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Abstrak - Prestasi akademik mahasiswa dipengaruhi oleh berbagai faktor, salah satunya adalah perilaku
belajar yang mencakup kehadiran, penyelesaian tugas, serta partisipasi dalam ujian. Penelitian ini bertujuan
membangun model prediksi prestasi akademik mahasiswa berdasarkan perilaku belajar dengan menerapkan
algoritma Backpropagation. Data diperoleh dari 85 mahasiswa Program Studi Informatika ITAF Kupang
angkatan 2024, yang mencakup lima variabel: kehadiran, nilai tugas, keterlambatan pengumpulan tugas, nilai
UTS, dan nilai UAS. Model dikembangkan menggunakan arsitektur multi-layer perceptron dengan data yang
telah dinormalisasi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan kategori prestasi
akademik dengan akurasi sebesar 91,17% dan nilai Mean Squared Error (MSE) sebesar 0,2359. Performa
model dibandingkan dengan tiga metode baseline, yaitu Naive Bayes (77,5%), Decision Tree C4.5 (91,67%),
dan K-Means Clustering menunjukkan bahwa Backpropagation memiliki performa prediktif yang kompetitif,
terutama dalam menangani data non-linear antar variabel. Kebaruan penelitian ini terletak pada penggunaan
dataset mahasiswa ITAF Kupang yang belum pernah diteliti sebelumnya serta konfigurasi pelatihan model
yang disesuaikan. Penelitian ini diharapkan dapat mendukung pengembangan sistem prediksi akademik
berbasis data di perguruan tinggi.

Kata kunci : Prediksi; Prestasi; Perilaku Belajar, Backpropagation;, Mahasiswa ITAF Kupang.

Abstract - Student academic achievement is influenced by various factors, one of which is learning behavior
which includes attendance, assignment completion, and participation in exams. This study aims to build a
prediction model for student academic achievement based on learning behavior by applying the
Backpropagation algorithm. Data were obtained from 85 students of the ITAF Kupang Informatics Study
Program, class of 2024, which included five variables: attendance, assignment grades, late assignment
submission, mid-term exam grades, and final exam grades. The model was developed using a multi-layer
perceptron architecture with normalized data. The evaluation results showed that the model was able to
classify academic achievement categories with an accuracy of 91.17% and a Mean Squared Error (MSE)
value of 0.2359. Model performance compared to three baseline methods, namely Naive Bayes (77.5%),
Decision Tree C4.5 (91.67%), and K-Means Clustering showed that Backpropagation has competitive
predictive performance, especially in handling non-linear data between variables. The novelty of this
research lies in the use of ITAF Kupang student datasets that have never been studied before and the
customized model training configuration. This research is expected to support the development of data-based
academic prediction systems in higher education.

Keywords: Prediction; Achievement, Learning Behavior; Backpropagation; ITAF Kupang Students.

1. Pendahuluan

Prestasi akademik mahasiswa merupakan salah satu parameter penting yang digunakan untuk
menilai keberhasilan proses pendidikan di perguruan tinggi [1]. Faktor-faktor seperti kemampuan intelektual,
metode pembelajaran, serta perilaku belajar seperti kehadiran dan penyelesaian tugas sangat memengaruhi
pencapaian akademik [2]. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk mencapai tujuan tersebut
adalah dengan memanfaatkan teknologi jaringan syaraf tiruan (artificial neural networks), khususnya metode
Backpropagation Neural Network [3].

Metode Backpropagation Neural Network telah terbukti efektif dalam berbagai aplikasi, termasuk
dalam memprediksi prestasi akademik mahasiswa [4]. Penelitian oleh Mini Agarwal dan Dr. Bharat Bhushan
Agarwal [5] menunjukkan bahwa Backpropagation dapat mencapai akurasi hingga 98% dalam memprediksi
prestasi akademik mahasiswa dengan menggunakan data historis yang mencakup berbagai faktor seperti nilai
ujian, kehadiran, dan tugas yang diselesaikan. Demikian pula, penelitian oleh Muftikhah dan Hindayati
Mustafidah [6] menyoroti kombinasikan jaringan syaraf tiruan backpropagation dengan logika fuzzy untuk
memprediksi klasifikasi prestasi belajar mahasiswa berdasarkan faktor-faktor internal dan eksternal.
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Selain itu, penelitian oleh Noni Fauzia Rahmadani, Agung Nugroho, dan Lailan Sofinah Haharap
[7] juga mengindikasikan bahwa Backpropagation merupakan alat yang sangat efektif dalam memprediksi
nilai mahasiswa berdasarkan riwayat akademik menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan dengan metode
Backpropagation. Meskipun data yang digunakan terbatas, model ini mampu memberikan prediksi yang
akurat dengan nilai Mean Square Error (MSE) sebesar 0.01363 dalam 68 epoch. Selain itu, penelitian oleh I
Putu Bagus Arya Pradnyana dan I Gusti Agung Made Sunaya [8], menyoroti pentingnya keberhasilan
mahasiswa sebagai indikator kualitas lembaga pendidikan tinggi, yang dinilai dari berbagai aspek seperti
prestasi akademik, kehadiran, dan keterampilan. Fokus utamanya adalah memprediksi keberhasilan
mahasiswa berdasarkan data kehadiran menggunakan metode kecerdasan buatan, khususnya algoritma
Backpropagation. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode ini mampu melakukan peramalan dengan
tingkat kesalahan (MSE) yang rendah, khususnya pada semester 3 yang mencatat MSE terkecil sebesar
0,0388 sekaligus menunjukkan IPK tertinggi.

Beberapa penelitian sebelumnya telah mengusulkan pendekatan berbeda dalam memprediksi
prestasi siswa atau mahasiswa. Rofilde Hasudungan dan Wawan Joko Pranoto [9] menerapkan algoritma
Naive Bayes dengan akurasi 77,5% untuk prediksi prestasi mahasiswa berdasarkan data latar belakang
keluarga untuk mengukur prestasi mahasiswa yang diukur dari nilai IPK, memperlihatkan bahwa pendekatan
klasifikasi sederhana pun mampu memberikan hasil yang cukup kompeten. Selanjutnya, Prestian Ramadhan,
Yuhandri dan Jhon Veri [10] menggunakan algoritma Decision Tree C4.5 untuk klasifikasi siswa berprestasi
di SMPN 1 Kerinci dengan akurasi mencapai 91,67%, menekankan pengaruh besar faktor non-akademik
seperti nilai akhlak dan disiplin. Sementara itu, Shefia Natalia Br Sembiring, Hendryan Winata, Sri Kusnasari
[11] menerapkan algoritma K-Means untuk mengelompokkan prestasi siswa dan menunjukkan keunggulan
sistem berbasis clustering dalam mendeteksi kategori prestasi siswa dengan akurasi hasil yang signifikan.

Sebelumnya ada dua penelitian yang dilakukan oleh penulis menggunakan metode Backpropagation
dalam melakukan prediksi yaitu Prediksi hasil produksi tanaman kopi [12], dan prediksi hasil produksi jambu
mete [13]. Dalam penelitian tersebut, Backpropagation digunakan untuk memprediksi hasil produksi kopi
dan jambu mete untuk beberapa tahun yang akan datang dengan menggunakan variabel pada tahun
sebelumnya dan menghasilkan model prediksi dengan akurasi yang cukup tinggi. Dari kedua penelitian ini
memperkuat bukti bahwa Backpropagation dapat diaplikasikan untuk memprediksi hasil produksi
berdasarkan data yang sudah ada, termasuk dalam konteks ini adalah prediksi model prestasi akademik
mahasiswa.

Melalui penelitian ini, kami bertujuan untuk mengembangkan sebuah model prediksi prestasi
akademik mahasiswa di ITAF Kupang dengan menggunakan Backpropagation Neural Network yang berbasis
pada data perilaku belajar mahasiswa yang meliputi persentase kehadiran mahasiswa, nilai tugas,
keterlambatan pengumpulan tugas, nilai UTS dan nilai UAS. Meskipun kampus ITAF Kupang belum
memiliki Learning Management System (LMS) yang terintegrasi dengan baik, data akademik yang tersedia
sudah cukup untuk membangun model prediksi yang dapat digunakan untuk menganalisis dan meningkatkan
prestasi mahasiswa secara lebih terstruktur.

2. Tinjauan Pustaka
2.1. Jaringan Syaraf Tiruan (JST)

Jaringan Saraf Tiruan (JST) merupakan salah satu bentuk pemodelan komputasional yang meniru
mekanisme kerja otak manusia dalam memproses dan mempelajari informasi. Disebut buatan karena jaringan
ini dibangun menggunakan algoritma yang dijalankan oleh komputer untuk menyelesaikan berbagai
perhitungan dalam proses pembelajaran [14]. Secara umum jaringan syaraf tiruan mempunyai tiga layer
yaitu: layer input, layer tersembunyi (Hidden Layer), dan layer output.

Jaringan Saraf Tiruan

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Gambar 1. Jaringan Syaraf Tiruan
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Tiga karakteristik pada jaringan syaraf tiruan (JST) adalah : Jaringan Arsitektur yang berfungsi
mengelola neuron pada lapisan dengan bobot yang saling berhubungan. Kemudian jaringan dengan algoritma
yang : berfungsi mencari nilai bobot. Serta Fungsi Aktivasi yang berfungsi sebagai penentuan nilai output
dari total nilai inputan pada neuron [15].

2.2, Algoritma Backpropagation

Backpropagation merupakan suatu algoritma pelatihan jaringan saraf tiruan (Artificial Neural
Network) yang digunakan untuk meminimalkan kesalahan keluaran (error output) melalui proses
pembelajaran terarah (supervised learning) [16]. Algoritma ini bekerja dengan cara melakukan propagasi
maju (forward propagation) untuk menghasilkan keluaran, menghitung selisih atau error antara keluaran
aktual dan target, kemudian melakukan propagasi balik (backward propagation) guna memperbarui bobot
pada setiap neuron berdasarkan metode gradient descent [17]. Proses Fordward dan Backward Propagation
ditampilkan pada gambar 2 berikut ini.

Proses Forward & Backward Propagation

Input Hoemerd!  Model » Output
Backward
v
Error  |gee--ee”
target —output
<« -- Backward

Gambar 2. Proses Fordward dan Backward Propagation

Backpropagation sangat efektif dalam pelatihan jaringan dengan lebih dari satu lapisan tersembunyi
(multi-layer perceptron) dan telah menjadi landasan bagi banyak aplikasi kecerdasan buatan, termasuk
pengenalan pola, klasifikasi, dan prediksi [18]. Keunggulannya terletak pada kemampuan untuk
menyesuaikan parameter jaringan secara otomatis guna meningkatkan akurasi output seiring berjalannya
proses pelatihan [19]. Multi-layer perceptron ditampilkan pada gambar 3 berikut ini.

Multi-Layer Perceptron

Input Layer Hidden Layer OutputLayer

Gambar 3. Multi-layer perceptron

Pelatihan Backpropagation pada jaringan saraf tiruan (neural network) digunakan dalam
penyelesaian berbagai permasalahan seperti identifikasi, prediksi, dan pengenalan pola. Algoritma ini bekerja
dengan memperbarui bobot berdasarkan nilai error output, sehingga dapat menghasilkan output yang lebih
akurat pada proses forward propagation. Aktivasi neuron dilakukan melalui fungsi yang dapat
didiferensiasikan, seperti fungsi sigmoid, dengan menggunakan persamaan sebagai berikut [13].

1
=FX)= 1
y=F=—"= (O
f&X)=of (X1 - f(X)] 2
Atau seperti tangent sigmoid :
X —X
y=FX) == 3)
e +e
fX)=[1+ X1 - fX)] @)
Urutan latihan Backpropagation sebagai berikut.
Urutan 0: Bobot Di inisialisasi
Urutan 1: Jika kondisi berhenti, nilainya salah, maka kerjakan urutan 2-9;
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Urutan 2: Urutan 3-8 yaitu latihan data.

Feedforward (Umpan Maju)

Urutan 3:  Setiap unit input (X ’ i = 1,..,n) menerima sinyal input X ; dan menyebarkan sinyal tersebut ke
seluruh unit tersembunyi.

Urutan 4: Pada unit tersembunyi (Z],, j = 1,..,p) menunjukan sinyal-sinyal input yang sudah berbobot

(termasuk biasnya)
n

Z_mj =y + El Xl, Vij (5)
Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal output dari unit tersembunyi :
Z = f(zin) (6
Kemudian sinyal output dikirim ke seluruh unit (unit output)
Urutan 5: Tiap-tiap output (Yk, k = 1, .., m) menjumlahkan bobot sinyal input :
n
y_ink =Wy, + izl Zi ij @)
Fungsi aktivasi digunakan untuk menghitung sinyal output dari unit output bersangkun.
y,=foin) (8
Sinyal output kemudian dikirim pada unit output.
Backpropagation of Error (Umpan Mundur/ Propagasi Error)
Urutan 6: Setiap unit output (Yk, k = 1, .., m) menerima suatu pola target yang sesuai dengan pola input

pelatihan, untuk menghitung kesalahan (error) antara target dengan output yang dihasilkan jaringan
8,=(t,— »)f0in) ©®

Factor 6 r digunakan untuk menghitung koreksi error (A ij) yang nantinya akan dipakai untuk memperbaiki
ij, dimana A ij =« 6ij

Selain itu juga dihitung koreksi bias AW o Yang nantinya akan dipakai untuk memperbaiki W oK’ dimana
AW, = «a Sk

Faktor & k kemudian dikirim pada lapisan yang berada pada urutan 7.

Urutan 7: Setiap unit tersembunyi (Zj, j = 1, ..,p) menerima input delta (dari langkah ke-6) yang
sudah berbobot

m
Sin =w + k§=‘,l 8, W (10)

Kemudian hasilnya dikalikan dengan turunan dari fungsi aktivasi yang digunakan jaringan untuk menghitung
informasi kesalahan error 8],, dimana :
8= oin f(Zin) (D)
Kemudian hitunglah koreksi bobot (untuk memperbaiki Vij )
Av. = ad x. (12)
ij joi
Setelah itu hitung koreksi bias (digunakan untuk memperbaiki V 0j)
Av o= 8], (13)
Adjustment (Update Bobot dan Bias)
Urutan 8: Setiap unit output (Yk, k = 1, .., m) memperbaiki bobot dan bias dari setiap unit

tersembunyi (j = O, ..., p)

ij(baru) = ij(lama) + Aij (14)

Demikian pula untuk setiap unit tersembunyi (Zj, j = 1, .., p) akan memperbaharui bobot dan bias dari
setiap unit input (i = 0, ..., n)

vl,j(baru) = vij(lama) + Avi], (15)

Urutan 9: Test kondisi berhenti apabila error ditemukan

Jika kondisi STOP telah terpenuhi, maka pelatihan jaringan dapat dihentikan. Untuk memeriksa kondisi
STOP, biasanya digunakan kriteria MSE (Mean Square Error)
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Secara keseluruhan, algoritma backpropagation telah terbukti menjadi metode yang sangat efektif
dalam berbagai aplikasi, mulai dari analisis sentimen, klasifikasi medis, hingga prediksi tingkat kelulusan.
Keunggulan dalam menyesuaikan bobot jaringan dan meningkatkan akurasi seiring berjalannya waktu
membuatnya menjadi alat yang sangat relevan dalam pengembangan kecerdasan buatan. Dengan terus
berkembangnya penelitian dan penerapannya, backpropagation menunjukkan potensi besar untuk digunakan
dalam berbagai domain, membuka peluang untuk inovasi lebih lanjut dalam pemrosesan data dan
pengambilan keputusan berbasis teknologi.

3. Metode Penelitian

Pengumpulan data dilakukan sebagai awal dalam penelitian ini, data berupa persentase kehadiran
mahasiswa, nilai tugas, keterlambatan pengumpulan tugas, nilai UTS dan nilai UAS diambil berdasarkan
Rekap akademik dan dokumentasi dari pengajar atau dosen yang dijadikan sebagai variabel dalam penelitian
ini. Adapun alur penelitian ditampilkan pada gambar 4 berikut ini.

ALUR PENELITIAN

Pra-pemrosesan
Data

el T 2

Selesai

Gambar 4. Alur Penelitian

Setelah data akademik mahasiswa ITAF Kupang dikumpulkan, dilakukan Pra-pemrosesan Data
(Seleksi dan Normalisasi) dimana, Data mentah dibersihkan dari data yang tidak lengkap atau outlier [12].
Selanjutnya dilakukan normalisasi dengan menggunakan persamaan sebagai berikut :
X’=(0,8(X-b)/(a-b))+0,1 (16)

Jaringan syaraf tiruan dibangun dengan konfiguras I :

v Input layer : 4-5 neuron (sesuai jumlah variabel input)
v Hidden layer : 1 atau lebih layer dengan jumlah neuron hasil uji coba (eksperimen)
v Output layer : 1 neuron untuk klasifikasi prestasi akademik (Rendah, Sedang, Tinggi)

Model dilatih menggunakan data latih (80%) dengan parameter : Learning rate: 0.1 — 0.5, Epoch
maksimum: 1000, dan Target error : 0.001. Pelatihan dilakukan menggunakan algoritma Backpropagation
yang memperbarui bobot berdasarkan error yang dihitung.

Model yang telah dilatih diuji menggunakan data uji (20%) untuk mengukur kemampuannya dalam
memprediksi kategori prestasi mahasiswa yang belum dikenali oleh sistem. Performa model dievaluasi

dengan :

v Akurasi : Persentase prediksi yang benar

v Confusion matrix : Untuk melihat detail klasifikasi

v F1-Score : Kombinasi precision dan recall untuk menilai kualitas prediksi

Hasil evaluasi dianalisis untuk mengetahui tingkat keberhasilan model dan hubungan antara variabel
perilaku belajar dengan prestasi akademik mahasiswa. Hasil akhirnya adalah sebuah model prediksi, tetapi
model tersebut digunakan untuk mengklasifikasikan atau memetakan mahasiswa ke dalam kategori prestasi
akademik (Tinggi, Sedang, Rendah) berdasarkan perilaku belajar mereka. Proses penelitian diakhiri dengan
penarikan kesimpulan dari hasil analisis, serta dokumentasi hasil dan rekomendasi untuk pengembangan
lebih lanjut.

4. Hasil dan Pembahasan
4.1. Data yang Dikumpulkan :

Sampel yang digunakan adalah data Mahasiswa Program Studi Informatika Institut Teknologi
Alberth Foenay (ITAF) Kupang angkatan 2024. Total mahasiswa yang digunakan sebagai sampel penelitian
ini adalah : 85 Mahasiswa. Rata-rata persentase kehadiran mahasiswa dalam perkuliahan adalah : 80% dan
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nilai rata-rata tugas yang diberikan oleh dosen adalah : 75. Dari 85 mahasiswa, sebanyak 28 mahasiswa
terlambat mengumpulkan tugas. Persentase keterlambatannya adalah : % x 100 = 32,94 % Mahasiswa.

Untuk Nilai Ujian Tengah Semester (UTS) : 70% mahasiswa mendapatkan nilai antara 70 hingga 80. 20%
mahasiswa mendapatkan nilai antara 81 hingga 100. 9% mahasiswa mendapatkan nilai antara 50 hingga 69.
1% mahasiswa mendapatkan nilai antara 0 hingga 49. Sedangkan Nilai Ujian Akhir Semester (UAS) : 62%
mahasiswa mendapatkan nilai antara 70 hingga 80. 27% mahasiswa mendapatkan nilai antara 81 hingga 100.
6% mahasiswa mendapatkan nilai antara 50 hingga 69. 5% mahasiswa mendapatkan nilai antara 0 hingga 49.
4.2. Pengolahan Data :

Untuk keperluan penelitian, persentase kehadiran mahasiswa dan keterlambatan pengumpulan tugas
dapat dihitung secara rata-rata atau dipetakan ke dalam data numerik. Kategori prestasi akademik bisa
ditentukan berdasarkan gabungan nilai UTS, UAS, dan nilai tugas untuk memudahkan klasifikasi.

1. Normalisasi Data

Agar semua data berada dalam rentang yang sama (0—1), lakukan normalisasi untuk variabel persentase
kehadiran, nilai tugas, keterlambatan pengumpulan tugas, nilai UTS dan UAS.

2. Klasifikasi Prestasi Akademik

Tentukan kategori Rendah, Sedang, atau Tinggi berdasarkan nilai gabungan dari persentase kehadiran
mahasiswa, nilai tugas, keterlambatan pengumpulan tugas, nilai UTS dan nilai UAS.

4.3. Normalisasi Data

Normalisasi digunakan untuk memastikan bahwa semua data variabel berada dalam skala yang sama
(0-1) sehingga model lebih efisien dalam pelatihan. Berikut adalah perhitungan normalisasinya :
X’=(0,8(X-b)/(a-b))+0,1

Keterangan :
X = Nilai Asli
a = Nilai Maksimum
b = Nilai Minimum
X’ = Nilai Setelah Normalisasi
Range Hasil =0.1-09
Tabel 1. Asumsi Nilai Minimum dan Maksimum Tiap Variabel
Variabel Min (b) Max (a) Nilai Sampel
Kehadiran (%) 0 100 80
Nilai Tugas 0 100 75
Keterlambatan (%) 0 100 32.94
Nilai UTS 0 100 75 (diasumsikan dari kisaran dominan 70—-80)
Nilai UAS 0 100 78 (diasumsikan dari kisaran dominan 70-80)

Perhitungan Tiap Varibel Adalah sebagai berikut.

1. Kehadiran (80%)
X = 0.8(%)+ 0.1

0.8x0.8 = 0.64

0.64 + 0.1 =0.74

2. Nilai Tugas 75
X = 085+ 0.1

0.8+ 0.75 = 0.6

0.6 +0.1=0.70

3. Keterlambatan (32.94%)

X = 0.8(312(')%4__00)+ 0.1

0.8 + 0.3294 = 0.2635

0.2635 + 0.1

0.3635
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4. Nilai UTS (75)
X = 0.8(17050__00)+ 0.1

0.8+ 0.75 = 0.6

0.6 +0.1=0.70

5. Nilai UAS (78)
X = 0.8 (g5 + 0.1

0.8 + 0.75 = 0.624
0.624 + 0.1 = 0.724
Dari perhitungan kehadiran (%), nilai tugas, keterlambatan (%), nilai UTS, dan nilai UAS diatas,

maka dapat diketahui nilai normalisasinya. Untuk lebih jelas ditampilkan pada tabel 2 berikut ini.
Tabel 2. Hasil Normalisasi Data Sampel

Variabel Nilai Asli Normalisasi
Kehadiran (%) 80 0.74
Nilai Tugas 75 0.70
Keterlambatan (%) 32.94 0.3635
Nilai UTS 75 0.70
Nilai UAS 78 0.724

4.4. Membangun dan Melatih Model Backpropagation

Setelah seluruh variabel perilaku belajar mahasiswa dinormalisasi ke dalam rentang [0.1, 0.9]
menggunakan pendekatan Min-Max Scaling, tahap selanjutnya adalah membangun dan melatih model
prediksi prestasi akademik dengan algoritma Backpropagation Neural Network. Model ini dirancang untuk
menerima lima input yang telah dinormalisasi, yaitu kehadiran, nilai tugas, keterlambatan pengumpulan
tugas, nilai UTS, dan nilai UAS.

Jaringan neural dibangun dengan arsitektur multi-layer perceptron, terdiri atas satu lapisan input (5
neuron), satu lapisan tersembunyi (10 neuron), dan satu lapisan output (1 neuron dengan klasifikasi
multi-kelas). Model menggunakan fungsi aktivasi sigmoid (logistic), serta parameter pelatihan berupa laju
pembelajaran (learning rate) sebesar 0.3 dan batas maksimum iterasi (epoch) sebanyak 1000. Proses ini
diawali dengan forward propagation, di mana input yang telah dinormalisasi dikalikan dengan bobot dan
dijumlahkan, kemudian dilewatkan ke fungsi aktivasi sigmoid :

fl)= —

1+e *

Output yang dihasilkan dibandingkan dengan label target sebenarnya (Tinggi, Sedang, Rendah)
untuk menghitung nilai kesalahan (error). Fungsi kesalahan yang digunakan adalah Mean Squared Error
(MSE) :

1 n A2
MSE = — _21 (yi — i) (17)
P

Nilai kesalahan tersebut digunakan dalam tahap backward propagation, yang menghitung gradien dari fungsi
kesalahan terhadap bobot-bobot jaringan untuk melakukan koreksi. Proses ini berlangsung hingga error
menurun di bawah ambang batas atau jumlah epoch maksimum tercapai. Model kemudian dilatih dengan
data sebanyak 85 mahasiswa, menggunakan skema split data sebesar 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian. Setelah pelatihan selesai, model menunjukkan hasil performa yang ditampilkan pada gambar 5
sebagai berikut.
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Grafik Akurasi Pelatihan Model BPNN
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Gambar 5. Pelatihan Model Backpropagation

Grafik akurasi menunjukkan bahwa model mencapai akurasi pelatihan (training accuracy) di akhir
epoch sebesar 0.9558 (95.58%) dan akurasi validasi (uji/test accuracy) sebesar 0.9117 (91.17%). Selisih
akurasi yang kecil menandakan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan tidak
mengalami overfitting. Tren grafik yang stabil juga menunjukkan bahwa proses pelatihan berlangsung efektif
dan konvergen. Dengan hasil ini, model dinilai layak digunakan untuk memprediksi prestasi mahasiswa
berdasarkan perilaku belajarnya. Untuk melihat detail implementasi kode program model ini, source code
lengkap dapat diakses melalui repositori GltHub berlkut
h ithub.com/igbal?7

opagation

4.5. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan secara otomatis menggunakan Python untuk seluruh data uji, dengan
mengukur akurasi, confusion matrix, precision, recall, F1-score, serta Mean Squared Error (MSE). Evaluasi
ini bertujuan untuk mengetahui sejauh mana model dapat mengklasifikasikan data dengan benar pada data uji
yang tidak dikenali sebelumnya. Implementasi pengujian evaluasi model dilakukan menggunakan bahasa
Python dengan bantuan library scikit-learn dan NumPy. Source code lengkap pengujian evaluasi ini dapat
diakses melalui repositori GitHub berikut

:https://github.com/igbal77dotcom/Model-Prediksi-Prestasi-Mahasiswa-ITAF-Kupang-Menggunakan-Backpr

opagation
Hasil pengujian evaluasi model ditampilkan pada Gambar 6 sebagai berikut.

3 akurasi: 91.17%
Mean Squared Error (MSE): 8.2359

Confusion Matrix:
L7 e 1]
[ 815 1]
[e @& 18]]

Classification Report:

precisien recall fil-score  support
Rendah 1.60 @.88 8.93 8
Sedang 1.68 @.04 8.97 16
Tinggi @.83 1.0@ @.01 10
accuracy 6.94 34
macro avg 6.94 6.94 6.94 34
weighted avg 8.95 8.94 8.94 34

Gambar 6. Hasil Pengujian Evaluasi Model

Berdasarkan hasil evaluasi, model Backpropagation menunjukkan performa klasifikasi yang baik
terhadap data uji. Model berhasil mencapai akurasi sebesar 91,17%, yang berarti 31 dari 34 data uji berhasil
diprediksi dengan benar. Nilai Mean Squared Error (MSE) yang diperoleh sebesar 0,2359, mengindikasikan
tingkat kesalahan prediksi yang rendah.

Confusion matrix menunjukkan bahwa dari 34 data uji, sebagian besar berhasil diklasifikasikan
secara tepat ke dalam kategori Rendah, Sedang, dan Tinggi, dengan kesalahan minimal pada tiga data. Nilai
precision, recall, dan fl-score pada masing-masing kelas juga tergolong tinggi, dengan rata-rata nilai fl-score
sebesar 0,94. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan kategori prestasi secara akurat
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dan merata pada semua kelas. Secara keseluruhan, hasil ini membuktikan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik dan layak diterapkan untuk prediksi prestasi mahasiswa berdasarkan
perilaku belajar.
4.6. Prediksi dengan Model

Setelah melalui tahap pelatihan dan evaluasi, model Backpropagation yang telah dibangun
digunakan untuk melakukan proses prediksi terhadap data uji. Tujuan dari proses ini adalah untuk
mengklasifikasikan mahasiswa ke dalam kategori prestasi akademik, yaitu Rendah, Sedang, dan Tinggi,
berdasarkan perilaku belajarnya. Implementasi proses prediksi dilakukan menggunakan bahasa pemrograman
Python, dengan memanfaatkan model yang telah dilatih sebelumnya. Seluruh kode program terkait proses
prediksi ini telah didokumentasikan dan dapat diakses secara terbuka melalui repositori GitHub berikut :

https://github.com/igbal77dotcom/Model-Prediksi-Prestasi-Mahasiswa-ITAF-Kupang-Menggunakan-Backpr

opagation
Berikut adalah hasil dari pengujian prediksi dengan model Backpropagation yang ditampilkan pada gambar

7.

g Kehadiran (%) Nilai Tugas Keterlambatan (%) Nilai UTS Nilai UAS \
82.48 71.49 20 68 89
79.31 81.41 2@ 77 59
83.24 77.30 49 75 92
87.62 71.29 20 86 93
78.83 78.59 48 75 78
78.83 75.68 3e 72 62
87.98 81.78 3e 58 61
23.84 78.89 3e a1 20
77.65 72.71 3e 50 95
82.71 72.26 20 50 51

PO WSOV kW e

®

Prediksi Prestasi
sedang
Sedang
sedang
sedang
Sedang
sedang
sedang
Sedang
Sedang
Sedang

(RIS

®

Gambar 7. Hasil Dari Pengujian Prediksi Dengan Model Backpropagation

Untuk lebih lengkap hasil prediksi prestasi mahasiswa ITAF Kupang menggunakan model backpropagation
dapat dilihat pada tabel 3 berikut ini.

Tabel 3. Hasil Prediksi Prestasi Mahasiswa ITAF Kupang

No Kehadiran Nilai Keterlambatan (%)  Nilai Nilai Prediksi
(%) Tugas UTS UAS Prestasi

! 82,48 71,49 20 68 89 Sedang

2 7931 81.41 20 77 59 Sedang

3 83,24 773 40 75 92 Sedang

4 87,62 71,29 20 86 93 Sedang

> 78,83 78,59 40 75 78 Sedang

6 78.83 75.68 30 72 62 Sedang

l 87.90 81,78 30 58 61 Sedang

8 83,84 70,09 30 61 80 Sedang

9 77,65 72,71 30 50 95 Sedang

10 82,71 7226 20 50 51 Sedang
1 77,68 64,76 10 96 100 Sedang
12 77,67 77,07 30 83 99 Sedang
13 81,21 76,83 20 81 84 Sedang
14 70,43 75.04 10 97 7 Sedang
15 7138 7336 30 74 66 Sedang
16 77,19 65,09 10 89 75 Sedang
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17 74,94 72,06 40 94 57 Sedang
18 81.57 72.6 40 50 78 Sedang
19 75.46 6938 40 65 75 Sedang
20 72,94 73,87 20 88 59 Sedang
21 87,33 77,83 10 54 75 Sedang
22 78.87 88.2 40 71 83 Sedang
. 80,34 76.22 20 78 100 Sedang
24 72,88 76.8 40 52 90 Sedang
25 77.28 7448 40 61 56 Sedang
26 80,55 61.57 40 75 53 Sedang
27 74,25 74.81 20 65 99 Sedang
28 81,88 75.42 20 100 94 Sedang
29 77 92,24 40 86 60 Sedang
30 78,54 73.65 20 71 78 Sedang
31 76.99 77.11 10 78 85 Sedang
32 89.26 74,76 30 63 74 Sedang
33 79.93 66,82 40 77 70 Sedang
34 7471 83 30 54 85 Sedang
33 84.11 80.26 30 96 59 Sedang
36 73,9 80,54 10 98 86 Sedang
37 81,04 68,63 30 79 58 Sedang
38 702 84,82 40 95 73 Sedang
39 7336 65.19 10 54 84 Sedang
40 80,98 79,11 30 61 98 Sedang
41 83,69 90,33 40 65 84 Sedang
42 80.86 68.07 30 75 97 Sedang
43 79.42 71,04 30 75 85 Sedang
a4 78.49 75.7 30 97 67 Sedang
45 72,61 71,48 20 70 98 Sedang
46 76.4 64,15 20 88 88 Sedang
47 777 75.48 40 85 81 Sedang
48 85,29 67.56 40 82 73 Sedang
49 81,72 7832 40 79 7 Sedang
>0 7118 68.56 40 86 81 Sedang
> 81,62 85.85 30 72 86 Sedang
>2 78,07 69,52 30 59 61 Sedang
>3 76,62 72,75 30 54 98 Tinggi
>4 83.06 80,69 30 85 62 Tinggi
>3 85.15 66,38 30 83 7 Tinggi
>6 84.66 76,59 30 80 74 Tinggi
37 75.8 84,15 40 59 84 Tinggi
>3 78.45 63.75 20 68 90 Tinggi
>9 81,66 7629 20 81 79 Tinggi
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60 84,88 76,82 10 50 66 Tinggi
6l 776 80.47 30 54 98 Tinggi
62 79.07 6634 10 94 69 Tinggi
63 74,47 65.76 20 53 97 Tinggi
64 74,02 78,65 30 65 74 Tinggi
65 84.06 77.08 20 73 71 Tinggi
66 86.78 76.75 30 65 62 Tinggi
67 79,64 77,43 10 51 68 Tinggi
68 85,02 70,24 10 98 98 Tinggi
69 81.81 76.63 40 77 85 Tinggi
70 76.77 77.05 20 81 61 Tinggi
’ 81,81 70 10 76 90 Tinggi
2 87,69 88,06 30 69 68 Tinggi
3 79.82 78.32 30 73 61 Rendah
4 87.82 66,66 20 61 58 Rendah
s 66.9 79.6 30 99 56 Rendah
76 84,11 68,18 10 84 77 Rendah
77 80.44 80.51 10 82 63 Rendah
8 78.5 83,11 30 82 80 Rendah
0 80,46 69.26 30 100 68 Rendah
80 70,06 81,74 30 92 96 Rendah
81 78.9 77.89 30 86 65 Rendah
82 81,79 80,75 40 61 54 Rendah
83 87.39 88,28 30 52 84 Rendah
84 77,41 73,28 20 50 61 Rendah
85 75.96 69.72 30 82 74 Rendah

Berdasarkan hasil prediksi menggunakan model Backpropagation, sebanyak 61,18% mahasiswa
diklasifikasikan ke dalam kategori Sedang, 23,53% ke dalam kategori Tinggi, dan 15,29% ke dalam kategori
Rendah. Pola distribusi ini mengindikasikan bahwa sebagian besar mahasiswa memiliki capaian akademik
pada tingkat menengah, yang mencerminkan stabilitas perilaku belajar meskipun masih terdapat ruang untuk
peningkatan menuju kategori lebih tinggi.

Secara performa, model Backpropagation yang dikembangkan dalam penelitian ini mencapai tingkat
akurasi sebesar 91,17% dengan nilai Mean Squared Error (MSE) sebesar 0,2359. Kinerja ini menunjukkan
tingkat prediksi yang kompetitif bila dibandingkan dengan metode lain yang telah digunakan dalam studi
sebelumnya. Sebagai contoh, penelitian oleh Rofilde Hasudungan dan Wawan Joko Pranoto [9] menerapkan
algoritma Naive Bayes untuk prediksi prestasi mahasiswa dan memperoleh akurasi sebesar 77,5%, sementara
penelitian oleh Prestian Ramadhan, Yuhandri dan Jhon Veri [10] menggunakan algoritma Decision Tree C4.5
dan mencatatkan akurasi sebesar 91,67%. Perbandingan ini menunjukkan bahwa Backpropagation mampu
bersaing secara langsung dengan pendekatan klasifikasi konvensional, bahkan mendekati akurasi tertinggi
pada Decision Tree C4.5.

Di sisi lain, pendekatan K-Means Clustering yang digunakan oleh Shefia Natalia Br Sembiring,
Hendryan Winata, Sri Kusnasari [11] dalam pengelompokan prestasi siswa berhasil mengidentifikasi pola
akademik siswa berdasarkan karakteristik data. Namun, karena bersifat unsupervised learning, metode ini
tidak secara eksplisit mengklasifikasikan data ke dalam label aktual dan tidak memungkinkan evaluasi
performa menggunakan metrik seperti akurasi, precision, atau recall.

Dengan demikian, penggunaan Backpropagation dalam penelitian ini tidak hanya unggul dalam hal
akurasi, tetapi juga memiliki kelebihan metodologis dalam mengklasifikasikan data secara terarah
berdasarkan perilaku belajar. Temuan ini memperkuat posisi Backpropagation sebagai metode prediktif yang
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adaptif dalam konteks pemetaan prestasi akademik mahasiswa, serta memberikan kontribusi nyata terhadap
pengembangan sistem pendukung keputusan akademik berbasis data.

5. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan model prediksi prestasi mahasiswa dengan
memanfaatkan algoritma Backpropagation berbasis data perilaku belajar. Lima variabel utama digunakan
sebagai parameter input dalam model, meliputi persentase kehadiran, nilai tugas, persentase keterlambatan
pengumpulan tugas, nilai Ujian Tengah Semester (UTS), dan nilai Ujian Akhir Semester (UAS), yang
diperoleh dari 85 mahasiswa Program Studi Informatika Institut Teknologi Alberth Foenay (ITAF) Kupang
angkatan 2024. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model Backpropagation mampu mengklasifikasikan
kategori prestasi akademik mahasiswa dengan tingkat akurasi sebesar 91,17% dan nilai Mean Squared Error
(MSE) sebesar 0,2359, menandakan tingkat ketepatan prediksi yang tinggi. Distribusi prediksi menunjukkan
dominasi pada kategori Sedang, disusul oleh Tinggi dan Rendah, yang secara umum mencerminkan profil
perilaku belajar mahasiswa pada populasi yang diamati. Dibandingkan dengan pendekatan klasifikasi lain
seperti Naive Bayes (77,5%) dan Decision Tree C4.5 (91,67%) yang telah diimplementasikan pada penelitian
terdahulu, model Backpropagation menunjukkan kinerja yang kompetitif dan adaptif terhadap data dengan
karakteristik non-linear. Hal ini menunjukkan bahwa Backpropagation merupakan pendekatan alternatif yang
layak dan dapat diandalkan untuk memetakan capaian akademik berdasarkan data perilaku belajar. Kebaruan
dalam penelitian ini terletak pada penggunaan dataset spesifik mahasiswa ITAF Kupang yang belum pernah
digunakan dalam penelitian sejenis sebelumnya, serta pada rancangan arsitektur model prediksi yang
mengintegrasikan proses normalisasi khusus dan parameter pelatihan yang disesuaikan secara eksperimental.
Temuan ini memberikan kontribusi terhadap literatur dalam bidang prediksi berbasis data serta membuka
peluang pengembangan sistem pendukung keputusan akademik yang lebih adaptif, khususnya dalam hal
identifikasi dini terhadap mahasiswa dengan kecenderungan capaian akademik tertentu.
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