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Abstract  
 

In order to improve academic quality in higher education, students’ performance evaluation is becoming important. To 

prevent increasing failure rate in the course, we need a system that is capable of predicting student’s performance in the end 

of the course. The research used several factors that are considered to affect students' performance on Problem Based 

Learning (PBL), such as students’ demography, students’ prior knowledge and group heterogeneity.  The method used in the 

study was Artificial Neural Network (ANN) with backpropagation training algorithm. Total 8 neurons were used as inputs for 

ANN which were obtained from gender variable (2 neurons), age variable (1 neuron), students’ average knowledge variable 

(1 neuron), students’ average skill variable (1 neuron) and group heterogeneity variable (3 neurons). Several different ANN 

architecture were tested in the study using 2, 7 and 12 hidden neurons respectively. Each architecture was trained using 

various different training parameters in order to find the best ANN architecture. Dataset used  in the research were obtained 

from Academic Information System in Faculty of Dentistry Unissula which contained Adult and Elderly Diseases Course’s 

participants from year 2009 to 2013. The ANN output were numeric values which represented students’ performance in 

Adult and Elderly Diseases Course. The output of this study is a system that is able to predict the student performance in 

block course. The result shows that using 7 hidden neurons in the network combining with 0.5 ,0.1 and  9000 for learning rate, 

momentum and epoch respectively, were the best ANN architechture and parameters in the study. The MSE obtained from 

validation test was 0,011926 with correlation coefficient (R) 0,796879. The prediction system are expected to help faculty 

and academic evaluation team to conduct actions to improve student’s academic performance and prevent them from failure 

in the course.  
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Abstrak 
 

Untuk meningkatkan mutu akademik perguruan tinggi, evaluasi akademik sangatlah penting dilakukan. Untuk mencegah 

meningkatnya kegagalan mahasiswa pada matakuliah, dibutuhkan sebuah sistem yang mampu memprediksi nilai akhir 

matakuliah agar dapat dilakukan upaya preventif untuk mencegahnya. Pada penelitian ini diidentifikasi beberapa faktor yang 

diperkirakan dapat mempengaruhi performa belajar mahasiswa pada sistem pembelajaran Problem Based Learning (PBL), 

seperti faktor demografi, faktor Prior Knowledge serta faktor heterogenitas kelompok. Metode yang digunakan pada 

penelitian ini adalah Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dengan algoritma pelatihan backpropagation. Sebanyak 8 neuron 

digunakan sebagai input untuk JST yang diambil dari variabel gender (2 neuron), usia (1 neuron), rata-rata nilai knowledge (1 

neuron), rata-rata nilai skill (1 neuron) dan level heterogenitas kelompok (3 neuron). Pada hidden neuron diujicobakan 

beberapa nilai yakni 2,7 dan 12 hidden neuron. Tiap arsitektur diujicobakan dengan variasi parameter pelatihan yang 

berbeda-beda untuk mencari arsitektur JST yang terbaik. Data yang diujicobakan pada penelitian diambil dari sistem 

informasi akademik Fakultas Kedokteran Gigi Unissula pada mata kuliah Adult and Elderly Diseases  dan rentang tahun 

2009-2013. Output yang dihasilkan adalah nilai numerik yang merepresentasikan nilai performa mahasiswa pada mata kuliah 

blok Adult and Elderly Diseases. Hasil penelitian adalah sebuah perangkat lunak yang mampu memprediksi nilai akhir 

matakuliah blok. Dari hasil pengujian didapatkan arsitektur JST terbaik diantara arsitektur lainnya adalah JST dengan jumlah 

hidden neuron sebanyak 7 buah dengan menggunakan parameter pelatihan learning rate sebesar 0,5, momentum sebesar 0,1 

dan epoch sebanyak 9000. Dari target MSE sebesar 0,01 didapatkan nilai MSE pada validasi sebesar 0,011926 dan koefisien 

korelasi sebesar 0,796879. Hasil penelitian diharapkan dapat membantu dosen dan tim evaluasi akademik untuk 

meningkatkan performa mahasiswa serta melakukan upaya preventif terhadap kegagalan mahasiswa pada matakuliah blok. 
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1. Pendahuluan  

 

Sistem pembelajaran berbasiskan permasalahan 

atau disebut dengan Problem Based Learning (PBL), 

saat ini telah diadopsi oleh banyak fakultas 

kedokteran di seluruh dunia (Wood, 2003). Salah 

satu tujuan utama dari implementasi PBL adalah 

untuk membantu mahasiswa mengembangkan 

kemampuan belajar secara mandiri (self-learning 

skill). Secara umum, sistem pembelajaran ini 

menerapkan metode student-centered learning 

dimana mahasiswa dibagi menjadi beberapa 

kelompok kecil dan diberikan sebuah skenario kasus 

klinis riil untuk didiskusikan.  

Pada metode pembelajaran ini mahasiswa dituntut 

untuk berpikir secara kritis untuk mengidentifikasi 

sumber-sumber keilmuan yang diperlukan untuk 

diketahui dan dimana mencarinya dalam rangka 

menginterpretasikan berbagai informasi untuk 

menyelesaikan permasalahan tersebut. Peran tutor 

(dosen) pada proses belajar tersebut adalah 

memfasilitasi agar tiap-tiap mahasiswa pada 

kelompok belajar mampu berperan aktif dalam 

mengidentifikasi permasalahan secara kritis dan tidak 

keluar dari lingkup tujuan pembelajaran (learning 

objective) yang seharusnya. Tutor akan memberikan 

pertanyaan dan pernyataan yang sifatnya dapat 

memicu (trigger) pengetahuan yang dimiliki 

mahasiswa (prior knowledge) dan menjamin proses 

diskusi tetap berfokus pada isu-isu klinis yang 

relevan (Alajmi, 2014). 

Berdasarkan mekanisme belajar mengajar pada 

PBL, keefektifan dari implementasi PBL tergantung 

dari tiga hal utama yakni kasus klinis (case) yang 

sedang dibahas, performa dari tutor pengampu serta 

performa dari mahasiswa itu sendiri (Alajmi, 2014). 

Sehingga dengan model pembelajaran ini, jika 

performa mahasiswa merupakan output yang 

mengindikasikan keefektifan proses pembelajaran, 

maka kolaborasi dari ketiga faktor tersebut yang akan 

menjadi penentu utama keberhasilan proses 

pembelajaran PBL. Proses evaluasi akademik pun 

akan difokuskan pada ketiga faktor tersebut. 

Evaluasi akademik merupakan hal penting 

dilakukan untuk meningkatkan mutu akademik di 

perguruan tinggi. Pada Fakultas Kedokteran Gigi 

(FKG) Unissula, evaluasi mata kuliah blok dilakukan 

ketika modul mata kuliah tersebut sudah selesai 

berjalan. Proses evaluasi diawali dengan pemaparan 

rangkuman hasil pembelajaran mahasiswa pada mata 

kuliah blok tersebut oleh tim modul mata kuliah blok. 

Diantara bahan evaluasi yang dibahas diantaranya 

adalah detail prosentase perolehan nilai mahasiswa 

(nilai huruf), prosentase kelulusan mahasiswa pada 

mata kuliah blok tersebut serta prosentase nilai 

knowledge dan nilai skill. Beberapa item lainnya 

kaitannya dengan jumlah retaker dan first-time taker, 

jumlah kehadiran tutor dan mahasiswa (attendance), 

jumlah kehadiran expert pada kuliah pakar, serta 

ketercapaian sasaran belajar juga menjadi bahan pada 

evaluasi tersebut. Evaluasi tersebut dilakukan dengan 

tujuan untuk memperbaiki rangkaian sistem belajar 

yang telah berjalan agar ada peningkatan ke arah 

yang lebih baik ke depannya. Sehingga evaluasi yang 

dilakukan adalah bersifat kuratif. 

Upaya preventif kemudian perlu dilakukan 

sebagai langkah strategis yang dapat dilakukan oleh 

fakultas dalam rangka meningkatkan mutu akademik 

di fakultas tersebut. Salah satu langkah strategis yang 

dapat dilakukan adalah dengan cara meningkatkan 

performa mahasiswa dalam rangkaian kegiatan 

pembelajaran pada mata kuliah blok. Dengan lebih 

memahami kesulitan-kesulitan yang dihadapi 

mahasiswa dan pendekatan yang tepat kepada 

mahasiswa diharapkan dapat membantu 

meningkatkan performa mereka pada proses 

pembelajaran. Selain itu, fakultas juga perlu 

mengetahui potensi performa mahasiswa pada tiap-

tiap matakuliah. Sehingga kegagalan mahasiswa pada 

matakuliah blok akan cepat diidentifikasi untuk 

dicarikan solusinya sebelum perkuliahan 

berlangsung. 

Informasi perkiraan performa mahasiswa yang 

digunakan pada evaluasi tersebut kemudian dapat 

diteruskan dan digunakan untuk membantu tutor 

memberikan pendekatan yang tepat pada tiap-tiap 

mahasiswa. Hal ini dilatarbelakangioleh pentingnya 

peran seorang tutor untuk dapat mengetahui 

karakteristik dari masing-masing mahasiswa yang 

berada pada kelompok belajar yang diampunya 

terutama pada level akademiknya. Dengannya, akan 

memudahkan tutor untuk dapat menghidupkan 

suasana diskusi serta memberikan pendekatan yang 

tepat kepada masing-masing mahasiswa yang sesuai 

dengan sasaran-sasaran belajar. Hal ini didukung 

oleh penelitian yang dilakukan oleh Das et al. (2002) 

yang menyimpulkan bahwa dibutuhkan strategi yang 

berbeda pada mahasiswa dengan latar belakang yang 

berbeda. 

Namun pada kenyataannya, karena berbagai 

kondisi yang tidak memungkinkan dan banyaknya 

mata kuliah serta mahasiwa yang diampunya, tutor 

tidak memiliki cukup waktu untuk mendapatkan 

informasi-informasi yang dibutukan untuk 

mengetahui karakteristik, latar belakang dan potensi 

yang dimiliki oleh masing-masing mahasiswa yang 

diampunya. Sehingga meskipun tiap-tiap mahasiswa 

memiliki latar belakang dan kondisi akademik yang 

berbeda, tak jarang tutor memberikan perlakuan dan 

ekspektasi yang sama untuk seluruh anggota 

kelompok belajarnya. Hal ini terkadang akan 

menimbulkan kondisi yang tidak menguntungkan 

bagi mahasiswa-mahasiswa dengan kondisi tertentu. 

Pada awal penelitian diidentifikasi faktor-faktor 

yang sekiranya dapat mempengaruhi performa 

mahasiswa pada proses belajar mengajar. Pada 

pembelajaran yang sifatnya melibatkan siswanya 

bekerja secara kooperatif seperti PBL (cooperative 
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learning), diketahui pada beberapa penelitian bahwa 

faktor-faktor seperti pembentukan kelompok belajar 

dapat mempengaruhi performa belajar mahasiswa. 

Menanggapi hal tersebut, jika yang dipelajari adalah 

tugas yang sifatnya pemecahan permasalahan, 

melatih bagaimana berkomunikasi dengan baik 

kepada orang-orang yang memiliki kemampuan yang 

berbeda-beda, serta jawaban benar yang diharapkan 

bisa lebih dari satu, maka pembentukan kelompok 

yang heterogen diperlukan (Samsudin dan Sunarti, 

2006). Sehingga, sesuai dengan sifat dari 

pembelajaran PBL, maka pengaruh heterogenitas dari 

kelompok belajar diperkirakan dapat mempengaruhi 

performa belajar mahasiswa. 

Pada beberapa penelitian lainnya disebutkan 

bahwa tingkat prior knowledge yang dimiliki 

mahasiswa mempunyai pengaruh yang besar pada 

prosespembelajaran(Hailikari et al.(2008);Beskeni et 

al.(2011);Liu et al. (2014)). Selain itu, faktor 

demografi seperti usia, jenis kelamin, status 

pernikahan dan lain-lain juga terbukti memiliki 

pengaruh pada performa belajar mahasiswa 

(Oladokun et al.. (2008); Ogor (2007); Kovacic 

(2010); Laokietkul et al. (2009)). 

Penelitian sebelumnya menunjukkan sejumlah 

teknik data mining dengan menggunakan metode 

Artificial Intelligence sudah banyak dilakukan 

sebagai upaya untuk meningkatkan performa 

mahasiswa dalam pembelajaran (Laokietkul,dkk 

(2009); Ogor (2007)). Sehingga sejalan dengan 

tujuan tersebut, pada penelitian ini akan dibangun 

sebuah sistem dengan teknik data 

miningmenggunakan metode Jaringan Syaraf Tiruan 

(JST) sebagai solusi untuk memperkirakan performa 

mahasiswa pada akhir blok. Variabel yang digunakan 

untuk menghasilkan perkiraan performa mahasiswa 

tersebut dikelompokkan menjadi tiga kelompok 

besar, yakni variabel demografi (usia dan jenis 

kelamin), variabel prior knowledge (nilai knowledge, 

nilai skill dan IPK) dan level heterogenitas 

kelompok. 

Sistem yang dibangun dapat dijadikan solusi 

untuk memberikan informasi perkiraan performa 

mahasiswa yang kemudiandimanfaatkan sebagai 

bahan evaluasi yang bersifat preventif untuk 

mencegah kegagalan mahasiswa pada akhir mata 

kuliah blok, serta sebagai bahan bagi tutor mata 

kuliah untuk membantu memberikan pendekatan dan 

encouragement yang tepat kepada tiap-tiap 

mahasiswa yang diampunya sesuai dengan 

karakteristik dan latar belakang akademiknya. 

Sehingga dengan informasi yang diberikan pada 

sistem ini, diharapkan dapat membantu Fakultas 

Kedokteran Gigi untuk meningkatkan mutu 

pendidikannya. Karena sifatnya adalah prototype, 

sistem yang dibangun hanya akan mengedepankan 

fungsinya untuk memperkirakan (memprediksi) 

performa mahasiswa pada mata kuliah blok. 

Penelitian ini tidak akan terlalu berfokus pada 

keamanan sistem beserta integrasinya dengan Sistem 

Informasi Akademik (SIA) yang ada, meskipun hasil 

penelitian pada akhirnya diharapkan dapat 

terintegrasi dengan baik pada SIA yang digunakan 

pada Fakultas Kedokteran Gigi Unissula. Penelitian 

juga hanya diujicobakan pada satu mata kuliah saja, 

yakni mata kuliah Adult and Elderly Diseases yang 

diajarkan pada perkuliahan semester 4 (empat). 

 

2. Kerangka Teori   

 

2.1. Problem Based Learning (PBL) 

Problem Based Learning (PBL) merupakan 

metodologi pembelajaran yang mendorong 

mahasiswa untuk lebih memahami subjek yang 

sedang dipelajari. Sistem pembelajaran ini 

mengkombinasikan antara pengetahuan dasar 

(knowledge) dan skill dengan memposisikan 

mahasiswa sebagai problem solver terhadap 

permasalahan yang akan dihadapi mahasiswa 

tersebut dimasa yang akan datang (Bidokht, 

2011).Pada sistem PBL, mahasiswa diarahkan untuk 

berpikir menyelesaikan permasalahan berdasarkan 

skenario problem yang kemudian didiskusikan secara 

bersama-sama pada suatu kelompok diskusi. 

Kelompok diskusi ini tidak hanya dapat menstimulasi 

pemahaman dari mahasiswa, namun juga melatih 

kemampuan berkomunikasi, kerjasama, penyelesaian 

masalah, bertanggungjawab, berbagi informasi serta 

menghormati sesama sejawat (Wood, 2003). 

 

2.2. Demografi 

Demografi merupakan cabang ilmu sosiologi 

yang mempelajari tentang karakteristik dari populasi 

manusia seperti kelahiran, kematian, perkawinan, 

penyakit, pertumbuhan dan lain sebagainya. 

Penelitian pada bidang ini dibagi menjadi dua yakni 

aspek kuantitatif dan aspek kualitatif. Aspek 

kuantitatif diarahkan pada komposisi, jumlah 

kepadatan, distribusi, pertumbuhan,ukuran dan 

struktur dari populasi. Sedangkan aspek kualitatif 

berhubungan dengan faktor-faktor sosiologi seperti 

seperti kualitas pendidikan, kriminalitas, ras, kelas 

sosial, tingkat kekayaan dan lain sebagainya. 

Saat ini banyak sekali penelitian yang 

menggunakan data demografi sebagai variabel 

penelitiannya. Pada perkembangannya, data 

demografi kemudian digunakan sebagai variabel 

penelitian pada berbagai penelitian berbasiskan data 

mining.Laokietkul et al. (2009) dan Ogor (2007) 

membuktikan pada penelitiannya bahwa data 

demografi mahasiswa dapat digunakan untuk 

memprediksi perfoma mahasiswa menggunakan 

teknik data mining. 

Sehingga, merujuk pada penelitian sebelumnya 

(Laokietkul et al., 2009 dan Ogor, 2007), data 

demografi merupakan salah satu faktor yang dapat 

mempengaruhi performa belajar siswa. Sehingga 

teori inilah yang mendasari bahwa data demografi 

http://ejournal.undip.ac.id/index.php/jsinbis


Jurnal Sistem Informasi Bisnis   01(2016)     On-line : http://ejournal.undip.ac.id/index.php/jsinbis                       49 
 

dapat digunakan untuk memprediksi performa belajar 

mahasiswa. 

 

2.3. Prior Knowledge 

Secara definisi, prior knowledge merupakan 

pengetahuan atau informasi yang dimiliki oleh 

seseorang yang didapatkan dari pengalamannya 

terdahulu. Untuk melihat seberapa efektif seseorang 

mempelajari sesuatu yang baru, diperlukan integrasi 

yang sinergis antara latar belakang pengetahuan yang 

dimilikinya, mengkonstruksi pengetahuan yang baru 

serta beradapasi dengan konsep dan keyakinan yang 

ada saat ini sesuai dengan yang dibutuhkan. 

Sehingga, seorang pelajar yang tidak memiliki latar 

belakang pengetahuan yang cukup akan mengalami 

kesulitan untuk memahami informasi baru. 

Berlandaskan pada definisi sebelumnya, prior 

knowledge juga dapat dikonsepkan sebagai entitas 

multidimensional dan hierarkis yang terdiri dari 

seluruh pengetahuan (knowledge) dan keterampilan 

(skill) yang didapatkan sebelumnya. Prior knowledge 

pada dunia pendidikan telah dipertimbangkan sebagai 

salah satu faktor paling penting yang dapat 

mempengaruhi performa seorang pelajar dalam 

mempelajari sesuatu (Hailikari et al., 2008; Beskeni 

et al., 2011). 

 

2.4. Heterogenitas Kelompok 

Menurut Samsudin dan Sunarti (2006), kelompok 

belajar yang heterogen mampu memaksimalkan 

proses pembelajaran. Heterogenitas yang dimaksud 

adalah termasuk diantaranya adalah kemampuan 

akademik siswa, etnis, latar belakang (demografi), 

tingkat sosial ekonomi dan jenis kelamin.   

Namun saat ini masih banyak perdebatan diantara 

metode pengelompokan siswa secara heterogen atau 

homogen yang secara efektif mampu meningkatkan 

performa siswa dalam belajar. Ada pendapat yang 

menyatakan bahwa jika proses pembelajaran yang 

diambil melibatkan keterampilan yang spesifik dan 

prosedural, maka pembentukan kelompok yang 

homogen akan baik untuk diterapkan. Namun jika 

proses pembelajaran dilakukan untuk memecahkan 

suatu permasalahan dan belajar bagaimana cara 

berkomunikasi yang baik, maka pembentukan 

kelompok yang heterogen akan baik untuk diterapkan 

(Samsudin dan Sunarti, 2006). 

 

2.5. Cross-Industry Standard Data Mining (CRISP-

DM) 

Tahapan penelitian yang dilakukan pada 

penelitian ini adalah menerapkan metodologi Cross-

Industry Standard Process Data Mining atau yang 

biasa disebut CRISP-DM sebagai standar model 

proses penggunaan data mining untuk penyelesaian 

permasalahan (Larose, 2005). 

Model standarisai tahapan data mining CRISP-

DM terdiri dari 6 tahapan, yakni (Chapman et al., 

2000) : 

a. Tahap Pemahaman Permasalahan (Business 

Understanding) 

b. Tahap Pemahaman Data (Data Understanding) 

c. Tahap Persiapan Data(Data Preparation) 

d. Tahap Pemodelan (Modeling) 

e. Tahap Evaluasi (Evaluation) 

f. Tahap Penggunaan/Pemanfaatan (Deployment) 

 

2.2. Pustaka Rujukan  

Dalam rangka untuk memprediksi performa 

mahasiswa pada akhir blok, maka sebuah teknik data 

mining menggunakan metode Jaringan Syaraf Tiruan 

(JST) diimplementasikan pada sistem yang dibangun 

pada penelitian ini. Sebelumnya beberapa peneliti 

telah melakukan penelitian kaitannya dengan 

peningkatan performa mahasiswa pada perguruan 

tinggi menggunakan teknik data mining. 

Moucary et al. (2006) menggunakan Jaringan 

Syaraf Tiruan dan teknik clustering untuk 

mengklasifikasi kemampuan kognitif mahasiswa 

sebagai slow, moderate dan fast learner. Ogor (2007) 

membangun sistem monitoring dan evaluasi 

performa mahasiwa menggunakan algoritma C.50. 

Kovacic (2010) membandingkan beberapa teknik 

data mining untuk memprediksi performa mahasiswa 

pada sebuah mata kuliah. Pada penelitiannya Kovacic 

menggunakan beberapa variabel sosio-demografi 

sebagai variabel independennya. Kemudian 

Laokietkul et al. (2009) menggunakan teknik 

Particular full-scalled class associaton rules 

(PFSCARs) dan variabel demografi untuk 

memprediksi performa belajar mahasiswa pada tahun 

pertama perkuliahan. 

Dari beberapa penelitian tersebut tampak bahwa 

teknik data mining dapat digunakan untuk 

memprediksi performa mahasiswa pada perguruan 

tinggi yang melandasi penelitian ini. 

 

2.3. Singkatan dan Akronim  

Pada penelitian ini digunakan beberapa singkatan 

diantaranya adalah PBLyang merupakan singkatan 

dari Problem Based Learning. CRISP-DM adalah 

singkatan dari Cross Industry Standard Procedure 

for Data Mining yang merupakan langkah-langkah 

standar penelitian berbasis data mining. Kemudian 

JST adalah kependekan dari Jaringan Syaraf Tiruan 

yang istilah ini akan terus digunakan pada seluruh 

penelitian. 

 

3.  Metodologi 

 

3.1. Tahap Pemahaman Permasalahan (Business 

Understanding)  

Tahapan ini merupakan tahapan awal penelitian 

dimana tujuan dan arah penelitian yang akan 

dilakukan diidentifikasi. Pada tahap ini, dilakukan 

observasi secara langsung ke Fakultas Kedokteran 

Gigi (FKG) Unissula dan dilakukan wawancara ke 

beberapa pihak yang berhubungan dengan kegiatan 

http://ejournal.undip.ac.id/index.php/jsinbis


50                      Jurnal Sistem Informasi Bisnis   01(2016)    On-line : http://ejournal.undip.ac.id/index.php/jsinbis 

akademik. Wawancara dilakukan untuk lebih 

memahami proses bisnis dari kegiatan akademik 

pada fakultas tersebut yang menggunakan sisem 

Problem Based Learning (PBL). 

Pada tahap ini, identifikasi lebih lanjut tentang 

faktor-faktor yang berpengaruh terhadap performa 

belajar mahasiswa dilakukan. Identifikasi faktor-

faktor berpengaruh tersebut dilakukan melalui studi 

literatur yang diambil dari berbagai sumber yang 

relevan seperti jurnal ilmiah, prosiding penelitian, 

artikel ilmiah, buku dan sumber penunjang lainnya. 

 

3.2. Tahap Pemahaman Data (Data Understanding) 

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data nilai 

akademik mahasiswa yang didapatkan dari database 

akademik Fakultas Kedokteran Gigi Unissula. Dari 

database akademik, didapatkan data demografi dan 

nilai akademik yang terkumpul mulai tahun 2009 

hingga tahun 2013. Pada tahap ini, eksplorasi data 

dilakukan untuk kemudian digunakan untuk 

penentuan variabel-variabel input.  

 

3.3. Tahap Persiapan Data (Data Preparation) 

Pada tahap persiapan data dilakukan dua tahapan 

untukmelakukannya, diantaranya adalah : 

a. Data Preprocessing 

Pada tahap ini semua variabel dipersiapkan untuk 

digunakan pada penelitian. Adapun variabel-variabel 

yang terpilih adalah sebagai berikut : 

 
Tabel 1. Daftar Variabel Penelitian 

Nama Variabel Keterangan  

Jenis Kelamin Jenis kelamin mahasiswa   

Usia 

Usia mahasiswa ketika mengambil 

matakuliah. Dihitung dari tahun ketika 

mengambil mata kuliah dikurangi tahun 
lahir. 

 

Rata-rata Nilai 

Knowledge 

Perolehan rata-rata nilai knowledge dari 

mata kuliah yang telah diikuti. 
 

Rata-rata Nilai 

Skill 

Perolehan rata-rata nilai skill dari mata 

kuliah yang telah diikuti. 

 

IPK Indeks Prestasi Kumulatif mahasiswa  
Level 
heterogenitas 

Merupakan level heterogenitas 
kemampuan akademis kelompok. 

 

Nilai akhir blok Nilai akhir blok mata kuliah  

Pada variabel penelitian, level heterogenitas 

dihitung dengan menggunakan teori matematika yang 

dipaparkan oleh Graf dan Bekele (2006) 

menggunakan persamaan sebagai berikut : 

 

ADi =
𝑆𝑘𝑜𝑟𝑀𝑎𝑘𝑠(𝑆1…,𝑆𝑛) +𝑆𝑘𝑜𝑟𝑀𝑖𝑛 (𝑆1,…,𝑆𝑛)

2
        (1) 

GHi=
𝑆𝑘𝑜𝑟𝑀𝑎𝑘𝑠(𝑆1…,𝑆𝑛)−𝑆𝑘𝑜𝑟𝑀𝑖𝑛 (𝑆,…,𝑆𝑛)

1+∑ |𝐴𝐷𝑖−𝑠𝑘𝑜𝑟𝑑𝑎𝑟𝑖(𝑆𝑗(𝑖))|𝑗
           (2) 

 

Secara teori, kelompok dikatakan memiliki level 

heterogenitas yang memuaskan ketika kombinasi 

pada kelompok terdiri dari anggota dengan skor 

rendah, sedang dan tinggi (Graf dan Bekele, 2006). 

Skor disini merujuk pada total skor yang didapatkan 

dari seluruh atribut. Tabel2 menunjukkan aturan 

pemberian skor untuk atribut rata-rata nilai 

knowledge kelompok dan atribut rata-rata nilai skill 

kelompok.  

 
Tabel 2. Aturan scoring pada atribut rata-rata knowledge 

dan rata-rata skill 

Kategori Interval Skor 

Baik > 64,99 3 

Cukup 60 - 64,99 2 

Kurang < 60 1 

 

Sedangkan Tabel 3 menunjukkan aturan 

pemberian skor untuk atribut rata-rata IPK . 
Tabel 3. Aturan scoring pada atribut IPK 

Kategori Interval Skor 

Baik > 2,75 3 

Cukup 2,20 – 2,75 2 

Kurang < 2,20 1 

Dari total skor yang didapatkan oleh masing-

masing anggota kelompok, kemudian dihitung level 

heterogenitas kelompoknya dengan menggunakan 

rumus Goodness of Heterogeneity (GH) pada rumus 

(2) setelah sebelumnya dihitung nilai Average 

Difference (AD) menggunakan rumus (1). Jika hasil 

GH bernilai nol (GH=0), menandakan kelompok 

yang dibentuk adalah homogen (sama). Kemudian 

jika nilai GH < 1 menandakan kelompok yang 

dibentuk kurang heterogen dan jika nilai GH >1 

menandakan kelompok yang dibentuk sudah baik 

tingkat heterogenitasnya. Semakin besar nilai GH, 

semakin baik heterogenitas kelompok tersebut. 

Dari dataset yang ada, kemudian dilakukan 

pembersihan data (data cleaning) untuk menghindari 

adanya outlier, missing value, redundansi data, serta 

misclassification.Setelah melalui proses pembersihan 

data (data cleaning), data yang terkumpul kemudian 

ditransformasikan ke dalam bentuk numerik agar 

dapat diproses oleh Machine Learning Neural 

Network.Untuk variabel numerik, digunakan rumus 

min-max normalization (Larose, 2005).  

 

 
                    (3) 

 

Adapun aturan pengkategorian nilai prediksi 

mengacu pada Buku Pedoman Pendidikan 

Kedokteran Gigi Unissula yang ditampilkan pada 

Tabel 4. 
Tabel 4. Standar Nilai Mata Kuliah di FKG Unissula 

Angka Huruf Bobot Predikat Status 

75-100 A 4 Baik sekali Lulus 

70-74,99 AB 3,5 Baik  Lulus 
65-69,99 B 3 Baik Lulus 

60-64,99 BC 2,5 Cukup Lulus 

55-59,99 C 2 Kurang  Tidak lulus 
50-54,99 CD 1,5 Kurang Tidak lulus 

45-49,99 D 1 Kurang sekali Tidak lulus 

0-44,99 E 0 Kurang sekali Tidak lulus 
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b. Pemisahan Dataset 

Setelah dataset melalui tahap data preprocessing, 

didapatkan sebanyak 303 data yang dapat digunakan 

pada penelitian.Pada dataset yang didapatkan, 

dataset kemudian dipisahkan berdasarkan rentang 

tahun yakni dataset pada rentang tahun 2009-2012 

digunakan untuk datasettraining, sedangkan sisanya 

yakni tahun 2013 digunakan sebagai validasi. 

Pembagian dataset tersebut dijelaskan pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Pembagian Dataset Penelitian 

Rentang Tahun  Dataset Jumlah Data 

2009-2012 Training 236 

2013 Validasi  67 

 

3.3. Tahap Pemodelan (Modeling) 

3.3.1. Jaringan Syaraf Tiruan 

Jaringan syaraf tiruan (JST) merupakan sebuah 

sistem kecerdasan buatan yang berfungsi sebagai 

sistem pengolah informasi yang memiliki sifat seperti 

kecerdasan saraf otak manusia. JST merupakan 

generalisasi model matematis dari pemahaman 

manusia Berbeda dengan metode lain, algoritma 

untuk JST beroperasi langsung dengan angka 

sehingga data yang tidak numerik harus diubah 

menjadi data numerik (Hermawan, 2006).  

 
Gambar 1. Struktur Unit Jaringan Syaraf Tiruan 

(Hermawan, 2006) 

 

Secara teori JST minimal memiliki 3 unit 

pengolah, diantaranya adalah : 

1. Input layer 

 Lapisan unit ini menyatakan nilai sebuah pola 

yang digunakan untuk masukan pada jaringan. 

2. Hidden layer 

 Lapisan ini merupakan lapisan penghubung antara 

input layer dan output layer dimana output yang 

dikeluarkan tidak secara langsung diamati. Pada 

kasus-kasus tertentu, pada jaringan 

memungkinkan memiliki hidden layer lebih dari 

satu.  

3. Output layer 

 Merupakan lapisan terakhir pada JST yang 

berfungsi untuk tempat keluaran. Pada beberapa 

penerapan, unit keluaran digunakan untuk 

merepresentasikan sebuah pola. 

Pada metode JST, terdapat beberapa fungsi 

aktifasi yang dapat diterapkan, diantaranya adalah 

fungsi aktivasi Sigmoid Biner, Sigmoid Bipolar dan 

Tangen Hiperbolik. Karakteristik yang harus dimiliki 

oleh fungsi aktivasi tersebut adalah kontinu, 

diferensiabel dan tidak menurun secara monoton 

(Puspitaningrum, 2006). Pada penelitian ini, 

digunakan fungsi aktivasi sigmoid biner. Fungsi 

aktivasi ini merupakan fungsi aktivasi yang paling 

banyak digunakan karena yang paling mudah 

diferensiasinya. Range dari fungsi aktivasi ini adalah 

(0,1) dan didefinisikan dengan rumus : 

f1(x) = 
1

1+𝑒−𝑥                                                 (4) 

fungsi turunannya adalah : 

f1’(x) = f1(x)(1-f1(x))            (5)

     

Fungsi aktivasi ini dapat diilustrasikan pada 

Gambar 2, sebagai berikut : 

 
Gambar 2. Fungsi Sigmoid Biner dengan range (0,1) 

 

Algoritma pelatihan yang populer digunakan pada 

Jaringan Syaraf Tiruan untuk memperbaiki bobot 

adalah algoritma Perambatan Mundur 

(backpropagation). Algoritma ini terdiri dari dua 

tahapan utama, yakni tahapan perambatan maju 

(feedforward) dan tahapan perambatan mundur 

(backpropagation). Pada tahapan perambatan 

mundur, bobot-bobot yang ada pada jaringan 

diperbaiki. Perbaikan dimulai dari bobot yang berada 

diantara lapisan output ke hidden layer kemudian 

bergerak mundur untuk memperbaiki bobot yang 

berada diantara hidden layer dan input layer. Setiap 

perubahan bobot yang didapatkan ditujukan untuk 

mengurangi besarnya kesalahan (error). Setelah 

bobot diperbaiki, maka bobot-bobot tersebut 

dialirkan kembali ke jaringan melalui tahapan 

perambatan maju (feedforward). Iterasi dari kedua 

proses tersebut terus menerus dilakukan pada semua 

dataset pelatihan sampai kondisi berhenti terpenuhi. 

Fase feedforward merupakan fase dimana input 

dialirkan ke dalam jaringan untuk kemudian diproses 

dan menghasilkan output (input-proses-output). 

Proses ini berjalan searah dimulai dari inputlayer 

kemudian melalui hidden layer untuk kemudian 

diproses selanjutnya dan masuk ke outputlayer untuk 

dihitung hasil keluaran dari jaringan serta dihitung 

selisih errornya. 

Pada awal fase ini, dilakukan penjumlahan bobot 

pada hidden layer dengan menggunakan rumus : 

 

𝑍𝑛𝑒𝑡𝑗
= w0j+ ∑ 𝑤𝑖𝑗

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖𝑗           (6) 

 

Dimana i merupakan neuron ke-i (i=1,2,…,n) 

pada lapisan input dan j merupakan neuron ke-j 

(j=1,2,…,p) pada hidden layer. 𝑥𝑖𝑗 merupakan nilai 
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input pada input neuron i ke hidden neuron j. w0j 

merupakan bias pada lapisan input, sedangkan  𝑤𝑖𝑗 

merupakan bobot pada input neuron i yang menuju 

ke hidden neuron j.  

Setelah penjumlahan bobot pada hidden layer 

dilakukan, kemudian diterapkan fungsi aktifasi pada 

bobot tersebut menggunakan fungsi aktifasi Sigmoid. 

Hasil dari penerapan fungsi aktifasi ini menjadi nilai 

yang akan digunakan oleh neuron pada hidden layer 

untuk proses selanjutnya. Rumus yang digunakan 

pada tahap penerapan fungsi aktifasi ini adalah 

sebagai berikut : 

𝑍𝑗 =f (𝑍𝑛𝑒𝑡𝑗
) = 

1

1+𝑒
−𝑍𝑛𝑒𝑡𝑗

           (7) 

 

Dimana e merupakan bilangan natural yang 

memiliki nilai sama dengan 2.718281828. Hasil 

perhitungan dari  f ( 𝑍𝑛𝑒𝑡𝑗
) ini merupakan nilai 

aktivasi pada hidden neuron j untuk kemudian 

dikirimkan ke seluruh output neuron.   

Tahap selanjutnya setelah didapatkan nilai 

numerik tiap neuron pada hidden layer adalah 

mengalirkan sinyal numerik tersebut ke layer 

selanjutnya, yakni output layer. Untuk 

melakukannya, tahapan yang digunakan identik 

dengan tahap ketika nilai pada input layer dialirkan 

pada hidden layer, yaitu menjumlahkan tiap bobot 

pada hidden layer dengan menggunakan  rumus : 

 

𝑦𝑛𝑒𝑡𝑘
= v0k + ∑ 𝑧𝑗

𝑘
𝑗=1 𝑣𝑗𝑘                         (8) 

 

 Nilai v0k merupakan nilai bias pada hidden layer, 

𝑧𝑗merupakan hasil nilai fungsi aktivasi yang keluar 

dari hidden layer dan 𝑣𝑗𝑘   merupakan bobot pada 

hidden neuronj menuju ke output neuron k 

(k=1,2,…,m) . 

yk=f (𝑌𝑛𝑒𝑡𝑘
) = 

1

1+𝑒
−𝑦𝑛𝑒𝑡𝑘

            (9) 

 

Sedangkan f ( 𝑌𝑛𝑒𝑡𝑘
)  merupakan hasil fungsi 

aktivasi akibat penjumlahan bobot antara hidden 

neuron dan output neuron. Hasil fungsi aktivasi pada 

output neuron ini merupakan nilai keluaran aktual 

yang kemudian dihitung selisihnya dengan nilai 

target output-nya. Pada tiap iterasi, kemudian 

dihitung error keseluruhan dengan menggunakan 

rumus Mean Squared Error (MSE) (Kardan et al., 

2013): 

MSE= 
1

𝑁
∑ (𝑇𝑚 − 𝑂𝑚)𝑁

𝑚=1
2         (10) 

 

Pada rumus di atas, 𝑂𝑚 merupakan nilai output 

dari jaringan syaraf sedangkan 𝑇𝑚 merupakan nilai 

target yang diinginkan untuk setiap keluaran dari N 

yang merupakan banyaknya dataset training. Jika 

nilai MSE yang dihasilkan masih belum sesuai 

dengan yang ditargetkan, maka proses akan 

dilanjutkan ke fase selanjutnya, yakni fase 

backpropagation dimana bobot-bobot pada jaringan 

diperbaiki untuk kemudian dialirkan kembali ke 

jaringan meggunakan proses feedforward. Proses ini 

akan berulang hingga nilai error mencapai threshold 

yang diharapkan atau sudah mencapai batas 

maksimal iterasi yang ditentukan. 

Untuk melakukan fase backpropagation, setelah 

semua unit output yk menerima pola target tk, lalu 

informasi kesalahan ( 𝛿 k) output dihitung yang 

kemudian dikirimkan ke lapisan berikutnya dan 

digunakan untuk menghitung besar koreksi bobot dan 

bias antara input layer dan hidden layer. Untuk 

menghitung galat antara hidden layer dan lapisan 

output, maka digunakan rumus: 

 

𝛿k= (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)f ’(𝑦𝑛𝑒𝑡𝑘
)                                     (11) 

Dimana : 

f ’(𝑦𝑛𝑒𝑡𝑘
)=( 1- f (𝑦𝑛𝑒𝑡𝑘

) ) f (𝑦𝑛𝑒𝑡𝑘
)        (12) 

 

Kemudian setelah galat yang terdapat pada hidden 

layer dan output layer ditemukan, langkah 

selanjutnya adalah menghitung galat yang terdapat 

diantara input layer dan hidden layer menggunakan 

rumus : 

 

𝛿j = 𝛿𝑛𝑒𝑡𝑗
 f ‘(𝑍𝑛𝑒𝑡𝑗

)          (13) 

Dimana : 

𝛿𝑛𝑒𝑡𝑗
= ∑ 𝛿𝑘𝑣𝑗𝑘

𝑚
𝑘=1               (14) 

f ’(𝑧𝑛𝑒𝑡𝑘
)=( 1- f (𝑧𝑛𝑒𝑡𝑘

) ) f (𝑧𝑛𝑒𝑡𝑘
)        (15) 

 

Setelah galat pada masing-masing layer diketahui, 

besarnya perubahan yang akan ditambahkan pada 

bobot lama dihitung dengan menggunakan rumus : 

∆𝑤𝑖𝑗= 𝜂𝛿j𝑥i              (16) 

∆𝑣𝑗𝑘= 𝜂𝛿k𝑧j              (17) 

 

∆𝑤𝑖𝑗  dan ∆𝑣𝑗𝑘 masing-masing merupakan 

besarnya perubahan yang akan ditambahkan pada 

bobot lama yang akan diperbaharui. Dimana 𝜂 adalah 

laju pembelajaran, 𝛿 j galat yang dibawa antara 

lapisan input dan hidden layer, dan 𝛿 k adalahgalat 

yang dibawa antara hidden layer dan output layer. 

𝑥imerupakan nilai masukan yang berasal dari neuron 

i ke neuron j sedangkan 𝑧 j merupakan hasil fungsi 

aktivasi yang keluar dari hidden layer. 

Setelah didapatkan ∆𝑤𝑖𝑗 dan ∆𝑣𝑗𝑘 , maka langkah 

selanjutnya adalah memperbaiki bobot lama menjadi 

bobot yang baru. Aturan perubahan bobot pada 

metode backpropagation dapat dirumuskan sebagai 

berikut : 

 

𝑤𝑖𝑗(baru) = 𝑤𝑖𝑗(lama) + ∆𝑤𝑖𝑗              (18) 

𝑣𝑗𝑘 (baru) =𝑣𝑗𝑘 (lama) + ∆𝑣𝑗𝑘              (19) 

 

𝑤𝑖𝑗  (baru) merupakan bobot baru antara input 

layer dan hidden layer yang akan dicari, sedangkan 

𝑤𝑖𝑗  (lama) merupakan bobot lama yang 

diperbaharui.𝑣𝑗𝑘(baru) merupakan bobot baru antara 
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hidden layer dan output layer yang akan dicari 

sedangkan Vjk(lama) merupakan bobot lama yang 

akan diperbaharui. 

Prosedur pembaharuan bobot pada JST dapat 

dimodifikasi dengan menggunakan momentum (𝜇) . 

Manfaat menambahkan momentum ke dalam rumus 

perubahan bobot adalah untuk mempercepat 

konvergensi bobot pada jaringan yang berakibat pula 

pada percepatan waktu pelatihan jaringan. Hal ini 

dikarenakan momentum memaksa proses perubahan 

bobot terus bergerak sehingga tidak terperangkap 

dalam minimum lokal. Untuk melakukannya, langkah 

pertama yang diperlukan adalah memodifikasi rumus 

(16) dan rumus (17). Pada kedua rumus tersebut, jika 

error tidak terjadi (output aktual sama dengan output 

target) maka nilai 𝛿 k = 0 dan hal ini akan 

menyebabkan koreksi bobot ∆𝑊𝑗𝑘  = 0, atau dengan 

kata lain pembaharuan bobot akan berlanjut dalam 

arah yang sama dengan sebelumnya. Inilah yang 

akan menyebabkan lamanya proses konvergensi 

bobot pada jaringan. Pada keadaan seperti inilah 

parameter momentum digunakan untuk memodifikasi 

perubahan bobot sebagai berikut : 

 

∆𝑤𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝛼𝛿𝑗𝑥𝑖 + 𝜇∆𝑤𝑖𝑗(𝑡)        (20) 

∆𝑣𝑗𝑘(𝑡 + 1) = 𝛼𝛿k𝑧j+ 𝜇∆𝑣𝑗𝑘(𝑡)         (21) 

 

Cara lain untuk memodifikasi bobot 

menggunakan momentum adalah dengan cara 

memodifikasi rumus (18) dan (19) sebagai berikut : 

 

𝑤𝑖𝑗(t+1)=𝑤𝑖𝑗(t)+𝛼𝛿𝑗𝑥𝑖 + 𝜇[𝑤𝑖𝑗(𝑡) − 𝑤𝑖𝑗(𝑡 − 1)]                (22) 

𝑣𝑗𝑘(t+1) = 𝑣𝑗𝑘(t) + 𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗  + 𝜇[𝑣𝑗𝑘(𝑡) − 𝑣𝑗𝑘(𝑡 − 1)]       (23) 

 

Bobot yang sudah diperbaiki kemudian dialirkan 

lagi ke jaringan dan dihitung nilai kesalahanya  

kembali (error). Jika besar error yang dihasilkan 

lebih kecil dari toleransi yang ditentukan atau jumlah 

iterasi (epoch) pada proses pelatihan sudah mencapai 

iterasi maksimum, maka proses pelatihan dihentikan. 

 

3.3.2. Penentuan Arsitektur JST 

Secara teori, pada metode JST tidak ada aturan 

baku untuk menentukan arsitektur JST yang optimal 

untuk diterapkan ke dalam sistem (Kardan et al., 

2013). Sehingga pencarian arsitektur dan  parameter 

pelatihan JST  harus dilakukan secara trial dan error. 

Berdasarkan rules of thumbs untuk menentukan 

jumlah neuron pada hidden layer, maka jumlah 

hidden neuron yang diujicobakan pada penelitian ini 

ditampilkan pada Tabel 6.  

 
Tabel 6  Arsitektur JST yang diujicobakan 

Untuk melakukan ujicoba pelatihan JST langkah 

selanjutnya adalah menentukanparameter pelatihan 

JST. Penentuan parameter ini juga dilakukan secara 

trial dan error. Pada penelitian ini, parameter 

learning rate dan momentum yang dujicobakan 

ditampilkan pada Tabel 7. 

Tabel 7 Learning rate dan momentum yang diujicobakan 

Parameter Nilai Parameter Yang Diujicobakan 

Learning Rate 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 

Momentum 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 

Parameter-parameter tersebut diujicobakan pada 

tiap arsitektur JST (JST 1, JST 2 dan JST 3) dengan 

ketentuan kombinasi maksimum epoch seperti yang 

ditampilkan pada Tabel 8. Sehingga jika seluruhnya 

dikombinasikan, maka akan ada sebanyak 250 

percobaan pelatihan JST pada masing-masing 

arsitektur JST dan total 750 percobaan untuk 

keseluruhan arsitektur. Seluruh percobaan ini 

diujicobakan dengan tujuan untuk mencari arsitektur 

JST yang paling optimal untuk diimplementasikan ke 

dalam sistem. 

Tabel 8 Epoch yang diujicobakan 

Parameter Nilai Parameter Yang Diujicobakan  

Epoch 
1000 2000 3000 4000 5000 

6000 7000 8000 9000 10000 

Selanjutnya setelah arsitektur dan parameter JST 

ditentukan, proses pelatihan JST dilakukan. Proses 

yang terjadi selama proses pelatihan JST berlangsung 

adalah fase feedforward, fase backpropagation, dan 

fase perubahan bobot.  Pada fase feedforward, pola 

masukan dihitung mulai dari input layer hingga 

output layer menggunakan fungsi aktivasi. Kemudian 

pada fase backpropagation selisih antara output 

jaringan dengan target yang diinginkan merupakan 

besar kesalahan yang terjadi. Kesalahan tersebut 

dialirkan mundur dimulai dari garis yang 

berhubungan langsung dengan output neuron. Fase 

terakhir adalah fase dimana bobot-bobot  yang ada 

pada jaringan dimodifikasi untuk menurunkan nilai 

error yang terjadi (Siang, 2009). 

 

3.4. Tahap Evaluasi (Evaluation) 

Untuk melihat apakah JST yang sudah melalui 

proses pelatihan mampu mengenali pola data baru 

(unseen data), maka proses validasi dilakuakan. Pada 

tahap ini, proses yang berjalan hanyalah proses 

feedforward saja.Seperti pada proses pembelajaran, 

hasil dari proses feedforward ini kemudian diukur 

keakuratannya untuk mengontrol apakah jaringan 

sudah dapat mengenali pola dengan baik.  

Pengukuran keakurasian hasil prediksi pada 

penelitian ini dilihat dari nilai MSE yang dihitung 

dengan menggunakan rumus (10).Jika hasil validasi 

menunjukkan nilai MSE mendekati 0(nol), maka 

sistem yang dibangun dianggap sudah dapat 

diimplementasikan ke dalam sistem. 

Nama 

JST 

Jumlah 

InputNeuron 

Jumlah 

HiddenNeuron 

Jumlah 

OutputNeuron 

JST 1 8 2 1 

JST 2 8 7 1 

JST 3 8 12 1 
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Selain itu, salah satu indikator yang digunakan 

untuk mengukur kualitas dari JST, digunakan rumus 

koefisien korelasi (R) (Kardan et al., 2013). Nilai R 

akan menunjukkan hubungan antara nilai target dan 

nilai output yang dihasilkan oleh JST. 

 

 

      (24) 

 

 

Variabel 𝜇𝑇  pada rumus menunjukkan rata-rata 

dari target dan 𝜇𝑜 adalah nilai rata-rata dari output 

yang dikeluarkan oleh JST. Baik atau tidaknya nilai 

R dilihat dari range antara -1 dan 1. Jika hasil 

prediksi sempurna, maka nilai target dan nilai output 

akan memiliki nilai yang sama persis (R=1). Dengan 

nilai tersebut artinya antara nilai target dan output 

memiliki korelasi yang sempurna.  Namun korelasi 

semacam ini sangat jarang terjadi. Sebaliknya jika 

nilai R pada hasil prediksi mendekati -1, artinya nilai 

target dan output sama tidak berkorelasi (Kardan et 

al., 2013). 

 

3.5. Tahap Pemanfaatan (Deployment) 

Ketika model JST yang dihasilkan telah dianggap 

menghasilkan output yang diharapkan, maka pada 

tahap ini antarmuka pengguna sistem dibangun untuk 

memudahkan user mengakses sistem. Untuk menguji 

sistem yang dibangun, digunakan data pengujian 

yang diambil seluruhnya dari data pada tahun 2013. 

 

4. Hasil dan Pembahasan 

 

4.1. Hasil Penelitian 

Setelah semua percobaan dilakukan, kemudian 

semua hasil terbaik pada masing-masing arsitektur 

JST dibandingkan. Tabel 9 merupakan tabel 

perbandingan performa JST pada masing-masing 

arsitektur. Performa yang dibandingkan adalah nilai 

MSE dan R yang didapatkan baik pada proses 

pelatihan JST maupun pada saat validasi. 

Pada Tabel 9 tampak bahwa pada JST 1 nilai 

MSE yang diperoleh pada proses pelatihan lebih 

kecil dibandingkan dengan pada saat validasi. Hal ini 

menunjukkan kondisi overfitting dimana performa 

MSE pada proses pelatihan lebih baik dibandingkan 

dengan performa MSE pada saat validasi. Pada 

arsitektur JST 2 kondisi ini tidak terjadi karena nilai 

MSE yang didapatkan pada validasi lebih kecil 

dibandingkan pada saat pelatihan. Kemudian pada 

JST 3 kondisi overfitting kembali terjadi dimana nilai 

MSE pada validasi lebih besar dibandingkan pada 

saat pelatihan.  

Untuk memilih arsitektur JST yang paling optimal 

dari keseluruhan 750 percobaan yang dilakukan pada 

penelitian ini, diambil dari arsitektur dengan nilai 

MSE yang kecil dan tidak mengalami kondisi 

overfitting. Berdasarkan kriteria tersebut, maka 

arsitektur JST 2 Session 299 terpilih sebagai 

arsitektur JST yang paling optimal dari 750 

percobaan yang dilakukan. Sehingga, bobot-bobot 

antar neuron yang dihasilkan dari arsitektur ini 

digunakan untuk diimplementasikan pada sistem 

untuk memprediksi nilai mahasiswa. 

Arsitektur JST Session 299 menggunakan jumlah 

hidden neuron sebanyak 7 buah dan parameter 

learning rate sebesar 0,5 serta momentum sebesar 

0,1. Iterasi yang digunakan adalah sebanyak 9000. 

Arsitektur JST yang paling optimum pada penelitian 

ini hanyalah sebatas pada 750 percobaan yang 

dilakukan. Artinya, penelitian dapat dikembangakan 

dengan mengoptimalisasi beberapa aspek yang 

diduga dapat meningkatkan performa JST. Sebagai 

contoh, percobaan dengan kombinasi parameter 

pelatihan yang berbeda dari yang digunakan pada 

penelitian ini dan lain sebagainya. 

 

 
Gambar 3. Grafik perbandingan target dan output hasil 

prediksi  

 

 
Gambar 4  Laporan prediksi nilai akhir blok mahasiswa 

 

Tabel 9. Hasil Prediksi dan Validasi JST 

JST Session LR* M** Epoch 
Training Validasi 

MSE R MSE R 

JST 1 98 0,5 0,2 8000 0,013306 0,696135 0,014635 0,779855 
JST 2 299 0,5 0,1 9000 0,012597 0,739863 0,011926 0,796879 

JST 3 745 0,5 0,5 5000 0,011485 0,777175 0,013369 0,761367 

*LR (Learning Rate) ** M(Momentum) 
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Laporan prediksi nilai akhir blokyang ditampikan 

pada Gambar 4 digunakan untuk melihat prediksi 

nilai mahasiswa pada tiap matakuliah per kelompok. 

Laporan ini dapat digunakan baik oleh tim evaluasi 

akademik maupun tutor mata kuliah tersebut. 

Combobox matakuliah berfungsi untuk memilih 

daftar mata kuliah blok yang ditawarkan pada 

semester mendatang sedangkan combobox kelompok 

adalah daftar kelompok-kelompok kecil mahasiswa 

pada mata kuliah tersebut. Pada laporan akan tampil 

prediksi nilai pada kuliah yang dipilih. Pada 

penelitian ini, nilai yang keluar adalah nilai dari 

matakuliah Blok Adult and Elderly Diseases. 

 

 
Gambar 5  Grafik tren perolehan nilai akhir blok 

mahasiswa pertahun 

Grafik tren perolehan nilai (Gambar 5) digunakan 

sebagai tools untuk membantu tim evaluasi akademik 

mengevaluasi nilai mahasiswa pada matakuliah 

tertentu pertahunnya. Sehingga ketika ada indikasi 

penurunan prosentase perolehan nilai pada sebuah 

matakuliah blok, misalnya, akan dapat diupayakan 

langkah-langkah strategis untuk mencegahnya. 

 

 
Gambar 6  Grafik tren perolehan nilai akhir blok 

mahasiswa pertahun 

Gambar 6 menunjukkan grafik tren kelulusan 

mata kuliah blok mahasiswa pertahun. Melalui grafik 

ini, user dapat melihat tren prosentase kelulusan 

mahasiswa pada mata kuliah blok tertentu. Sehingga, 

jika ada indikasi penurunan prosentase kelulusan 

mahasiswa pada matakuliah tertentu (diindikasikan 

dari prediksi nilai), maka dapat dicarikan solusi dan 

pendekatan yang terbaik sebagai upaya preventif 

terhadap kegagalan mahasiswa pada akhir blok. 

 

4.2. Pembahasan 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sebuah 

sistem yang mampu memprediksi nilai akhir blok 

mahasiswa pada metode pembelajaran problem based 

learning. Sistem yang dibangun diharapkan dapat 

membantu pihak tim evaluasi akademik dan tutor 

mata kuliah untuk memberikan gambaran perkiraan 

performa mahasiswa pada mata kuliah yang akan 

dilaksanakan. Sehingga melalui hasil prediksi 

tersebut, dapat dilakukan upaya preventif dan strategi 

untuk mencegah kegagalan mahasiswa pada mata 

kuliah blok. Melalui studi literarur, didapatkan 

beberapa faktor yang sekiranya dapat mempengaruhi 

performa belajar mahasiswa. Faktor-faktor tersebut 

diantaranya adalah faktor demografi (usia dan jenis 

kelamin), faktor prior knowledge (rata-rata nilai 

knowledge, rata-rata nilai skill dan Indeks Prestasi 

Kumulatif) serta tingkat heterogenitas kelompok. 

Total dataset yang didapatkan untuk diujicobakan 

pada penelitian adalah sebanyak 303 data diambil 

pada rentang tahun 2009 hingga 2013. Data 

kemudian dipecah menjadi dua bagian, yakni data 

pada rentang tahun 2009-2012 digunakan untuk 

datasset training (236 data) dan sisanya data pada 

tahun 2013 (67 data) digunakan untuk validasi.  

Pada penelitian digunakan topologi jaringan 

dengan 3 buah layer yakni input layer, hidden layer 

dan output layer. Permasalahan yang sedikit sulit 

pada implementasi JST adalah, pada metode ini tidak 

ada teori yang pasti untuk menentukan banyaknya 

jumlah hidden neurondan parameter–parameter yang 

akan diujikan. Sehingga pada penelitian ini 

diujicobakan beberpa arsitektur JST dengan jumlah 

hidden neuron yang berbeda sebagai proses trial dan 

error. Berdasarkan rules of thumb untuk 

memperkirakan Jumlah hidden neuron (Heaton, 

2008), maka pada penelitian ini jumlah hidden 

neuron yang diujicobakan diantaranya adalah 2, 7 

dan 12 neuron. Masing-masing dari arsitektur 

tersebut kemudian dilatih dengan kombinasi 

parameter pelatihan yang bervariasi. Parameter 

pelatihan yang digunakan untuk proses pelatihan 

diantaranya adalah learning rate, momentum dan 

jumlah maksimum epoch. Untuk parameter learning 

rate dan momentum, rentang nilai yang diujicobakan 

adalah antara 0,1-0,5. Kemudian epoch yang 

diujicobakan adalah antara 1.000-10.000.  

Dari parameter-parameter tersebut didapatkan 750 

kombinasi parameter yang diujicobakan pada ketiga 

arsitektur JST. Dari ketiganya kemudian 

dibandingkan performa hasil training dan 

validasinya. Performa JST dihitung menggunakan 

Mean Squared Error dan koefisien korelasi (R). Nilai 

MSE akan menunjukkan seberapa jauh nilai error 

yang dikeluarkan oleh jaringan dan koefisien korelasi 

digunakan untuk mengukur seberapa dekat nilai 

output yang dikeluarkan jaringan terhadap target nilai 

yang diharapkan.  Hasil validasi yang didapatkan 

adalah nilai MSE terkecil terletak pada arsitektur JST 
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2 yang menghasilkan nilai MSE sebesar 0,011926 

dan koefisien korelasi sebesar 0,796879. Nilai yang 

didapatkan memang tidak terlalu tinggi, namun jika 

dilihat dari hasil penelitian, tampak bahwa JST sudah 

mampu mengenali pola data dengan baik. Artinya, 

karena nilai MSE yang dihasilkan pada validasi tidak 

lebih tinggi dibandingkan dengan hasil pelatihan, 

maka bisa dipastikan bahwa kondisi overfitting tidak 

terjadi pada arsitektur tersebut dan jaringan tidak 

sekedar menghafalkan pola data yang ada di dataset 

training saja namun mampu menggeneralisasi pola 

data yang baru. Dibandingkan dengan arsitektur JST 

2, pada arsitektur JST 1 dan JST 3 mengalami 

kondisi overfitting. Menurut Khasei dan Bijari 

(2010), jaringan dengan struktur yang sederhana akan 

menghasilkan output yang baik pada saat validasi 

jika menggunakan jumlah hidden neuron yang tidak 

terlalu banyak. Sehingga kasus overfitting pada JST 1 

kemungkinan besar bukan disebabkan oleh pengaruh 

jumlah hidden neuron namun lebih disebabkan oleh 

peristiwa overtraining, dimana pada epoch yang 

tinggi jaringan belum mampu mencapai minimum 

error dan menyebabkan iterasi terus dilakukan. 

Peristiwa overfitting ini ditandai dengan kecilnya 

nilai MSE yang dihasilkan pada proses training 

sedang pada proses validasi nilai MSE lebih besar 

dibandingkan dengan hasil training. Hal ini 

menandakan jaringan terlalu menghafal pola data 

pada dataset training dan tidak bisa mengeneralisasi 

data yang baru. 

Secara sekilas jumlah hidden neuron pada JST 1 

tampak terlalu kecil dibandingkan dengan JST 2 dan 

JST 3 dan akan memberikan asumsi bahwa hasil 

yang didapatkan pada JST 1 diakibatkan oleh 

peristiwa underfitting. Namun berdasarkan grafik 

yang ditunjukkan pada Gambar 4.8 tidak 

menunjukkan tanda-tanda bahwa JST 1 mengalami 

peristiwa underfitting. Kondisi underfitting biasanya 

ditandai dengan tidak mampunya jaringan untuk 

melakukan generalisasi. Sehingga berapapun nilai 

input yang diberikan, jaringan akan terus menerus 

memberikan nilai yang sama. Jika digambarkan pada 

diagram kartesian, nilai MSE yang didapatkan dari 

seluruh iterasi akan tampak membentuk garis lurus 

seperti yang digambarkan pada Gambar 7.  

 

Gambar 7 Contoh kondisi underfitting 

 

Selanjutnya pada arsitektur JST 3 juga 

menunjukkan kondisi overfitting. Karena JST 2 

dengan 7 hidden neuron tidak mengalami peristiwa 

overfitting, maka peristiwa overfitting yang terjadi 

pada JST 3 menandakan bahwa 12 hidden neuron 

sudah termasuk jumlah yang banyak untuk 

digunakan pada jaringan. Hal ini sesuai dengan 

beberapa teori yang menyebutkan bahwa penggunaan 

hidden neuron yang terlalu besar akan memicu 

munculnya kondisi overfitting (Karsoliya, 2012; 

Kardan et al., 2013). Sehingga pada JST 3 jumlah 

hidden neuron cukup mempengaruhi munculnya 

peristiwa overfitting meskipun kemungkinan 

peristiwa overtraining juga masih ada.   

Pada dasarnya underfitting dan overfitting 

merupakan permasalahan yang umum terjadi ketika 

menggunakan JST. Permasalahan tersebut muncul 

karena tidak adanya teori yang bisa memastikan 

berapa jumlah hidden neuron sebenarnya hingga 

dikatakan “terlalu sedikit”atau “terlalu banyak”. 

Meskipun ada peneliti yang mencoba membuat 

metode untuk memperkirakan jumlah hidden neuron 

pada JST (Karsoliya, 2012), namun pada sebagian 

besar kasus perlu dilakukan trial dan error untuk 

mencari hidden neuron yang optimal. Teori dasarnya 

adalah hidden neuron ditambahkan jika performa 

JST berjalan lambat untuk kovergen atau jika MSE 

semakin besar nilainya. Sebaliknya, neuron 

sebaiknya dikurangi jika jaringan terus menerus 

memberikan nilai keluaran yang sama meskipun 

telah meggunakan epoch yang besar(Khasei dan 

Bijari, 2010). 

Namun tentu saja, jumlah hidden neuron tidak 

satu-satunya faktor yang mempengaruhi performa 

dari JST. Parameter lainnya seperti learning rate dan 

momentum juga berperan aktif dalam membantu JST 

untuk menggeneralisasi pola data. Penggunaan nilai 

learning rate yang terlalu kecil, akan membuat 

jaringan akan lama untuk mencapai global minimum. 

Sebaliknya penggunaan nilai learning rate yang 

besar akan menyebabkan jaringan akan overshoot 

melewati global minimum dan nilai error-nya akan 

meningkat lagi. 

 

Gambar 8 Pengaruh Learning Rate untuk Mencapai 

Kondisi Optimum     (Sugiono et al. , 2012) 

 

Dengan menggunakan momentum pada pelatihan 

JST, perubahan bobot yang pada iterasi ke-n akan 

ditambahkan delta perubahan bobot pada iterasi n-1 

yang nilainya dilipatkan sebesar nilai momentum. 

Nilai momentum yang terlalu kecil akan 
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menyebabkan perubahan bobot akan kecil dan nilai 

bobot yang sekarang tidak akan jauh berbeda dengan 

nilai bobot pada iterasi sebelumnya. Sehingga untuk 

mencapai konvergensi, jaringan membutuhkan iterasi 

yang banyak. 

Namun seperti halnya hidden neuron, pada 

metode JST tidak ada yang bisa memastikan berapa 

nilai learning rate dan momentum yang seharusnya 

digunakan untuk proses pelatihan JST. Sehingga 

proses trial dan error harus terus dilakukan hingga 

jaringan mencapai nilai MSE yang lebih mendekati 0 

(nol). Pada penelitian ini, arsitektur mencapai nilai 

optimum ketika menggunakan learning rate sebesar 

0,5 dan momentum 0,1 serta epoch sebanyak 9000. 

Nilai optimum yang didapatkan pada penelitian ini 

hanyalah sebatas pada lingkup 750 percobaan yang 

dilakukan. Karena bisa jadi penggunaan kombinasi 

parameter yang berbeda akan memberikan performa 

JST yang lebih baik. Diharapkan pada 

pengembangan selanjutnya, sistem prediksi nilai 

yang dibangun pada penelitian ini dapat dimodifikasi 

agar secara adaptif dapat menaikkan atau 

menurunkan nilai learning rate dan momentum 

sesuai dengan kondisi performa MSE yang 

dihasilkan oleh jaringan serperti yang ada pada 

perangkat lunak MATLAB. Sehingga dengan 

modifikasi tersebut akan mempermudah untuk 

mencari nilai dari kedua parameter tersebut tanpa 

harus secara manual diinisialisasikan ke dalam 

sistem. 

 

5. Kesimpulan 

 

Pada penelitian ini, diujicobakan dengan 

menggunakan metode Jaringan Syaraf Tiruan (JST) 

dengan menggunakan algoritma pelatihan 

backpropagation. Pada metode ini, penentuan 

kombinasi antara jumlah hidden neuron dengan 

parameter pelatihan yakni learning rate, momentum 

dan epoch memiliki peran penting dalam mencapai 

nilai yang optimum. Namun karena tidak ada aturan 

baku untuk menentukan parameter-parameter 

tersebut, maka proses trial dan error harus dilakukan.  

Berdasarkan hasil trial dan error yang dilakukan 

pada penelitian ini, arsitektur JST yang paling 

optimum adalah menggunakan jumlah hidden neuron 

sebanyak 7 buah, parameter learning rate 0,5, 

paremeter momentum 0,1 dan epoch sebanyak 9000. 

Nilai MSE yang didapatkan pada arsitektur tersebut 

adalah sebesar 0,011926 dan R sebesar 0,796879. 

Dari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa metode 

ini dapat digunakan untuk memprediksi nilai akhir 

matakuliah blok mahasiswa pada sistem 

pembelajaran Problem Based Learning. Sehingga 

dapat menyediakan informasi yang diharapkan 

bermanfaat kepada pengguna tentang prediksi 

performa mahasiswa serta sebagai bahan evaluasi 

akademik sebelum mata kuliah blok dilaksanakan. 

Namun demikian, hasil penelitian masih dapat 

dikembangkan lebih lanjut dengan lebih menekankan 

pada aspek optimalisasi pemilihan jumlah hidden 

neuron dan parameter pelatihan JST. Akan lebih baik 

jika sistem yang dikembangkan secara adaptif 

mampu merubah nilai learning rate dan momentum 

secara adaptif sesuai dengan kondisi jaringan saat 

proses pelatihan JST. 

Untuk pengembangan pada penelitian 

selanjutnya, diharapkan FKG Unissula mampu 

melakukan perbaikan struktur database serta secara 

aktif melengkapi ketersediaan data untuk kebutuhan 

penelitian. Fitur-fitur data yang sekiranya dapat 

dijadikan parameter yang berpengaruh terhadap 

performa mahasiswa seperti absensi, status 

pernikahan, sumber dana pendidikan, pekerjaan dan 

elemen-elemen nilai tutorial maupun skill lab secara 

detail dapat dilengkapi. Sehingga dengan struktur 

database yang baik dan ketersediaan data yang 

lengkap diharapkan dapat dibangus sistem prediksi 

yang mampu menghasilkan output yang lebih baik 

lagi.  
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