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Lulus tepat waktu adakh keinginan seluruh mahasiswa, tidak hanya itu lulus tepat
waktu adalah keuntungan bagi kedua belah pihak, yaitu mahasiswa dan instansi
pendidikan.. Dalam mengukur status kelulusan dapat diperoleh dari indek prestasi
mahasiswa setiap semester. Data mining adalah proses vang menggunakan teknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan dan machine feaming untuk mengekstrasksi dan

1 pengetahuan yang terakit dari

au menhasilkan akurasi
traing 86% dan testimg T0%, skenario satau menh asi traing 92% dan festing
! enario 4 yaitu akurasi traimg 92%

Kata Kunci @ Kelulizan, Data Mining, Prediksi Skenario



ABSTRACT

Graduating on time is the desire af all studenis, not enly thai, graduating on iime is
an advaniage for bat.ﬁ_pnrﬁes mamely students and educational instifutions. In meesuring

graduation status, it can be obtained from the student achievement index every semester.

D itwlri i€ i prosss thint iies st st aiiificial intsllisisios i
machine learning techitigues to extract and Identify wsefisl, and useful information and
e data collection, data

Newral Network

Kevwords: Graduation, Data Mining, Scenario Prediction



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Kemajuan teknologi informasi s sdah semaki

pasal 17 ayat | poin d besh
lama lulus 7 tahun masa studi. Lulus
mahasiswa, tidak hanya itu lulus tepat waktu adalah keuntungan bagi kedua belah
pihak, vaitu mahasiswa dan instansi pendidikan. Dalam mengukur status
kelulusan dapat diperoleh dari indek prestasi mahasiswa setiap semester. Jika
indek prestasi mahasiswa lebih rendah maka mahasiswa akan mengakibatkan atau



(E*)

lulus tidak tepat waktu. Tingkat kelulusan mahasiswa yang menurun signifikan
dan terus berkembang merupakan masalah vang ada pada perguruan tinggi. Maka
dari itu pemantauan atau evaluasi terhadap kecenderungan mahasiswa lulus tepat
waktu atau tidak menjadi sangat vital dan hal ini menjadi tugas bagi semua
elemen yang ada di institusi perguruan tinggi, sehingga memaksimalkan kinerja
harus dilakukan. Banyak faktor ynng m)aha]:knn ketidak tepatan waktu
kelulusan n'nknuip#l tersq_:hﬂ,ﬂtut-ﬁhw tersebut ﬂﬁjﬁ@gﬁunﬂ:ﬂr dari faktor
internaf dan factor ekstemal (Rakhman 7017).

Universitas satyn wiynta mandala adaloh salah satu universitas swasta
yang berada di papua khususnya di kabupaten nabire dengan 3000 mahasiswa dari
13 program studi. Dari setiap penerimann mahosiswa barw atau tahun ajarn baru
selahn adi peingkatan mahusiswa sedangkan yang keluar atau lulus sangat sedikit
dﬁ!;uu,?uﬁﬂ masuk pergurunn finggl Dalom hal ini berarti tidak  semua
mahasiswit dapat merasakan lulus tepat wakiu sesusi dengan ketentuan akademik
yaitu 8 semester, dampak dari itu terjadi penumpukan mahasiswa dan bertambah
banyak data dari mahasisws lama yang belum luliis dengan mahasiswa dalam
proses pembelajaran semester. Pengolohan hidden file dapat dimulai dengan
melakukan penambangan data atau yang bissa disebut data mining. Data mining
adalah proses mencari pela atau informasi menarik dalam data terpilih, dengan
menggunakan teknik aton metode tertentu. Data mining atan Knowledge
Discovery in Databese (KDDY) memupakan proses ekstraksi informasi-informasi
penting atau knowledpe dari basis data yang besar. Data mining adalah proses

yang menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan bustan dan machine



learning untuk mengekstrasksi dan mengidentifikasi informasi dan yang
bermanfaat dan penpgetahuan yvang terakit dari berbagni database. (Kusrini And
Emha, 2009).

Pada Penelitisn penelitian  sebelum yang menggunokan  Algortima
backpropagatison ini sudah sangat banyak tetapi penelitian yang peneliti ambil ini
adalah menganalisis. fingkat kehlusan mahssiswaedi universitas Satyn wivata
mandafa. Menurut penelitian (Sinaga 2017) dengan judul implementasi jaringan
s}rmj_tinundmgmmdnhukmagﬂmn uniuk mpl‘eﬁli-kﬂulusun SisWa
sekolah menengah atas pada penclitian ini metode yang digunakan sdalah jaringan
backpropagation vang diimplementasikan pada berhagai macam aplikasi untuk
menyelesaikan banyak masalah khususnya dalam bidang peramalan dan Jarmgan
Syaraf Tiruan Metode Backpropagution merupakan salah satu metode yang dapat
digunakan untuk memprediksi kelulusan siswa. dengan data kelulusan siswa tahun
2013 sarmpai dengan 2016 , di mana data akan dibagi menjadi din bagian, bagian
pertama digunakan untuk data pengujian (testing) dan bagian kedua nnuk data
peattn (Trsining) lebih ccpa dan akora. mplementasi Jingan Syraf iruan
metode Backpropagation menggunakan aplikasi Matlab 7 10 dengan hasil baik
dan dapat mempredisi il kellusan yangcakup ik

Menurut  penelitian  (Agwil, dkk 2020) menyatakan bahwah
Backpropagation merupakan salah satu teknik yang baik digunakon untuk prediks.
dalam penclitian ini metode yang digukan adalah Backpropagation dan dapat
dilakukan pengolshan data menggunakan nilai input serta target yang ingin

dihasilkan. Dengan Tujuan memprediksi kelulusan Mahasiswa dalam  uji



kompetensi keahlian, data vang dipakai adalah nilai rata-rata jurusan dari semester
| sampai semester 5 dengan aspek penpetahuan pada tahun ajaran 2009-2020
dengan tools yang digunakan adalah matlsp untuk mengetalui jumlah siswa yang
lulus akan datang. Sehinggah dolam penelitian ini menghasilkan kelulusan yang
akan datang tahun berikutnya. Pada hasil pengujian data pendaftaran mahasswa
baru, jumlah epoch terkeeil diperoleh pada arsitektur. 7-7-1 yaitu 218 dengan MSE
0.00355 dan akumsi 76,47 % Pada hasil pengujian data pendafiaran mahasiswa
baru, jumlah cpoch terkeeil diperoleh pada arsitekinr 7-7-1 yaitu, 1157 dengan
MSE 027958 dan .uhnﬂi!&ﬂ% B,

‘Menurut penelitian (Sari, Kusrini, and Sunyoto 2021) dengan judul
Analisis Jaringan Syaraf Tiruan dengan Backpropagation untuk Prediksi
pout metode yang digunakan adalah Jaringan syaralfiran dengan
’bl:kprum dengan data vang dipakai pada penelitian i adaksh data S1
prodi ABC dengan jumlah data sebamyak 129 dari tabun 2016-2019, Tujuan dari
peuﬁﬁan int unwk nmnﬂ:uklr.r analisis prediksy ﬁnpout dengan percobaan
penggiMiaan. beheripl Sesickiue jaringan, dan‘model yuny Gigmmakan pada
penelitian ini adalah 12-5-2, dengan hasil learning rate sebesar 0.4 dan hasil
prediksi sebesar 0.9% dengan momentum terbaik adalah 98.2% baik sekali
dengan data 129 data.

Beberapa penelition terkait dengan topic penelitian permah dilakukon

dengan mengevaluasi kinerja akademik mahasiswa menggunakan algoritma naive

bayes depgan memanfaatkan indicator indeks prestasi (ip) sebagai penentu

mahasiswa lulus atau tidak lulus tepat waktu dengan hasil akurasi sebesar 70%:



pada Perguruan Tinggi Negeri Universitas Brawijaya, Malang. (Ridwan.dkk
2013). Juga penelitian yang dilakukan dengan analisis data mining untuk
pemetaan mahasiswa yang membutubkan bimbingan dan konseling menggunakan
algoritma naive bayes classifier pada Perguruan Tinggi Negeri Universitas Negeri
Padang (Saputra.dkk 2018).

Penelitian inifintinya dihafapkan dapat) me

|||||||

orks (ANN) untuk
b, Bagaimana model untuk Prediksi Kelul
Mahasiswa dengan Algoritma Artificial Newral Network (ANN)?
¢. Arsitektur mana yang mendapat akurssi tertinggi dalam melakul
klasifikasi?



1.3. Batasan Masalah

Adapun Batasan masalah dalam penelitian ini adalsh sebagai berikut:

a. Metode yang digunakan peneliti untuk menganalisis Prediksi kelulusan
tepat waktu adalah menggunakon algoritma artificial peural metworks
(ANN).

b. Mengetahui cara \riificial Neural Network untuk
menganalisis Prediksi Kelulusan Mahasiswa
melakukan klasifikasi



1.5. Manfaat Penelitian
Manfaat yang diperoleh dengan tercapainya twjuan penelition ini
S i
a. Diharapkan dengan adanya penelitian ini dapat menjadi bahan masukan




nirakan Dim K-th}lllll

data mahasiswa data tahun
akademik 2014 sampai 2018 atribut nim, namamhs. kode nim, prodi. fakultas,
tahun angkatan, kode matkul nama matakulish, sks. sks tatap muka, sks
praktikum, nilai huruf, bobot nilai, mata kulish b/, tahun kurikulum, nip dosen
pengampu. nama dosen pengampu. kelas, lahun skademik. status KRS, jenis
kelamin. Model klasifikasi yang dirancang adalah model SVM, ANN, dan



decision tree. Hasil akurasi vang didapat adalah berfariasi untuk Matriks
confussion dar algoritme SVM sebesar 90.55% dengan prediksiva 90.36% dan
prediksi tidak 86.44% dari data yang digunakan 139 data. Untuk model ANN dani
139 data menghasilkan prediksi sebesar 88.35% untuk prediksi ya sebesar 86.44%
dan prediksi tidak sebesar 90% dan metode decision free menghasikan akurasi
sebesar §7.64 dengam prediksi ]mﬂ.m dan untuk prediksi nidak 90%. Pada

penelitian dengan hasil perbandings
kedua-algoritm lain dengan pengujian menggunakan fools rapid miner

Penelitian mw (Patiwal.dkk 2018} m ;udul Sentiment
Analysis and Prediction using Newral Networks datd vang digunakana adalah AP
Twitter dan python sebagailat. 36.500 kata tweet dikumpoikan dan menghapus
kats-Kata yang tidak di inginkan, karakter dan spasi khusus. Kumpulan data telah
dibuat yang termasuk tanggal, jumlsh tweet positif, jumiah negative tweet, jumlah
eveet, neral, polrias dengan junlah data dari tahun 2017-2018 komestar. Data
tersebut dibagi menjadi dua 80 : 20 tweet, komentar, dan suara positif. negatif dan
dan suara adalah dihitung dengan mengurangkan bilangan positif dan data negatif
Data yang dikumpulkan berisi tanggal tweet, Jumlah tweel positif, Jumlah tweet
negatif, Jumlah tweet netral, polaritas data, dan polaritas skala yang nilainya
terletak antara 0 dan | Aplikasi vang digunakan adalah aplikasi R dan phyton
hasil yang di dopat sdalah data twitter (.86 data facebook 87 data new sites 79%
maka algormtma Jaringan Syaraf Timan dapal menganalisis sentiment dengan

akurasi kisaran 79-87%.



Penelitian {Setiyani et al. 2020) dengan judul analisis prediksi kelulusan
mahasiswa lepal wokiu menggunakan metode data mining naive bayes dengan
teknik data mining. Data yang digunakan pada peneltian ini adalah dengan metode
naive bayes dengan melakukan systematic literature review iniberbasis pada
protocol Preffered Reporting Ttem for Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA). Leteratur,yaing digunakan adalah literature jurnal dalam penelitian ini
hanyn membatasi litersture jurnal data dizmbil hanyn dari garuda Ristekdikti.go.id
dan ww dengan penerhit hanya fahun 2015. Literatur
yang dipakai dipenelitian ini dengan topic prediksi kelulusan mahasiswa tepat
mﬁgm literatur yang meneliti database akademik mtﬁmih:}; berupa
‘JIM,!.:H mabhasiswa. [PK, umar, jenis kelamin, status mohasiswa dan objek
lain untuk dapat membuat suatu prediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu. Dari
hasil literature dapst menghasilkan data sebanyak 226 dengan 6 atribut dengan
pengujian menggunkan tooks weka menghasilkan prediksi 98% lulus dan 2%
dengan error (L0359% menghasilkan tidak lulus pumhm.kedm dengan tools
Rupidminer dengan data 1043 data set dengan & afribul menghasifkan 99.30% dan
percobaan ketiga dengan dataset 210 menghasilkan prodiksi scbesar 90.95%. hasil
tersebut tidak dipengarubui hasil dikarenakan metode yang digunakan sama. Dari
hasil tersebut IPK mempeng.frruhi tingkﬂt alurasi.

Penelitian {Masse and Sudarmawan 2017) dengan judul analisis tingkat
kelulusan mahasiswa sekoloh tinggi Manajemen informatika dan komputer.
Model yvang digunakan pada perelitian ini adalah suppert vector machine SVM

dengan menggunakan teknik data mining. Data vang digunakan adalah data



mahasiswa yang diambil dari tempat penelitian tersebut dari tahun 2014-2015
yang dibagi 2 yaitu 102 data training dan 86 seagai data testing dengan 12 stribut

dengan memproses menggunikan tools matlab, Hasil prediksi yang didapat pada
penelitian ini adalah 87 86% untuk kategori lulus tepat waktu dan 12.19% untuk

kategori tidak lulus. Dari analisis tersebut bahwva nilai IPS dan IPK dan digunakan

metwork dengan akurasi

6349% untuk prediksi tidak lulus maka dari perbadingan kedus metode tersebut
artificial peural petwork yang  lebih baik, arfificial rewral metwork dapat
memprediksi kelulusan sangat baik.



Memnurut (Agwil. dkk 2020} faktor yang mempengaruhi waktu lulos
mahasiswa akan membantu program studi dan dosen dalam mengambil keputusan
untuk meningkatkan koantitas mahasiswa lulus tepat wakiu. Tujuannya adalah
untuk  mendapatkan gambaran tentong  karakteristtk  mahasiswa  yang
mempengaruhi ketepatan waktu lulus mahasiswa program studi 31 Matematika
dengan menggunakan metode Emnﬂﬂ': Tree Metode Ensemble tree yang
digunakan adalah Bagging CART, dengan harapan dapat menghasilkan performa
klasifikasi yang tinggi ﬁnpﬂﬂlll:ll'l kharateristik mahasiswa yang baik. Data
yang digunokan pada penelitian (Agwil.dkk 2020) adalah data mahasiswa
program studi 51 Matematika dari tahun 2010 sampai dengan 2019 dengan hasil
sebegar 82.1% . sensitivity sebesar 68.2 % dan specificity sebesar 91.20 %
Sedangkan dengan metode Bagging CART diperoleh Accuracy schesar 85,7% |
0 iuﬁj’.ﬁh’ﬂlﬂ?j % dan specificity sebesar 91.2. %.

Menurut  penelition  (Agwildkk  2020)  menyatakan  bahwah
B.Btﬁgnpuguiiun merupakan salah satu teknik jyung baik digunakan untuk
prediks.dafam penelitian ini metode yang digukan adalah Backpropagation dan
dapat dilakukan pengolahan data menggunakan nilai input serta target yang ingin
dihasilkan. Dengan Tujuan memprediksi kelulusan Mahasiswa dalam  uji
kompetensi keahlian, data yang dipakai adalah nilai rata-rata jurusan dari semester
| sampai semester 5 dengan aspek pengetahuan pada tahun ajaran 2019-2020
dengan tools yang digunakan adalah matlap untuk mengetahui jumlah siswa yang
lulus akan datang. Sehinggah dalam penelitian ini menghasilkan kelulusan vang

akan datang tahun berikutmya. Pada hasil pengujian data pendaftaran mahasiswa



bary, jumlah epoch terkecil diperoleh pada arsitektur 7-7-1 yaitu 218 dengan MSE
0.00355 dan akurasi 76,47 %. Pada hasil pengujian datn pendaftaran mahasiswa
baru, jumlah epoch terkecil diperoleh pada arsitektur 7-7-1 yaitu 1157 dengan
MSE 0.27958 dan akurasi £8.57%.

Menurut penelitian (Sinaga 2017pdengan judul implementasi jaringan
syaraf tiruan dengan metode tmlcgmppgnlnmmk memprediksi kelulusan siswa
sekolah menengah atas pﬂmiﬁ_ﬂﬁde yang digimakan adalah jaringan

backpropagation yang diimplementasikan pada berbagai macam aplikasi untuk
bdmyuk'mhﬂ khususnya dalam mmhn dan faringan
Smf’fim Metode Backpropagation merupakan salah satu metode yang dapat
digumakan untuk memprediksi kelulusan siswa. dengan datn kelulusan syswea tahun
2013 sampai dengan 2016 , di mana data akan dibagi menjadi dua bagian, bagian
pertams digunakan untuk data pengujian (testing) dan bagian kedua untuk data
pelatihan (Training) lebih cepat dan akurat. Implementasi Jaringan Syamf tiruan
metode. Backpropagation menggunskan aplikasi Matlsh 7.10 dengan hasil baik

iksi nilai kelulusan yang cukup baik.
‘Menurut penelitian (Sar, dkk 2021) dengan judul Analisis Jaringan
Syarnf Truan dﬂl‘gmﬂukpmﬂﬁkml Mahasiswa Dropout

metode vang digunakan adalah Im'mg.'m syaraftnum dengan backpropagation

dengan data yang dipakai pada penelitian ini adnalah data 81 prodi ABC dengan
jumlah data sebanyak 129 dari tahun 2016-2019, Tujuan dari penelitian ini
untuk mengukur analisis prediksi dropout dengan percobaan pengpunaan

beberapa arsitektur jaringan, dan model yang digunakan pada penelitian ini
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adalah 12-5-2, dengan hasil leaming rate sebesar 0.4 dan hasil prediksi sebesar
0.9% dengan momentum terbaik adalah 98.2% baik sckali dengan data 129
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Tabel 2.1 { Laanjutn)

uhum 2014-2015

; naka penclitinn yunp dilokukon

setvam dan hanyva mengzunkan
mmdrnﬂwhnyﬂymghﬂ
d’gun-gl:bihndlkll

adalah mengpunkan Metode ANN
don tools yang dipunakun juga yaitu
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2.3.Landasan Teord
2.3.1 Data Mining

Data mining dipertukan Kumpulan data Training yang menjadi dasar
acuan sebagai untuk prediksi, kemudian metode classificatioan ditentukan sesuai
raining dapat dikatagonkan menjadi
dengan nila diskrit stau level

dengan karakteristik data training Data

i e T

Gambar 2.1 Tahapan Data Mining



2.3.1.1. Deskripsi
Terkadang pencliti dan analisis secara sederhana ingin mencoba mencari
cara untuk menggambarkan pola dan kecenderungan yang terdapat dalam data.
2.3.1.2. Estimasi
Estimasi hampir sama dengan klasefi
lebih ke arah numerik dari pads | '

si, kecuali variabel targel estimasi
L model vang dibangun

.mengestimasiatay memprediksi nilai dori variabel target Akan tetapi algoritma
pengklusteran mencoba untuk melakukan pembagian terhadap keseluruhan data
menjadi kelompok-kelompok yang memiliki kemiripan (homogen),vang mana



i |

kemarin record dakam satu kelompok akan bernilsi maksimal sedangkan
kemiripan dengan record dalm kelompok lain akan bernilai minimal.
2.3.1.4. Klasifikasi
Dalam klasifikasi terdapat target variabel kategori sehagai contoh
pendapatan tinggipendapatan

ep mi dimaksudkan untuk memberikan ilustrasi
tentang dasar-dasar intelejensi secara unmum. Hasil kerja Rosenblatt yang sangat

penting adalah perceptron convergence theorem (tahun 1962) yang membuktikan
bahwa bila setiap perceptron dapat memilah-milah dua pola vang berbeda maka
siklus pelatihannya dapat dilakukan dalam jumlah yung terbatas.



Tahun 1982, Hopfield telah memperiuas aplikasi artificial neural network

untuk  memecahkan masalah-masalsh  optimasiHopfield telah  berhasil
memperhitungkan fungsi energy kedalam artificial neural network yaitu agar
jaringan memiliki kemampoan untuk mengingat slau memperhitungkan suatu

suaty masalah tertentu seperti pengenalan pols stau Klasifikasi karena proses
pembelajaran (Winarso D and Aryanto 2016),



2.3.3 Konsep Dasar Artificlal Neural Network

Pembagian arsitektur jaringan saraf tiran Atsu ANN bisa dilihat dari
kerangka kerja dan skema interkoneksi.Kerangka kerja jaringan saraf tiruan dapat
dilihat dari jumiah lapisan (layer) dan jumiah node pada setiap lapisan. Lapisan-
lapisan penyusun jaringan saraf tiruan dapatdibagi menjadi tiga, yaitu:
a. Lapisan input

Node-node dari lapisan output disebut unit-unit @

ol

d r hp‘km ini merupakan output je Inge - Sarn m | :-'_":u::gu suatu

2.3.4 Arsitekiur ANN

Artificial neural network memiliki beberapa arsitektur jaringan vang
sering digunakan dalam berbagai aplikasi. Arsitektur artificial neural network,
antara lain:

a. Jaringan layar tunggal:
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Jaringan dengan lapisan tunggal terdiri dari | layer input, 1 layer output
dan 1 lapisan bobot koneksi (Fausett, 1994:12). Pada jaringan ini.
sekumpulan masukan neuron dihubungkan langsung dengan sekumpulan
keluarannya Sinyal mengalir searah dari lapisan masukan sampai lapisan

Gambar 2. 2 Arsitekiur Artificial Neural Network

b. Jaringan Layar Jamak
Jaringan dengan lapisan jamak memiliki ciri khas tertentu yaitu
memiliki tiga jenis lapisan yakni faover impue, layer outpud, dan faover



tersembunyi (Fausett:, 1994:12). Jaringan dengan banyak lapisan ini dapat
menyelesaikan permasalahan yang lebih komplek dibandingkan jaringan
dengan lapisan tunggal Namun, proses pelatihan sering membutubkan waktu
yang cenderung lama tentu dengan pembelsjaran yang lebih rumit. Akan

an pada jaringan yang mempunyai

g Artificial nenral
¥ kan oleh komputer digital
normal. Dalam prokteknya, arvifice al network terutama sangat
berguna bagi kiasifikasi dan permasalahan-permasalshan yang dapat
mentolerir ketidak tepatan. yang memiliki banyak data pelatihan, namun
memiliki aturan-aturan yang tidak dapat diaplikasikan secara mudah.



2.3.5, Fungsl Aktifasi

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang digunakan pada Artificial Neural
Network (ANN) atau jaringan syaraf untuk mengaktifkan atau tidak mengaktifian
neuron. Seperti terlihat pada gambar sebuah neuron akan mengolah N input (x1,
x2, .xN) yang masing-masing memilikishobot wl, w2, w3, ..wN) dan

Ada beberapa fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam jaringan
syaraf tiruan, Fungsi aktivasi yang disediakan pada toolbox matlab, antara lain:
2.3.5.1. Fungsi undak biner(hardiim)
Fungsi undak biner (step function) sering digunakan pada
jaringan dengan lapisan tunggal untuk mengkonversi input dari suatu
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variabel yang bernilsi kontinu ke suatu output biner (0 atau 1) dengan
syntax: Y = hardlimia).

*r={“' jkax<0
1, Jkax>0

2.3.5.2. Fungsi bipolar (hardlims)

an bernilai sama dengan
nilai input ditambah 2. Pada matlab syntax yang digunakan adalah: Y =
satlinga).

1. fraxz0
ye |X+05]jika-05=x <05
o jlkaxsD
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2.3.5.5. Fungsl symetric saturating lnler (satiins) -
Fmﬂ;mnhnbamﬂm—{ jika inpunya kurang dari -
g
. i Vil
.i:ernilm N an jika nilai
| - . lebih dari 1. Sedangka
i ||||_:. Ky
;
akan
dan




2.3.57. Fungsl sigmold bipolar (tansig)
Fungsi sigmoid bipolar hampir sama dengan fungsi sigmoid biner,
hanys ssja output dari fungsi ini memiliki range antara | sampai 1.
Syntax yang digunakan pada matlab adalah: Y = tansig(a),

I Bandingkan setiap nilai output yang dihasilkan (v, k= 1,2,.....m) dengan
nilai target ().

2. Hitung nilai koreksi untuk nilai bobot yang menghubungkan hidden node

3. Nilai error yang diperoleh dart outpur faver dilanjutkan keseluruh rode



vang ada pada hidden laver, kemudian dikalikan dengan nilai bobot yang
ada pada jalur yang dilaluinya. Setiap nilai yang diterima oleh hidden
node akan dijumlahkan.

4 Hitung nilai koreksi untuk nilai bobot antara impur node dan hidden node

bahasa pemograman python dipilih karena banyak digunakan untuk
membuat berbagai macam proram seperti CLI, program GUI Aplikasi Mobile
Web 10T Game dan lain lain. Python dipilih karena karena bahasa pemograman
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ini dapat memprediksi tingkat kelulusan dengan algoritma Artificial Neural
Network.

2.6. Kelulusan Tepat Wakiu




BAB I

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian,

variable-variable yang dapat dihitung divkur dan dibandingkanyang paling
terpenting penelitian eksperimental disesesaikan dalam satu lingkaran teratasi.

32
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3.1.3, Pendekatan Penelitlan.
Pendekatan secara kuntitatif vaitu dimana data vang di ambil dari

tempat penelitian akan diproses akan dibagi dua dengan data training dan data
testing agar bisa diproses untuk mendapat mengetahui tingkat kelulusan
terbaik dari metode yang digunakan untuk menganalisis prediksi keluhusan

1 @ F‘ﬂ.@m mh’ﬁ[ﬂﬂ Entras hrmasik: S i

Kelulusan diperoleh dari proses pengumpulan data dan akan di prosessing dan
dinormalisasi dan mebersikan data yang tidak digunakan seperti Nama Mahasiswa
NIM, Jenis Kelamin dan untuk menyempurnakan data yang digunakan seperti
data Nilai Ujtan Tengah Semester, Nilai Indeks Prestasi Semester. Nilai Indeks



Prestasi Komulatif Penghasilan Orang Tus. Percobsan menganalisis pada
penelitian ini melalui beberapa skenario vaitu:

Skenario pertama dengan menggunakan Algoritma Artificial Neural
Network (ANN) Untuk Mengetahui tingkat keakuratannya Dengan melakukan

percobaan dengan bantuan hahasa pemograman python.
cll peng .:.":..1 engelolah dan merubah data

(Ir), dan nilai error.
Setelsh data dikumpul proses norma i data, maka dibuat
arsitektur jaringan. Arsitektur ini terdiri atas jumlsh unit untuk input layer .
jumlah hidden layer ditentukan dan jumlah output layer ditentukan dari data
output.
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Confusion Matrix adalah suatu metode yang digunakan untuk melakukan
perhitungan akurasi pada konsep data mining. Evaluasi dengan confusion matrix
menghasilkan nilai akurasi, presisi dan recall. Akurasi dalam klasifikasi adalah
persentase ketepatan record data yang diklasifikasikan secara benar setelah
dilakukan pengujian pada hasil Klasi
confidence adalah proporsi kasus yang

kasi (Jiawei, dik 2006). Presisi atau
ediksi pesitif yang juga positif benar

N e (.
| dilakukan _'_.l.l-. _---..--'. WTHIE confusion

FM!.I-W-MIJM

R




34, Alur Penelitlan
Ml:n'pmeliﬁmduplt dilihat pada Gambar dibawah ini :

Mulai |

e et

34.1. Identifikast

Tahap ini merupakan tahap awal untuk memulai sebuah penelitan dengan
melihat permasalahan yang berada pada Universitas satya wiyata mandala.
34.2. Stodi Literatur.

Pada tahap ini peneliti menetukan permasalahan dengan proses sefanjutnya
adalah mencari informasi mengenal hal yang berhubungan dengan masalah yang
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di ambil melalui studi literatur. Studi literatur yang dilakukan dengan membaca
Jjurnal dan buku yang dianggap relevaan vang sesuai dengan permasalahan tang
akan diteliti. Proses ini juga sebagai bahan rujukan untuk memilih algoritma yang

Indeks Prestasi Semester Indeks Prestasi Komulatif Nilsi Ujian Tengah semester
sehingga akan dilakukan Preprosesing terlebih dohuhu.



34.0. Transformas| Data.

Transformasi Data adalah upava vang dilakukan dengan tujuan utama untuk
mengubah skala pengukuran data asli menjadi bentuk lain sehingga data dapat
memenuhi asumsi-asumsi yang mendasari analisismenggunakan Artificial Neural
Network (ANN),
3.4.7. Data Set.

faktas vang dihasilkan dari confusion matrix dari algoritma Artificial Neural
Network (ANN),



3,4.10. Keslmpulan, | |

Hehhpm&Eﬁ]mtdﬁMh}mghhhimmhnubﬁmp
confision matrix yang sesuai algoritma Md@mkmphhﬁﬁcﬂ!ﬂnml
Network (AN




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dijelaskan tentang analisa dan implementasi dari
rancangan tahapan aliur penelitian. Terdapat beberapa tahapan proses mulai dari
keniario penelitian, preprocessing

prestasi semester, satuan kredit semester, oleh karena itu perlu dilakukan prediksi
kelulusan mahasiswa secara tepat.
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4.2. Pengumpulan Data
Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah dats mahasiswa dalam
format file HTML dari splikasi feederdengan jumlsh mahasiswa sebanyak 183

O Sl Ok

. A

Thm o
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Data yang telah terkumpul dan tersimpan di tempat yang telah disediakan
siap dijadikan sebagai dataset untuk proses seknjutnya.
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4.3, Preprocessing Data
43.1. Pemanggilan Data

Proses selanjutnya adalah memanfaatkan geegle colabonatory untuk
menjalankan program dengan menggunakan bahasa pemrograman python. Untuk

- pd.read_aqrt'{:_;_u;!;@tf.drlwr Iy
LANN /datasak. e=vt)

S TTINT B TR DL I TR T Y

R = = " W - T - e = i
1 L] - - [ = L] am iw is (L5 A i
i = = = = = i . = - =
] Ll .l L " L2 L LF ] am LL Y m Rt ] 1
a i - ) - L g L] Rl [t 3 id (11 T 4
O = = ™ H - Y an Y im o i
o - - " L] - - i 1 i Wb
':_ - - - Lo ” - - an (L] AL ‘- i
i o - - - L L] am [ i i R i
i - - - ™ - 21h i w ™ oo



4.3.2. Pembersihan Data.

Rekapitulasi dan pelabelan dota dilakukan secara manual oleh pencliti
sehingga besar kemungkinan terjadi kesalahan pengimputan. Proses pembersihan
data dilakukan untuk mencegah kesalahan. Proses ini dilakukan dengan perintah
sebagai berikut:

# Menghapus d
] s "T.S 1V, "Wilatf

B "Gt mhs[{data _mhs [’ Label”
[En s [ "Label)] ==2)]
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# Pengelompokan Dsta

X = np.asarray(feature df)
¥ = np.asarray(data mhs|®Label'])

feature df = data mhs{['Hilat UTS_1','Nilai DTS 2%, 'Nfla:
UT5_3%,'Nilai UT5 41, 'Nitai UTS.5','Nilai IPS 1',*Hilai
1P5 2%, Nitad TIPS 3, Mitad TIPS 4Y, FHiEladl TESS'])

aezmpifle Lo Lo Ls 35 203, 1s 3 3.1, L
' BN Yl P e T Ve B e O
k- I T P o R T T T R
100 B B R e
’i !1 11- :-4 1r I-r -1-| 1| :l '1l 31- tl
ll I-I .ll l-lr zr 1! 3-! ll If ll i-l li

2, 3,03, 3, 1, 1.1, 1, 3 1, 1, 0L,

1!
L,
%
1,
xl
]l
L,
L




‘Gambar 4.4. Perubaban bentuk label menjadi arvay
Gambar 4.3.menampilkan bentuk data dalam variahel x berupa array

dengan ukuran 183 x 10 dimana nilai 183 merupakan jumlah data mahasiswa dan
10 merupakan jumlsh atribut yang menjadi masukan dalam proses ANN
sedangkan gambar 4.4 menampilakn bentuk varigbe! v berupa array dengan

[L: 815
(1 BY,
(1 0,
[_14- 01,
[k 81,
AT

Gambar 4.5. Proses label encoder
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Gambar 4.5 menampilkan kode dan transformasi label nilai decimal
menjadi biner sehingga bentuk arvay berubah menjadi 183 x 2 dan siap untuk di
lajutkan pada proese berikutnya.

44. FPembaglan Data
Pada tahap ini, peneliti akan melakukan pembagian data (variabel x)dan

4.5.1. Skenario Percobaan
Menurut (Rahmani & Edwin, 2020) untuk mendapatkan nilai akurasi vang
diinginkan, ANN memerlukan pemilihan arsitektir dan  twining  yang

tepat. Pemilihan arisitektur dilakukan dengan menentukan jumlah mewrons yang
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tepat kerena hidden newrans yang dipilih secara acak dapat menyebabkan masalah
underfitting  atau  overfitting. Qverfising  adalah kelebihan rewron vang tidak
diperlukan pada hidden favers, sedangkan underfirting adalsh kekurangan newron
pada hidden favers. Proses rraining juga dilakukan secara acak untuk menentukan
Jumlah epochs vang tepat untuk mendapatkan akurasi training tertinggi.

Skemario pengujian dilakukan dengan eksperimen terhadap nilai pada
hidden laver dam ephocs sehinggn diperoleh scenurio yang memiliki perbedaan
nilai akurasi yang signifikan seperti yang terlthat pada tabe! 4.3,

Tabel 4.3. Skenario pengujin

Skemario | Newron (Hidden Layer) Ephoe
1 g 146
2 & 700
3 20 146
e 20 700
) 40 T4

4.5.2. Artificial Newral Netwark

Setelah melskukan  prepocessing  pada desaxer  sehinpga  terjadi
transformasi data seperti pada gambar 4.2 menjach data seperti pada gambar 4.5
diatas, maka data siap untuk dijadikan masukan pada algoritma ANNuntuk proses
analisis: dengan mengmmakan fibroey keras dan rersorffowpada Bahasa

PemIoOgraman prtfomn.
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4.5.2.1. Arsltektur Artificlal Neoral Network

Sebelum melokukan proses taining, Penentuan arsitektur  sangat
berpengaruh terhadap akurasi dari model yang akan dibangun. Proses menentukan
arsitektur dilakukan menggunakanperintah sebagai berikut:

# Arsitektur ANH

fhvation="=igmaid"]}

Gambar 4.7. Arsitektur Artificia!l Nearal Network



4.5.2.2. Training

Setelah menentukan arsitektur dari Artificial Neoral Network, proses
selanjutnya adaluh training terhadap model yang akan kita gunakan dalam proses
klnsifikasi. Proses traiming dilakukan dengan memasukkan jumlah epochs atau

Gumbar 4.9 Grafik nilai akurasi tredming
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4.5.2.3, Testing
Untuk mengetahui seberapa besar nilai akuari dari model yang telah
dibangun perly dilakukan restinmg terhadap model tersebut dengan memanfaatkan

T TR AENTL, 2.9183350e-0311,

FEDETEEERE POR I BT O A

|? P AP AT ],
k.

in. |uu’n-u NNINI3I0e-11]1], dbypesrioasdl|

Gambar 4.10. Hasil resting



Hasil klasifikasi tidak dalam bentuk biner (0 dan 1) tetapi dalam bentuk
nilai probabilitas dalam kisaran 0 dan | dimana nilai min akan bernilai 0 dan max
akan bernilai |,

4.5.2.4. Validasi

Untuk dapat membandingkan by
] l: dﬂtﬂ phad .__I ] ._. dake: ' v CER .-... q ]- qul.ulmu

i'IEELl Mia=ifikaszi dan 1ab
inp.argmax (pred; axiz=L)
85 = np.argmax(y test; axis=I1)

mmmm dan g

Al 1, 1, 1, 4
REl, 1, 0, 04

1 r___t -ﬂt_nll.n

sreay|il, 0, A, %, 1,.1,.'0, 8, .3, B, 1,1, 1, &; 0;,°0,:1, 1; 3, 3, 0; @,
A, 00, 1, 1, Loy 0y 1, 1 4 1, 1, 1))

Gambar 4.12. Konversi label data uji
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Setelah hasil klasifikasi dan label data uji telah siap, selanjutnya dilakukan
perbandimgan kedua data tersebut dengan memanfaatkan funsi Confusion Matrix

pada fibrary skfearn dengan perintah sebagai berikut

1T5 T rt confusion macrix; scCuracy

o = confusiopimaty x (v EeSE oiams iy Bred |

percentage S Somiracyiscore iy besl Tl Jes, Yapred)
i Contudlon Matr i =")
sh Restmar

amnot=Tras, fmbt="4",

FLicklab« 3 ORI T 1,
!ﬂ'—l.fllﬁt%': R 14
[-En® i aafl] o [ \
rEEn et ACCUracy fp=r 1

Hasil dan kode di atas akan memberikan informasi dalom bentuk tabel
matriks yang menggambarkan kimerja model klasifikasi pads seronskatan data uji
vang niloi berdasarkan data sebenarnya terlihat pada gambar 4.13

ConfuBion MaLTiy
Test Bat: 37
heouzacy = S6L48648608640648 &

WAL

LIRS

TIDsa

LLILLKS NOAK LUk

Gambar 4. 13, Contoh hasil confusion matriv



4.5,
4.5.1. Skenario Satu

Pada skenario

Hasll Penelitinn

pertama dilakukan pergujian dengan menggunakan

parameter seoror dengan jumlah 8 dan jumlah epach 146, Dari hasi] pengujian ini

diketahui akurasi training mencapai 0,75 yang terlthat pada gambar 4. 14.

ars

un

Arriiucy
-
A
s

=
=]

— lairang SEEATECE

n = an (1] m pLui] i)

£ spachs

Gambar 4. 14, Grafik mia akurasi training skenario sato

Nilni skurasi dari hosil testing model yang terbentuk pads skenario ini

mencapai 0,54 dengan hasil dari perhitugan confidan matric dopat ditihat pada

gambear 4,15 dan gambar 4. 16

LIMLIS

DA LLILLIS

I ”
-4
i -1
1o
-8
1

- b1

_

i
LLLLIS TIOAK LLILLIS

Gambar 4.1 5. Canfution manix skenarie |
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precizion recall f{l-seore  support

LuLus. 0.47 0.93 0.62 15

TIDA LULOS 0.86 0.7 0.41 n

accuracy _ 0.54 7

hacEs avg 0.5k 0.60 0.52 17
3 0.54

pummmunmjmnhhdm 00. Dari hasil pengujian ini
diketabui akurasi training mencapai 0,93 yang terlihat pada gambar 4.18,
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Gambar 4.1 8, Grafik nils akirasi ireinimg shenario dua

Nilai akurasi dari hasil testing model yang terbentuk pada skenario ind
mencapai 0,86 dengan hasil dari perhitugan confution matvix dapat dilihat pada

gamber 4. 19 dan gambar 4.20.
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Gambar 4.19. Confution morriy skenario dua

precision rocall fl-score  support

LOLUS a.81 [ 0.84 15

TIDA LULUS a.90 L Q.88 iz
aCOurany 0.86 T

macTo avg 0.86 0.47 0.88 7
weighted avg a.87 .86 o.87 3T



Guambar 4.20, Hasil perhitungan confution matrix skenario dua

Gambar 4.21 Arsitektur Skenaria 2
nario Ketiga

cenaic mh%mm

i @ ® @ W ;e Lo ik



Nilai akurasi dari hasil testing model yang terbentuk pada skenano ini

mencapai 0.7 dengan hasil dari perhitugan confition matrix dapat dilihat pada

-1
1
]
&

b |
1
1
TIoAE LS

Gambar 4.23. cenfution matrix skenario 3

gambar 4.23 dan gambar 4.24.

LLRESS

bL |
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Haus

pragision racall fl-scoram EuppOTE

LOLTE 0.58 0.8 B.TA s

FIDA LOLUE D87 0.59 o.7a 232
AScuracy B g 17
maSro avy B.73 0.73 .70 - |
waighted avg [ Y - | 070 B.Ta B

Gambar 4.25 Arsitektur Skenario 3



4.5.4. Skenarle Keempat.
Pada skenario empat imi dilakuksn pengujian dengan menggunaksn
parameter reoron dengan jumlah 20 dan jumlah epoch TO0. Dan hasil pengujian

ini diketahui akurasi training mencapal 0,92 yang terlihat pada gambar 4.26.

4 = 1
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& epachs

Gambar 4.26. Grufik nilai skurasi rrairing scenino enypat

Nila} akurasi dori hosil testing model yang terbentuk padn skendrio ini
mencapal .86 dengan hasil dan perhitugan confirien meatrix dapat dilthat pada

aamisar £.27 dan gambar 4.28.
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Gambar 4.27. Confetion matriv skenario empal
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Nilai akurasi dari hasil testing model yang terbentuk pada skenario ini
mencapal 0.86 dengan hasil dan perhitugan confution matrix dapat dilihat pada

gambar 4.3] dan gambar 4.32

TICAK, LIALE

LU TIOAK LLULLS

Gambar 4.3, Confeeticnr safriv skenario lima

pragision recall fl-soore BUpport
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weighted avg 0,87 B.B6 bE7 31

Gambar 4.32. Hasil perhitungsn confution matriz skenanio lima



Gambar 4.33 Arsitektur Skenario ima

4.6. Analisi Hasil Penelitian

Setelah melakukan beberapa kali pengujian berdasarkan skenario, dengan
memunfaatcan data latih sebanyak 146 dengan kelass “Lulus™ 86 dan “Tidok
Lufus™ 60 serta dats uji sehanyak 37 dengan kelas “Lulug™ 05 dan “Tidak Lulus”
22 dan hosilnya seperti pada Tabel 4.4

Tabel 4.4, Hasil Penalitian
Newron (Hidden Akurasi Akurasi
Skenario Layee) Epochs Tendning Testing
1 & 146 073 0,54
2 ] TO0 “0.93 0B
3 20 146 &L 07
4 20 T00 092 0,86
5 40 TO0 0.52 0. K
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4.0.1. Perbandingan Akurasl Training

Perbadingan akurasi froing dilakukan untuk menegtshi scenario mana

yang memeliki nili akurasi tertinggi dan perbandingan hasil training dapat dilihat

pada gambar 4.34
Akurasi Tralning
1,00
s = —
a0 E
e B
= 0
“ENw L
3 .40 4
o
2.0
230 .
a0 — .
i il ii & =
Wanara

Gambar 4.34. Garfik perbandingan hasil training
Gambar 4.4 menunjukkan bahwa skenario 2 dengan meénggunakan
Bmeoronpadn hidden fayer dan epoch sebanvak 700, menspakan scemarip dengan
ukwﬂ.lmhgg_i_ypn_g mencapai (.93
“Seluin perbandingan akurasi pada proese sraining perbadingan akurasi
pada proses tesiing Juga mmkmgﬁhimrm mana yang memeliki
nili akurasi tertinggl dan perbandingan hasil resting dapat dilihat pada gambar

435
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Gambar 4.35. Garfik perbandingan hasil festing

Gumbar 435 menunjukkan bahwa skenario 2 dengan menggunakan §
Mgy pada hédden laver dan epoch sebanyak 700 merpakan skenario dengan

alcurasi tertinggi yang mencapai 0,86,

4.0.3. Perbandingan Penelitian Terdahulu

Duri penelition (Budiyanto & Fatimah, 2019) dengan judul Prediksi
Kelulusan Tepat Waktu Mahasiswa Menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan,
Jaringan syraf tiruon mompub  melakukan predikst kelulusan tepat waktu
mahasiswa berdasarkan mlai Indeks Prestasi Semester ([PS). Nilai IPS digunakan
sebagai. Nilai IPS yang digunakan adalah IPS pada 4 semester awal. Data yang
digunakan adalah data wisuda Semester Genap 2017 dan Semester (Gasal 2018

sejumlah 1220 record. Data Training sebesar 916 record dan Data Testing



(]

sejumlah 304 record. Hasil uji menggunakan confusion matrix menunjukan
w-mmn.mnmmmmmm
penelitian ini dapat memprediksi kelulusan tepat waktu secara baik.
Dihnﬂinghnmn_pmﬁﬁm_pmﬂﬂi bahwa data yang digunakan
tidak sama dengan penelitian di atas karena, peneliti menggunkan Nilai IFS dan




BAB YV

PENUTUF

5.1 Keslmpulan |
Dari Penelitian yang telah dilakukan, penulis mendapatkan kesimpulan
sebagai berikut :

den :inll;. ]Ehﬂ!‘;ﬂ skenarip
dikatahui bahwa skenario 2 merupakan skenario yang menghasilkan
akurasi tertinggi mencapai 86%.

. Dari hasil pengujian
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5.2 Saran.
Saran dalsm penelitian selanjutnya agar dapat mengembangkan analisis

ANN adalah :
I Penelitian selanjutnya diharapkan melakukan pengumpulan dataset yang
lebih banyak, agar mewakili selymh, mahasiswa pada universitas satya
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