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ABSTRAK

Prediksi keberlanjutan masa studi dibutuhkan oleh manajemen perguruan
tinggi dalam menentukan kebijakan preventif terkait pencegahan dini kasus Drop
Out (DO). Penelitian ini bertujuan untuk melakukan prediksi masa studi mahasiswa
S1 Universitas Hasanuddin yang selanjutnya akan dibangun model untuk
diaplikasikan dalam sebuah aplikasi web. Aplikasi ini akan memberikan
kemudahan dalam melakukan dasar pertimbangan dalam pengambilan keputusan
bagi pihak manajemen universitas dalam melakukan prediksi keberlanjutan studi
mahasiswa. Model yang digunakan untuk memprediksi keberlanjutan masa studi
adalah algoritma Neural Network (NN) dengan arsitektur Backpropagation yang
kemudian dilanjutkan pembuatan aplikasi pada Microframework Flask. Dari
penelitian ini ditemukan bahwa dari data masa studi mahasiswa S1 Universitas
Hasanuddin dan diolah dengan menggunakan Algoritma Neural Network diperoleh
akurasi model yaitu 96%. Setelah model didapatkan akan disimpan dan digunakan
pada pembuatan aplikasi web Microframework Flask.

Kata kunci : Prediksi masa studi, Neural Network, Backpropagation, Flask



ABSTRACT

College management needs to predict the sustainability of the study period
in determining preventive policies related to the early prevention of Drop Out (DO)
cases. This research aims to predict the study period of undergraduate students of
Hasanuddin University which will be built a model to be applied in a web
application. This application will provide convenience in conducting basic
considerations in decision making for the university management in predicting the
sustainability of student studies. The model used to predict the sustainability of the
study period is Neural Network (NN) algorithm with Backpropagation architecture
which then continues to build applications on Microframework Flask. From this
research, it was found that from the study period data of undergraduate students of
Hasanuddin University and processed using Neural Network Algorithm obtained
the accuracy of the model is 96%. After the model is available it will be saved and

used in the creation of the Microframework Flask web application.

Keywords : Study period prediction, Neural Network, Backpropagation, Flask
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Semakin ketatnya persaingan dalam mendapatkan lapangan pekerjaan
menuntut perguruan tinggi menghasilkan sarjana yang berkualitas dan memiliki
daya saing. Untuk itu, setiap perguruan tinggi selalu melakukan evaluasi
performansi mahasiswa. Hasil evaluasi tersebut disimpan dalam basis data
akademik. Data tersebut dapat digunakan untuk sebagai pendukung keputusan oleh
manajemen perguruan tinggi. Salah satu variabel indikator efisiensi proses
pendidikan adalah informasi mengenai lama masa studi mahasiswa.

Artificial Neural Network (ANN) sejak diperkenalkan pada sekitar tahun
1940 telah banyak diimplementasikan pada berbagai bidang keilmuan. ANN
banyak digunakan untuk melakukan prediksi atau peramalan. Williams dan Li
(2008) telah meneliti penggunaan ANN dengan algoritma training back-
propagation untuk melakukan prediksi pacuan kuda di Jamaika. ANN dengan jenis
feed forward network atau backpropagation yang digunakan dalam penelitian ini
telah terbukti memberikan hasil yang baik untuk keperluan prediksi (Meinanda dkk,
2009).

Dengan perkembangan teknologi saat ini, terdapat banyak alat untuk
membantu kegiatan web development, salah satunya adalah web framework yang
dibuat menggunakan bahasa Python, yaitu Flask. Flask adalah sebuah alat yang
membantu membuat kerangka untuk sebuah web dan dengan menggunakan Flask,
pengembang pemula pun dapat menciptakan sebuah web yang bagus. (Irsyad, 2018)

Dengan acuan kesempatan penelitian yang tersedia berdasarkan penelitian
sebelumnya maka pada penelitian ini akan diteliti variable predictor dari data
akademis yang berpengaruh terhadap keberlanjutan masa studi dan pembuatan
model Neural Network untuk prediksi keberlanjutan masa studi, kemudian akan
dibuatkan aplikasi berbasis web dengan menggunakan Flask. Model prediksi
tersebut digunakan untuk menentukan kebijakan terhadap mahasiswa yang

diprediksi memiliki masa studi melebihi batas.



Demikian, maka akan disusun sebuah tugas akhir dengan judul
“Membangun Aplikasi Untuk Memprediksi Keberlanjutan Studi Mahasiswa
S1 Universitas Hasanuddin Menggunakan Neural Network Pada
Microframework Flask”

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang tersebut maka rumusan masalah yang akan di
bahas pada penelitian ini adalah:

1. Bagaimana melakukan prediksi masa studi mahasiswa S1 dengan
menggunakan algoritma Neural Network?
2. Bagaimana membangun aplikasi prediksi keberlanjutan studi mahasiswa S1

Universitas Hasanuddin dengan menggunakan Microframework Flask?

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian untuk penulisan tugas akhir ini adalah :
1. Melakukan prediksi masa studi mahasiswa S1 dengan menggunakan
algoritma Neural Network.
2. Membangun aplikasi prediksi keberlanjutan studi mahasiswa S1

Universitas Hasanuddin dengan menggunakan Microframework Flask.

1.4 Batasan Masalah
Agar pembahasan pada penelitian ini lebih terarah, maka masalah yang akan
dibahas dibatasi pada :

1. Data yang digunakan dalam melakukan prediksi studi mahasiswa S1 dengan
menggunakan algoritma Neural Network adalah data mahasiswa S1
Universitas Hasanuddin angkatan 2011 - 2018

2. Penelitian ini menggunakan data yang akan diolah dengan menggunakan
Neural Network.

3. Output yang dihasilkan dari program aplikasi merupakan nilai numerik dan

akan ditampilkan dengan Microframework Flask.



1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian yaitu memberikan kemudahan dalam
melakukan dasar pertimbangan dalam pengambilan keputusan bagi pihak
manajemen universitas dalam melakukan prediksi keberlanjutan studi mahasiswa

S1 Universitas Hasanuddin.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Evaluasi Keberlanjutan Studi

Berdasarkan peraturan rektor Universitas Hasanuddin  Nomor
2781/UN4.1/KEP/2018 tentang penyelenggaraan program sarjana Universitas
Hasanuddin, pasal 1 ayat 26 putus studi adalah mahasiswa yang tidak dapat
memenuhi persyaratan akademik ataupun non akademik sesuai ketentuan yang

berlaku. Mahasiswa dinyatakan putus studi apabila :

a. Habis masa studinya sesuai peraturan yang berlaku

b. Mengundurkan diri atas permintaan sendiri

c. Evaluasi pada akhir semester IV tidak mencapai IPK sekurang-kurangnya
2.00 yang diperhitungkan oleh pemerintah dan atau Unhas

d. Dikeluarkan karena melakukan tindak pidana dan/atau melanggar ketentuan

yang ditetapkan oleh pemerintah dan atau Unhas

Berdasarkan pasal 7, masa studi program sarjana dijadwalkan untuk 8
(delapan) semester dan dapat ditempuh dalam waktu sekurang-kurangnya 6 (enam)
semester dan selama-lamanya 14 (empat belas) semester. Mahasiswa program
sarjana yang tidak dapat menyelesaikan studinya pada akhir semester ke-14
dinyatakan putus studi. Adapun di pasal 6 ayat 5, dijelaskan bahwa mahasiswa yang

berstatus tidak aktif selama 2 (dua) semester berturut-turut dinyatakan putus studi

Nilai hasil belajar dinyatakan dengan huruf dengan konversi bentuk

bilangannya, yaitu:

Tabel 2.1 Kesetaraan Nilai Angka, Nilai Huruf, dan Nilai Konversi

Rentang Nilai Angka | Nilai Huruf Nilai Konversi
85 - 100 A 4.00
80-<85 A 3.75
75-<80 B* 3.50




70-<75 B 3.00
65-<70 B 2.75
60 - <65 c* 2.50
50-<60 C 2.00
40 - <50 D 1.00

<40 E 0.00

Nilai A sampai D adalah nilai lulus, sedangkan nilai E adalah nilai tidak
lulus. Matakuliah dengan nilai E harus diulang dan diprogramkan pada semester
berikutnya sampai mendapatkan nilai lulus. Nilai lulus tidak dapat diulangi pada
semester selanjutnya, kecuali nilai D dan nilai C dengan syarat telah melulusi
minimal 114 sks dan sementara IPK < 3.00 dan hanya boleh diulangi satu kali dan
nilai terakhir yang diakui. Sedangkan nilai K (kosong) diberikan kepada mahasiswa
yang mengundurkan diri dari matakuliah secara sah dan tertulis atas persetujuan
Penasihat Akademik dan diketahui oleh KPS dan Dekan, serta ditetapkan dengan

surat izin dari Rektor.

Keberhasilan studi mahasiswa program sarjana dinyatakan dengan indeks
prestasi (IP). Indeks Prestasi Semester (IPS) dihitung dari nilai konversi dan nilai
bobot kredit setiap matakuliah yang tercantum dalam KRS dengan rumus sebagai
berikut: (Universitas Hasanuddin, 2018)

N; X K;
1ps = 20U XK
XK 2.1)
dimana
Ki= bobot sks matakuliah ke-i dalam satu semester.
N; = nilai mutu setelah disetarakan ke nilai konversi matakuliah ke-i.

Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) dihitung dari semua nilai matakuliah yang
sudah dilulusi oleh mahasiswa dengan menggunakan rumus diatas.



2.2 Neural Network

Neural Network (NN) atau sering disebut dengan Jaringan Saraf Tiruan
(JST), merupakan salah satu teknik Kklasifikasi yang cukup handal. Neural Network
merupakan jaringan dari sekelompok unit pemroses kecil yang dimodelkan
berdasarkan jaringan saraf manusia. Neural Network adalah salah satu representasi
buatan dari otak manusia yang selalu mencoba untuk mensimulasikan proses
pembelajaran pada otak manusia tersebut. Istilah buatan digunakan karena jaringan
saraf ini diimplementasikan dengan menggunakan program computer yang mampu
menyelesaikan sejumlah proses perhitungan selama proses pembelajaran (Fausett
1994). Dalam syaraf biologis, setiap sel saraf (neuron) akan memiliki satu inti sel
yang bertugas untuk melakukan pemrosesan informasi yang akan diterima oleh
dendrit. Selain menerima informasi, dendrit juga menyertai axon sebagai keluaran
dari suatu pemrosesan informasi. Informasi hasil olahan ini menjadi masukan bagi
neuron lain. jika memenuhi batas tertentu, yang sering dikenal dengan nama nilai
ambang (threshold) yang dikatakan teraktivasi. Seperti halnya otak manusia, JST
juga terdiri dari beberapa neuron yang berhubungan untuk mentransformasikan
informasi yang terima melalui sambungan keluarnya. Hubungan ini dikenal dengan
nama bobot. Informasi tersebut disimpan pada suatu nilai tertentu pada bobot
tersebut. Informasi (input) kan dikirim ke neuron dengan bobot kedatangan. Input
ini akan diproses oleh suatu fungsi perambatan yang akan menjumlahkan nilai-nilai
semua bobot yang datang. Hasil penjumlahan ini kemudian akan dibandingkan
dengan niai suatu ambang (threshold) tertentu melalui fungsi aktivasi setiap neuron
(Gambar 2.1). Apabila input tersebut melewati suatu nilai ambang tertentu, maka
neuron tersebut akan diaktifkan, tapi kalau tidak, maka neuron tersebut tidak akan
diaktifkan. Apabila neuron tersebut diaktifkan makan neuron tersebut akan
mengirimkan output melalui bobot-bobot outputnya ke semua neuron yang
berhubungan dengannya. Neuron-neuron akan dikumpulkan dalam lapisan-lapisan
(layer) yang disebut dengan lapisan neuron (nuron layer) yang saling berhubungan.
Infomasi akan dirambatkan mulai dari lapisan input sampai ke lapisan output
melalui lapisan lainnya yang sering dikenal dengan lapisan tersembunyi (hidden
layer), dan perambatannya tergantung algoritma pembelajarannya (Kusumadewi &
Hartati, 2010).
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Gambar 2.1 Saraf Biologis dan Struktur Saraf Tiruan (Kusumadewi & Hartati,
2010).

2.2.1 Struktur Neural Netwrok

Artificial neural network (ANN) terinspirasi dari kesadaran atas complex
learning system pada otak yang terdiri dari set-set neuron yang saling berhubungan
secara dekat. Jaringan neuron mampu melakukan tugas yang sangat kompleks
seperti klasifikasi dan pemahaman pola. ANN dapat memperkirakan rentang yang
cukup luas suatu model statistika dan fleksibel dalam menggambarkan model (linier
maupun non linier). ANN dapat digunakan untuk permasalahan yang sama dengan
permasalahan statistika multivariat seperti multiple regression, discriminant
analysis, dan cluster analysis. Dalam banyak kasus, hasil yang didapat dengan
ANN dapat dibandingkan dengan model statistika multivariat. (Meinanda dkk,
2009)

Menurut (Haykin, 2009) secara umum ada tiga jenis arsitektur dari Neural
Nework yaitu:

a. Jaringan dengan lapisan tunggal (single layer net)

Lapisan Input Lapisan Output

Gambar 2.2 Jaringan dengan lapisan tunggal (single layer net) (Riadi, 2016)
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Di dalam Neural Network dengan satu layer, neuron-neuron diorganisasi
dalam bentuk layer-layer. Dalam bentuk paling sederhana dari Neural Network
dengan satu layer, kita mempunyai sebuah input layer dari node sumber di mana
informasi diproyeksikan ke output layer dari neuron tapi tidak bisa sebaliknya.
Dengan kata lain, jaringan ini adalah tipe feed forward. Input layer dari node
sumber tidak dihitung karena tidak ada perhitungan yang dilakukan.

. Jaringan dengan banyak lapisan (multilayer net)

Lapisan Trpur Lapisan Lapisan Output
Tersembunyvi

Gambar 2.3 Jaringan dengan banyak lapisan (multilayer net) (Riadi, 2016)

Multilayer net merupakan jaringan dengan satu atau lebih lapisan
tersembunyi (hidden layer). Jaringan multi lapis ini memiliki kemampuan lebih
dalam memecahkan masalah bila dibandingkan dengan jaringan lapis tunggal,
namun pelatihannya mungkin lebih rumit. Pada beberapa kasus, pelatihan pada
jaringan ini lebih baik karena memungkinkan bagi jaringan untuk memecahkan
masalah yang tidak dapat diselesaikan jaringan berlapis tunggal karena jaringan

tidak bisa dilatih untuk menampilkan secara benar.
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c. Jaringan dengan lapisan kompetitif (competitive layer net)

Gambar 2.4 Jaringan dengan lapisan kompetitif (competitive layer net) (Riadi,
2016)

Bentuk lapisan kompetitif merupakan Neural Network yang sangat besar.
Interkoneksi antar neuron pada lapisan ini tidak ditunjukkan pada arsitektur seperti
jaringan yang lain. Pada jaringan ini sekumpulan neuron bersaing untuk
mendapatkan hak menjadi aktif atau sering pula disebut dengan prinsip winner
takes all atau yang menanglah yang mengambil semua bagiannya.

Hubungan antar neuron dalam jaringan saraf mengikuti pola tertentu
tergantung pada arsitektur jaringan sarafnya. (Kusumadewi & Hartati, 2010)

a. Jaringan dengan lapisan tunggal (single layer net)

Jaringan dengan lapisan tunggal hanya memiliki satu lapisan dengan bobot-
bobot terhubung. Jaringan ini hanya menerima input kemudian secara langsung
akan mengolahnya menjadi output tanpa harus melaului lapisan tersembunyi.

b. Jaringan dengan banyak lapisan (multilayer net)

Jaringan dengan banyak lapisan memiliki satu atau lebih lapisan yang
terletak diantara lapisan input dan lapisan output (memiliki satu atau lebih
lapisan tersembunyi). Jaringan dengan banyak lapisan ini dapat menyelesaikan
permasalahan yang lebih sulit daripada lapisan tunggal.

c. Jaringan dengan lapisan kompetitif (competitive layer net)
Pada jaringan ini sekumpulan neuron bersaing untuk mendapatkan hak

menjadi aktif.
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Gambar 2.5 Arsitektur Jaringan Saraf (Kusumadewi & Hartati, 2010)

2.3 Algoritma Pembelajaran

Salah satu bagian terpenting dari konsep Neural Network adalah terjadinya

proses pembelajaran. Tujuan utama dari proses pembelajaran adalah melakukan

pengaturan terhadap bobot-bobot yang ada pada jaringan saraf, sehingga diperoleh

bobot akhir yang tepat yang sesuai dengan pola data yang dilatih. Cara

berlangsungnya pembelajaran atau pelatihan JST dikelompokkan menjadi 3 (tiga),

yaitu (Puspitaningrum, 2006) :

1.

Pembelajaran terawasi (supervised learning)

Pada metode ini setiap pola yang diberikan ke dalam JST telah diketahui
outputnya. Selisih antara pola output yang dihasilkan dengan ouput yang
dikehendaki (output target) yang disebut error digunakan untuk mengoreksi
bobot JST sehingga JST mampu menghasilkan output sedekat mungkin dengan
pola target yang telah diketahui oleh JST.

Pembelajaran yang tak terawasi (unsupervised learning)

Pada metode pembelajaran yang tak terawasi tidak memerlukan target ouput.
Pada metode ini tidak ditentukan hasil yang seperti apakah yang diharapkan
selama proses pembelajaran. Selama proses pembelajaran, nilai bobot disusun
dalam suatu range tertentu tergantung pada nilai input yang diberikan. Tujuan
pembelajran ini adalah mengelompokkan unit-unit yang hampir sama dalam
suatu area tertentu. Pembelajaran ini biasanya sangat cocok untuk

pengeleompokkan (klasifikasi) pola.
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3. Pembelajaran Hibrida (Hybrid Learning)
Pembelajarana Hibrida merupakan kombinasi dari metode pembelajaran
supervised learning dan unsupervised learning. Sebagian dari bobot-bobotnya
ditentukan melalui pembelajaran terawasi dan sebagian lainnya melalui

pembelajaran tak terawasi.

2.4 Propagasi Balik (Backpropagation)

Propagasi balik (backpropagation) adalah salah satu algoritma
pembelajaran dalam teknik JST yang sering digunakan untuk pencocokan pola.
Propagasi balik merupakan algoritma pembelajaran yang terawasi dan biasanya
digunakan oleh perceptron dengan banyak lapisan (multilayer perceptron) untuk
mengubah bobot-bobot yang terhubung dengan neuron-neuron yang ada pada
lapisan tersembunyinya. Algoritma propagasi balik menggunakan error output
untuk mengubah nilai-nilai bobotnya dalam perambatan error output untuk
mengubah nilai bobot-bobotnya dalam perambatan mundur (backward). Untuk
mendapatkan error ini, tahap perambatan maju (forward propagation) harus

dikerjakan terlebih dahulu (Puspitaningrum, 2006).

2.4.1 Algoritma Pelatihan pada Propagasi Balik

Algoritma pelatihan pada propagasi balik dapat dibedakan menjadi 2 (dua)
jenis berdasarkan kecepatan proses latihannya, yaitu : algoritma pelatihan
sederhana dan algoritma pelatihan yang lebih cepat. Prinsip dasar dari algoritma
propagasi balik sederhana adalah memperbaiki bobot-bobot jaringan dengan arah
yang membuat fungsi kinerja menjadi turun dengan cepat, namun memiliki
kelemahan yakni proses pelatihannya biasanya akan berjalan cukup lambat,
sehingga diperbaiki dengan algortima pelatihan yang lebih cepat dengan 2 (dua)
alternatif, yaitu : dengan menggunakan teknik heuristik dan dengan menggunakan
teknis optimasi numeris (Kusumadewi & Purnomo, 2004)
1. Perbaikan dengan Teknik Heuristik

Teknik ini merupakan pengembangan dari suatu analisis kinerja pada
algoritma steepest (gradient) descent standard. Ada 3 (tiga) algoritma dengan

teknik ini, yakni :
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a. Gradient Descent dengan Adaptive Learning Rate

Pada fungsi ini, selama proses pembelajaran, learning rate akan
terus bernilai konstan karena apabila learning rate terlalu tinggi maka
algoritma menjadi tidak stabil dan jika terlalu rendah algoritma akan sangat
lama dalam mencapai kekonvergenan.
b. Gradient Descent dengan Momentum dan Adaptive Learning Rate

Fungsi ini akan memperbaiki bobot-bobot berdasarkan gradient
descent dengan learning rate yang bersifat adaptif seperti traingda tapi juga
dengan menggunakan momentum
c. Resilent Backpropagation

Algoritma pelatihan ini menggunakan fungsi aktivasi sigmoid yang
membawa input dengan range yang tak terbatas ke nilai output dengan
range yang terbatas, yaitu antara 0 sampai 1. Algoritma ini berusaha
mengeliminasi besarnya efek dari turunan parsial dengan cara hanya
menggunakan turunannya saja dan mengabaikan besarnya nilai turunan.

2. Perbaikan dengan Teknik Optimasi Numeris

Teknik ini terbagi menjadi 2 macam, yaitu :
a. Algoritma Conjugate Gradient

Pada algrotma ini pengaturan bobot tidak selalu dilakukan dalam
arah turun seperti pada metode gradient descent, tapi menggunakan
conjugate gradient dimana pengaturan bobot tidak selalu dengan arah
menurun tapi disesuaikan dengan arah konjugasinya. Algoritma ini
memanfaatkan fungsi line search untuk menempatkan sebuah titik
minimum. Dari 4 (empat) algoritma Conjugate Gradient, tiga diantaranya
melakukan proses line search secara terus menerus selama iterasi, yaitu :
Fletcher-Reeves Update, Polak-Ribiere, dan Powell-Beale Restarts. Proses
ini mamakan waktu yang cukup lama untuk jumlah data yang besar dan
iterasi yang besar pula, sehingga algoritma keempat, yaitu algoritma scaled

conjugate gradient mencoba memperbaiki hal kekurangan tersebut.
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b. Algortima Quasi Newton

Metode Newton merupakan salah satu alternatif conjugate gradient
yang bisa mendapatkan nilai optimum lebih cepat. Metode Newton ini
memang berjalan lebih cepat, namun metode ini sangat kompleks,
memerlukan waktu dan memori yang cukup besar karena pada setiap
iterasinya harus menghitung turunan kedua, perbaikan dari metode ini
dikenal dengan nama metode Quasi-Newton atau metode Secant. Terdapat
2 (dua) alternatif algoritma dalam metode ini, yaitu :

(1) Algortima one step secant yang menjembatani antara metode
Quasi-Newton dengan Gradient Conjugate, dimana algoritma ini tidak
menyimpan matriks Hessian secara lengkap dengan asumsi bahwa pada
setiap iterasi matriks Hessian sebelumnya merupakan matriks identitas
sehingga pencarian arah baru dapat dihitung tanpa harus menghitung invers
matriks.

(2) Algoritma Levenbarg-Marquardt

Metode ini dirancang dengan menggunakan turunan kedua tanpa
harus menghitung matriks Hessian, melainkan matriks Jacobian yang dapat
dihitung dengan teknik propagasi balik standar yang tentu saja lebih
sederhana dibanding dengan menghitung matriks Hessian.

Algoritma backpropagation biasanya digunakan oleh perceptron dengan

banyak lapisan untuk mengubah bobot — bobot yang terhubung dengan neuron —

neuron yang ada pada lapisan tersembunyinya. Algoritma backpropagation

menggunakan error output untuk mengubah nilai bobot — bobotnya dalam arah

mundur (backward). Untuk mendapatkan error tersebut, tahap perambatan maju

(forward propagation) harus dikerjakan terlebih dahulu. (Fausett, 1994)

Pada dasarnya pelatihan dengan metode backpropagation terdiri atas tiga

langkah, yaitu sebagai berikut :

a.
b.

C.

Data dimasukkan ke input jaringan (feedforward)
Perhitungan dan propagasi balik dari error yang bersangkutan

Pembaharuan (adjustment) bobot.
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Gambar 2.6 Arsitektur Backpropagation

Jika nilai error yang dihasilkan lebih besar dari batas error yang digunakan

dalam sistem, maka akan dilakukan koreksi bobot. Koreksi bobot dapat dilakukan

dengan menambah atau menurunkan nilai bobot.

Jika sinyal keluaran terlalu besar dari target yang ditentukan maka bobotnya

diturunkan, sebaliknya jika sinyal keluaran terlalu kecil dari target yang ditentukan

maka bobotnya dinaikkan. Koreksi bobot akan dilakukan sampai selisih target dan

sinyal keluaran sekecil mungkin atau sama dengan batas error. Untuk melakukan

koreksi bobot akan dilakukan penelusuran ke belakang seperti ditunjukkan dengan

tanda panah mundur.

Adapun cara kerja dari Backpropagation :

1.

2.

Tiap — tiap output menerima target pola yang berhubungan dengan input

pembelajaran, hitung informasi errornya.

=YYy (2.2)
Kemudian hitung koreksi bobot (yang akan digunakan untuk memperbaiki nilai
bobot wj, ) dengan laju pembelajaran a.

Awy, = abZj, (k = 1,2,..,mdanj =0,12,...,,p) (2.3)
Tiap —tiap unit tersembunyi (Z; j = 1,2,3, ..., p) menjumlahkan delta inputnya
(dari unit — unit yang ada pada lapisan dibawahnya)
Hitung informasi errornya, dimana 6(®" adalah matriks bobot yang ada di

hidden ke layer yang ada di belakangnya dan 5§+ adalah hidden layer ke i+1

dari arah belakangan kemudian dikalikan dengan fungsi aktivasi.
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Kemudian hitung koreksi bobot (yang nantinya akan digunakan untuk

memperbaiki nilai v;; dengan laju pembelajaran a.

Avij = abix;,(j =1,2,...,pdani = 0,1,2,...,n)

Hitung semua perubahan bobot

a. Perubahan bobot garis yang menuju ke unit keluaran

wjk(baru) = wj(lama) + Awyy

b. Perubahan bobot garis yang menuju ke unit tersembunyi

c. Proses iterasi selesai

Keterangan simbol :

vij(baru) = v;j(lama) + Av;;

&y = Informasi tentang kesalahan pada unit Y yang disebarkan kembali ke unit

tersembunyi

8; = Informasi tentang kesalahan dari lapisan output ke unit tersembunyi

a = Laju pembelajaran (Leraning rate)

2.4.2 Akurasi dan Generalisasi

Gambar 2.7 menunjukkan akurasi dan generalisasi berkaitan dengan tingkat

kompleksitas dari suatu Neural Network (NN). Peningkatan kompleksitas dari

Neural Network meningkatkan akurasi dari Neural Network terhadap data

penelitian, tetapi peningkatan akurasi dan kompleksitas ini dapat menurunkan

tingkat generelisasi Neural Network pada data validasi dan data pengujian (Larose,

2005)
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Gambar 2.7 Akurasi dan Generalisasi (Larose, 2005)
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2.5 Confusion Matrix
Di dalam machine learning, mengukur kinerja atau performa dari suatu

model adalah hal yang esensial. Model yang diperoleh dari pelatihan melalui data
training perlu diuji melalui data testing. Kinerja diukur berdasarkan seberapa baik
model tersebut memprediksi dengan benar data yang ada.

Pada klasifikasi biner, kelas positif yang berhasil diprediksi dengan benar
disebut true positive, jika kelas positif tersebut diprediksi negatif (salah) disebut
false negative. Kelas negatif yang berhasil diprediksi negatif (benar) disebut true
negative, dan kelas negatif yang diprediksi positif disebut false positive. Jumlah
dari kasus-kasus tersebut direpresentasikan dalam suatu tabel kontingensi yang
disebut confusion matrix (Swets, 1988)

Tabel 2.2 Confusion Matrix

) _ Prediksi
Confusion Matrix : _
Negatif Positif
Negatif True Negative False Positive
Aktual _ i _
Positif False Negative True Positive

Akurasi adalah ukuran kinerja yang menunjukkan seberapa baik suatu
pengklasifikasi dalam mengklasifikasikan seluruh data. Akurasi adalah rasio antara
observasi yang diklasifikasikan secara benar dengan total observasi:

(TP + TN)
(TP + FP + FN + TN)

Presisi adalah ukuran kinerja yang menunjukkan seberapa besar kebenaran

Accuracy = (0.8)

suatu pengklasfikasi dari seluruh kelas positif yang diprediksi. Presisi adalah rasio
antara jumlah kelas positif yang diklasifikasikan secara benar dengan jumlah

observasi yang diklasifikasikan positif:

Precision = e 0.9
recision = (TP + FP) (0.9)

Recall atau sensitivitas adalah ukuran kinerja yang menunjukkan seberapa
baik suatu pengklasifikasi dalam mengklasifikasikan kelas positif. Recall adalah
rasio antara jumlah observasi positif yang diklasifikasikan secara benar dengan

jumlah observasi positif asli:
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TP

Recall = m (010)

F1-Score adalah harmonic mean antara precision dan recall:

Precision = Recall

F1=2
i (Precision + Recall)

(0.11)

2.6 Synthetic Minority Oversampling Technique

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) diperkenalkan oleh
(Chawla VN, 2002) sebagai salah satu cara dalam menangani pengaruh dari
sedikitnya informasi mengenai kelas minoritas dalam suatu gugus data. SMOTE
merupakan algoritma dengan pendekatan oversampling yaitu menambah jumlah
data pengamatan pada kelas minoritas. llustrasi data tidak seimbang dengan
membuat data buatan atau sintetis yang diyakini lebih baik dibandingkan dengan
cara mereplikasi data yang ada sehingga setara dengan kelas mayoritas (Chawla
VN, 2002)

Teknik SMOTE merupakan salah satu metode penanganan data tidak
seimbang dengan membangkitkan data buatan untuk kelas data minoritas sehingga
proporsi kelas data mayor dan minor menjadi lebih seimbang. Data buatan atau data
sintetis tersebut dibuat berdasarkan k-tetangga terdekat (k-nearest neighbor).
Seluruh peubah yang digunakan pada penelitian ini adalah variabel kategorik,
sehingga perhitungan jarak antar contoh kelas minornya dilakukan dengan rumus
Value Difference Metric (VDM) yaitu (Cost S, 1993)

1. Hitung jarak antara dua amatan yang berskala nominal menggunakan
MVDM dengan formula sebagai berikut (Cost S, 1993) :

N

A@w=meM%wJ (2.12)
i=1

dimana ;

Alx,y) : jarak antara amatan x dan y

Wy : bobot amatan x (dapat diabaikan)

wy, : bobot amatan y (dapat diabaikan)

N : banyaknya variabel penjelas

17



8 (v1;v2:) : jarak antara amatan x dan y pada variabel ke-i
dengan perhitungan jarak antar amatan x dan y pada variabel ke-i dilakukan
melalui formula VDM (Cost S, 1993):

S k
8(vy,v2) = Z CC—ll’ - CC—ZZ’ (2.13)
j=1
dimana :
S : banyaknya kelas pada variabel respon
Cxj : banyaknya kategori x pada kelas ke-j
Cy; : banyaknya kategori y pada kelas ke-j
Cy : banyaknya kategori x terjadi
Cy : banyaknya kategori y terjadi
k : konstanta (biasanya bernilai 1)

2. Pilih kategori mayoritas antara amatan kelas minoritas dengan k-tetangga
terdekatnya untuk nilai yang bersifat nominal. Jika terjadi nilai yang sama
maka pilih secara acak.

3. Nilai yang terpilh tersebut merupakan amatan yang baru.

2.7 Python

2.7.1 Flask

Flask adalah sebuah web framework yang ditulis dengan bahasa Python dan
tergolong sebagai jenis microframework. Flask berfungsi sebagai kerangka kerja
aplikasi dan tampilan dari suatu web. Dengan menggunakan Flask dan bahasa
Python, pengembang dapat membuat sebuah web yang terstruktur dan dapat

mengatur behaviour suatu web dengan lebih mudah.

Flask termasuk pada jenis microframework karena tidak memerlukan suatu
alat atau pustaka tertentu dalam penggunaannya. Sebagian besar fungsi dan
komponen umum seperti validasi form, databse, dan sebagainya tidak terpasang
secara default di Flask. Dengan begitu, fleksibilitas serta skalabilitas dari Flask
dapat dikatakan cukup tinggi dibandingkan dengan framework lainnya. (Irsyad,
2018)
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2.7.2 Installasi Flask

Dalam melakukan installasi Flask pada sebuah perangkat, dibutuhkan PIP
yang biasanya sudah terinstall pada Python versi 3.4 ke atas. PIP adalah sebuah
package magement system yang biasa digunakan untuk mengatur dan menginstall
package yang berisi modul — modul Python. PIP digunakan untuk menginstall Flask
karena Flask ditulis dan dikembangkan dengan bahasa dan modul — modul
pemrograman Python. Dengan menggunakan PIP, semua hal yang dibutuhkan

untuk installasi Flask akan diunduh dan dipasang dalam satu perintah.

Sebelum melakukan installasi, pengguna Flask sebaiknya menggunakan
virtual environtment dalam proses pengembangan web. Virtual environtment
adalah sebuah sistem untuk mengisolasi sebuah proyek Python agar tidak terjadi
konflik dengan proyek Python lainnya. Dengan virtual environtment, sebuah
proyek Python atau Flask pada kasus ini, seakan ada pada satu komputer sendiri
dengan dependensi sendiri dan tidak berhubungan dengan proyek Python lainnya.
Untuk menginstall virtual environtment perintah yang digunakan adalah sebagai
berikut.

$ pip install virtualenv

Seteleh mengaktifkan virtual environment, Flask dapat diinstall tanpa perlu
mengkhawatirkan adanya konflik dependensi dengan proek Python lainnya. Untuk

mengintsall Flask perintah yang digunakan adalah

$pip install Flask

2.7.3 Fitur — fitur Flask
Fitur — fitur bawaan dari Flask diantaranya adalah
e Built-in development server
e Debugger cepat
e Integrated support untuk pengetesan unit
e Kompatibel dengan mesin aplikasi Google
e RESTful request dispatching

e Jinja2 templating
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e Mendukung secure cookies
e Berbasis unicode
e Mengikuti WSGI 1.0
Selain itu, Flask juga didukung dengan dokumentasi yang sangat baik dan
banyak forum yang ada di internet untuk diskusi terkait masalah Flask. (Irsyad,
2018)

20



