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MOTO

“Hidup memang tidak adil, jadi biasakan dirimu ya”

-Patrick Star-

“Uang adalah sumber utama kegembiraan”

-Tuan Krab-

“If you are good at something, never do it for free”

-Joker-

“If you only do what you can do, you will never be more than you are now.”

-Master Shifu-
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RINGKASAN

Sistem Prediksi Ketidakdisiplinan Siswa Menggunakan Metode Artificial
Neural Network (Studi Kasus : SMK Negeri 1 Pacitan); Yusuf Eka Sayogana,
132410101052; 2020, 80 halaman; Program Studi Sistem Informasi, Fakultas Ilmu
Komputer, Universitas Jember.

SMKN 1 Pacitan menerapkan suatu sistem informasi pemberian poin
pelanggaran terhadap para siswanya yang melakukan pelanggaran tata tertib
sekolah untuk memantau tingkat kedisiplinan siswanya. Setiap pelanggaran
memiliki bobot tersendiri. Total pelanggaran akan dikalikan dengan bobot dan
diakumulasi. Hasil dari akumulasi tersebut menjadi dasar untuk pemberian
hukuman terhadap siswa yang memiliki tingkat ketidakdisiplinan tinggi.

Data yang diperoleh dari basis data menunjukkan penurunan jumlah
pelanggaran di tahun ketiga setelah sistem diterapkan. Hal ini menunjukkan bahwa
penerapan pemberian poin pelanggaran mampu mempengaruhi tingkat kedisiplinan
siswa. Namun hal ini tidak dapat mencegah siswa agar tidak melakukan
pelanggaran dari awal masuk sekolah. Guru Bimbingan Konseling (BK) selaku
pihak yang memiliki tanggung jawab tidak memiliki acuan untuk melakukan
prioritas bimbingan. Sehingga perlu adanya sistem prediksi terhadap siswa yang
berpotensi melakukan pelanggaran. Dengan adanya prediksi guru BK dapat
memiliki prioritas, serta penerimaan siswa baru pun dapat lebih selektif.

Penulis membuat sistem prediksi tingkat ketidakdisiplinan siswa dengan
memanfaatkan data-data pelanggaran di tahun sebelumnya menggunakan Artificial
Neural Netwofkata yang diambil adalah data siswa aktif di semester terkahir.
Karena data yang didapat memiliki ketidakseimbangan kelas maka dilakukan
resampling. Hasil prediksi yang dibuat mendapatkan nilai akurasi sebesar 71.84%,
nilai presisi sebesar 65.4%, nilai recallsebesar 93.11%, dan nilai F-Measure
sebesar 76.70%.
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BAB 1. PENDAHULUAN

Bab ini merupakan langkah awal dari penulisan tugas akhir. Bab ini berisi
latar belakang, rumusan masalah, tujuan dan manfaat, batasan masalah, metodologi

penelitian, dan sistematika penulisan.

1.1 Latar Belakang

Disiplin adalah suatu sikap atau perilaku yang sesuai dengan aturan atau tata
tertib yang berlaku baik itu dengan kemauan diri sendiri ataupun karena takut akan
hukuman yang berlaku (Arisana & Ismani, 2012). Kedisiplinan siswa sangat
berpengaruh terhadap prestasi siswa. Menurut Arisana (2012) kedisiplinan dari
seorang siswa akan berpengaruh positif dan signifikan terhadap prestasi siswa
tersebut. Siswa yang memiliki tingkat kedisiplinan tinggi memiliki prestasi yang

lebih bagus daripada siswa yang memiliki tingkat kedisiplinan rendah.

SMK Negeri 1 Pacitan telah menerapkan suatu sistem informasi pemberian
poin pelanggaran terhadap para siswanya yang melakukan pelanggaran tata tertib
sekolah untuk memantau tingkat kedisiplinan siswanya. Setiap pelanggaran
memiliki bobot tersendiri. Total pelanggaran akan dikalikan dengan bobot dan
diakumulasi. Hasil dari akumulasi tersebut menjadi dasar untuk pemberian

hukuman terhadap siswa yang memiliki tingkat ketidakdisiplinan tinggi.

Data yang diperoleh dari basis data menunjukkan penurunan jumlah
pelanggaran di tahun ketiga setelah sistem diterapkan. Hal ini menunjukkan bahwa
penerapan pemberian poin pelanggaran mampu mempengaruhi tingkat kedisiplinan
siswa. Namun hal ini tidak dapat mencegah siswa agar tidak melakukan
pelanggaran dari awal masuk sekolah. Guru Bimbingan Konseling (BK) selaku
pihak yang memiliki tanggung jawab tidak memiliki acuan untuk melakukan
prioritas bimbingan. Sehingga perlu adanya sistem prediksi terhadap siswa yang
berpotensi melakukan pelanggaran. Dengan adanya prediksi guru BK dapat

memiliki prioritas, serta penerimaan siswa baru pun dapat lebih selektif.

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Astuti (2015) dengan judul

penelitian analisis prediksi tingkat ketidakdisiplinan siswa menggunakan algoritma
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naive bayes classi@erdi kasus : smk negeri 1 pacitan) melakukan pengujian
data siswa berjumlah 895 dan menghasilkan akurasi sebesar 79,01%. Berdasarkan
penelitian yang dilakukan oleh Sharma (2014) yang membandingkan antara naive
bayesdan neuralnetworfkpada Kklasifikasi untuk deteksi spam pada email
menunjukkan bahwa neural netwarknghasilkan nilai akurasi, presisi, dan recall
yang lebih besar dibandingkan naive bayes

Berdasarkan uraian tersebut penulis membuat sistem prediksi tingkat
ketidakdisiplinan siswa dengan memanfaatkan data-data pelanggaran di tahun

sebelumnya menggunakan Artificial Neural Network

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian yang telah disampaikan dalam latar belakang
mendefinisikan permasalahan yang harus diselesaikan dalam penulisan ini, yaitu :
1. Bagaimana menerapkan metode Artificial Neural Netwdiatkm

mengklasifikasikan tingkat ketidakdisiplinan siswa SMK Negeri 1 Pacitan?

2. Bagaimana mengetahui performansi klasifikasi dengan menerapkan metode

Artificial Neural Network
1.3 Tujuan

Tujuan dalam penelitian ini merupakan jawaban dari rumusan masalah yang

telah disampaikan. Adapun tujuan penelitian ini adalah:

1. Mengetahui cara penerapan metode Artificial Neural Networkdalam
mengklasifikasikan tingkat ketidakdisiplinan siswa.

2. Mengetahui uji performansi klasifikasi dalam penerapan Artificial Neural
Network

1.4 Batasan Masalah

Penulis memberikan batasan masalah untuk objek dan tema yang dibahas
sehingga tidak terjadi penyimpangan dalam proses penulisan dan pembuatan
aplikasi.

Berikut adalah batasan masalah yang dicantumkan :
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1. Studi kasus yang digunakan adalah SMKN 1 Pacitan.
2. Hanya melakukan prediksi ketidakdisiplinan siswa.

3. Sistem prediksi menggunakan metode Artificial Neural Network
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

Pada bagian ini dipaparkan tinjauan yang berkaitan dengan masalah yang
dibahas, kajian teori yang berkaitan dengan masalah serta kajian teori yang

dikaitkan dengan permasalahan yang dihadapi.
2.1 Data Mining

Data mining adalah kegiatan mengekstrak informasi atau pengetahuan
(knowledy@enting dari suatu set data berukuran besar dengan menggunakan
teknik tertentu. Dinamakan data mining karena proses penemuan informasi atau
knowledge dalam set data dilakukan seperti orang melakukan penambangan
(Santoso & Umam, 2018).

(Han, Kamber, & Pei, 2012) mengatakan bahwa data mining adalah proses
menemukan pola dan pengetahuan dari sejumlah data. Sumber data dapat
mencakup database, data warehouses, web, repositori informasi lainnya.

Dalam data mininerdapat beberapa tahap yaitu :
Data cleaning

Data integration

Data selection

Data transformation

Data mining

Pattern evaluation

Sl UL s W0 N =

Knowledge presentation
(Santoso & Umam, 2018) mengatakan tugas-tugas yang biasa dilakukan
oleh data miniragtara lain:

1. Clustering
Mengelompokkan objek ke dalam beberapa kelompok berdasarkan
kemiripan antar objek. C/usteringidak memerlukan data pelatihan yang
sudah diberi label.
2. Klasifikasi
Melakukan pengelompokan objek berdasarkan kelompok yang

sudah ada. Klasifikasi memerlukan data latihan yang sudah diberi label.
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3. Regresi
Regresi pada dasarnya mirip dengan klasifikasi, yaitu memerlukan
data latihan yang sudah diberi label. Dalam klasifikasi label berupa nilai
diskrit sedangkan dalam regresi berupa nilai kontinyu.
4. Asosiasi
Melakukan asosiasi antar objek dalam suatu set data. Asosiasi
dilakukan dengan menghitung berapa kali dalam set data suatu transaksi
yang mengandung lebih dari 2 item yang berhubungan. Sering disebut
dengan Market Basket Analysis.
Dalam penelitian ini penulis melakukan klasifikasi siswa dengan

menggunakan label disiplin dan tidak disiplin.

2.2 Artificial Neural Network

Artificial Neural Netw@mN) merupakan algoritma yang terinspirasi
dari sistem jaringan syaraf makhluk hidup. ANN meniru cara kerja otak manusia
dengan karakteristik mengingat, menghitung, menggeneralisasi, mengadaptasi
dengan konsumsi energi yang rendah. ANN mempunyai beberapa kelebihan yaitu
kemampuan menyelesaikan prediksi yang non linier, waktu penyelesaian yang
cepat, robusterhadap missing dat8antoso & Umam, 2018).

ANN adalah sebuah struktur untuk menjalankan berbagai macam tugas
seperti pattern recognitiom pengenalan pola, pengkajian terhadap data dan
peramalan tren yang merupakan tugas-tugas yang dapat dilakukan seorang ahli
dengan keilmuan yang dimiliki. ANN merupakan kebalikan dari pendekatan
algoritma konvensional yang membutuhkan serangkaian langkah yang harus
dilakukan untuk mencapai tujuan tertentu. ANN memiliki kemampuan untuk
mempelajari cara untuk menyelesaikan suatu tugas dengan sendirinya karena ANN
memiliki struktur jaringan yang memiliki interkoneksi yang tinggi (Soares &

Souza, 2016).
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Gambar 2.1

Gambar 2.1 merupakan gambaran elemen dasar dari

Inputs

Weights
- Activation
I_.'“i::g'_ Function
|:’:— —§ If(l—— ] Output
B =

Summing Part

B ]
[ Bias

Elemen dasar artificial neural netw@okres & Souza, 2016)

artificial neural

networkANN). Elemen tersebut adalah input, bobot, bias, summingart

activation functidem output.

2.2.1 Fungsi Aktivasi

Hasil dari neuron yang bekerja pada ANN berasal dari sebuah fungsi

aktivasi. Komponen ini memberikan kondisi non linier pada proses neural network

yang dibutuhkan karena neuron secara alami memiliki sifat nonlinier. Fungsi

aktivasi dibatasi menjadi dua nilai pada luarannya, oleh karena itu menjadi fungsi

non linear, tetapi dalam beberapa kasus bisa menjadi fungsi linear (Soares & Souza,

2016).

Empat fungsi aktivasi yang paling sering digunakan sebagai berikut :

1. Sigmoid
2. Hyperbolic tangent
3. Hard limiting threshold
4. Purely linear (Setiawan, Putri, & Suryanita, 2019)
Berikut merupakan table rumus dan gambaran dari masing-masing fungsi
aktivasi:
Tabel 2.1. Daftar fungsi aktivasi (Soares & Souza, 2016)
Function Equation Chart
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2.2.2 Weights

Dalam Neural Network, bobot merepresentasikan hubungan antar neuron
dan memiliki kemampuan untuk memperkuat atau melemahkan sinyal neuron
seperti menggandakan sinyal, hingga mengubah sinyal. Bobot dari saraf atau neural

memiliki kemampuan untuk mempengaruhi luaran dari neuron. Oleh karena itu
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proses aktivasi neuron sangat bergantung pada masukan dan bobot (Soares &

Souza, 2016).

2.2.3Bias

Neuron bisa memiliki komponen independen yang dapat menambahkan
sinyal pada fungsi aktivasi. Komponen ini dinamakan bias. Seperti halnya input,
bias juga memiliki bobot. Fitur ini dapat membantu pengetahuan neural network

sebagai sistem non linier yang lebih murni (Soares & Souza, 2016).
2.2.4 Layers

Jaringan syaraf alami terorganisir dalam bentuk lapisan, setiap lapisan
menyediakan tingkatan proses tertentu, seperti lapisan /nputnenerima rangsangan
langsung dari dunia luar dan lapisan outpuhemicu aksi yang akan memberikan
efek langsung pada dunia luar. Diantara lapisan-lapisan tersebut, terdapat beberapa
lapisan tersembunyi yang berarti lapisan tersebut tidak berhubungan langsung
dengan dunia luar. Pada artificial neural netwaosksia neuron pada sebuah
lapisan memiliki /nputdan fungsi aktivasi yang sama seperti ditunjukkan pada

gambar berikut :

_— Neural Layers

Meurons

;
WAL 1

e Neural

3 s Connections
|

N

i

Gambar 2.2  Layer dalam neural network (Soares & Souza, 2016)
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Gambar 2.2 menjelaskan tentang gambaran layer dalam neural network.
Layer berisikan beberapa neuron. Tiap neuron akan terhubung ke neuron lain di
layer selanjutnya.

Nural networks dapat tersusun dari beberapa lapisan yang saling terhubung
membentuk jaringan yang disebut mul/tilayekapisan saraf pada dasarnya dapat

dibagi menjadi tiga kelas:

1. Input layer
2. Hidden layer
3. Output layer
Dalam praktiknya, lapisan saraf tambahan menambah tingkat abstraksi
rangsangan luar, sehingga meningkatkan kapasitas jaringan saraf untuk mewakili

pengetahuan yang lebih kompleks.

2.2.5 Arsitektur Neural Network

Pada dasarnya, jaringan saraf dapat memiliki tata letak yang berbeda
tergantung pada bagaimana neuron atau lapisan neuron saling terhubung. Setiap
arsitektur jaringan saraf dirancang untuk tujuan tertentu. Jaringan saraf dapat
diterapkan pada sejumlah masalah dan tergantung pada sifat masalah, jaringan saraf
harus dirancang untuk mengatasi masalah dengan lebih efisien. (Soares & Souza,

2016)
Ada dua modalitas arsitektur untuk jaringan saraf:

1. Neuron connections
* Monolayer networks
*  Multilayer networks
2. Signal flow
» Feedforward networks
* Feedback networks

Di dalam penelitian ini penulis menggunakan arsitektur mu/tilayedan
feedforward
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2.2.6 Multilayer networks

Dalam kategori ini, neuron dibagi menjadi beberapa lapisan, seperti yang

ditunjukkan pada gambar berikut:

Hidden | Hidden | Hidden | Qutput
. Layer Layer Layer

Input

l'_. l‘ .'_3" :1 e " : B " X s : ‘.I__-'“._‘ = '

Y N "\TTR_!- e '-&-J--i e N _ —» |
Y o 3 ) X o Yy
4 A A J_} _E e -‘_ t -__r] _Af'_ e
AN Y A
([ / . L
1 re % 1A 4 o 1 "'1
LN X )—0
I

Gambar 2.3  Multilayer networks (Soares & Souza, 2016)

Gambar 2.3 merupakan gambaran sebuah multilayer neural network.

Multilayer memiliki minimal 1 hidden layer didalamnya.
2.2.7 Feedforward networks

Aliran sinyal dalam jaringan saraf dapat berupa sinyal satu arah atau dalam
pengulangan. Dalam kasus pertama, kami menyebutnya arsitektur jaringan neural
feedforwasihrena sinyal input dimasukkan ke dalam lapisan input; kemudian,
setelah diproses, mereka diteruskan ke lapisan berikutnya, seperti yang ditunjukkan

pada gambar di bagian multilayé&Boares & Souza, 2016).
2.2.8 Back Propagation

Salah satu metode untuk melakukan training multilayer neural network
adalah algoritma back propagatialgoritma back propagatidupat optimasi
menggunakan /earning rule gradient desdgoftma ini sangat bermanfaat,
cukup andal, dan mudah dipahami. Selain itu banyak algoritma lain yang
mendasarkan prosesnya pada back propagat({8antoso & Umam, 2018).

Algoritma backpropagatiarelakukan pelatihan multilayer perceptron

dalam 2 tahap, yaitu : perhitungan maju untuk menghitundost functiantara
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keluaran aktual dan target; dan perhitungan mundur yang mempropagasikan balik
galat tersebut untuk memperbaiki bobot-bobot sinaptik pada semua neuron yang
ada (Suyanto, 2018).

Menurut (Suyanto, 2018) alur back propagatidalah sebagai berikut:
A.  Inisialisasi arsitektur jaringan.

Penentuan nilai learning rate, kondisi berhenti, dan bobot-bobot sinaptik
secara acak
B.  Repeat

* Perhitungan maju

* Perhitungan loss function

e Perhitungan mundur

« Update bobot

Untilkondisi berhasil dipenuhi

2.2.9Gradient Descent

Metode ini menjadi dasar algoritma back propagation yang sering
digunakan untuk melakukan trainingneuralnetworidengan banyak neuron
(Santoso & Umam, 2018).

Rumus perhitungan jumlah error :

1
E(w) = EZ(d t _yt)2
€T

Rumus turunan E terhadap bobot :

oE OE oE

VE(W):[ m,m, %

Rumus update bobot:

w-w+ Aw

Aw = —nVE(w)
2.3 K-Fold Cross Validation

Cross validatiadalah metode yang digunakan untuk mengestimasi

kesalahan prediksi untuk evaluasi kinerja model. Dalam k-fold cross validation,
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data dibagi menjadi k bagian dengan ukuran yang hampir sama. Klasifikasi model
di trainingdan testing sebanyak k kali. Setiap pengulangan, satu bagian akan
digunakan sebagai data testingan sisanya digunakan untuk trainingNurhayati,
Soekarno, & Hadihardaja, 2014).

Pada umumnya metode Kk fold cross validatimenggunakan k=10 untuk

mendapatkan akurasi dengan bias dan variansi yang relatif rendah (Suyanto, 2018).

Himpunan data D1

F2 F3; Fd F5 +——® Untuk data latih
F1 »  Untuk data uji
Himpunan data D2
Fl F3 F4 FS ————» Untuk data latih
F2 »  Untuk data uji
Himpunan data D3
Himpunan data D > Fl1 F2 Fa FS ——— Untuk data latih
B »  Untuk data uji
Himpunan data D4
Fl F2 B2 FS ———— Untuk data latih
Fé4 »  Untuk data uji
Himpunan data DS
F1 F2 B F4 —————————» Untuk data latih
FS ————>» Untuk data uji

Gambar 2.4 K-Fold Cross ValidatiGnyanto, 2018).

Gambar 2.4 adalah gambaran dari pengelompokan data dalam proses k fold
cross validation. Dalam setiap bagian akan dijadikan data uji secara bergiliran.

Bagian yang tidak menjadi data uji akan menjadi data latih.
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BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menggambarkan tentang penelitian yang akan dilakukan untuk
menjawab rumusan masalah sehingga dapat mewujudkan tujuan sebenarnya dari
penelitian. Pada metodologi penelitian akan dijelaskan tentang jenis penelitian,

tempat dan waktu penelitian serta tahapan dari penelitian.
3.1 Metode Penelitian

Metode penelitian yang dilakukan merupakan penelitian pengembangan.
Penelitian pengembangan bertujuan untuk mengembangkan produk tertentu dan
menguji keefektifan produk tersebut. Penelitian ini mengembangkan prediksi

ketidakdisiplinan siswa menggunakan artificiaheural network
3.2 Tahapan Penelitian

Berikut merupakan tahapan penelitian dari prediksi ketidakdisiplinan siswa:

Pembuatan dataset dari SOL

l

[ Data Preparation
[ Training Data
[ Uji Performa ]

Gambar 3.1  Alur tahapan
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Gambar 3.1 menggambarkan alur dari penelitian yang dilakukan, Berikut

penjelesan dari masing-masing alur:

Tabel 3.1. Tahapan Klasifikasi

No | Tahapan Input Proses Output
1 | Pembuatan SQL Pemilihan atribut data. Dataset
Dataset Database | Melakukan Query
pengambilan data siswa.
Pemberian kelas label.
2 | Persiapan Dataset Penanganan missing value. Data
Data Penanganan data redundant. Training ,
Mengubah data string ke Data Testing
numeric. Melakukan
resampling
3 | Proses Data Implemenasi neural network Model
Training Training ,
Data
Testing
4 | Uji Performa | Model k-fold cross validation Hasil
Performa

3.2.1 Pembuatan Dataset

Dalam tahapan pembuatan datasfroses pertama yang dilakukan adalah
pemilihan atribut datasetAtribut yang dipilih dari basis data SMKN 1 Pacitan
untuk menjadi atribut dalam dataseitlalah jenis kelamin, asal SMP, tanggal lahir,
jurusan dan pekerjaan orang tua. Atribut tanggal lahir di proses menjadi atribut
lebih tua yang digunakan untuk memeriksa kesesuaian umur siswa dengan
tingkatan kelas siswa.

Menurut (Muschkin, 2014) murid yang memiliki usia yang lebih tua dari
usia pada suatu tingkatan kelas yang seharusnya memiliki kecenderungan untuk
berbuat kenakalan dan dikeluarkan dari sekolah. Hal ini menjadi alasan untuk
memasukkan atribut lebih tua ke dalam dataset

Atribut jenis kelamin dipilih menjadi atribut datasekarena dalam beberapa

semester terdapat kecenderungan jenis kelamin laki-laki melakukan pelanggaran
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yang lebih banyak dibanding perempuan. Atribut pekerjaan orang tua, asal sekolah,
dan jurusan pun dipilih karena terdapat kecenderungan melakukan pelanggaran.

Pemberian c/ass/abelpada datasetlidapatkan dari hasil akumulasi
poin siswa selama satu semester. Siswa dinyatakan tidak disiplin jika jumlah
akumulasi poin lebih dari 30. Hal tersebut didasarkan pada surat keputusan kepala
Sekolah Menengah Kejuruan Negeri 1 Pacitan nomor 421.5/474/101.6.20.9/2018
yang menyebutkan peringatan pertama akan diberikan saat siswa mendapatkan poin
lebih dari 30.

Proses pembuatan dataset dilakukan dengan melakukan quéerKe basis data
sistem informasi SMK Negeri 1 Pacitan. Quéerymerupakan perintah yang
digunakan untuk mengakses basis data. Queéerjang dilakukan untuk pembuatan
datasetlalah query selaitwa aktif di semester terakhir.

3.2.2Preprocessing Data

Data yang didapat dari hasilquerybelum dapat digunakan untuk proses
trainingTerdapat beberapa data yang tidak memiliki nilainG/issing vayuéan
beberapa data yang memiliki makna sama. Data yang memiliki makna sama akan
digabungkan menjadi satu nama, sedangkan data kosong akan diisi dengan nilai
modus.

Terdapat 1 atribut yang berpotensi memiliki data kosong, yaitu atribut
parent’s joblal ini disebabkan karena kolom pekerjaan di tabel mt_siswa
memiliki defaultvaluenull Nilai modus didapat dengan melakukan query
groupingSeluruh atribut parent_job yang kosong akan diubah menjadi nilai
modus.

Terdapat dua atribut yang memiliki potensi data bermakna sama, yaitu
atribut pekerjaan dan atribut asal sekolah. Dua atribut tersebut disimpan di basis
data dalam bentuk Stringanpa relasi ke tabel lain. Data yang memiliki makna sama
dikelompokkan dalam tabel berikut.

Atribut pekerjaan disesuaikan dengan daftar pekerjaan yang digunakan oleh
sistem kependudukan yang didapatkan dari situs DISPENDUKCAPIL Kabupaten
Rembang dengan alamat ur/http://dindukcapil.rembangkab.go.id/data/pekerjaan.
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Karena neural network hanya menggunakan data numerik dalam
perhitungannya, maka data non numerik perlu diubah terlebih dahulu. Terdapat dua
atribut yang memiliki nilai string, yaitu parent_job dan junior_high_school.

Atribut pekerjaan orang tua diubah sesuai dengan urutan yang ada dalam
DISPENDUK. Sedangkan Atribut asal sekolah diubah menjadi nilai urutan
berdasarkan basis data.

Data hasil covert memiliki nominal yang besar sehingga akan menyebabkan
proses perhitungan berjalan lama. Untuk memudahkan proses perhitungan, perlu
dilaksanakan proses scaling. Proses scaling@dalah proses mengubah data menjadi
angka dalam range tertentu. Penulis melakukan scaling data menjadi range O - 1.
Rumus untuk melakukan scaling adalah sebagai berikut:

X= X, (BA-BB) +BB

Xmax—Xmin

BA : Batas Atas
BB : Batas Bawah

3.2.3Training Data

Implemntasi neural network dilakukan dengan menggunakan
backpropagation. Backpropagation dipilih karena mampu menangani masalah non
linier. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Setiawan (2019) yang
membandingkan algoritma genetika dan backpropagation pada aplikasi prediksi

penyakit autoimun, backpropagation memperoleh hasil yang lebih baik.
3.2.4 Uji Performa

Uji performa dilakukan dengan melakukan pengujian terhadap nilai hasil
prediksi dengan nilai sesungguhnya yang ada di dataset. Uji performansi
mencocokkan antara kedua nilai tersebut. Nilai yang akan digunakan untuk
mengukur performa dari model yang dibuat adalah nilai akurasi, presisi, reca/flan
nilai F- Measure.

Nilai akurasi merupakan nilai rasio yang membandingkan nilai prediksi
yang benar terhadap keseluruhan data yang diprediksi. Berikut adalah rumus untuk

mendapatkan nilai akurasi:
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true positive (TP) + true negative(TN)

akurasi =
TP + false positive + TN + false negative

Nilai presisi merupakan nilai rasio yang membandingkan nilai prediksi
positif yang benar terhadap keseluruhan data yang diprediksi sebagai positif.
Berikut adalah rumus untuk mendapatkan nilai presisi:

true positive (TP)

akurasi =
TP + false positive

Nilai recall merupakan nilai rasio yang membandingkan nilai prediksi
positif yang benar terhadap keseluruhan data positif. Berikut adalah rumus untuk
mendapatkan nilai recall:

true positive (TP)

Il =
1§ TP + false negative

Nilai F-Measurenerupakan nilai perbandingan rata-rata presisi dan recall
yang dibobotkan. Menurut (Saifudin & Wahono, 2015) F-Measureadalah metrik
evaluasi yang populer untuk masalah ketidakseimbangan. F-Measure
mengkombinasikan recall dan presisi sehingga menghasilkan metrik yang efektif untuk
pencarian kembali informasi dalam himpunan yang mengandung masalah
ketidakseimbangan. Berikut adalah rumus untuk mendapatkan nilai F-Measure

2 = recall « presisi

F — Measure = —
recall + presisi

3.3 Sumber Data

Data yang digunakan untuk penelitian ini adalah data yang didapat langsung
dari basis data sistem informasi manajemen yang ada di SMK Negeri 1 Pacitan.

Data berupa berkas sql yang berisi data diri dan data pelanggaran yang dilakukan.
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BAB 4. DESAIN DAN IMPLEMENTASI

Bab ini akan membahas tentang perancangan dan penerapan metode
artificial neural netwmdki sistem prediksi ketidakdisiplinan siswa. Proses
perancangan sistem dimulai dari analisis kebutuhan fungsional dan non -

fungsional sistem, pembuatan desain sistem, implementasi sistem, dan pengujian.
4.1 Analisis Kebutuhan Sistem

Analisis kebutuhan sistem dalam penelitian ini dilakukan dengan cara
mengidentifikasi permasalahan dalam melakukan klasifikasi terhadap prediksi
tingkat kedisiplinan siswa menggunakan metode Neural Network, kemudian
dilakukan proses pencatatan dan analisis untuk menentukan kebutuhan fungsional

dan non fungsional sistem.
4.1.1 Kebutuhan Fungsional

Kebutuhan fungsional berisi proses yang akan dilakukan oleh sistem.

Kebutuhan fungsional dari sistem ini adalah sebagai berikut :

1. Sistem dapat mengolah database yang sudah ada menjadi sebuah dataset
2. Sistem dapat melakukan pre proccessing datfialataset yang telah terbuat
3. Sistem dapat menampilkan hasil klasifikasi

4.1.2 Kebutuhan Non-Fungsional

Kebutuhan non-fungsional merupakan hal yang dibutuhkan oleh sistem
untuk mendukung aktivitas sistem sesuai dengan kebutuhan fungsional yang telah

disusun. Kebutuhan non-fungsional sistem ini yaitu :

1. Sistem berbasis website yang mudah untuk digunakan agar pengguna tidak
kesulitan dalam menggunakan sistem tersebut.
2. Sistem menggunakan autentikasi berupa emai dan password.

3. Tampilan website yang responsive.
4.2 Desain Sistem

Desain sistem yang dibuat meliputi Arsitektur, Flowchart, dan entity

relationship diagram (ERD).
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4.2.1 Arsitektur

Arsitektur proses klasifikasi ketidakdisiplinan siswa ini menggunakan

beberapa komponen yang diintegrasikan, seperti yang diilustrasikan pada gambar

Query | Raw Dataset Class Labeling

L 4

Split Train & Test|< Data Cleaning 1—@

Y Y

di bawah ini

SQL Database

Y

Training Data Jonvert to Numerig
Y ¢
Model Scaling
y
Testing Resampling

¥

Gambar 4.1  Arsitektur proses klasifikasi

Gambar 4.1 adalah gambaran umum alur dari proses klasifikasi. Proses
klasifikasi diawali dengan didapatkannya data berupa sql. Data sql tersebut
dilakukan query untuk menghasilkan dataset mentah. Dataset mentah dilakukan
class labelingtuk menentukan c/assdari setiap dataset. Dataset yang sudah
memiliki c/ass /labé&emudian dilakukan preprocessing data yaitu data cleaning,
convert data, scaling, dan resampling yang menghasilkan dataset siap pakai. Dataset
kemudian dipecah menjadi 10 bagian, 9 bagian digunakan untuk training. Hasil
training disimpan dalam model, kemudian dites menggunakan 1 bagian dari dataset

untuk menentukan hasil performanya.
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4.3 Flowchart

Flowchartnerupakan suatu bagan yang digambarkan dengan simbol-
simbol tertentu yang bertujuan untuk menggambarkan sebuah alur proses dari

sebuah algoritma.
4.3.1 Flowchart Pembuatan Dataset

Flowchartpembuatan datasethenggambarkan alur proses pembuatan
dataseatbbagai sumber data pada proses penelitian ini. Datasatibuat merupakan

dari basis data sistem informasi SMK Negeri 1 Pacitan.
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Start

L 4

smt = Query smt terakhir

L

students = Query Siswa aktif smt terakhir

D

Y
/l::reate dataset var from stundents i/

4

Insert dataset to db

i = students length

End

Gambar 4.2  Flowchart Pembuatan Dataset
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Gambar 4.2 adalah gambar dari proses pembuatan dataset. Proses dimulai
dengan membuat variabel smt dengan va/uenengambil data semester terakhir dari
database. Selanjutnya membuat variabel students dengan val/ueata siswa aktif di
semester terakhir yang didapatkan sebelumnya. Data students kemudian dilakukan
perulangan, setiap perulangan diproses menjadi dataset lalu disimpan ke dalam

basis data.
4.3.2 Flowchart Preprocessing Data

Flowchart preprocessingniaégambarkan alur proses pengolahan data
sebelum proses klasifikasi menggunakan metode Neural Network, Flowchart

Preprocessing dapat dilihat pada gambar berikut:
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=

k J
Replace Missing
Walue to Modus

Y
Merge Same Attribute

Y

Convert Mumeric

Y

Scaling

k J

Resampling

split

¥

(I

Gambar 4.3  Flowchart Preprocessing Data

Gambar 4.3 adalah gambar flowcardari proses preprocessing data. Proses
diawali dengan melakukan penanganan terhadap data kosong dengan menggantinya
menjadi nilai modus. Proses kedua adalah melakukan penggabungan attribut yang
memiliki makna sama. Proses ketiga adalah mengubah data yang bertipe string

menjadi data numerik. Proses keempat adalah mengubah skala data numerik
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menjadi skala 0-1. Proses kelima adalah proses resampling untuk menangani
ketidakseimbangan data. Proses terakhir adalah proses pembagian data untuk data

latih dan data uji.
4.3.3 Flowchart Training Data

Flowchart Proses training menggambarkan proses training mulai dari proses
pemberian bobot, perhitungan maju dan mundur, hingga update bobot. Flowchart

training dapat dilihat pada gambar berikut:
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Start

Feed Forward

L 4
Cost Function

v

Back Propagation

Update Weight

I ++

End

Gambar 4.4  Flowchart Training Data

Gambar 4.4 adalah gambar flowcartlari proses training. Proses diawali

dengan memberikan nilai input, output, dan epoch, dilanjutkan dengan inisialisasi
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nilai bobot secara random. Proses selanjutnya adalah proses perulangan sebanyak
epoch yang sudah ditentukan. Di dalam perulangan terdapat proses perhitungan

maju, perhitungan jumlah error, perhitungan mundur, dan pembaruan nilai bobot.
4.3.4 Flowchart Random Over Sampling

Flowchart random over sampling adalah flowcart yang menggambarkan

proses resampling dengan mengambil data yang tidak seimbang untuk di duplikat.

| Start

Y

undisciplined = query
discipline = query

¥

difference = discipline - undisciplined

D

Y

Pick random undisciplined and save it

L4

i++

-

= difference
M



http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

27

Gambar 4.5 Flowchart Random Over Sampling

Gambar 4.5 adalah gambar flowcartlari proses random over sampling.
Proses dimulai dengan mengambil data disiplin dan tidak disiplin dari database.
Dari kedua data tersebut dilakukan perhitungan nilai selisih. Proses selanjutnya
adalah melakukan perulangan sebanyak nilai selisih. Di setiap perulangan
dilakukan pengambilan data tidak disiplin secara acak kemudian disimpan dalam

database.
4.3.5 Flowchart Random Under Sampling

Flowchart random over sampidaigh flowcart yang menggambarkan

proses resampling dengan menghapus data yang tidak seimbang.
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| Start

Y

undisciplined = query
discipline = query

Y

difference = discipline - undisciplined

D

Y

Pick random discipline and remove it

4

ol

i++

bz
i = differance
M

Gambar 4.6  Flowchart Random Under Sampling.

Gambar 4.6 adalah gambar flowcartari proses random under sampling.
Proses dimulai dengan mengambil data disiplin dan tidak disiplin dari database.
Dari kedua data tersebut dilakukan perhitungan nilai selisih. Proses selanjutnya
adalah melakukan perulangan sebanyak nilai selisih. Di setiap perulangan

dilakukan penghapusan data disiplin secara acak.

4.3.6 Flowchart Split Data
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Flowcart split data adalah flowcart yang menggambarkan proses pembagian

data dalam k-fold cross validation

- =
i (il

discipline = Query

Y Update data ini index
with poswvalue

undisciplined = Query

v Y
pos++
splitDataset({discipline) i

Y l N
splitDataset(undisciplined) @

¥
X pos =1
< End )
v ¥

M

D

Gambar 4.7  Flowcart split dataset
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Gambar 4.7 adalah gambar alur dari proses pemisahan data. Terdapat 2
proses dalam gambar 4.7. Proses pertama yaitu proses pengambilan data yang
terdapat pada gambar sebelah kiri. Dalam proses tersebut diawali dengan
pengambilan data dengan kelas disiplin, selanjutnya pengambilan data dengan kelas
tidak disiplin. Kedua data tersebut dilakukan proses sp/itdlengan memanggil fungsi
splitDataset.

Fungsi proses splitDataset digambarkan dalam gambar sebelah kanan.
Proses dimulai dengan menentukan nilai variabel pos, i, dan data dari parameter.
Data yang didapat dari parameter dilakukan perulangan. Setiap perulangan

dilakukan proses update sesuai dengan nilai variabel pos.
4.4 Entity Relationship Diagram

Entity Relationship Diagram merupakan diagram yang digunakan untuk
pemodelan kebutuhan basis data, ERD dari sistem klasifikasi tingkat kedisilpinan

siswa pada penelitian ini dapat dilihat pada gambar dibawah ini
4.4.1ERD Sistem Informasi SMK Negeri 1 Pacitan

ERD Sistem informasi SMK Negeri 1 Pacitan adalah ERD yang didapat dari
sistem informasi SMK Negeri 1 pacitan yang digunakan untuk mengelola data

pelanggaran siswa.

He bp_ref_point_cat v - mt_semester v IS - bp_pelanggaran ‘ﬂ o e : mt_siswa
2 point_cat_id : tinyint(4) r & smt_id : smallint(5) unsigned "~ 9 pel_id : int(10) unsigned /| @ nis : mediumint(9) unsigned
g @ sis_nisn : varchar(10)

@ point_cat_code : char(1) & smt_gg : enum('Ganjil'.'Genap') 8 pel_sis_id : mediumint(9) unsigned i
g < # sis_kls_id : mediumint(8) unsigned

© point_cat_name : varchar(160) t_ta : year(4 4 # pel_smt_id : smallint(s) unsigned
Ry Qimpie eiiia) # sis_urut_kk : smallint(4) unsigned zerofill

4 smt_akiif : tinyint(1) @ pel_pnt_id : smallint(6) 7
# pel_bobot : tinyint(3) unsigned 4 4 sis_kk_id : tinyint(3) unsigned zerofill

Mo bp_ref_point o pel_tgl : date # sis_kk_id_2013 : tinyint(3) unsigned zerofill

allint( b # pel_sd_id : tinyint(3) unsigned 4 sis_kk_id_2016 : tinyint(3) unsigned zerofill

2 pnt_id : smallint(6)
s | T

€4 pnt_cat_id : tinyint(4) @ pel_catatan : text ‘
2 pnt_pasal : varchar(10) # pel_admin_id : int(8) unsigned (hsis.Hikat : varchar(3)
& pnt_short : varchar(60) 1 pel_timestamp : timestamp | & sis_nama : varchar(2s5)

@ sis_tplahir : varchar(160)

@ sis_tglahir : date

@ sis_jk : char(1)

@ sis_almt_simp : varchar(255)

agama : enum('lslam’, Protestan’,Katholik","Hindu’,"Buddha’.’Kong Hu Chu’)
@ sis_telp : varchar{16)

@ sis_hp : varchar(16)

@ sis_kelas_simp : varchar(12)

1 pit_desc : varchar(255)
# pnt_bobot : tinyint{4) |
4 pnt_active : tinyint(1) |
Ha mt_kelas |
& kls_id : mediumint(8) unsigned |
[ kis_ta : year(4) [

4 kis_kk_id : tinyint{3) unsigned zerofill
] |
T 4 kis_wali_id : int(8) unsigned |
fe V= mt_pegawai e ) || & sis_nama_ibu : varchar(40)

He bp_ref_sumberdata
@ sd_id : tinyint(2) unsigned
& 5d_nama : varchar(60)

@ sis_nama_ortu : varchar(160)

4 peg_id : int(8) unsigned == & kis_tingkat : varchar(3) @ sis_pek_ortu : varchar(100)
LRpeotnamaEverchar2oo) # Kis_aktif : tinyint(1) unsigned | )
@ peg_jk : char(1) | e sis_nama_asal_sltp : varchar(160)

# sis_th_lulus_sitp - smallint(e)

# peg_is_guru : tinyint(4)
| |6 sis_nopes_un : varchari50)

o peg_mapel : varchar(160) o
4 peg_status : tinyint(3) unsigned v e~ | |4 sis_status - tinyint(3) unsigned >
@ kompli_id : tinyint(3) unsigned zerofill r = 2
& kompli_id_2013 : tinyint{3) unsigned zerofill s si=Enisnivedfied & nyint( 1}
# kompli_i tinyint(3) unsigned zerofill Msisflzstupdatect imestamp
e s mt_ref_kk & i archar(255) M o mtref status siswa
@ kk_id : tinyint(3) unsigned zerofill & kompli_r ingkat : varchar(10) 9 sis_status_id : tinyint(3) unsigned
# Kk_psk_id : smallint(4) unsigned zerofill ] 1 sis_status_desc : varchar(30)
# kk_bsk_id : tinyint(2) unsigned zerofill # kompli_nilai_akreditasi : float unsigned
# kk_th_spektrum : int{4) unsigned & kompli_akreditasi : varchar(30)
@ kk_nama : varchar(255) @ kompli_tgl_akreditasi : date
& kk_nama_singkat : varchar{10) & kompli_link_akreditasi : varchar(255)

# kompli_status : tinyint(1)

Gambar 4.8  ERD Sistem Informasi SMK Negeri 1 Pacitan
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Gambar 4.8 adalah gambar ERD dari sistem informasi yang digunakan di
SMK Negeri 1 Pacitan. Dalam ERD ini terdapat detail dari seluruh tabel yang

nantinya digunakan sebagai bahan pembuatan dataset.
4.4.2 ERD Sistem prediksi

ERD sistem prediksi adalah ERD yang digunakan untuk mengelola dataset
dan neural network model yang digunakan untuk keperluan prediksi

ketidakdisiplinan siswa.

M & conoc samplings
| id : bigint(20) unsigned
= name : varchar(255)

@ created at : timestamp

v =] skripsi datasets ;
m updated at : timestamp

2 id : bigint(20) unsigned
= gender : varchar(255)
2 junior_high_school : varchar(255)

# older : tinyint(1) ﬂ & =<rps neural_network_models
@ major : varchar(255) ¢ id : bigint(20) unsigned

@ parent_job : varchar(255) t sampling_id : bigint{20) unsigned

@ class_label : varchar(255) ¢ k : tinyint(3) unsigned

# position : int{10) unsigned g first_weight : varchar(400)

i created_at : timestamp @ second weight : varchar{400)

@ updated_at : timestamp & fmeasure : varchar(255)

m created_at : timestamp
m updated_at : timestamp

v -] skripsi jobs

2 id : bigint(20) unsigned
@ name : varchar(255)

@ created_at : timestamp
@ updated at : timestamp

Gambar 4.9 ERD Sistem Prediksi

Gambar 4.9 adalah ERD dari sistem prediksi. Terdapat 4 tabel di dalam
ERD terserbut. Tabel datasets digunakan untuk menyimpan dataset yang dihasilkan
dari database sistem informasi SMK Negeri 1 Pacitan. Tabel sampling digunakan
untuk menyimpang data jenis sampling. Tabel neural_network_models digunakan

untuk menyimpan bobot dari proses training.

4.5 Implementasi Sistem
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Sistem yang dikembangkan dalam penelitian ini menggunakan bahasa
pemrograman PHP dengan framewofkravel. Penyimpanan data menggunakan
Relational Database MariaDB dan NoSQL Redis.

4.5.1 Implementasi Dataset

Implementasi datasetimulai dengan melakukan queryerhadap database
Proses querydilakukan dengan menggunakan metode ORM Qbject Relational
Mappingsehingga tabel yang akan digunakan harus dituliskan dalam sebuahc/ass
Dalam implementasi metode ORM, penulis menggunakan //brarybawaan dari
framewotkravel yaitu Eloquent.

Berikut adalah daftar tabel beserta nama class ORM nya.

Tabel 4.1 Representasi tabel dalam ORM Class

No | Tabel Nama ORM Class
1 mt_siswa Student

2 mt_semester Semester

3 mt_kompli Major

4 bp_ref_point Rule

5 mt_kelas SchoolClass

6 bp_pelanggaran Violation

7 jobs Job
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¢ Student.php
<?php

namespace App\Models;

use Carbon\Carbon;
use Illuminate\Database\Eloquent\Builder;
use Illuminate\Database\Eloquent\Model;

class Student extends Model

{

2 of protected $connection = 'mysqlvsm’;
3 of protected $table = 'mt_siswa';
14 @f protected $primarykey = 'nis’;
5 @f protected $appends = ['age'];
7 &t public $timestamps = false;

Gambar 4.10 Kode Program Class Student

Gambar 4.10 adalah kode program untuk c/asslari tabel mt_siswa. Nama
tabel dideklarasikan dalam properti $table pada baris 13. Kolom primary kely
deklarasikan dalam properti $primaryKey pada baris 14.

¢ Semester.php
<?php

namespace App\Models;
use Illuminate\Database\Eloguent\Model;

7 class Semester extends Model

{
ot protected $connection = 'mysqlvsm’;
) ot protected $table = 'mt_semester’;
1 et protected $primaryKey = 'smt_id’';
}

Gambar 4.11 Kode Program Class Semester

Gambar 4.11 adalah kode program untuk c/assdari tabel mt_semester.
Nama tabel di deklarasikan dalam properti $table pada baris 10. Kolomprimary key
di deklarasikan dalam properti $primaryKey pada baris 11.
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¢ Major.php
<?php

namespace App\Models;
use Illuminate\Database\Eloquent\Model;

class Major extends Model

{
) of protected $connection = 'mysqlvsm';
10 of protected $table = 'mt_kompli';
11 o} protected $primaryKey = 'kompli_id';
}

Gambar 4.12 Kode Program Class Major

Gambar 4.12 adalah kode program untuk c/asslari tabel mt_kompli. Nama
tabel di deklarasikan dalam properti $table pada baris 10. Kolom primary kely
deklarasikan dalam properti $primaryKey pada baris 11.

¢ Rule.php
<7php

namespace App\Models;
use Illuminate\Database\Eloquent\Model;

class Rule extends Model

{
9 ef protected $connection = 'mysqlvsm';
p ot protected $primaryKey = 'pnt_id';
1 et protected $table = 'bp_ref_point’;
}

Gambar 4.13 Kode Program Class Rule

Gambar 4.12 adalah kode program untuk c/asslari tabel pnt_id_kompli.
Nama tabel di deklarasikan dalam properti $table pada baris 10. Kolomprimary key
di deklarasikan dalam properti $primaryKey pada baris 11.
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¢ SchoolClass.php
<?php

namespace App\Models;
use Illuminate\Database\Eloguent\Model;

class Schoolclass extends Model

{
9 & protected $connection = 'mysqlvsm';
0 @ protected $table = 'mt_kelas';
1 of protected $primaryKey = 'kls_id';

}

Gambar 4.14 Kode Program Class SchoolClass

Gambar 4.14 adalah kode program untuk c/asslari tabel mt_kelas. Nama
tabel di deklarasikan dalam properti $table pada baris 10. Kolom primary kely
deklarasikan dalam properti $primaryKey pada baris 11.

€ Violation.php
<?php

namespace App\Models;
use Illuminate\Database\Eloguent\Model;

class violation extends Model

{

9 @ protected $connection = 'mysqlvsm’;
10 of protected $table = 'bp_pelanggaran';
11 &f protected $primaryKey = 'pel_id';

}

Gambar 4.15 Kode Program Class Violation

Gambar 4.12 adalah kode program untuk c/asslari tabel bp_pelanggaran.
Nama tabel di deklarasikan dalam properti $table pada baris 10. Kolomprimary key
di deklarasikan dalam properti $primaryKey pada baris 11.
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¢ Job.php
<?php

namespace App\Models;
use Illuminate\Database\Eloquent\Model;

class Job extends Model

{

Gambar 4.16 Kode program class Job

Pada gambar 4.15, class Job tidak perlu memberikan properti $table dan
$primaryKey karena secara defaul/tkan diartikan bahwa tabel yang digunakan
bernama jobs dengan primary k&glom id.

Implementasi pembuatan dataseterdapat dalam c/assDatasetController
methoglore. Pada metho@rsebut dilakukan queryata siswa aktif di semester
terakhir. Dari data hasil querjtersebut dilakukan perulangan untuk membuat
dataset

public function store()

{
$semester = Semester:: orderBy('smt_id', 'desc')—>first();
$students = Student :: activeStudentAt($semester—smt_id)>get();
$dataset = $this—getDataset($students, $semester);
DB :: statement( query: 'SET FOREIGN_KEY_CHECKS=0;');
DB ::table( table: 'datasets')—truncate();
$this—deleteCache();
DB :: table( table: 'datasets’')—insert($dataset);
DB::Statement( query: 'SET FOREIGN_KEY_CHECKS=1;');

}

private function getDataset($students, $semester)
{
$dataset = [];
foreach ($students as $student) {
$data[ 'gender'] = $student—sis_jk;
$data[ 'junior_high_school'] = (is_null($student—sis_nama_asal_sltp)) ? '' : $student—sis_nama_asal_sltp;
$data['older'] = $student—is_older;
$data[ 'major'] = $student—sis_kk_id;
$data[ 'parent_job'] = (is_null($student—sis_pek_ortu)) ? '' : $student—sis_pek_ortu;
$data[ 'class_label'] = $student—getClass($semester—>smt_id)
$dataset[] = $data;
}
return $dataset;

}
Gambar 4.17 Kode Program method store

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.16:
Pada baris ke 35 terdapat variabel $semester yang melakukan queryntuk
mengambil data semester paling akhir. Pada baris 36 dilakukan queryuntuk

mengambil data siswa yang aktif pada semester terpilih sesuai dengan variabel
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$semester. Data siswa diproses menjadi datasetiengan memanggil method
getDataset, lalu disimpan dalam variabel $dataset. Variabel $dataset disimpan
dalam databasebel datasets.

Pada baris ke 45 terdapat methogetDataset yang menerima parameter
variabel $students dan variabel $semester. Data dalam variabel $students dilakukan

perulangan dan diolah sesuai dengan kebutuhan atribut untuk dataset

public function scopeActivesStudentAt(Builder $query, $semester)
{
return $query—whereHas( relation: 'classHistories', function (Builder $query) use ($semester) {
$query—swhere( column: 'kls_ta', $semester);

s
}

public function getPoint($semester)
{
$total = o;
$violations = $this—violations()—>where( column: "pel_smt_id", $semester)—get();
foreach ($violations as $violation) {
$total += $violation—pel_bobot;
}
return $total;

}

public function getClass($semester)
{
$point = $this—getPoint($semester);
return ($point > 30) ? 'undisciplined' : 'discipline';

}
Gambar 4.18 Kode active student at

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.16:

Pada baris ke 67-72 terdapat methogtopeActiveStudentAt yang digunakan
untuk membuat querybuilderuntuk memberikan filter semester saat query
pengambilan siswa. Pada baris ke 74-82 terdapatrmethogktPoint dengan parameter
semester. Methodni digunakan untuk mengambil jumlah akumulasi poin siswa
dalam 1 semeter. Pada baris ke 84-88 terdapat ~methogktClass yang digunakan

untuk memberikan label disiplin atau tidak disiplin terhadap siswa.
4.5.2 Implementasi Preprocessing Data

Dalam implementasi preprocessing detéapat beberapa methogang
digunakan, yaitu methoehtuk missing valugnveytan scaling
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public function missingvalue()

{
$modus = Dataset :: modus();
DB :: table( table: 'datasets')
—where( column: "parent_job', operator: '')
—update([ 'parent_job' = $modus]);
}

Gambar 4.19 Kode Program method missingValue

public function scopeModus($query)
{
return $query—select('parent_job', DB::raw( value: 'count(*) as total'))
—groupBy( 'parent_job')
—orderBy('total', 'desc')—>first()—parent_job;

Gambar 4.20 Kode program mendapatkan nilai modus

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.18 dan gambar 4.19:

Dalam methodissingValue() pada gambar 4.18, data yang tidak memiliki
nilai akan digantikan dengan nilai modus. Nilai modus didapatkan darinethod
scopeModus yang terdapat dalam gambar 4.19 dengan melakukan prosegquery
groupingOutputlari querytersebut selanjutnya diurutkan secara descending
berdasarkan nilai total, lalu diambil data pertama sebagai nilai modus.

Dalam proses convert dgf@nanganan tiap atribut berbeda-beda. Atribut
jurusan tidak perlu diubah karena yang disimpan dalam basis data sudah berupa id
yang bertipe data int. Atribut lebih tua disimpan dalam bentuk 0 dan 1. Atribut asal
sekolah diubah menjadi urutan kolom asal SMP dalam tabel mt_siswa. Atribut
pekerjaan orang tua disesuaikan dengan urutan pekerjaan berdasarkan id pekerjaan

dalam tabel jobs.

public function convertJuniorHighSchool()

{
$list = Student :: getJuniorHighSchool();
foreach ($list as $key = $item) {
DB :: table( table: 'datasets')
—where( column: 'junior_high_school’', $item—sis_nama_asal_sltp)
—update(['junior_high_school' = $key + 1]);
}
}

Gambar 4.21 Kode Program method convertJuniorHighSchool
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Penjelasan dari kode program pada gambar 4.20:

Pada baris 24 terdapat variabel $list yang mengambil nilai darimethod
getJuniorHighSchool. Variabel $list dilakukan perulangan untuk membuat query
updateQuery updad@akukan dengan filter kolom junior_high_school yang
bernilai sesuai dengan properti nama asal SMP pada setiap item $list.

public static function getJuniorHighSchool()
{

return Student :: select('sis_nama_asal_sltp')
—whereNotNull('sis_nama_asal_sltp')
—where( 'sis_nama_asal_sltp', '=', ''")
—orderBy( 'nis')—distinct()—get();

}
Gambar 4.22 Kode Program method getJuniorHighSchool

Gambar 4.21 adalah methoghng digunakan untuk mendapatkan list asal
SMP yang pernah terdaftar di SMK N 1 Pacitan. Pada baris 92 method
mengembalikan nilai berupa query select sis_nama_asal_sltp dengan
menambahkan distinctgar tidak terdapat duplikasi data.

public function convertParentJob()

{
$list = Job::all();
foreach ($list as $key = $item) {
DB :: table( table: 'datasets')
—where( column: "parent_job', $item—name)
—update([ 'parent_job' = $key + 1]);
}
}

Gambar 4.23 Kode Program method ConvertParentJob

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.23:
Pada baris 54 adalah proses queryntuk mengambil semua data pekerjaan
dalam tabel jobs. Hasil querytersebut kemudian di lakukan perulangan untuk

melakukan query updatbel dataseifengan kolom yang bernilai nama pekerjaan

diubah menjadi urutan pekerjaan.
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public function convertGender()

{
DB :: table( table: 'datasets')
—where( column: 'gender', operator: 'L')
—update([ 'gender' = '1']);
DB :: table( table: 'datasets')
—where( column: 'gender', operator: 'P')
—update([ 'gender’ = '0']);
}

Gambar 4.24 Kode program convert gender

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.24:

Pada methodbnvertGender terdapat 2 proses queryQuerjpertama adalah
queryuntuk mengubah data dengan kolom gender bernilai L menjadi 1 yang
terdapat dalam baris 52-54. Querykedua untuk mengubah data dengan kolom
gender bernilai P menjadi 0 yang terdapat pada baris 55-57.

Untuk class labeling class disciplinediubah menjadi 0 dan class
undisciplined menjadi 1. Proses tersebut dilakukan di dalam method convertClass().

public function convertclass()
{
DB :: table( table: 'datasets')
—where( column: 'class_label', operator: 'discipline’)
—update([ 'class_label' = '0']);
DB :: table( table: 'datasets')
—where( column: 'class_label', operator: 'undisciplined')
—update([ 'class_label' = '1']);

Gambar 4.25 Kode Program method convert class

Pada baris 44 terdapat queryuntuk melakukan updatalata dengan
class_label bernilai discipline menjadi 0. Pada baris 47 terdapat query untuk

melakukan updateéata dengan class_label bernilai undisciplinegtnjadi 1.
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public function scalingInDB()

{
$min = $this—>getMinAtrributevalue();
$max = $this—>getMaxAtrributevalue();
DB :: table( table: 'datasets’')
—update([
'junior_high_school' = DB ::raw( value: *
((junior_high_school+ 0.0) - * . $min['juniorHighSchool'] . *) /
(" . $max['juniorHighSchool'] . "-" . $min['juniorHighSchool'] . ")
l)’
'major' = DB::raw( value: "
((major+ @.0) - " . $min[ 'major'] . ") /
(" . $max['major'] . "-" . $min['major'] . ")
l))
'parent_job' = DB :: raw( value: "
((parent_job+ @.8) - " . $min['parentdob'] . ") /
(" . $max['parentldob’'] . "-" . $min['parentlob'] . ")
l)!
05
}

Gambar 4.26 Kode Program method scaling

Pada baris 33 dalam gambar 4.26 terdapat variabel $min yang memanggil
methogdetMinAttribute untuk mendapatkan nilai minimal dari masing-masing
atribut. Pada baris 34 terdapat variabel $max yang memanggil method
getMaxAttribute untuk mendapatkan nilai maksimal dari masing-masing atribut.

Baris 35-48 adalah proses queryntuk updatemua atribut.

public function getMinAttributevalue()

{
$min = Redis:: get('min');
if ($min = null) {
$min = (Object)[
'major' = Major ::min('kompli_id'),
'juniorHighSchool' = 1,
'parentlob' = Job::min('id')
1;
Redis :: set('min', json_encode($min));
} else {
$min = json_decode($min);
}

return $min;

Gambar 4.27 Kode program get min atribut

Pada baris 64 dalam gambar 4.27 terdapat variabel $min yang mengambil
data dari cacheVariabel $min dilakukan pengecekan pada baris 65, jika nilai
variabel $min kosong maka dilakukan pengambilan data dari database
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public function getMaxAttributevalue()
{
$max = Redis::get('max');
if ($max = null) {
$max = (Object)[
'major' => Major ::max('kompli_id'),
"juniorHighSchool' = Student :: getJuniorHighSchool()—count(),
'parentJob’ = Job::max('id')
-
Redis :: set( 'max', json_encode($max));
} else {
$max = json_decode($max);
}

return $max;

Gambar 4.28 Kode program get max

Pada baris 65 dalam gambar 4.28 terdapat variabel $max yang mengambil
data dari cacheVariabel $max dilakukan pengecekan pada baris 81, jika nilai
variabel $max adalah nu//maka dilakukan pengambilan data dari database

4.5.3 Implementasi Training

Implementasi trainingdilakukan dalam class NeuralNetwork. Class

NeuralNetwork dapat dilihat dalam gambar berikut:

class NeuralNetwork

{
private $input = [];
private $output = [];

private $firstLayerWeights;

private $secondLayerWeights;

private $hiddenNeuron = 3;
private $outputNeuron = 1;
private $secondLayersigmoid;
private $secondLayersSum;
private $firstLayersigmoid;
private $firstLayersum;

private $didwz;
private $didwi;

private $learningRate = 0.01;
private $k;

private $datasetRepository;


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

43

Gambar 4.29 Kode Program NeuralNetwork.php

Gambar 4.30 menunjukkan seluruh properti yang digunakan dalam kelas

Neural Network. Penjelasan properti dari c/asgersebut dapat dilihat dalam tabel

berikut:
Tabel 4.2 Deskripsi property class Neural Network

Properti Deskripsi

$input Data /nput

$output Data output

$firstLayerWeights Bobot pada /input layaerenuju hidden layer

$secondLayerWeights Bobot pada hidden layewnuju outpulayer

$hiddenNeuron Jumlah neuron pada hiddeiyer

$outputNeuron Jumlah neuron pada outpulayer

$secondLayerSigmoid Hasil fungsi akivasi (Sigmoicpada output layer

$secondLayerSum Hasil penjumlahan sigmoigada output layer

$firstLayerSigmoid Hasil fungsi aktivasi (sigmoiicada hidden layer

$firstLayerSum Hasil penjumlahan sigmoigada hidden layer

$dJdw2 Nilai turunan dari output layer terhadap hidden
layer

$dJdw1 Nilai turunan dari output layer terhadap input
layer

$learningRate Nilai yang digunakan untuk melakukan perbaruan
bobot

Pemberian nilai /nputdilakukan di dalam methogetinput(). Sedangkan
untuk outputli dalam methodetOutput(). Data /nputdan outputliambil dari
cacheSaat cach&osong data diambil dari database
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public function __construct(DatasetRepository $datasetRepository, $k, $test = false)

{
$this—>datasetRepository = $datasetRepository;
$this—k = $k;
if (1%test) {
$k = Redis::get('k');
if ($k = null || $k == $this—k) {
$datasetRepository—removeCache();
Redis :: set('k', $this—k);
}
$this—getInput();
$this—sgetoutput();
$this—createRandomweights();

}

public function setInput($input)

; $this—input = $this—addBias($input);
}

public function setOutput($output)

{

$this—output = $output;
}

Gambar 4.30 Potongan kode program neural network

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.31:

Baris 42-56 adalah constructorang dijalankan saat c/assdi instantiate
Constructdigunakan untuk pemberian nilai awal. Di dalam constructaremanggil
methokdin, yaitu getInput, getOutput, dan createRandomWeight. Pada baris 58-61
terdapat kode program yang berfungsi untuk memberikan nilai input. Baris 63-66

terdapat kode program yang berfungsi untuk memberikan nilai output.
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public function setFirstWeight($weight)

{
}

$this—>firstLayerWeights = $weight;

public function setSecondweight($weight)
{

$this—>secondLayerWeights = $weight;

}

public function getInput()
{

$this—sinput = $this—addBias($this—datasetRepository—getInput($this—k));

}
public function getOutput()
{
$this—soutput = $this—>datasetRepository—getoutput($this—k);
}

private function addBias(Array $a)
{
for ($i = 0; $i < count($a); $i+) {
$a[$i][count($a[$i])] = 1;
}

return $a;

Gambar 4.31 Potongan kode program neural network

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.31:

Baris 68-71 adalah kode program untuk memberikan nilai bobot pada layer
pertama. Pemberian nilai bobot pada layer kedua terdapat pada baris 73-76. Pada
baris 78-81 adalah methaghtuk mendapatkan data /nputiari databas@ada baris
83-86 adalah methoahtuk mendapatkan data outpudari databas@ada baris 88-
94 terdapat methoafldBias yang berfungsi untuk menambahkan nilai 1 di akhir

data input.
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public function getInput($k)

{

}

$x = Redis::get('input');

if ($x = null) {
$input = $this—getDatabaseInput($k)—toArray();
Redis :: set('input', json_encode($input));

} else {
$input = json_decode($x);

}

return $input;

C private function etDatabaseInput($k)

{

return $this—getDataset($k, status: "train')—map(function ($item) {
return [
(double)$item— gender,
(double)$item— junior_high_school,
(double)$item—older,
(double)$item—major,
(double)$item— parent_job,
]
3

Gambar 4.32 Kode program getInput

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.33:

Pada baris 175-185 terdapat methogetinput dengan parameter $k yang

digunakan untuk mendapatkan /npusesuai dengan k yang diinginkan. Pada baris

177 terdapat variabel $x yang mengambil nilai /nputlari cacheNilai dari variabel

$x dilakukan pengecekan pada baris 178, Jika bernilai kosong maka akan dilakukan

pengambilan data dari databasePengambilan dilakukan dengan memanggil

method getDatabaselnput yang terdapat pada baris 187-198.

public function getOutput($k)

{

}

$x = Redis:: get('output');
if ($x = null) {
$output = $this—>getDatabaseOutput($k);
Redis :: set('output’, json_encode($output));
} else {
$output = json_decode($x);
}

return $output;

private function getDatabaseOutput($k)

{

return $this—getDataset($k, status: "train')—map(function ($item) {
return [
(double)$item—class_label,
1;
};
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Gambar 4.33 Kode program get output

Penjelasan dari kode program pada gambar 4.34:

Pada baris 213-223 terdapat methogktOutput dengan parameter $k yang
digunakan untuk mendapatkan outpudesuai dengan k yang diinginkan. Pada baris
215 terdapat variabel $x yang mengambil nilaioutpudari cacheNilai dari variabel
$x dilakukan pengecekan pada baris 216, Jika bernilai kosong maka akan dilakukan
pengambilan data dari databasePengambilan dilakukan dengan memanggil
methogttDatabaseOutput yang terdapat pada baris 225-232.

Pemberian nilai bobot awal dilakukan dengan mengambil nilai acak antara

0 - 1. Selanjutnya nilai bobot akan disimpan dalam cache

private function createRandomWeights()

{
$this—>createFirstLayerWeight();
$this—>createSecondLayerWeight();

}

Gambar 4.34 Kode program pembuatan bobot acak

Gambear 4.35 adalah proses pembuatan bobot acak. Proses tersebut dipisah

dalam 2 sub proses, yaitu bobot layer pertama dan bobot layer kedua.

private function createFirstLayerWeight()
{
$x = Redis:: get('firstLayerweights');
if ($x = null) {
$this—firstLayerWeights = [];
for ($1i = 0; $i < count($this—input[e]); $i+) {
$w = [1;
for ($j = 0; $j < $this—hiddenNeuron; $j+) {
$w[] = rand(o, 100) / 100;
}
$this—>firstLayerWeights[] = $w;
}
} else {
$this—firstLayerWeights = json_decode($x);
}
}

Gambar 4.35 Kode program pembuatan bobot /nputayer

Gambar 4.36 adalah proses pemberian bobot untuk layer pertama. Pada

baris 104 terdapat kode untuk mengambil bobot dari cachegang disimpan dalam
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variabel $x. Pada baris 105 dilakukan pengecekan terhadap variabel $x, jika nilai

variabel $x adalah nu//maka akan dilakukan pemberian bobot secara acak.

private function createSecondLayerWeight()

{
$x = Redis:: get('secondLayerWeights');
if ($x = null) {
$this—secondLayerWeights = [];
for (%1 = 0; $1i < $this—hiddenNeuron; $i++) {
$w = []1;
for ($j = 0; $j < $this—soutputNeuron; $j+) {
$w[] = rand(-100, 100) / 100;
}
$this—>secondLayerWeights[] = $w;
}
} else {
$this—secondLayerWeights = json_decode($x);
}
}

Gambar 4.36 Kode program pembuatan bobot hidden layer

Gambar 4.37 adalah proses pemberian bobot untuk layer ke dua. Pada baris
121 terdapat kode untuk mengambil bobot daricacheang disimpan dalam variabel
$x. Pada baris 122 dilakukan pengecekan terhadap variabel $x, jika nilai variabel
$x adalah nu/imaka akan dilakukan pemberian bobot secara acak.

Proses trainingerdapat dalam methowhin(). Perulangan yang dilakukan
dalam proses trainingdalah 1000. Terdapat 4 proses dalam prosestrainingProses
pertama adalah feed forward. Proses ini melakukan perhitungan input dan bobot
pada setiap layer. Selanjutnya adalah menghitung nilai selisih dari output
sebenarnya dan outputasil feed forwandari selisih tersebut kemudian dihitung
mundur untuk mencari nilai turunannya. Setelah itu updateailai bobot sesuai

dengan nilai /earning rafian nilai turunannya.
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public function train($epoch)

{
for ($i = 0; $i < $epoch; $i+) {
echo $1 . "\n";
if (($1 + 1) % floor( value: $epoch / 10) = @ || $1 = ($epoch+1))
$this—notif($i, $epoch);
$this— feedForward();
$this—costFunction();
$this—costFunctionPrime();
$this—updateWeight();
}
$this—savePredict();
$this—>saveweight();
Redis :: set('isTraining', false);
}

Gambar 3.2  Kode program proses training

Pada baris 225 — 233 adalah proses perulangan sebanyak epochyang
ditentukan. Di dalam perulangan terdapat proses notifikasi ke usespada baris 228
agar Usedapat memantau proses trainingSetelah perulangan selesai dilakukan

penyimpanan hasil predicéan bobot terakhir pada baris 234 dan 235.

private function notif($i, $epoch)

{
$prosentase = (($1 + 1) / $epoch) * 100;
event(new TrainingFinished($prosentase));

Gambar 3.3  Kode program notif

Gambar 3.3 adalah proses untuk notifikasi progres proses trainingerhadap

userProgres dikirim dalam bentuk persentase epoch

public function feedForward()
{
try {
$this—firstLayerSum = Num:: dot($this—input, $this—>firstLayerwWeights);
$this—>firstLayerSigmoid = $this—addBias($this—>sigmoid($this—>firstLayersum));
$this—secondLayerSum = Num:: dot($this—firstLayerSigmoid, $this— secondLayerwWeights);
$this—>secondLayersigmoid = $this—sigmoid($this—secondLayersum);
} cateh (Exception $e) {
echo $e—getMessage();

}

return $this—secondLayerSigmoid;

}
Gambar 4.37 Kode program proses feed forward
Pada gambar 4.38 terdapat empat tahapan dalammethodeedForward().
Tahapan pertama adalah perhitungan /nputdengan bobot layer pertama yang
terdapat dalam baris 110. Tahapan kedua adalah proses perhitungan nilai sigmoid
dalam hidden laygada baris 111.
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public function sigmoid($z)

{
for ($1 = @; $i < count($z); $i+) {
for ($3 = 0; $3 < count($z[$i]); 3i+) {
$z[$11[$3]1 = 1 / (1 + exp( arg: -1 + $2[$i]1[$31));
}
}
return $z;
}

Gambar 4.38 Kode program proses feed forward

Pada gambar 4.39 terdapat implementasi perhitungan dari rumus fungsi

sigmoid

public function costFunction()
{
$costFunction = 0;
for ($i = 0; $i < count($this—output); $i+) {
for ($j = 0; $j < count($this—output[$il); $i+) {
$costFunction += ($this—output[$i][$j] - $this—secondLayerSigmoid[$i][$i]) #~ 2 / 2;
}
}

return $costFunction;

Gambar 4.39 Kode program proses perhitungan cost function

Pada gambar 4.40 terdapat methodostFunction. Method-ostFunction
digunakan untuk menghitung nilai selisih antara outpufang didapat dengan nilai

outpugang diinginkan.

public function costFunctionPrime()
{
$delta3 = Num::multipleScalar( a: -1, Num::minus($this—output, $this—secondLayerSigmoid));
$delta3 = Num::multiply($delta3, $this—sigmoidPrime($this— secondLayersum));
$this—dIdW2 = Num:: dot(Num:: transpose($this— firstLayersigmoid), $delta3s);
$delta2 = Num:: dot($delta3, Num:: transpose($this—>secondLayerWeights));
$delta2 = Num::multiply($delta2, $this—sigmoidPrime($this—addBias($this—firstLayersum)));
$this—dJIdWl = Num:: dot(Num:: transpose($this—input), $delta2);
return [$this—didwi, $this—didwz2];

}

public function sigmoidPrime($z)
{
for ($i = 0; $i < count($z); $i+) {
for ($j = 0; $j < count($z[$i]); $j+) {
$2[$110$5] = exp( arg: -1 * $2[$i1[$3]1) / ((1 + exp( ara: -1 * $z[$i]1[$5])) = 2);
}
}

return $z;
Gambar 4.40 Kode program proses perhitungan mundur
Pada gambar 4.42 terdapat 2 methodMethocpertama adalah method

perhitungan mundur untuk mendapatkan nilai turunan yang nantinya digunakan

untuk memperbarui bobot. Pada baris 172 - 174 adalah proses perhitungan mundur
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dari output layke hidden lay.drada baris 175 - 177 adalah proses perhitungan
mundur dari hidden lay&es input layeMethodkedua adalah methogang

digunakan untuk mendapat nilai turunan dari fungsi sigmoid

public function updateweight()
{
$this—updateSecondLayerWeight();
$this—supdateFirstLayerWeight();
}

private function updateFirstLayerWeight()
{
for ($i = @; $i < count($this—>firstLayerwWeights); $i+) {
for ($3 = 0; $j < count($this—firstLayerweights[$i]); $i+) {
$this—>firstLayerweights[$i]1[$j] =
$this—firstLayerwWeights[$i1[$j] - $this—learningRate * $this—dIdwi[$i]1[$i];

}

private function updateSecondLayerWeight()
{
for ($i = @; $i < count($this—secondLayerWeights); $i+) {
for ($j = 0; $j < count($this—>secondLayerWeights[$i]); $j+) {
$this—secondLayerweights[$i]1[$j] =
$this—>secondLayerWeights[$i][$j] - $this—learningRate * $this—dIdw2[$i][$j];

Gambar 4.41 Kode program proses pembaruan bobot

Pada gambar 4.42 terdapat 3 method/ethodaris 191-195 adalah method
untuk melakukan wupdateseluruh bobot, methodini memanggil method
updateSecondLayerWeight dan methodpdateFirstLayerWeight. Methodbada
baris 167-175 adalah methoahtuk melakukan updatkobot pada layer pertama
dengan menggunakan variabel /earning ratian variabel $dJdW1. Methodaris
177-185 adalah methoahtuk melakukan updatkobot pada layer kedua dengan
menggunakan variabel /earning ratian variabel $dJdW2.

private function savePredict()
{
if ($this—k > o) {
$this—>input = $this—>addBias($this—datasetRepository—getTestInput($this—k)—>toArray());
$this—»output = $this—addBias($this—>datasetRepository—getTestoutput($this—k)—>toArray());
1
$this—feedForward();
$collection = collect($this—secondLayersigmoid);
$predict = $collection—>map(function ($item) {
$x = [1;
foreach ($item as $i) {
$x[] = ($1i < 0.5) 2 @ : 1;
}
return $x;
s
Redis :: set('predict', json_encode($predict));

Gambar 4.42 Kode program penyimpanan hasil prediksi


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

52

Gambar 4.42 adalah penyimpanan hasil prediksi ke dalam cache. Pada baris
ke 247 terdapat pengecekan nilai $k. Jika nilai $k lebih dari 0 maka data input dan

output diambil ulang dari database sesuai dengan nilai $k.

4.5.4 Implementasi Resampling

public function overSampling()
{
$undisciplined = Dataset::undisciplined()—get();
$discipline = Dataset::discipline()—count();
$diff = $discipline - $undisciplined—count();
for ($i = 0; $1 < $diff; $i+) {
Dataset :: create($undisciplined[rand(®, $undisciplined—count() - 1)]—toArray());

}

Gambar 4.43 Kode program over sampling

Gambar 4.43 adalah kode program untuk melakukan oversampliripris
117 adalah proses queryntuk mengambil seluruh data tidak disiplin sedangkan
baris 118 proses queryuntuk mengambil seluruh data disiplin. Baris 119
menghitung selisih antara data disiplin dan tidak disiplin. Baris 120-123 proses
mengambil data tidak disiplin secara acak untuk disimpan kembali dalam dataset

sebanyak selisih data.

public function underSampling()

{
$undisciplined = Dataset :: undisciplined()—count();
$discipline = Dataset ::discipline()—>inRandomOrder()—>get();
for ($i = $undisciplined; $i < $discipline—count(); $i+) {
$discipline[$i]—delete();
}
}

Gambar 4.44 Kode program under sampling

Gambar 4.44 adalah kode program untuk melakukan undersamplinigris
117 adalah proses queryntuk mengambil seluruh data tidak disiplin. Baris 118
proses queryuntuk mengambil seluruh data disiplin dengan urutan secara acak.

Baris 129-131 proses penghapusan data disiplin sebanyak selisih data.

4.5.5 Implementasi Pembagian Data
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public function split()

{
$discipline = Dataset::discipline()—inRandomOrder()—get();
$undisciplined = Dataset::undisciplined()— inRandomOrder()—get();
$this—splitDataset($discipline);
$this—splitDataset($undisciplined);

}

private function splitDataset($data)
{
$pos = 1;
foreach ($data as $datum) {
$datum—update([ 'position' = $pos++]1);
$pos = ($pos = 11) 7 1 : $pos;

Gambar 4.45 Kode program split

Gambar 4.45 adalah rangkaian proses splitlata. Pada baris 136 dilakukan
proses queryntuk pengambilan data disiplin dengan urutan secara acak sedangkan
baris 137 untuk pengambilan data tidak disiplin secara acak. Kedua data tersebut
kemudian dilakukan pemberian label k untuk sp/itdengan memanggil method
splitDataset pada baris 138 dan baris 139. Dalam methoeplitDataset, nilai k
diperbarui berdasarkan nilai variabel $pos. Nilai variabel $pos bertambah 1 setiap

proses perulangan dan direset menjadi O setelah mencapai nilai 11.
4.6 Pengujian Sistem

Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi sistem yang dibuat telah sesuai

dengan yang diharapkan. Pengujian dilakukan menggunakan PHP Unit.

Tabel 4.3 Pengujian class NumPHP

No | Method Deskripsi Hasil

1 |dot Methodntuk melakukan perkalian 2 matrik OK

2 | multiply Methodntuk melakukan perkalian 2 array OK

3 | transpose Methodntuk melakukan transposebuah matrik | OK

4 | multipleScalar Methodntuk melakukan perkalian matrik dengan | OK
sebuah bilangan
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» public function testNumDot()
{
$a = [
[1, 2, 3],
L&z 5 a1
[z, &, 91
1
$b = [
[6; 51,
[&23]
[z, 1]
1
$result = [
[20, 1&],
[56, 41],
[92, 68]
i
$this—assertTrue( condition: $result = Num:: dot($a, $b));

}
Gambar 4.46 Kode program pengetesan fungsi perkalian matrik

Pada gambar 4.46 terdapat 3 variabelarraydengan nama $a, $b, dan $result.
Pengetesan dilakukan dengan cara memasukkan variabel $a dan $b ke dalam
parameter methodbt. Hasilnya akan dibandingkan dengan nilai variabel $result.

Pengetesan dinyatakan berhasil jika nilai kembalian dari methodbt sama dengan

nilai variabel $result.

2 public function testNumMultiply()
{

$a = [
by il
[1, 2]

1;

$b = [
[1] 2]!
[1.92]

1i
$result = [[1, 4], [1, 4]];
$this—assertTrue( condition: $result = Num::multiply($a, $b));

}
Gambar 4.47 Kode program pengetesan fungsi perkalian array

Pada gambar 4.47 terdapat 3 variabelarraydengan nama $a, $b, dan $result.
Pengetesan dilakukan dengan cara memasukkan variabel $a dan $b ke dalam
parameter /methodhultiply. hasilnya akan dibandingkan dengan nilai variabel
$result. Pengetesan dinyatakan berhasil jika nilai kembalian dari methodlultiply

sama dengan nilai variabel $result.
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B public function testTranspose()
{

$a = [
[1, 2],
[&, 5],
[7, 8]

16

$result = [
[1, &4, 71,
[z, 5. 8]

1

$this—assertTrue( condition: $result = Num:: transpose($a));

Gambar 4.48 Kode program pengetesan fungsi transpose

Pada gambar 4.48 terdapat 2 variabel arraydengan nama $a dan S$result.
Pengetesan dilakukan dengan cara memasukkan variabel $a ke dalam parameter
methodanspose. Hasilnya akan dibandingkan dengan nilai variabel $result.
Pengetesan dinyatakan berhasil jika nilai kembalian dari ~metho@anspose sama

dengan nilai variabel $result.

» © public function testMultipleScalar()]
{

$a

$b

3;
[
[11 21 3])
[!"1 51 6])
[7: " 2wal

1;
$result = [
[3;.8, 9],
[12.,35 " 18];
[230 240271
1
$this—assertTrue( condition: $result = Num::multiplescalar($a,$b));

Gambar 4.49 Kode program pengetesan fungsi multipleScalar

Pada gambar 4.49 terdapat 2 variabelarraydengan nama $a, $b, dan $result.
Pengetesan dilakukan dengan cara memasukkan variabel $a dan $b ke dalam
parameter methodnultipleScalar. Hasilnya akan dibandingkan dengan nilai
variabel $result. Pengetesan dinyatakan berhasil jika nilai kembalian dari method

multipleScalar sama dengan nilai variabel $result.
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Tabel 4.4 Pengujian class NeuralNetwork

No | Method Deskripsi Hasil

1 | sigmoid Method untuk melakukan fungsi aktivasi OK

2 | feedForward Method untuk melakukan perhitungan input | OK
ke output

3 | costFunction Method untuk melakukan perhitungan cost | OK
selisih prediksi dan nilai asli

4 | costFunctionPrime | Method untuk menghitung gradient descent | OK

» public function testSigmoid()
{
$x = [[2]];
$result = [[0.88079707797788]];
$this—assertEquals($result, $this—neuralNetwork—sigmoid($x));

}
Gambar 4.50 Kode program pengetesan methogiqmoid

Pada gambar 4.50 terdapat 2 variabel arraydengan nama $x dan $result.
Pengetesan dilakukan dengan cara memasukkan variabel $x ke dalam parameter
methodigmoid. Hasilnya akan dibandingkan dengan nilai variabel S$result.
Pengetesan dinyatakan berhasil jika nilai kembalian darimethodigmoid sama

dengan nilai variabel $result.

» public function testFeedForward()
{

$result = [
[...]1,
[...1],
[,

]

$this—assertEquals($result, $this—neuralNetwork— feedForward());

}
Gambar 4.51 Kode program pengetesan methofdedForward

Pada gambar 4.51 terdapat variabel arraydengan nama $result. Pengetesan
dilakukan dengan cara mengeksekusi methodeedForward. Hasilnya akan
dibandingkan dengan nilai variabel $result. Pengetesan dinyatakan berhasil jika

nilai kembalian dari methof#edForward sama dengan nilai variabel $result.


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

57

71 B public function testCostFunction()
{
$result = 0.47644455071418;
$this—neuralNetwork— feedForward();
$this—assertEquals($result, $this—neuralNetwork—costFunction());

h
Gambar 4.52 Kode program pengetesan methodbstFunction

Pada gambar 4.52 terdapat variabel arraydengan nama $result. Pengetesan
dilakukan dengan cara mengeksekusi methodfeedForward lalu method
costFunction. Hasilnya akan dibandingkan dengan nilai wvariabel $result.
Pengetesan dinyatakan berhasil jika nilai kembalian darimethodbstFunction sama
dengan nilai variabel $result.

(3 public function testCostFunctionPrime()
{ $result = [ ... ];
$this—neuralNetwork— feedForward();
$this—neuralNetwork—costFunction();

$this—assertEquals($result, $this—neuralNetwork—>costFunctionPrime());

}
Gambar 4.53 Kode program pengetesan methodbstFunctionPrime

Pada gambar 4.53 terdapat variabel arraydengan nama $result. Pengetesan
dilakukan dengan cara mengeksekusi methotdedForward, methodbstFunction,
lalu methodbstFunctionPrime. Hasilnya akan dibandingkan dengan nilai variabel

$result. Pengetesan dinyatakan berhasil jika nilai kembalian dari method

costFunctionPrime sama dengan nilai variabel $result.

b public function testUpdateSecondLayerWeight()
{
$result = [ . 1;
$this—neuralNetwork— feedForward();
$this—neuralNetwork— costFunction();
$this—neuralNetwork—>costFunctionPrime();
$this—assertEquals($result, $this—neuralNetwork—updateSecondLayerWeight());

}
Gambar 4.54 Kode program pengetesan methoabdateSecondLayerWeight

Pada gambar 4.54 terdapat variabel arrajdengan nama $result. Pengetesan
dilakukan dengan cara mengeksekusi methofédedForward, methoadbstFunction,
,methodcostFunctionPrime, kemudian methodupdateSecondLayerWeight.

Hasilnya akan dibandingkan dengan nilai variabel $result. Pengetesan dinyatakan
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berhasil jika nilai kembalian dari methogbpdateSecondLayerWeight sama dengan

nilai variabel $result.

3 b public function testUpdateFirstLayerWeight()
{
$result = [ i ];
$this—neuralNetwork— feedForward( );
$this—neuralNetwork— costFunction();
$this—neuralNetwork—costFunctionPrime();
$this—assertEquals($result, $this—neuralNetwork—updateFirstLayerWeight());

- }
Gambar 4.55 Kode program pengetesan methodbdateSecondLayerWeight

Pada gambar 4.55 terdapat variabel arraydengan nama $result. Pengetesan
dilakukan dengan cara mengeksekusi methotdedForward, methodbstFunction,
,methodbstFunctionPrime, kemudian methodbdateFirstLayerWeight. Hasilnya
akan dibandingkan dengan nilai variabel $result. Pengetesan dinyatakan berhasil
jika nilai kembalian dari methoalpdateFirstLayerWeight sama dengan nilai

variabel $result.
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BAB 6. KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pengujian yang dilakukan pada bab sebelumnya,

maka kesimpulan yang dapat diambil dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Penerapan neural network dilakukan dengan mengubah data bertipe input

6.2

yang bernilai string menjadi numerik. Proses pencarian bobot terbaik
dilakukan dengan menggunakan backpropagation

Sistem prediksi ketidakdisiplinan siswa ini dapat mengklasifikasikan siswa
berdasarkan data diri siswa denganF-Measuregang cukup baik. Sistem
mampu mengklasifikasikan ke dalam dua jenis siswa, yaitu disiplin dan
tidak disiplin.

Berdasarkan hasil pengujian, model yang dihasilkan memperoleh nilai rata-
rata F-Measuraebesar 76.70% pada saat menggunakan random over
samplindan 76.29% pada saat menggunakan random under sampling
Keseimbangan rasio dataset dapat mempengaruhi nilai F-MeasuréDataset
yang tidak seimbang pada penelitian melewati proses resamplinggar

performa yang dihasilkan dapat menjadi lebih maksimal.
Saran

Saran yang dapat diajukan berdasarkan hasil penelitian adalah:

Perlu dilakukan pemilihan atribut yang lebih berkorelasi dengan
ketidakdisiplinan siswa. Atribut yang didapat dari sistem informasi
manajemen masih kurang lengkap dan banyak noiselata.

Dalam penanganan ketidakseimbangan kelas, proses resamplingerlu
dicoba dengan algoritma lain sehingga mampu memilih data mana yang

digunakan
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BELUM/TIDAK BEKERJA

MENGURUS RUMAH TANGGA

PELAJAR/MAHASISWA

PENSIUNAN

PEGAWAI NEGERI SIPIL

TENTARA NASIONAL INDONESIA

KEPOLISIAN RI

PERDAGANGAN

PETANI/PEKEBUN

PETERNAK

10

NELAYAN/PERIKANAN

11

INDUSTRI

12

KONSTRUKSI

13

TRANSPORTASI

14

KARYAWAN SWASTA

15

KARYAWAN BUMN

16

KARYAWAN BUMD

17

KARYAWAN HONORER

18

BURUH HARIAN LEPAS

19

BURUH TANI/PERKEBUNAN

20

BURUH NELAYAN/PERIKANAN

21

BURUH PETERNAKAN

22

PEMBANTU RUMAH TANGGA

23

TUKANG CUKUR

24



http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

75

TUKANG LISTRIK

25

TUKANG BATU

26

TUKANG KAYU

27

TUKANG SOL SEPATU

28

TUKANG LAS/PANDAI BESI

29

TUKANG JAHIT

30

TUKANG GIGI

31

PENATA RIAS

32

PENATA BUSANA

33

PENATA RAMBUT

34

MEKANIK

35

SENIMAN

36

TABIB

37

PARAIJI

38

PERANCANG BUSANA

39

PENTERJEMAH

40

IMAM MESJID

41

PENDETA

42

PASTOR

43

WARTAWAN

44

USTADZ/MUBALIGH

45

JURU MASAK

46

PROMOTOR ACARA

47

ANGGOTA DPR-RI

48

ANGGOTA DPD

49

ANGGOTA BPK

50
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PRESIDEN

51

WAKIL PRESIDEN

52

ANGGOTA MAHKAMAH KONSTITUSI

53

ANGGOTA KABINET/KEMENTERIAN

54

DUTA BESAR

55

GUBERNUR

56

WAKIL GUBERNUR

57

BUPATI

58

WAKIL BUPATI

59

WALIKOTA

60

WAKIL WALIKOTA

61

ANGGOTA DPRD PROVINSI

62

ANGGOTA DPRD KABUPATEN/KOTA

63

DOSEN

64

GURU

65

PILOT

66

PENGACARA

67

NOTARIS

68

ARSITEK

69

AKUNTAN

70

KONSULTAN

71

DOKTER

72

BIDAN

73

PERAWAT

74

APOTEKER

75
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PSIKIATER/PSIKOLOG

76

PENYIAR TELEVISI 77
PENYIAR RADIO 78
PELAUT 79
PENELITI 80
SOPIR 81
PIALANG 82
PARANORMAL 83
PEDAGANG 84
PERANGKAT DESA 85
KEPALA DESA 86
BIARAWATI 87
WIRASWASTA 88
LAINNYA 89
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