diambil dilakukan pembersihan data
apabila terdapat datn  yang hilang, data gunda atau bersifat cuslier.
Transformation

Setelah dath bersih dan kesaluhan, selanjutnya dilakukan transformasi pada data
sesuai dengan jenis data pada tshapan transformasi dimana jenis akan
dikelormpokkan menjadi data yang bersifat kategori. Berikut pada Tabel 3.1
adalah kategori untuk variabel prediktor dan variabel targe! .

Tabel 3.1. Transformasi data variabel
No Variabel target Kategori
1 Jenis Kelamin Perempuan
Laki Laki
2 Status Tinggal Solo
Luar Solo
1 Status Kelulusan | Lulus tepat waktu
Mahasiswa Lulus ftidak tepat
pakiu




4, Data Mining
Pada tahap ini dilakukan pemilihan teknik data mining yang sesuai. Untuk fungsi
klasifikasi digunakan Algoritma Naive Baves dan ANN. Karena klasifikasi
merupakan Supervised Learning maka berikut ini adalah tahapan dalam model

Supervised Learning.

Gambar 3.2. Tahapan pemodelan dalam penelitian



redudan atau ganda. inkonsisten. missing vafue dan outfier data. Hal tersebut perlu
dilakukan agar tidak mempengaruhi performa proses klasifikasi vang dilakukan.
Pembersihan data yang dilskukan juga menghapus fitur yang tiduk diperiukan

* « hipotesis datagrmenpelcu
P(x|y) : probabilitas hipotesis x berd: isi y (pasteriori probability)
P{x)  :probabilitas hipotesis X (prior probatility)

P(y|x) : probabilitas y berdasarkan kondisi pada hipotesis x

P(y)  :probabilitas dari y
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data training. Data training merupakan data yang akan digunakan untuk
melakukan proses perhitungan menggunakan metode Naive Baves. Berikut
gambaran proses perhitungan menggunakan metode Naive Bayes dalam sebuzh

Gambar 3.3. Algortima Naive Bayes



Dari tahapan pada gambar 3.3 tersebut, dilakukan perhitungan Algoritma Naive
Bayes menggunakan data traiming dan dsta testing sebagai data wji.

b.  Algoritma Backpropagation Artificial Newral Network
Algortima Backpropagation riral Network (B-ANN) merupakan
algoritma pelatiban terbimbing yang mempunyai banyak lapisan. B-ANN
o hbobotnya dalaim arah

' i
! !
! !
! i :
! i ".':.'. !
i el e !
i i :
] 1 ]
L
1 !

Evalnasi Performa dengan Evaluntion

Gambar 3.4 Flowchart algonima B-ANN
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Berikut langkah langkah dalam algoritma Backpropagation Artificial Neural
Network{Cynthia, E. P., dan Ismanto, E., 2017) -
Tahap Pertama ; Propagasl maju (Forward)
Langkah 0 : Inisialisasi semua hobot dengan bilangan acak kecil
Langkah | : Jika kondisi penghentian belum terpenuhi, lakukan langkah

y_netk = W, +E7_, ZW, (Persamaan 3.4)

vk =f [z_netk ) = 1+£_;r"‘-.l‘ {Persamaan 1.5)
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Tahap Kedua : Propagasl Mundur
Langkah 6 : Hitung faktor & unit keluaran berdasarkan error pada setiap
vk (k=1.2, .. m ) Perhatikan rumus berikut ini pada persamaan 3.6:

= (0~ y) fly_net )= (6 —3a) yu (1 y2) (Persamaan 3.6)

di = d_netf /° (=_netf) = 3_netizi(1-])

Hitung suku perubahan bebot vji (yang di pakai nanti untuk merubah
bobot vii) persamaan 3.9,



Avis=05% £ = 1.2, e P3= 0,12, .. (Persamaan 3.9)

* Tahap Ketiga : Perubahan bobot
Langkah & : Hitunglah semua perubahan pada bobot. Rumus perubahan

kecil dari nilai kesalahan yang dibasilkan.



BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Karakicristik dan Manajemen Data

dalam Tabel 4.1

39
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ketapatan wakiu lulusan monitoring ewal samester

§ una ¢
sFaal
W teny] Wk : iy
W IR Mk I
B Dl L Wikl

B sk o

PA butuh media pantauan wakiu pantauan/evaluasi (awal seamaster)

[ BTt
W pariasal I
W sarcewa 1
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:'I__u W semose S
@ e

Giambar 4.1 Potret ketepatan kelulusan mahasiswa oleh PA

Tabel 4,1 Dutaset mahnsiswa diploma 3

D] TBe.LUS ANGHK | TAHU | SEM | IP.S i—mu ~ [ 'mhseb
[ R ATAN | M [EsSTE| EM | ] -.II | tznitsi
e R [
. KAB
2002 oo | A | 285 | SuKoHAsRIO | 4055
KAB
2 2002 [ 2012 | B | 305 | sSuUkodario | 4655
3 | SAguetus 2015 | 2012 | 2012 | A 3.2 KAE MGAW! 50.6
3 | Shgustus 2015 | 2012 | 2012 8 a3 KD NGAW! 50.6
3 | 5Agustus 2015 | 2002 | 2013 A |2mm | KaBNGAW 50.6
3 | sagustus2015 | 2012 [ 2432 | B | 30s KAS MGAWI 50.6
3 | 5Agustus 2015 | 2092 | 2074 A | 382 KAB NGAW! 50.6
3 | 5Agustus 2015 | 2012 | 2014 B | 267 KAB NGAW! 50.6
4 | 5Agusius 2015 | 2012 | 2012 & 33 KAB NGAWI 53.15
4 | 5Agustus 2015 | 2012 | 2012 B |ame KAB NGAW! 53.15
4 | 5 Agustus 2015 | 2012 | 2013 A | 346 KAB NGAW! 53.15
4 | 5Agusius 2015 | 2012 | 2013 B | 333 KAB NGAWI 53.15
4 | SAgustus 2015 | 2012 | 2014 P ERE KAB NGAWI 53.15
4 | 5Agustus 2015 | 2012 | 2014 B 1.8 KAB NGAW) 53.15
5 | 5Agustus 2015 | 2012 | 2012 4 | 335 | KABKLATEN 48.1
5 | SAgustus 2015 | 2012 | 2012 B | 333 | KABKLATEN 48.1
5 | 5 Agustus 2015 | 2012 | 2013 A a KAB KLATEN 281




{Lanjutan) Tabel 4.1 Dataset mahasiswa diploma 3
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o TG LUS | ANGKAT | TAH | SEMEST | IP_5 Mhs_att mhsebis
AN UM ER EM nilai
5 Agusius
5 2015 2012 2013 B 318 | KAB KLATEMN 48.1
5 Agusius
] 2015 2012 2014 A 3.5 KAB KLATEN 481
5 Agusius
] 2015 2012 2014 J=| 287 | KAB KLATEN 481
KAaB
L] 20412 2012 A 3.4 SUKOHARHD 438
KAB
L] 2012 2042 =] 334 | EUKOHARMD 438
HAB
il 212 2013 A 3 SLUKOHARHD 4346
Hag
3] 2Nz 2013 B 338 | BUKCHARJD 4346
KAB
& 20M2 2014 A 227 | SUKOHARJO 43.6
i1 ]
3 2018 2018 & s KAB BEKASI 251
&8
3 2018 2018 B 0 KAB BEHASI 251
BE
3 2018 219 A 0 KAB BEKASI 25.1
88
3 2018 2020 fal 1.5 KAB BEKASI 25.1

Daasel vang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset salah satw program
studi Diploma 3 salah satu PTN di Surakarta sebanyak 839 Record data. Data
Atribut vang digunakan adalah :

ra

!,.-J

Id mahasiswa

Jenis Kelamin

Status tinggal

Nilai semester IPS1

Nilai Semester [PS2

Nilai UN/rapor mahasiswa

Status Kelulusan




Mahasiswa Diploma 3 Teknik Informatika menempuh studi 3 tahun yang
mana ketepatan waktu lulusan dihitung berdasarkan waktu tempuh mahasiswa
selama 6 semester yaitu sampai dengan bulan agustus di tahun kalender akademik
berjalan otau 37 bulan. Ketepatan waktu lulusan dikategorikan dalam 2 kategori

vaitu tepat waktu dan terlambat. Sedangkan IP semester dicatat untuk IP per

waktu dan sekitar 3006
mahasiswa tidak lulus tepatw jadi perhatian khusus bagi
program studi untuk bisa meningkatkan kualitas lulusan agar bisa tepat waktu.
Sedangkan dari jenis kelamin terlihat bahwa mayoritas mahasiswa berjenis kelamin
laki laki.






## cek data kosong pada masing—nuiing.hn;ug
print("Seluruh data: *, df mhs.1D.count())
if;;hﬁ.isﬂﬂllfl-suniﬁ

## banyak dats kosong di kolom ip semester ¥ ke ataz

Seluruh data: ES

ID 8
mhsik 2
mhsebtanilai 4
kos 8

durasi




Berdasarkan deskripsi data, Gambar 4.3 dan 4.4 terlihat bahwa mulai semester
2 ada data IP yang bernilai kosong dan ada kenaikan nilai IP kosong dan
semester ke semester berikutnya. Hal ini menggambarkan bahwa adanya
potensi mahasiswa tidak menyelesataknstudi dengan tepat waktu atau bahkan

berhenti di tengsh semester.

Manajemen data

Setelah datn bersth dan missing vofee maka dilakukan integrasi data, yaitu
menggabungknn dats hasil cleaning data, sehingga selanjutnyn data sudah siap
untitk digunakan dalam analisa data. Manajemen data juga dilakukan terhadap

datn yang belum lerkotegor misla pada status tinggal, pengolalion data yang
belum terformat menjadi dita tabular,

Tobel. 4.2 Data set vang digunakan

statu | ipl

o 7 [a 4955 1 zgs | 30s TEPAT

1 3 [ S0.6 [i] 32 333 TERLAMBAT
2 4 |1 53.15 a EE] iTe TERLAMBAT
3 5 |1 481 a EECRIE TERLAMBAT
4 & [ 1 436 1 34 34 TEPAT

5 7 |0 525 ] EX] 348 TERLAMBAT
[ g |1 a7 i] & 338 TERLAMBAT
7 3 |1 53.15 ] 2185 31 TERLAMBAT
8 10 | o 439 ] EW 314 TERLAMBAT
] TR 48 o 285 [ 314 TERLAMBAT
o |12 |1 0 o iz 333 TERLAMBAT
1 |13]1 35.35 1 ER] EW ] TERLAMBAT
12 |14 |1 a7 ] 135 32 TERLAMBAT
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{Lanjutan) Tabel. 4.2 Data set yang digunakan

13 |15 1 | 50.75 0 1.6 EX] TERLAMBAT
14 |16 1 | 368 0 1.85 247 TEPAT

15 |17 1 |55 8] D.62 TEPAT

16 |18 1 | 4855 t] 317 333 TERLAMBAT
17 |19 1 | 485 0 335 3.19 TERLAMBAT
18 | 20 0 | 5165 0 3.35 3.29 TERLAMBAT
19 |21 0 | 5L.75 0 3.4 3.24 TERLAMBAT
0 |22 0 | 50.05 t] 2.4 257 TERLAMBAT
21 |22 1 |i6 0 335 3.14 TERLAMBAT

i f i i 3 i i i
853 | 882 1 |'31.25 1 3.65 3.86 TERLAMBAT

Dath yang digunakan sdalah data mahoasiswa 2002-2018 voitu mahasiswa aktif
maupun saal ini statusnva sudah alumni. dalam penelitian nanti diambil data
yaitu data mahassiwa yvang sudah lulus sebagan data training dan sebagian
sebagnt dats testing. Sebelum dataset digunakan sebagat umpan masukan
dalam tehap fraiming maka dilakukan tshop awal yaitu preprocessing data.
Tahapan data preporasion merupakin tahapan untuk membust dataset dalam
fiormat yang tepat untuk digunakan dalom analisis pembusion model yang
mana menupakan iahapan-sebelum mosuk ahap modelling (Nisbet, 2009: 40),
Tahapan preproscssing  dapat  mencakup  kegiatan transformasi  data,
penghiapusin objek vang mengandung missing vefue, don reduksi data untuk
mengurangi jumlah data yang digunakan (Wishet, 2009: 40), Tahapan ini
ditujukan untuk mengolah dataset agar biss digunakan dalam proses analisa
dengan Algoritma Backpropagetion. Beberapa langkah vang dilakukan
diantarznya adalah :

a, missing verlue

b. integrasi data
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¢. inisiaslisasi
d. normalisasi

4.1 lmplementasi

nilai UN/rapor{mhsebtanilai)
2. Skenario 2 : Algoritma Maive Bayes dengan menggunakan [P sem 1.2 dengan
nilai UN/rapor({mhsebtanilai)

3. Skenario 3 : Algoritma Backpropagation —Artificial Neural Network  dengan
menggunakan IP sem 1.2 tanpa nilai UN/rapor(mhsebtanilai)
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4, Skenario 4 : Algoritma Backpropagation —Artificial Neural Network  dengan

menggunakan [P sem .2 dengan nilai UN/rapor{ mhsebtanilai)

4.1 Implementasi Skenarfo 1: Algoritma Neive Baves

Implemenasi pengembangan model denganskenario | yaitu dengan memasukkan

komponan atau fakior saat sudoh menjodi mahosiswa vaitu jenis kelamin, statos
tinggal mahasiswa, [P semester 1.2, Tabel 43 menunjukkan datn set untuk
pengembangan model prediks: kelulusan dengon skemapo | yuitw sejumlah 859

recornd data.

Tabel 4.3, Tabel Datn set keluiusan mahasiswa

[ [ mhsik [ Sccinggal [ g1 | ip2
1] F 1 1 285 3.05
1 3 1 1] 3.24E 333
2 a 1 0 330 376
3 5 1 0 335 333
4 B 1 1 340 3124
: E 3 f i . B
B59 | BAZ2 T 1 365 28.5

Perhitungan yang dilakukan dibagi menjadi dus, yaitu perhitungan tipe
numerik dan nominal. Langkah langkah dalam perhitungan bayesian adalah:

1. Mencan mean data () dengan membam jumiah data keseluruhan dengan

banyaknya data.

b

Mencan standart deviasi (o).

Perintah Excel yang digunakan untuk mencan standart deviasi dari indeks

presiasi semester | dengan status kelulusan tepat yaitu
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Perintsh Excel yang digunakan untuk mencari probabilitas dengan melakukan
perhitungan distribusi gaussian dari indeks prestasi semester | dengan status
kelulusan tepat.

ta training 572 dan data testing 287 data. Varis

# peran dats brpwt(l) dsn ]
o I e bt ke kg
73 = o s, ipat

o8 pEmmities W 4 3
A bl_mhn drop([TorpatTa Tiarend adanTy TR et el T TEpAT TR 10T I T andaed] # Sampe aillad i
ari=tim)

o9 mw Lbekn roreal Laan | (eeguiel eekila dafs eenjed seteesmts = & o ytmss desleid = 1)

Tras gklistn. petprotessiag dnsocr SandaerSraler

acd = Standwrgeaiee()

B_sid = g0 F11_Traenhorsdidl)

srist{l s}

Gambar 4.5. normalisasi data skenario|



Setelah dilakakukan normalisasi maka didapatkan data training dan dota testing
dapat dilihat pada Gambar 4.6 sebagai berikut:

#d parrapdiegen wspejom sy sesoian
o pehelim

oriet{ Taca et tanps nilal UW")
oriez{ir haadi) )

Ad awiinlali

oDt st e L ap B bead| )

s aplit dete, ;:u.llll.lh dwte teasing 178 aari total dag

WI_trale, O reer, ¢k TR REGSET His (EEiE ecls Whintanr slza = 1/3; randoe ITabe = 1)

a8 tuwptlen dein
prirti aats
printip:

1 :

2 a

= -

4 | 1 1 340 | 324

1 : : : :
882 | 1 1 365 | 385

Tabel 4.5 merupakan tabel data training sesudah normalisasi yatu sebanyak 572
data.



Tabel 4.5 Daota training sesudah normalisasi

] 1 1 k]
il -1 146893 |.#89210 (1623400 0335377
| -1 146883 0520310 0317215 fL441 148
1 -1 146893 -[.520319 DLE75138 0610381
3 0871921 0520310 (L. T06405 fL.30ER30
4 -1 146893 -0.520319 (026640 0462307
571 [ -1.146803 1.8897 19 D ETIES -0. 193479

Pada tabel 4 6erlihat tabe| dala testing setelah dilokukan normalisasi data vaitu

sebanyak 287 data.

Tabel 4.6 Data testing sesudah normmalisasi

n 1 1 a
U] -1 146E83 0570310 D3B0IES (L1 THTR0
] -1 1468093 1320310 (056040 (462307
| -1. 146803 |.BE9219 0.654565 0346019
3 [LH7182] LL.310310 AL16IRS9 1447320
4 =1 146E03 510119 4460065 346010
286 0871921 1. 4892189 [} 226300 0261317

Selanjutnya terlihet pads Gambar 4.7 yaitu pembangunan model{tambahan

gambaran model ) dengan skenamo |.

## buat model
from sklearn.ngive_bayes Smport GaussisalE
nbd = GaussianiBi{)

il 1atih melel
nb2. fit{X2 train, y2 train)

¥ orediksi data testing
pred nbl - nbl.predict(¥2 tast)
print(pred_nab2}

Gambar 4.7 implementasi naive bayes untuk skenario |



4.2.2 Implementasi Skenario 2: Algoritma Naive Bayes dengan UN

Implemenasi pengembangan model dengan skenario 2 wyaitu dengan
memasukkan komponan atsw faktor saat sudah menjadi makasiswa yaitu nilai
UN/rapor, jenis kelamin, status tinggal mahasiswa, IP semester 1.2. Tabel 4.7
menunjukkan data set untuk pengembangan model prediksi kelulusan dengan
skenario | yaitu sejumlah&39 record datn.

Tabel 4.7, Tabel Data set kelulusan muhasiswa

e adis 9
0 2 | #9ss 1 1 285 3.05
1 3 | soso 1 o 320 333

O NNEES S D 130 | 376
3 5 | 4810 1 D 335 133
4 €& | 4360 1 1 3.40 324
¥ i : : : : :
859 [s22 | 3125 1 1 365 386

Perhitungan vong dilokukan dibagi menjadi dus, yaitw perhifungan tipe
numerik dan nominal. Langkah langkah dalam perhitungan bayesian adalah:
I.  Mencan seon data (o) dengan membag jumlsh dats keseluruban dengan
banvakmyn data.
2. Mencan standart deviasi (o).
Perintah Excel yang digunakan untuk mencari standart deviasi dari indeks
prestasi semester | dengan status kelufusan tepat.
3. Melakukan perhitungan distribusi gaussion.

Perintah Excel vang digunakan untuk mencari probabilitas dengan melakukan
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perhitungan distribusi gaussian dari indeks prestasi semester | dengan status
kelulusan tepat.

Poda tohap i yaiu menentukan status kelulusan mohasiswa dengan
mengimplementasikan algoritma Naive
skenario 2 adalah variab

Bapes. Variabel yang dimasukkan pada

elamin, status tinggal. dan IPS 1

e T ] %
w4 1h o
¥« o

iy

¥ o o mhiLdrupl[ e, & gy nilad e, gk, sl
e mripickien norwali sl (gl
Ao aklearn preproces oy Lot g
L = StardarsScaler()
K_ac = sr i FE_trpnefarm{n)

r il - 1)

Gambar 4.8, Implementasi normalisasi data skenariol



Setelah dilakukan normalisasi maka data training dan data testing terlihat pada tabel

4.7 dan tabel 4.8 berikut.

Tabel 4.8 Data training sesudah normalisasi

] 1 2 3 4
L] 1146893 0670182 | .ERO119 0693490 0335377
1 -1 146803 {L310303 41529319 n317215 0441148
1 -1 146803 (821933 -0.579319 {E875139 DAl038]
3 (RT3 LnTER 415329319 [ 0398839
4 -1.146893 -1 474 160 0529319 009660 0462302
L 4 T T - -
3% | =LT1446E93 A.308177 [ BRO2 [w ALORTORE =k 193470

Pada tabel 4.9 terlihat tabel data testing setelal dilakukon normalisasi data.

Tabel 4.9 Data testing sesudah normalisas

L] 1 1 3 4
L] -1 146003 0261189 -1.529310 0368115 0. ) 7672
1 =1 146R93 (L3 G 1515310 10 (ERE0 0 452302
2 -1 146803 (550031 | ERO2 G 11654565 [, 546019
3 LETIR2I AR A 529319 1. 162859 RS9 20
4 -1 146893 147310 -.529319 44bdn5 546019

i i i i E t
288 | bETI921 (LbGDESH | BRO2 10 0,226390 261337

Setelah dilkakukan normalisasi maka didapatkan data tmining dan data testing

dapat dilihat pada Gambar 4.9 sehagai bertkut.



% pertecdingan sebelum dan aeaudsh

it sekeiom

Kiheaat )

pd. Datafrane(X sc).head{)

#x split dave, fumlan dota testing 1% dard tocpl dota

from lﬂ_m.-ddul__:ulml:l:m bmpert tnl!.u_'!anl.;:lp].‘lt

i data 1 .

A tradn, X _test; y traln, v test = tredn_test spHiX sci v, test size = 173, rondom state = 1)

#¥ tarpilen dats trolning ()
print{"dats traiming"}
rinti{pe. Detatrmme(k_ tralnyy
o tampiisn dsts Eesting
print(“dete testing")

Berdasarkan skenario | dan 2, hasil pemodelan dengan algoritma naive
bayes dapat digambarkan sebagai berikut pada gambar 4.11.
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T T '

! It cata mahazswa -
i 1

i

R TP R R e T

Nearal Network
4.2.3.1 Parameter dan Arsitektur ANN skenario 3

Pemodelan skenario 3 yaitu dengan memasukkan variabel IP 1.2 dan stiaus
tingga serta gender mahasiswa dengan mneggunakan algoritma B-ANN>
Pemodelan dengan Backpropagation-ANN bertujuan untuk menentukan arsitektur
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jaringan yang optimal. Dalam penelitian ini dilakukan pemilihan arsitektur dengan
mencari kombinasi dari inpu dan jumlah hidden laver. Teknik dilakukan dengan
langkah langkah sebagai berikut :

1. Menentukan arsitektur swal dengan jumlah inpur sebanyak variabelnya

n
mrﬂ.ﬂiﬁmm{mlts— 1, activation = s;lamhi 1) % outpot 1 dimensi
annl. cum.l!.!{.ﬂptmur- adan”, Lossa'mean_squared error’, metricsa|accuracy’])

Gambar 4.12 Perancangan arsitektur Backpropagation-ANN
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Selanjutnya pada gambar 4.13 dilakukan prediksi untuk model dengan skenario 3
dengan menggunakan B-ANN.

# training KRN
ane. Fit(x_tradn,y_train, batch size=189, epochs=306,verhose= )

# prediksi

pred_snn = | 0 s [t pred MAn] o0 bulatkan sutput jsdl B dan 4

menggunakan proses #rial and ervor. Selelah menentukan jenis data dan
parameter, prediksi dilakukan dengan metode ANN  Backprapagation
berdasarkan langkah-langkah arahan Laurene Fausett [18].

Rumus untuk mengupdate bobot menggunakan backpropagation adalah sebagai
berikut persamaan4.1.



w:“’m_ﬂﬁ (Persamaan 4.1)

Jadi kita perlu menghitung rumus tersebut untuk semua w. Sebagai awalan kita
coba tuliskan rumus JESwdEAw untuk semua nilai w berdasarkan perhitungan

£ _.i

dE .
e (t2-¥2)-y2(1-

Nilai o pada rumus di atas adalah fearnimg rate, sebuah konstanta (biasanya antara
(-1) yang menentukan seberapa cepat proses pembelajaran model ditakukan. Dari



dibuat perulangan sebagai berikut (sudah termasuk update bobot) ;

alpha = 8.5
for ¢ in range(2): # neuron output

far r in range(3): # neuron impl

Y[cl) * X[r]

Seteloh dua sintaks di atas dijolankan, maka nilai bobot W dan b akan sudah di-
update berdasarkan error yang muncul.
Berikut langkah dalam Algoritma Beckpropagation :
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Langkah 0 : Inislalisasl semua bobet dengan bilangan acak kecil

Langkah 1 : Jika kondisi penghentian belum terpenuhi, lakukan langkah 2.9
Langkah 2 : Untuk setiap pasangan data pelatihan lakukan langkah 3-8
Langkah 3 : Tiap unit masukan menerima sinyal dan meneruskannya ke unit
tersembunyi di atasnya

Imgklh 4 - ._"__Z'.._- |l SCAA el [emuuhmﬁ tersebut I_j'..,
. I anlld

Langkah 7 : Hitung - ersembunyi berdasarkan error pada setiap
unit tersembunyi zj (j = 1.2, .. . p) sesuai persamaan 3.8 dengan faktor & unit
tersembunyi

dj = d_netf /* (z_netf) = &_netizifl-zf)



e Tahap Ketiga : Perubahan bobot
Langkah 8 : Hitunglah semua perubahan pada bobot. Rumus perubahan
bobot garis yang menuju ke unit keluaran berdasarkan persamaan 3,10 dan

herhenti sudah terpemuhi.

dilakukan dengan fangkah langkah sebagai berikut :

1. Menentukan arsitektur awal dengan jumlah it sebanyak variabelnya
jumlah variabel yang digunakan ada 5 yaitu jenis kelamin, status tinggal, nilai
UN, IPS1, 2



2. Menentukan jumlah hidden layer yaitu sejumlah 5

3. Menentukan fungsi aktivasi dalam hal ini menggunakan fungsi rule, sigmoid

4. Mengevaluasi pemilihan model terbaik yang merupakan kombinasi antara
inpurt dan menron dari langkah 2.

Berikut merupakan gambaran dari arsitekt syaraf tiruan dalam
penelitian ini. Pada tahapan training data dilakukan metode Backpropagation
Newral Netwark. Data akan dilatih hingga mencapai batas error yang diinginkan
dengan menentukan jumtsh newron hidden laver, learming rate, maximum iteration.



4.2.5 Evaluasl Prediksl dengan Convusion Matriv
Pengukuran kinerja klasifikasi dilakukan dengan confusion matrix [17].
Confusion matrix merupakan alat pengukuran yang dapat digunakan untuk
menghitung kinerja atau tingkat kebenaran proses klasifilkasi.
Berikut gambar 4.15 menggam

Berdasarkan data implementasi pada sub ba 4.1 , pemodelan untuk skenario
| yaoitu dengan algoritma naive bayes untuk varigbel yang masuk ke model
prediski adalah jenis kelamin, Status tinggal, dan IP semester 1. 2 atuu semester |,
2. terlihat pada tabel 4.10.



Tabel 4.10 Pemodelan dan komparasi hasil pemodelan bayesian skenario |

1D | mhsj | Mhs_stt | durasi | ipl | ip2 Actual pred_nb
ke lulus kelulusan 2

o 2 1 1 9959 28 | 3.0 Tidak Tidak
5 H tepat tepat

1 3 1 8] a7 32| 33 tepat tepat
o 3

2 4 1 o 37 33 | 3.7 tepat Tepat
o &

3 L 1 i 7 33|33 tepat Tepat
5 3

4 & 1 1 9993 34| 3.2 Tidak Tepat
) 4 tepat

Didapatkan hasil convelustfon matrik sebagal berikut pada. Tabel 4.11
menyatnkan hosil pengukuran kinerjn prediksi model.

Tabel .11 Confolution Marrix untuk hasil prediksi NB skenario |

| _ Prediks: |
Status! Tepat Terlnmbat | Akurasi
n | prediksi wiokiu [
Actunal Tepat I85 il | 76.65%
Waktu iTP) (FN)
Terlambat L 7 M
(FP) | (ON)

Keterangan :

a. TP (True Positive}) mempakan banyaknya data yong kelas aktualnya adalah
kelas positif dengan kelas prediksinya merupakan kelas positif

b. FN (False Negative) merupakan banyaknya data yang kelas aktualnya adalah

kelas positif dengan kelas prediksinya merupakan kelas negatif.
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c. FP (False Positive) merupakan banyaknya data yang kelas aktualnya adalah
kelas nepatif dengan kelas prediksinya merupakan kelas positif.
d. TM (True Negative) merupakan banyaknya data yang kelas aktualnya adalah

kelas negatif dengan kelas prediksinya mempakan kelas negatif,

Berdasarkan penelition didapatkan nilal akurasianya untuk model prediksi
ketepatan kelulusan dengan bayesian dengan mempertimbangkan variabel saaf
mahasiswa di perkulishan yaitu varighel JK. § Tinggal, I $1.2 adalah sebesar
T6.65%.

4.3.2 Hasil Implementasl Skenario 2: Algoritma Naive Baves dengan UN
Berdasarkan pemodelan dengan bovesion dengan variabel fenis kelamin,

Status finggal. milai UN, dan [P semester |, 2 atau semester 1, 2, 3, dan 4 selanjutnya

dilakukan pemodelan dan komparasi hasil pemodelan berdasarkan nilai UN, dan

IPS seperti pada tabel 4.12.

Tabel 412 Pemodelan dan komparasi hasil pemodelan VB skenario 2

o 2 1 45.55 i 5999 | 2.85 | 30 Tidak Tidak
5 tepat tepat

1 3 1 50.6 o ar 310 | 33 tepat tepat
3

2| 4 1 53.1% o a7 330 | 3.7 tepat Tepa
L] t

3| 5 1 481 o ar 335 | 33 tepat Tepa
3 t

4| B | 436 1 5999 | 3.40 | 3.2 Tidak Tepa
4 tepat t




67

Tabel 4.13 Confolurion Mairiv untuk hasil prediksi NB skenario 2
Prediksi
Status' Tepat Terlambat | Akurasi
prediksi- wakiu
Actual Tepat 184 57 7735%
Waktu (TP (FI)
Terlambat i 38

Dari perhitungan probabilitas kelulusan diatas, dapat disimpulkan bahwa
berdasarkan Algortima Bayesian untuk prediksi ketepatan waktu kelulusan
mahasiswa nilai UN dan tanpa nilai UN kurang begitu ada pengaruh signifikan
terhadap nilai akurasi,



Akurisi dan model yaitu :
_3B+184
akurasi = 559 =77.35%

dense_27 | Dense
| impur: [ il
lome 41, (Nous, 4)

LM, 41 (Nowe, 4) | (Mene, 1)

CGrambar 4.16 hasil arsitektor 4-4-| Enﬂip;ﬁmgﬂﬂ'mm



Berdasarkan data diatas, dalam pengujian perhitungan diperlukan data uji
untuk melihat kesesuaian hasil dari pengujian. Data sel yang digunakan dapat
dilihat pada tabel 4.3,

Menggunakan model arsitektur pada Gambar 4.12 dengan fungsi aktivasi
Fﬂsﬂ!&'mkmmhhﬂlﬂaﬂw lapiran tersembunyi dan fungsi rule
pada lapiran eurput, | dilg n mencoba beberapa kali epouch

.--..I__-._ 13 kﬂlulm
ri 839 data set maka

i i

o

415



Tabel 4.15 Hasil analisa dengan Backpropagation ANN sekanrio 3

Prediksi
Status' Tepat Terlambat | Akurasi
prediksi- wakiu
Actual Tepal 183 59 TT.00%
Waktu (TP} (FN)
Terlambut 7 36
(FE¥

Dilakukan analisis lebih lanjut dari hasil yang telsh diperoleh untuk
menemukan model yang paling terbaik diantara kandidat yang ada pada tiap neuron
input Javer. Analisis dilakukan dengan mempresentasikan kandidat tiap neuron
inpuat layer pada suatu tabel yang ditampilkan pada Tabel 4.15.



7l

4.3.4 Hasll Implementas| Skenario 4: Algoritma Backpropagation — Artificial
Newral Nerwork dengan UN

Dalam penelitian ini dilakukan perhitungan untuk model B-ANN dengan
arsitektur : Arsitektur Backpropagation-ANN meliputi § neuron input | 5 neuron

Berikut hasil prediksi perhitungan backprpagation untuk data kelulusan
mahasiswa. Berdasarkan hasil ANN didapatkan bahwa dari 859 data set maka
dihasilkan prediksi sebagai berikut pada Tabel 4.16 :



Tabel 416 Hasil prediksi Backpropagation —ANN skenario 4

o | mhs | mhs | Mhs | durasi | il | ip2 | Weluls | pred
ik ebtn | _st | luhm san ann
nilni

o| 2 1 a5y 1 gogs [ zes | 303 | Tdak | Tadak
tEpat fepat
1] 3 1 50601 o ar a0 | 333 | tepat | tepat
2| a 1 5319 o a7 330 [ 370 | tepat | tepat
al s 1 4g.10 o ar 235 | 333 | tepat | tepm
al a 1 43.80 1 59593 | 340 [-3.24 | Tidok | tepat

tepat

Berikut hasil akurasi dari perhitungan model B-ANN seperti terlihat pada tabel

417

Tabel 4.1 7 Hasil analisa dq:ngnn Havkpropagation ANN ;Ekm:ﬂ'i: 4

| __ Prediksi | |
Status) | Tepar Terlambat | Akuras:
S | i Rkt ===
Actual Tepal | &6y 5b TE.30%%
| Wakto ) (EN]
Terlombat I 39
R (FP) (TN}
Dari total keselurahan data testing yang digunakan sebanyak 287 data
testing. 186 diantoranya mendapatl hesil frue-positive (prediksi tepat waktu dan

kenyataan tepat waktu), 39 dantaranya frwe-ncgaiive (prediksi terlambat dan

kenyatsan terlambat), 56 diantaranya false-negative (prediksi terlambat  namun

kenyataan tepat waktu). dan | diantaranya false-positive (prediksi telat waktu dan

kenyataan terlambat) pada tabel 4.17.

Hasil akurasi pada Tabel 4.17 dapat didapatkan dengan cara membagikan

jumiah prediksi yang sesuai kenyataan (frue-positive-+false-positive) dengan
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jumlah data keseluruhan {287} kemudian dikalikan 100, terfihat dalam tabel 4.17.
Dilakukan analisis lebih lanjut dan hasil yang telah diperoleh untuk

menemukan model vang paling terbaik diantara kandidat yang ada pada tiap neuron

impui lever, Anahisis dilakukan dengan mempresentasikan kandidat tiap neuron

input lnyer pada suatu tabel yang ditampilkan pada Tabel 4.17.

Prediks! dengan B-ANN

Berikut hosil prediks: perhitungan hockprpagation untuk data kelulusan
mahasiswn. Berdasarkan hasil ANN didapatkan bahwa dari 8359 data set moka
dihasilkan prediksi. Dilakukan analisis lebih lanjut dari hasil yang telih diperoleh
untuk menemukan model yang paling terbaik diantara kandidut yang ada pada liap
neuron fmput layer. Analisis dilakukan dengan mempresentasikan kandidat tiap

aeuron dmput oyer pada suatu tabel yang ditampilkan pada Tobel 4.18

Tabel 4.18 Komparasi Hasil prediksi Bn dan mmm;ﬁﬂ

o] 2| v |s5m | 1 |zE3|3m | Tdek Tidak | Tidak Tidak tepat BT
tepat || tepat. | tepat

1 -3 | 060 a -!Jh 333 | tepar | tepat tepat Tidak tepat tepat
2| 4 t | 3313 | o [3z30]37e | tepst | Tepat Tepat Tepet tepat
a[ s t Jaeeaw | & [333] 2333 | tepat | Tepat Tepat | Tidaktepat tepat
ala | t | 4380 | 1 |za0( 324 Tidek | Tepat Tepat Tepat tepat

Berikut didapatkan komparasi kasil akurasi untuk empat skenario pengujian

terlihal pada tabel 4.19.
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Tabel 4.19 komparasi nilai akurasi Model

Mo | Skenario Hasil keterangan
pengujian Alkurasi(%s)
| Skenano | T30 Algoritma naive bayes
2 Skenano 2 7735 Algoriima naive bayes dengan UN
3 Skenario 3 77.00 Algoritma B-ANN
4 Skenano 4 78.04 Algoritma B-ANN dengan UN

Berdasarkan hasil, perhitungan didapatkan nilai akurasi untuk pemodelan
prediksi kelulusan denoan variabel vang masuk ke pemodelan adalah varisbel saat
mahasiswa yaitu pada skenario | {prediksi dengan algoritma nafve bayes) dan
skenario 2 (prediksi dengan algoritma B-ANN) ada kenaikan akurasi vaitu dari
77,35% menjadi 78.04%, dengan variabel yang masuk ke model adala variabel
JK. Stinggal. IPS1 dan IPS 2.

Sedangkan opabils memasukkan variabel akademik sebelum mnejadi
mahasiswa yaitu n pada skenario 2 (prediksi dengan algoritma naive bayes) dan
skenario 4 (prediksi dengan algoritma b-ANN) ada kenaikan skurasi yuitu dari
77.35% meniadi 78.04%, dengan variabel vang masuk ke model adala variabel
JK. Stinggal, UN/mpor, IPS] dan IPS 2.

Penelition ini memeberikan penombahon informasi  bagi  penelitian
sebelumnya yaitu adanya penckanan bahwa algoritma B-ANN  memiliki nilai
akurasi lebih finggi dibandingkan narve bayes dalam mempredikasi wakiu
keluluzan mahasiswa nilai UN/rapor berpengaruh terhadap miodel vang dibangun
baik dengan lagoritma naive baves maupun B-ANN.

Rekomendasi bagi PA stau manajemen sekolah bahwa model ini bisa

digunakan untuk memprediksi kelufosna bagi mahasiswa. Dan untuk mahasiswa
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yang diprediksikan kelulusan tidok tepat wkatu dapat dilakukan tindakan preventive
misalnya saja denpan dilakuukannya tindakan pembimbingan dan monitoring
secara intensif. Fakta di lapangan menunjukkan bahwa pembimbing akademik
membutuhkan adanva perkiraan okan status kelulusan mahssiswa bimbinganya
berdasarkan status tempuh mahasiswa pada semester berjalan. Sebagaimana dalam
wawancars melalui  kuisioner pada m.'-ﬁndmik didopatkan  bahwa
pembimbing akidmeit padival semester 3 merbutubkan adsnya monioring
akan konsisi-akadmeik mahasisswa. Monitoring in salah satunya adalah berupa
daty estimasi status kelulusan mahassiswa, schingga apabila estimasi/prediksi
status mahasiswa dikatokan “terlambat” maka pembimbing akademik bisa
melaksanakan pembimbingan secara intens dengan salah satunya peningkatan

Pemodelan vang dikembangkan dari penelitian ini menghasilkan model
estimasi dengan kategori status kelulusan mahasiswa tepat wakto stau fidak tepat
wakiu. Pemodelan yang dikembangkan dengan ﬂgﬁmmﬂaiw hﬂfﬂs dan
algoritms Back propagation npeural network memberikan pefunjuk  sebagai
rekomendast bagi manajemen program studi dalam hal ini pembimbing akademik
di dalam memberikan pembimbingan akademik terhadap mahasiswa dibawah

bimbingannya. Hasil in'rpiemehlaji dan estimasi 'pm:'lilm status kelulusan sesuai

harapan pembimbing akademik akan memberikan early wamning model (EWD)
dalam pelaksannan manajemen pembimbingan mahasiswa khususnyn bagi
mahasiswa dengan jenjang vokasional. Pendidikan tinggi vokasi diarahkan untuk

menghasilkan lulusan yang terampil dan unggul sesuai dengan kebutuhan dunia
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kerja. Oleh karena itu, salah satu ciri pendidikan tinggi vokasi adalah kemitraan
vang ersl dengan dunia kerja untuk membangun link and match, melalui
pengembangan kurikulum., magang industri, penerapan pembelzjaran yang
berorientasi pada project-based leaming atau case study atau pembelajaran diluar

kampus lainnya sebagai salah satu wujud implementasi Merdeka Belajar.

IMPLEMENTASI
MODEL

"REKOMENDA
s1 HASIL
PREDIKSI

Gambar 4. 1% Skenario implementasi penggunaan model



BAB YV

a. Data yang digunakan sebagai data latih belum memperhitungkan jika
mahasiswa cuti. Maka untuk penelitian selanjutnya disarankan melakukan
penelitian jika mahasiswa ambil cufi.

b. Menggunakan variabel inpus yang lebih banyak dan karakieristik



Selain dengan analisis dari hasi wawancara, penentuan variabel inpur dapat
kelulusan mahasiswa menggunakan metode statistik ataupun metode lainnya.
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