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ABSTRACT 

 
Student academic performance serves as a key indicator in higher education assessment. For students in Informatics 
Engineering, foundational computing skills are critical to their academic progression, and these are primarily 
acquired through first-semester courses. This study proposes a predictive model for Cumulative Grade Point Average 
(GPA) using the Support Vector Regression (SVR) method with a Radial Basis Function (RBF) kernel. The courses 
"Introduction to Algorithms," "Computation I," "Computation II," and "Data Structures" were selected as independent 
variables, as they provide essential computing foundations for subsequent coursework. The dataset comprised 270 
records, each containing grades from the aforementioned courses and the corresponding GPA achieved by students 
in their fourth semester. To ensure data quality, outlier detection was performed using the Z-score method, resulting 
in a refined dataset of 200 entries. This dataset was then split into 75% for training and 25% for testing. A grid search 
optimization identified the best hyperparameter combination: C = 100, γ = 0.05, and ε = 0.05. Model evaluation 
yielded promising results, with a Mean Absolute Error (MAE) of 0.0742, a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
of 2.19%, a Mean Squared Error (MSE) of 0.012, and an R² score of 0.8695—indicating strong predictive accuracy. 
Furthermore, the F-test produced a value of 74.9440, which exceeds the critical F-value of 2.5787, confirming the 
statistical significance of the independent variables in predicting GPA. This model has the potential to support 
academic monitoring and enhancement efforts by delivering actionable predictions and insights for the Informatics 
Engineering program. 
 
Keywords:  Grade Point Average, Prediction, Support Vector Regression, Informatics Engineering. 

 
ABSTRAK 

 
Prestasi akademik mahasiswa merupakan indikator penting dalam evaluasi pada tingkat pendidikan tinggi. Bagi 
mahasiswa program studi Teknik Informatika, kemampuan dalam bidang komputasi dasar adalah landasan bagi 
kelajutan studi mereka. Kemampuan bidang komputasi dasar ini didapatkan pada mata kuliah yang ditawarkan di 
semester satu. Pada penelitian ini dibangun model prediksi Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) dengan metode Support 
Vector Regression (SVR) berbasis kernel Radial Basis Function (RBF). Mata kuliah Introduction to Algorithms, 
Computation I, Computation II, dan Data Structures dipilih sebagai variabel bebas karena berperan sebagai mata 
kuliah di tingkat persiapan yang menjadi dasar kemampuan komputasi dasar bagi mahasiswa di semester lanjutan. 
Dataset yang digunakan pada penelitian ini sejumlah 270 baris, berisikan nilai keempat mata kuliah tersebut dan IPK 
yang didapatkan oleh mahasiswa di semester 4. Deteksi outlier menggunakan Z-score dilakukan untuk memastikan 
hanya data representatif yang digunakan, sehingga total data yang digunakan adalah sebesar 200 baris. Dataset dibagi 
menjadi 75% sebagai data latih dan 25% sebagai data uji. Proses grid search menemukan kombinasi parameter optimal 
pada 𝐶 = 100, 𝛾 = 0.05, dan 𝜀 = 0.05. Hasil evaluasi menunjukkan kinerja model yang baik dengan nilai MAE sebesar 
0.0742, MAPE sebesar 2.19%, MSE sebesar 0.012, dan 𝑅! sebesar 0.8695. Nilai ini mengindikasikan bahwa model 
mampu memberikan prediksi IPK yang akurat berdasarkan nilai keempat mata kuliah ini. Uji F menghasilkan nilai 
74.9440, melebihi nilai kritis (F-tabel) 2.5787, menunjukkan bahwa variabel bebas berpengaruh signifikan terhadap 
IPK. Model ini dapat membantu dalam memonitor dan meningkatkan kinerja akademik mahasiswa dengan 
memberikan prediksi dan wawasan yang relevan bagi program studi Teknik Informatika. 
 
Kata Kunci: Indeks Prestasi Kumulatif, Prediksi, Support Vector Regression, Teknik Informati
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PENDAHULUAN 
 

Kemampuan dalam bidang komputasi dasar memegang 
peranan penting bagi mahasiswa Teknik Informatika. 
Mata kuliah komputasi dasar berfungsi sebagai landasan 
penting untuk studi lanjutan dalam ilmu komputer 
dengan memperkenalkan siswa pada langkah pemikiran 
komputasi. Mata kuliah komputasi dasar tidak hanya 
memberikan fondasi teoritis, tetapi juga keterampilan 
praktis yang diperlukan untuk memahami dan 
mengembangkan teknologi informasi. Mata kuliah ini 
dirancang untuk membekali siswa dengan keterampilan 
terkait dengan penanganan tugas berbasis data yang 
kompleks dan pengembangannya (Silapachote & 
Srisuphab, 2017). Mata kuliah komputasi dasar biasanya 
mencakup berbagai topik, termasuk algoritma, struktur 
data, bahasa pemrograman, dan pemikiran komputasi, 
yang merupakan dasar untuk memahami topik ilmu 
komputer yang lebih kompleks di kemudian hari 
(Harimurti dkk., 2023). 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Vourletsis & 
Politis (2020) menunjukkan bahwa kemampuan siswa 
dalam memecahkan masalah akan meningkat jika 
diiringi dengan adanya integrasi daya pikir komputasi 
yang dimiliki oleh para siswa. Daya pikir komputasi 
memberikan siswa kemampuan untuk berpikir secara 
sistematis dalam penyelesaian masalah, dimana terdapat 
pengurutan logis, analisis data, dan persiapan solusi 
menggunakan alat visualisasi seperti diagram dan grafik 
(Rana dkk., 2022). Daya pikir komputasi ini perlu diasah 
melalui mata kuliah komputasi dasar yang perlu diambil 
oleh mahasiswa di semester awal. 

Egon Börger (2004) menekankan bahwa seorang 
ahli komputer harus memiliki kemampuan prinsip 
komputasi dan desain sistem, menghubungkan teori 
komputasi dengan pengembangan dan analisis sistem 
tingkat tinggi, sehingga mata kuliah tentang algoritma 
dan desain sistem diperlukan untuk mempersiapkan 
siswa saat akan mengambil kelas lanjutan (Börger, 
2004). Demikian pula Shackelford dan LeBlanc yang 
menerapkan kelas abstraksi dan keterampilan 
pengembangan perangkat lunak yang tidak bergantung 
pada bahasa. Kelas-kelas ini memberikan landasan 
konseptual yang melibatkan siswa dan mempersiapkan 
para siswa untuk pemecahan masalah tingkat lanjut 
menggunakan komputasi (Shackelford & LeBlanc, 
1997).  

Pentingnya pemikiran komputasi lebih lanjut 
disorot oleh Lu dan Fletcher, yang berpendapat bahwa 
cara berpikir komputasi harus diajarkan sebagai 
keterampilan formatif, mirip dengan membaca dan 
aritmatika, untuk mempersiapkan siswa untuk 
pemrograman dan kurikulum ilmu komputer yang lebih 
luas (Lu & Fletcher, 2009). Selain itu, mata kuliah dasar 
sering mencakup komponen praktis yang membantu 

kemampuan siswa dalam pemecahan masalah sederhana 
hingga kompleks (Berenguer, 2021). 

Mata kuliah komputasi dasar juga mengajarkan 
mengenai tantangan pedagogis untuk memperkenalkan 
dasar-dasar ilmu komputer sebelum pemrograman, 
memungkinkan siswa untuk membangun kerangka 
konseptual yang kuat sebelum mempelajari bahasa 
pemrograman (Lu & Fletcher, 2009; Shackelford & 
LeBlanc, 1997). Selanjutnya, seperti yang dijelaskan 
oleh Behforooz (1984) dan Tucker dkk (1994) bahwa 
mata kuliah komputasi dasar seperti kalkulus dan logika 
informatika mengintegrasikan pemecahan masalah, 
struktur data, dan abstraksi, yang sangat penting untuk 
mengasah kemampuan pemecahan masalah besar dan 
kompleks dalam ilmu komputer (Behforooz & Sharma, 
1984; Tucker dkk., 1994). Secara keseluruhan, mata 
kuliah komputasi dasar dirancang untuk membekali 
siswa dengan keterampilan dan pengetahuan yang 
diperlukan untuk unggul dalam studi ilmu komputer 
tingkat lanjut, menumbuhkan keingintahuan intelektual 
dan kompetensi praktis di lapangan. 

Namun, terdapat tantangan dalam mengevaluasi 
sejauh mana hubungan antara pemahaman mahasiswa 
terhadap mata kuliah ini dengan indeks prestasi 
akademik mahasiswa. Dalam konteks pendidikan tinggi, 
indeks prestasi kumulatif (IPK) berperan sebagai 
indikator utama untuk mengukur keberhasilan akademik 
mahasiswa. IPK tidak hanya mencerminkan kinerja 
akademik mahasiswa, namun juga memberikan 
gambaran mengenai efektivitas kurikulum dan metode 
pengajaran yang diterapkan oleh perguruan tinggi 
(Marschalkó & Szamosközi, 2017). Penelitian yang 
dilakukan oleh Nurudeen dkk., (2023) menunjukkan 
bahwa kinerja akademik mahasiswa pada tahun-tahun 
awal dapat mempengaruhi keberhasilan akademik 
seorang mahasiswa di tahun berikutnya secara 
signifikan. 

Berdasarkan pemaparan tersebut, maka pada 
penelitian ini akan dipelajari hubungan antara mata 
kuliah komputasi dasar dengan IPK mahasiswa. Proses 
analisis data memanfaatkan teknik machine learning. 
Dengan menggunakan pendekatan ini, diharapkan dapat 
mengidentifikasi pola yang signifikan dan memberikan 
wawasan yang lebih mendalam mengenai pengaruh mata 
kuliah komputasi dasar terhadap kesuksesan studi 
mahasiswa. Metode machine learning dipilih karena 
kemampuannya dalam melakukan analisis prediksi 
berbasiskan data.  

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang 
telah membuktikan kemampuan metode machine 
learning ini. Contohnya penelitian yang dilakukan oleh 
Nayani dkk., (2023) dimana menggunakan metode 
machine learning seperti Convolutional Neural Network 
(CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN) untuk 
memprediksi kinerja siswa. Penelitian tersebut 
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memperkenalkan model machine learning secara hibrida 
yang menggabungkan CNN dan RNN menjadi 
Convolutional Recurrent Network (CRN). Model ini 
ditingkatkan oleh teori himpunan kasar entropi yang 
dioptimalkan untuk penambangan fitur, yang membantu 
dalam memprediksi kinerja siswa secara akurat. Model 
yang dibangun pada penelitian ini berhasil mendapatkan 
akurasi mencapai 93%. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Abuzinadah 
dkk. (2023) juga dibuktikan bahwa metode machine 
learning terutama CNN dapat memberikan akurasi yang 
tinggi untuk langkah prediksi kinerja studi siswa. 
Penelitian tersebut menggunakan teknik synthetic 
minority oversampling technique (SMOTE) untuk 
menyeimbangkan kumpulan data, yang sangat penting 
untuk meningkatkan kinerja model pembelajaran mesin, 
terutama ketika berhadapan dengan data yang tidak 
seimbang. Pendekatan ini terbukti membantu dalam 
mencapai prediksi yang lebih andal, yaitu hingga 99%. 

Penelitian-penelitan tersebut memberikan 
gambaran bahwa metode machine learning dapat 
memprediksi kinerja siswa secara akurat. Oleh karena 
itu, pada penelitian ini dipilih metode Support Vector 
Regression (SVR) yang merupakan salah satu dari 
metode machine learning yang memiliki kemampuan 
untuk menganalisis data besar secara akurat (Dash dkk., 
2023; R dkk., 2022; Samsudin dkk., 2022). Dengan 
mempertimbangkan pentingnya akurasi prediksi IPK 
dan relevansi mata kuliah dasar terhadap kinerja 
akademik mahasiswa, penelitian ini bertujuan 
menganalisis pengaruh dari nilai mata kuliah dasar 
terhadap IPK mahasiswa di semester mendatang serta 
mengembangkan model prediksi yang dapat diandalkan. 

  
 

METODE PENELITIAN 
 
Metode machine learning yang digunakan pada 
penelitian ini adalah Support Vector Regression (SVR). 
Model prediksi dilatih menggunakan variabel bebas 
berupa perolehan nilai mata kuliah komputasi dasar. 
Pada akhirnya, model diharapkan untuk dapat 
mengevaluasi sejauh mana mata kuliah tersebut 
memengaruhi IPK, sehingga memberikan gambaran 
yang lebih jelas mengenai faktor-faktor yang 
berpengaruh terhadap kinerja akademik mahasiswa.  

Pada bagian ini akan dibahas mengenai desain 
penelitian, sumber data dan teknik analisis serta metode 
evaluasi yang digunakan pada penelitian ini. 

Desain Penelitian 
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 
dengan fokus pada pengembangan model prediksi IPK 
berdasarkan nilai mata kuliah. Desain penelitian ini 
mengimplementasikan analisis data historis dengan 
metode SVR. Secara garis besar terdapat empat tahap 

pada pelaksanaan penelitian ini. Tahap pertama adalah 
persiapan dataset, dimana data didapatkan dari Program 
Studi Teknik Informatika Universitas Tarumanagara. 
Data dipilah terlebih dahulu untuk mata kuliah 
komputasi dasar. Kemudian dataset ini dipersiapkan 
melalui langkah preprosesing. Setelah itu, dataset akan 
dibagi untuk proses pelatihan sebanyak 75% dan 
pengujian sebanyak 25%. Tahapan kedua adalah proses 
pembuatan model berdasarkan dataset pelatihan 
menggunakan SVR. Tahapan ketiga adalah proses 
pengujian model menggunakan data uji. Tahapan 
terakhir adalah integrasi model prediksi ke antarmuka 
aplikasi berbasiskan web. Alur penelitian dapat dilihat 
pada  
Gambar 1. 

 
Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

Sumber Data 
Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data nilai 
dari mahasiswa Program Studi Teknik Informatika 
Universitas Tarumanagara. Data diambil dari mahasiswa 
yang sudah menyelesaikan empat semester, sehingga 
sudah mendapatkan mata kuliah komputasi dasar. 
Subjek yang diambil adalah angkatan 2022 sejumlah 270 
mahasiswa. Subjek ini dipilih karena merupakan 
angkatan pertama yang mengikuti perkuliahan secara 
tatap muka dan sudah menggunakan kurikulum Merdeka 
Belajar Kampus Merdeka, yang diterapkan sejak tahun 
2020. Keputusan ini diambil karena angkatan ini lebih 
mencerminkan kinerja akademik mahasiswa yang 
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sesungguhnya dibandingkan angkatan sebelumnya yang 
menjalankan perkuliahan secara daring.  

Data yang dikumpulkan mencakup IPK 
mahasiswa pada akhir semester empat serta nilai dari 
empat mata kuliah komputasi dasar yang terdapat pada 
Prodi Teknik Informatika Universitas X, yaitu 
Pengenalan Algoritma (𝑥"), Komputasi I (𝑥!), 
Komputasi II (𝑥#), dan Struktur data (𝑥$). Pemilihan 
empat mata kuliah ini didasarkan pada sifat fundamental 
dari mata kuliah tersebut, yang perlu ditempuh oleh 
mahasiswa selama dua semester pertama. 

Penggunaan Metode SVR 
SVR merupakan metode pembelajaran mendalam yang 
ditemukan oleh Vapnik, Steven Golowich dan Alex 
Smola (Vapnik dkk., 1996). Metode ini merupakan 
pengembangan dari Support Vector Machine (SVM) 
yang lebih dikenal untuk klasifikasi. Pada prinsipnya, 
SVR bertujuan mencari sebuah fungsi sebagai garis 
pemisah terbaik yang dapat memprediksi nilai output 
berdasarkan input yang diberikan. Dari data latih yang 
diberikan, model SVR akan mencoba menemukan fungsi 
regresi yang menghasilkan estimasi nilai y dengan 
kesalahan prediksi sekecil mungkin. Pembuatan model 
SVR dengan menggunakan kernel RBF sesuai dengan 
persamaan (1) dan (2). 

𝑓(𝑥) =*(𝛼% − 𝛼%∗)𝑘(𝑥% , 𝑥) + 𝑏
ℓ

%("

 (1) 

𝑘(𝑥% , 𝑥) = exp	(−𝛾‖𝑥% − 𝑥‖!) (2) 

 
 Dalam SVR dengan kernel RBF, terdapat 
parameter gamma (𝛾) yang mengontrol seberapa jauh 
pengaruh dari data latih terhadap prediksi (Nariswari & 
Pudjihastuti, 2023). Nilai gamma yang rendah 
menunjukkan bahwa pengaruh setiap data latih akan 
tersebar lebih jauh, memengaruhi area yang lebih luas 
dalam ruang fitur. 

Selain itu, dalam SVR terdapat parameter C yang 
memengaruhi akurasi prediksi. Parameter ini mengatur 
trade-off antara kesalahan prediksi dan kompleksitas 
model (Pande dkk., 2023). Nilai C yang rendah 
memberikan toleransi lebih besar terhadap kesalahan, 
sehingga model dapat menghasilkan fungsi regresi yang 
lebih sederhana. Pendekatan ini dapat meningkatkan 
kemampuan generalisasi model pada data baru, tetapi 
berisiko menyebabkan model tidak mampu menangkap 
pola yang ada dalam data, yang dikenal sebagai 
underfitting. Sebaliknya, nilai C yang tinggi memaksa 
model untuk meminimalkan kesalahan pada data latih, 
sehingga menghasilkan fungsi regresi yang lebih 
kompleks. Meskipun pendekatan ini dapat 
meningkatkan akurasi pada data latih, terdapat 
kemungkinan besar bahwa model akan mengalami 
overfitting. Model yang dihasilkan sangat cocok dengan 

data latih, namun gagal menunjukkan performanya 
dengan baik pada data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. 
Oleh karena itu, pemilihan nilai parameter yang tepat 
sangat penting untuk mencapai keseimbangan antara 
akurasi prediksi dan kesederhanaan model. Kombinasi 
yang optimal dari parameter C, γ, dan ε dapat membantu 
meningkatkan kemampuan generalisasi model pada data 
baru dan mengurangi risiko overfitting. 

Evaluasi Model 
Evaluasi yang digunakan pada penelitian ini 
menggunakan matriks Mean Absolute Error (MAE), 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean 
Square Error (MSE) dan R-Squared (𝑅!). Ketiganya 
dapat memberikan gambaran menyeluruh mengenai 
akurasi dari model prediksi Support Vector Regression 
(SVR). MAE digunakan untuk mengukur seberapa besar 
kesalahan rata-rata absolut antara nilai prediksi (𝑦7)  dan 
nilai sebenarnya (𝑦). Rumus untuk mencari MAE, 
MAPE, MSE dan 𝑅! dapat dilihat pada persamaan (3), 
(4), (5), dan (6). 

𝑀𝐴𝐸 =
1
𝑛*

|𝑦% − 𝑦7%|
)

%("

 (3) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1
𝑛*?

𝑦% − 𝑦7%
𝑦%

?
)

%("

 (4) 

𝑀𝑆𝐸 =
1
𝑛*

(𝑦% − 𝑦7%)!
)

%("

 (5) 

𝑅! = 1 −
𝑆𝑆𝐸
𝑆𝑆𝑇 (6) 

Rumusan Hipotesis 
Berdasarkan rumusan masalah yang telah diidentifikasi, 
hipotesis dalam penelitian ini dapat dirumuskan sebagai 
berikut. 
 
𝐻*: 𝛽" = 𝛽! = 𝛽# = 𝛽$ = 0 
 
Tidak terdapat pengaruh signifikan dari variabel 
independen yang terdiri dari nilai mata kuliah 
Introduction to Algorithms, Computation I, Computation 
II, dan Data Structures terhadap variabel dependen yaitu 
IPK 
 
𝐻": Minimal terdapat sebuah 𝛽% ≠ 0, 𝑖 = 1, 2, 3,	dan 4 
 
Terdapat minimal 1 variabel independen yang terdiri dari 
nilai mata kuliah Introduction to Algorithms, 
Computation I, Computation II, dan Data Structures 
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yang berpengaruh signifikan terhadap variabel dependen 
yaitu IPK. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Hasil Prapemrosesan Data 
Sebelum proses pelatihan dan pengujian model SVR, 
data yang didapatkan terlebih dahulu melalui tahapan 
praproses untuk membersihkan baris data yang 
mengandung data kosong. Selain itu, dilakukan juga 
standarisasi data menggunakan metode Z-score untuk 
mengidentifikasi outlier. Hasil dari tahap ini, didapatkan 
data sebanyak 200 baris data yang siap untuk diproses 
lebih lanjut.  
Gambar 2 menampilkan data yang digunakan pada 
penelitian ini. 
 

 
Gambar 2. Data Setelah Tahapan Pembersihan Outlier 

Pelatihan Model SVR 
Pada pelaksanaan pelatihan model, dataset dibagi 
menjadi dua yaitu data latih dan data uji. Untuk 
menentukan proporsi pembagian data, dilakukan 
pengujian terhadap beberapa kombinasi untuk melihat 
pengaruhnya terhadap akurasi model prediksi. 
Kombinasi yang diuji meliputi proporsi 50:50, 60:40, 
70:30, dan 75:25 untuk data latih dan uji. Tujuan dari 
pengujian ini adalah mengevaluasi stabilitas model dan 
mengidentifikasi pembagian data yang menghasilkan 
kinerja terbaik berdasarkan nilai MAE, MAPE, dan 
MSE. Hasil pengujian dari berbagai kombinasi 
pembagian data tersebut dapat dilihat pada  
Gambar 3. 
 

 
Gambar 3. Evaluasi Pembagian Data Latih dan Data Uji  

 
Nilai MAE, MAPE, dan MSE menunjukkan 

model akurasi terbaik dihasilkan oleh proporsi 75:25, 
dimana nilai ketiganya pada proporsi ini adalah yang 
paling kecil dibandingkan proporsi pembagian data 
lainnya. Hal ini dikarenakan proporsi data latih yang 
tinggi memberikan lebih banyak informasi kepada model 
untuk mempelajari pola dari dataset, sehingga model 
dapat lebih baik dalam memprediksi variabel terikat. 
Sehingga untuk tahap selanjutnya, proporsi yang 
digunakan adalah 75% untuk data latih dan 25% untuk 
data uji. 
 Untuk mengoptimalkan kinerja model, metode 
grid search digunakan dalam model SVR dengan kernel 
RBF untuk mencari kombinasi terbaik dari parameter 
yang meliputi C, gamma (γ), dan epsilon (ε).  Rentang 
nilai parameter yang akan diuji dapat dilihat pada Tabel 
1. 

Tabel 1. Rentang Nilai SVR pada Grid Search 
Parameter Rentang Nilai 

C 0.01, 0.1, 1, 10, 100 
𝛾 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1 
𝜀 0.01, 0.05, 0.1 

 
 Dengan kombinasi parameter yang telah 
ditentukan, sebanyak 75 kombinasi diuji dalam proses 
grid search. Setiap kombinasi parameter dilatih 
menggunakan data latih dan kemudian dievaluasi 
menggunakan data uji yang terdiri dari 50 baris. Setelah 
model dilatih, nilai MAE dihitung untuk setiap model. 
 Model dengan nilai MAE terbaik akan dipilih 
sebagai model akhir yang digunakan untuk prediksi. 
Proses ini memastikan bahwa model yang dihasilkan 
memiliki akurasi yang tinggi dan mampu memberikan 
hasil yang lebih andal dalam memprediksi IPK 
mahasiswa berdasarkan variabel independen yang telah 
ditetapkan. Tabel 1 menunjukkan hasil proses grid 
search. Kombinasi model SVR terbaik ditunjukkan pada 
Gambar 4.  
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Gambar 4. Kombinasi Model SVR Terbaik 

 
 Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu 
memprediksi IPK mahasiswa dengan akurasi yang baik 
sehingga dapat diandalkan untuk analisis selanjutnya. 
 Kombinasi parameter ini memberikan prediksi 
yang paling optimal. Nilai C yang tinggi memastikan 
model menangkap hubungan antarvariabel, γ rendah 
menghindari overfitting dan menyeimbangkan support 
vector, dan ε yang optimal menjaga fleksibilitas dan 
menangkap pola data. 

Pengujian Model SVR 
Setelah pelatihan, model SVR diuji menggunakan data 
uji. Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi 
performa model dalam memprediksi IPK berdasarkan 
data baru. Pengujian dilakukan dengan membandingkan 
nilai aktual (𝑦) dan hasil prediksi model (𝑦7). Hasil 
pengujian ini dapat dilihat pada 5, sedangkan plot 
residual dapat dilihat Gambar 6. 
 

 
Gambar 5. Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi 

 
Gambar 6. Plot Residual Hasil Pengujian Model 

 Nilai aktual adalah nilai asli dari variabel terikat 
yang ingin diprediksi, sementara nilai prediksi adalah 
nilai yang dihasilkan oleh model. Residual dihasilkan 
dari perhitungan selisih nilai aktual dan nilai prediksi, 
menunjukkan deviasi pada setiap pengamatan. Terlihat 
sebagian besar nilai prediksi mendekati nilai aktual 
dengan residual kecil. Hal ini menunjukkan bahwa 
model mampu memprediksi dengan baik. Sebagian besar 
nilai residual tersebar di sekitar garis nol, menunjukkan 
kesalahan prediksi model tanpa pola yang jelas dan acak. 
Sebaran ini menunjukkan model bekerja konsisten tanpa 
masalah bias. 
 Tabel 2 menunjukkan hasil metrik evaluasi MAE, 
MAPE, dan MSE. MAE sebesar 0,0742 menunjukkan 
rata-rata kesalahan prediksi yang kecil, mencerminkan 
model SVR mampu memprediksi yang dekat dengan 
nilai aktual. Nilai MAPE sebesar 2,19% 
mengindikasikan akurasi tinggi, dengan rata-rata 
kesalahan di bawah 10%. Nilai MSE sebesar 0,012 
menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan relatif kecil dan 
model konsisten dalam menjaga kesalahan kecil di data 
uji, meminimalkan perbedaan prediksi dan nilai aktual. 
 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model SVR 
MAE MAPE MSE 𝑹𝟐 

0.07425265 0.02192259 0.01200884 0.86948052 
 
 Berdasarkan nilai kesalahan prediksi yang diukur 
melalui MAE, MAPE, dan MSE selanjutnya dilakukan 
perhitungan koefisian determinasi 𝑅!, seperti yang 
terlihat pada Tabel 2. Nilai 𝑅! yang didapatkan 
menunjukkan bahwa terdapat sekitar 86,95% variabilitas 
dalam nilai IPK dapat dijelaskan oleh model SVR. 
Semakin mendekati 1, maka semakin baik model dalam 
menjelaskan hubungan variabel bebas dan dependen, 
dan mampu menangkap pola dengan baik. 

Pengujian Hipotesis 
Setelah model SVR dievaluasi, langkah selanjutnya 
adalah menguji hipotesis untuk memastikan adanya 
pengaruh signifikan terhadap variabel terikat, yaitu nilai 
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IPK, yang diberikan oleh variabel bebas, yaitu mata 
kuliah komputasi dasar. Pengujian hipotesis 
menggunakan uji F untuk mengetahui kontribusi semua 
variabel secara simultan dalam memprediksi variabel 
terikat. Hasil pengujian hipotesis terlampir pada Tabel 3. 
 

Tabel 3. Hasil Analisis F-Hitung 
Sumber 
Variasi SS df MS F-hitung 

Regresi 3.9999582 4 0.99998955 
74.94403215 

Error 0.6004418 45 0.01334315 
Total 4.6004    

 
 Nilai F-hitung yang diperoleh sebesar 74,9440 
menunjukkan bahwa model signifikan dalam 
menjelaskan variasi nilai IPK berdasarkan variabel 
bebas. Selain itu, didapatkan juga bahwa nilai F-hitung 
jauh lebih besar daripada nilai kritis F-tabel sebesar 
2,5787 dengan signifikansi 0,05. Hal ini mengindikasi 
adanya pengaruh signifikan dari variabel-variabel bebas 
terhadap nilai IPK. Dengan demikian, hipotesis nol (𝐻*) 
ditolak dan hipotesis alternatif (𝐻") diterima. Ini berarti 
setidaknya terdapat satu variabel independen 
memberikan kontribusi signifikan dalam model prediksi. 
Hal ini juga memperkuat validitas model SVR yang telah 
dibangun, menunjukkan bahwa data yang digunakan 
relevan dalam memprediksi prestasi akademik 
mahasiswa.  

Kombinasi Variabel 
Pengujian tambahan dilakukan dengan membuat 
kombinasi dua variabel untuk mengevaluasi pengaruh 
jumlah variabel terhadap performa model. Pendekatan 
ini bertujuan untuk memberikan wawasan tambahan 
sekaligus memperkuat kesimpulan bahwa empat 
variabel tersebut adalah model yang akurat dan optimal 
dalam memprediksi nilai IPK. Pengujian dilakukan 
tahapan sama seperti model dengan empat variabel, 
namun berbeda pada kombinasi variabel yang 
digunakan, yaitu sebagai berikut: 

1. Introduction to Algorithms dan Data Structures 
(x1-x4) 

2. Introduction to Algorithms dan Computation I 
(x1-x2) 

3. Computation I dan Computation II (x2-x3) 
4. Computation II dan Data Structures (x3-x4) 
5. Kombinasi seluruh mata kuliah (x1, x2, x3, x4) 

Kombinasi nomor 1 berisikan mata kuliah yang 
menekankan dasar dan logika pemrogaman, di mana 
Introduction to Algorithms di semester 1 menjadi 
prasyarat untuk mata kuliah Data Structure di Semester 
2. Kombinasi nomor 2 meliputi mata kuliah yang 
diambil pada semester 1. Kombinasi ketiga 
merepresentasikan mata kuliah berbasis logika 

matematika dan pemrogaman, di mana Computation I 
akan menjadi prasyarat untuk Computation II. 
Kombinasi nomor 4 mencakup dua mata kuliah yang 
diambil pada semester 2. 

Hasil pengujian dan evaluasi tiap model 
kombinasi disajikan pada Tabel 4. Berdasarkan hasil ini 
didapatkan bahwa penggunaan empat variabel dapat 
meningkatkan akurasi model, dengan 
mempertimbangkan keempat variabel membuat model 
menangkap lebih banyak pola. Model dengan empat 
variabel ini disarankan sebagai pendekatan utama dalam 
sistem ini karena terbukti memberikan hasil optimal, 
memperkuat relevansi penelitian dalam 
merekomendasikan penggunakaan variabel yang tepat. 
 

Tabel 4. Hasil Pengujian Model dengan Kombinasi 
Variabel 

Kombin
asi 
Variabel 

Parameter 
Terbaik MAE MAPE MSE 

C 𝜸 𝜺 
x1-x4 100 0,01 0,01 0,1743

89 
0,0780
58 0,0973 

x1-x2 100 0,1 0,01 0,2851
18 

0,1397
71 

0,2379
17 

x2-x3 100 0,1 0,01 0,1217
32 

0,0354
91 

0,0267
86 

x3-x4 100 1 0,01 0,2118
29 

0,0806
21 

0,1297
07 

4 variabel 100 0,05 0,05 0,0742
53 

0,0219
23 

0,0120
09 

 
 Pengujian kombinasi empat variabel berbeda juga 
dilakukan untuk memastikan kombinasi ini 
menghasilkan model paling akurat. Mata kuliah 
Database Systems menunjukkan nila korelasi lebih 
tinggi dari Computation I, namun tidak digunakan dalam 
penelitian karena tidak termasuk mata kuliah prasyarat. 
 Dilakukan pengujian empat kombinasi variabel, 
yaitu kombinasi mata kuliah dari semester 1, semester 2, 
Database Systems menggantikan Computation I, dan 
model pada penelitian ini untuk membuktikan 
keefektifan model. Hasil terlihat pada Tabel 5. 
 

Tabel 5. Hasil Pengujian dengan Kombinasi Empat 
Variabel 

Kombinasi 
Variabel MAE MAPE MSE 

Semester 1 0.30237354 0.18244330 0.29203078 
Semester 2 0.12070126 0.03714851 0.03208741 
Database 0.12766475 0.04275081 0.03512499 
Penelitian 0.07425265 0.02192259 0.01200884 

 
 Hasil pengujian pada Tabel 5 menunjukkan 
bahwa model dengan empat variabel dalam penelitian ini 
menjadi model yang paling akurat dalam memprediksi 
IPK. Hal ini ditunjukkan dengan nilai MAE, MAPE, dan 
MSE terendah. Model dengan seluruh variabel di 
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semester 1 menjadi model dengan akurasi terendah. Ini 
dapat disebabkan mata kuliah IT Trends yang nilai 
korelasinya rendah dengan IPK. Oleh karena itu, model 
prediksi pada penelitian ini dengan variabel Introduction 
to Algorithms, Computation I, Computation II, dan Data 
Structures merupakan model yang optimal untuk 
melakukan prediksi IPK secara akurat. 

Pembahasan 
Dalam penelitian ini, hasil analisis kontribusi variabel 
independen menunjukkan bahwa seluruh mata kuliah 
dasar yang digunakan memiliki pengaruh terhadap IPK 
mahasiswa. Variabel 𝑥#, atau mata kuliah Computation 
II, memberikan kontribusi terbesar secara simultan 
sebesar 0.1565. Temuan ini menegaskan penguasaan 
materi pada mata kuliah dasar ini sangat penting untuk 
mendukung kinerja akademik mahasiswa secara 
keseluruhan. Pemahaman yang baik terhadap mata 
kuliah tersebut dapat memengaruhi pemahaman 
mahasiswa dalam mata kuliah lanjutan dan berdampak 
pada IPK. Hal ini sejalan dengan penelitian sebelumnya 
yang menunjukkan bahwa mata kuliah dasar memiliki 
peran penting dalam pembentukan dasar pengetahuan 
yang mendukung pencapaian akademik. 

Selain itu, hasil analisis korelasi menunjukkan 
bahwa variabel 𝑥# juga memiliki korelasi tertinggi, 
dengan koefisien korelasi sebesar 0.789, yang 
mengindikasikan hubungan yang kuat antara variabel ini 
dan IPK. Hal ini menunjukkan bahwa kemampuan 
mahasiswa dalam mata kuliah tersebut sangat 
berpengaruh terhadap performa akademiknya secara 
keseluruhan. 

Selain kontribusi dan korelasi variabel, penelitian 
ini juga menganalisis pengaruh kombinasi variabel 
terhadap akurasi model prediksi. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa model dengan kombinasi seluruh 
variabel independen memberikan performa terbaik. Hal 
ini menegaskan bahwa penggunaan keempat variabel 
secara bersamaan mampu memberikan informasi 
tambahan yang meningkatkan akurasi prediksi secara 
signifikan. 

Model SVR yang dilatih menggunakan metode 
grid search menghasilkan parameter optimal, yaitu nilai 
𝐶 sebesar 100, gamma (𝛾) sebesar 0.05, dan epsilon (𝜀) 
sebesar 0.05. Model dengan konfigurasi ini mencapai 
nilai MAE sebesar 0.0742, mencerminkan akurasi 
prediksi yang cukup baik dan menunjukkan bahwa rata-
rata kesalahan prediksi berada pada kisaran yang rendah. 
Selain itu, nilai MAPE sebesar 2.19% menunjukkan 
bahwa model memiliki tingkat akurasi tinggi dengan 
rata-rata kesalahan yang berada di bawah 10%. Nilai 
MSE sebesar 0.012 memperlihatkan bahwa rata-rata 
kuadrat kesalahan antara nilai aktual dan prediksi juga 
relatif kecil, sementara nilai 𝑅! sebesar 0.8695 
menunjukkan bahwa model SVR ini mampu 

menjelaskan sekitar 86.95% variabilitas dalam IPK 
mahasiswa. 

Pengujian hipotesis menggunakan uji F dilakukan 
untuk memastikan bahwa variabel independen dalam 
model benar-benar memberikan pengaruh signifikan 
terhadap IPK mahasiswa. Hasil pengujian menunjukkan 
bahwa hipotesis alternatif (𝐻") diterima dengan nilai F 
sebesar 74.9440 yang lebih besar dari nilai kritis. Ini 
menunjukkan bahwa setidaknya terdapat satu variabel 
independen yang berkontribusi signifikan dalam model 
prediksi IPK. 

Selain itu, dilakukan perbandingan hasil 
pengujian menggunakan data dari mahasiswa angkatan 
2023. Hasil pengujian yang terlampir di Lampiran 18 
menunjukkan bahwa kombinasi variabel yang digunakan 
dalam penelitian ini tetap menghasilkan korelasi 
tertinggi dibanding mata kuliah lain pada tingkat 
persiapan.  

Hasil ini konsisten dengan temuan sebelumnya, 
yang mengindikasikan bahwa mata kuliah Introduction 
to Algorithms, Computation I, Computation II, dan Data 
Structures memiliki kontribusi signifikan terhadap 
prediksi IPK mahasiswa. Hal ini menunjukkan bahwa 
hasil penelitian ini dapat diterapkan secara luas untuk 
prediksi kinerja akademik mahasiswa di angkatan 
selanjutnya. 

Secara keseluruhan, hasil yang diperoleh 
menunjukkan bahwa model prediksi IPK menggunakan 
SVR dengan parameter optimal yang ditemukan melalui 
grid search mampu memberikan prediksi yang cukup 
akurat dan dapat menjelaskan sebagian besar variabilitas 
dalam IPK mahasiswa. Meski demikian, model ini masih 
dapat diperbaiki dengan menyertakan faktor-faktor lain 
yang mungkin berpengaruh, seperti mata kuliah 
tambahan atau faktor eksternal yang belum disertakan 
dalam penelitian ini. 
 

 
KESIMPULAN 

 
Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan 
bahwa pendekatan yang digunakan mampu memberikan 
solusi yang efektif untuk memprediksi IPK mahasiswa. 
Penelitian ini berhasil membuktikan bahwa model 
prediksi berbasis SVR dapat digunakan untuk 
memprediksi nilai IPK mahasiswa dengan akurasi tinggi. 
1. Seluruh variabel independen yang digunakan dalam 
penelitian ini, yaitu nilai mata kuliah Introduction to 
Algorithms (x1), Computation I (x2), Computation II 
(x3), dan Data Structures (x4), terbukti memiliki 
pengaruh dan berkorelasi terhadap IPK mahasiswa. Nilai 
mata kuliah Computation II memiliki kontribusi dan 
korelasi tertinggi terhadap IPK, baik secara individu 
maupun simultan kemudian diikuti oleh mata kuliah 
Data Structures, Introduction to Algorithms, dan 
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Computation I. Secara garis besar, hal ini menunjukkan 
pentingnya penguasaan mata kuliah dasar untuk 
mendukung pencapaian akademik secara keseluruhan. 

Selain itu, analisis kombinasi variabel 
menunjukkan bahwa penggunaan seluruh variabel 
independen secara bersamaan memberikan hasil prediksi 
yang paling akurat. Sebaliknya, pengurangan jumlah 
variabel menyebabkan penurunan akurasi model, yang 
menegaskan pentingnya informasi yang diberikan oleh 
setiap variabel dalam menjelaskan IPK mahasiswa 
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