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Abstrak

Produktivitas sebagai suatu ukuran pada kualitas dan kuantitas dari pekerjaan yang telah
dikerjakan dengan mempertimbangkan biaya dan sumber daya yang digunakan untuk
mengerjakan pekerjaan tersebut. Hal ini menunjukan bahwa produktivitas kinerja dosen dan
karyawan adalah suatu konsep yang menunjukan adanya kaitan antara hasil kerja dengan satuan
waktu yang dibutuhkan untuk menghasilkan produk dari semua unit satuan yang ada di kampus.
Produktivitas di lingkungan Universitas Negeri Semarang (UNNES) merupakan suatu interkasi
terpadu secara serasi dari tiga faktor esensial, yaitu optimalisasi kemampuan, manajemen dan
sumber daya yang dimiliki oleh UNNES. Pemberian motivasi kepada seluruh civitas akademikia
UNNES sangatlah berpengaruh terhadap jalannya kemajuan UNNES dalam mewujudkan tahun
reputasi yang dicanangkan pada tahun 2017 ini. Jaringan saraf tiruan sebagai salah satu sistem
pemrosesan informasi yang didesain dengan menirukan cara kerja otak manusia dalam
menyelesaikan suatu maslah dengan melakukan proses belajar melalui perubahan bobot
sinapsisnya dapat digunakan untuk melakukan analisis terhadap produktivitas keinerja dosen dan
karyawan UNNES dalam memujudkan tahun reputasi yang dicanangkan pada tahun 2017.
Penelitian berkaitan dengan pengembangan jaringan saraf tiruan telah cukup banyak dilakukan
oleh ahli dibidang ini,antara lain hasil penelitian yang dilakukan oleh Walid dkk (2015) tentang
peramalan menggunakan model jaringan saraf tiruan pada data berpola long memory dengan
konsentrasi ada penggunaan beban konsumsi listrik PLN di Jawa dan Bali. Dalam penelitian ini
akan dikembangkan model analisis produktivitas kinerja dosen dan tenaga kependidikan dalam
mewujudkan tahun reputasi UNNES menggunakan jaringan saraf tiruan. Adapun faktor-faktor
yang digunakan untuk mengukur tingkat produktivitas antara lain: 1. Pengetahuan (knowledge),
2. keahlian (skill), 3. Kemampuan (capability), 4. Sikap (attitude) dan 5. Perilaku (behavior).
Kelima aspek tersebut yang akan dijadikan alat ukur untuk menganalisis produktivitas civitas
akademika UNNES. Berdasarkan analisis akan diperoleh sebesar besar pengaruh yang diberikan
oleh masing-masing aspek dalam kontribusinya memwujudkan tahun reputasi sekaligus dapat
diketahui aspek-aspek mana saja yang masih harus ditingkatkan. Penelitian ini akan
dilaksanakan dengan studi literatur, simulasi dan metode kuesioner dengan responden dosen dan
tenaga kependidikan UNNES, dengan mengambil sampel representatif di fakultas MIPA. Hasil
penelitian ini menunjukan bahwa data-data yang dikumpulkan melalui kuesioner kemudian
diberikan pelatihan dan diuji menunjukan bahwa faktor pengetahuan, keahlian, kemampuan
sikap dan perilaku yang baik tidak selalu menunjukan produktivitas yang baik. Namun demikian
ada dua faktor yang cukup dominan dalam mempengaruhi ketercapaian tahun reputasi di FMIPA
UNNES tahun 2017 yaitu faktor pengetahuan dan perilaku.

Kata kunci : Jaringan Saraf Tiruan, Produktivitasi, Tahun Reputasi

PENDAHULUAN

Sejalan dengan kebijakan Kemenristek Dikti yang salah satu tujuannya adalah untuk
menciptakan keunggulan penelitian di perguruan tinggi, LP2M Unnes mengembangkan
program penelitian khusus yang memberikan keleluasaan kepada perguruan tinggi untuk
mengembangkan penelitian unggulannya (PUPT). Penelitian PUPT adalah penelitian yang
mengacu pada bidang unggulan yang telah ditetapkan dalam Renstra LP2M Unnes. Penelitian
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terarah dan bersifat top-down dengan dukungan dana, sarana dan prasarana penelitian dari
perguruan tinggi serta stakeholders yang memiliki kepentingan secara langsung maupun
tidak langsung. Sasaran akhir dari penelitian ini adalah dihasilkannya inovasi teknologi pada
bidang-bidang unggulan (frontier) dan rekayasa sosial guna meningkatkan pembangunan
berkelanjutan pada tingkat lokal maupun nasional.

Universitas Negeri Semarang (UNNES) telah menetapkan tahun 2017 ini
merupakan tahun reputasi, salah satu target untuk Tahun Reputasi adalah meningkatkan
publikasi ilmiah Dosen dan Mahasiswa, baik di tingkat nasional maupun internasional.
Oleh karena itu upaya untuk meningkatkan publikasi dosen-dosen, terutama untuk
publikasi ilmiah tingkat internasional menjadi salah satu agenda penting. Selain itu, juga
akan mendorong mahasiswa-mahasiswa, terutama mahasiswa kelas internasional untuk
mengikuti berbagai kegiatan yang berskala internasional.

Perkembangan ilmu pengetahuan begitu dinamis dan kompleks, salah satunya
perkembangan di bidangan Jaringan saraf tiuran (JSN). JSN merupakan model
nonparametrik yang mempunyai bentuk fungsional yang fleksibel, mengandung beberapa
parameter yang tidak dapat diinterpretasikan seperti pada model parametrik. Dalam
penerapannya, JSN mengandung sejumlah parameter (weight) yang terbatas. Bagaimana
mendapatkan model JSN yang sesuai, yaitu bagaimana menentukan kombinasi yang tepat
antara jumlah variabel input dan jumlah unit pada hidden layer (yang berimplikasi pada
jumlah parameter yang optimal), merupakan topik sentral dalam beberapa literatur JSN
yang telah banyak dibahas pada banyak artikel dan banyak buku seperti pada Bishop
(1995), Ripley (1996), Fine (1999), Haykin (1999).

Penelitian lain telah berhasil menerapkan sub peta intermittency untuk pemodelan
lalu lintas internet, yang merupakan contoh yang berhubungan namun berbeda dengan
fenomena yang menunjukan long memory dan distribusi marginal dapat dilihat pada Park
dan Wilinger (2000). Dewasa ini banyak penelitian yang mengunakan model peramalan
dengan menggunakan neural network pada berbagai bidang, antara lain di bidang
pelabelan, pembelajaran konteks bahasa dan bidang kelistrikan (lihat pada chen (1995),
Husen (2001), Taylor (2003), Taylor, Menezes dan McSharry (2006) dan Ristiana
(2008)). Walid dkk (2015) mengembangkan fractional integrated recurrent neural
network (FIRNN) atau JSN pada model pola data yang long memory, untuk peramalan
data runtun waktu dengan aplikasi beban listrik di Jawa-Bali. Sedangkan penelitian yang
mengembangkan efek data outlier dapat dilihat (sony Sunaryo dkk, 2011).

Berdasarkan uraian di atas, akan dikembangkan suatu kajian keilmuaan tentang
penggunaan jaringan saraf tiruan pada produktivitas kualitas dan kuantitas pekerjaan di
Unnes dengan mempertimbangkan biaya dan sumber daya. Hal ini menunjukan bahwa
produktivitas kinerja dosen dan karyawan adalah suatu konsep yang menunjukan adanya
kaitan antara hasil kerja dengan satuan waktu yang dibutuhkan untuk menghasilkan
produk dari semua unit satuan yang ada di kampus. Dalam penelitian ini akan
dikembangkan model analisis produktivitas kinerja dosen dan tenaga kependidikan dalam
mewujudkan tahun reputasi UNNES menggunakan jaringan saraf tiruan. Adapun faktor-
faktor yang digunakan untuk mengukur tingkat produktivitas antara lain: 1. Pengetahuan
(knowledge), 2. keahlian (skill), 3. Kemampuan (capability), 4. Sikap (attitude) dan 5.
Perilaku (behavior). Kelima aspek tersebut yang akan dijadikan alat ukur untuk
menganalisis produktivitas civitas akademika UNNES. Berdasarkan analisis akan
diperoleh sebesar besar pengaruh yang diberikan oleh masing-masing aspek dalam
kontribusinya memwujudkan tahun reputasi sekaligus dapat diketahui aspek-aspek mana
saja yang masih harus ditingkatkan.
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Berdasarkan hal tersebut, fokus permasalahan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut. (1) Bagaimana produktivitas kinerja dosen dan tenaga kependidikan dalam
mewujudkan tahun reputasi Universitas Negeri Semarang (UNNES) menggunakan
jaringan saraf tiruan? (2) Faktor-faktor apa sajakah yang sangat berpengaruh dalam
produktivitas kinerja dosen dan tenaga kependidikan guna mewujudkan tahun reputasi
Universitas Negeri Semarang (UNNES) menggunakan jaringan saraf tiruan?

METODE

Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan metode kuesioner dengan
responden Dosen dan Tenaga Kependidikan dilingkungan Universitas Negeri Semarang.
Masing-masing unit kerja dan fakultas diambil 5 pegawai di 8 fakultas ditambah pada
beberapa unit dan pascasarjana, sehingga total responden yang diambil sebagai sampel
dalam penelitian sebanyak 100 responden. Untuk kemudahan dalam analisis data, maka
data hasil kuesioner akan diubah kedalam bentuk matriks atau numerik. Kelima variabel
yang dipakai adalah X1: pengetahuan, X2: Keahlian, X3: Kemampuan, X4: Sikap dan
X5: Perilaku.

Metode analisis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode analisis
data didasarkan pada kajian teori, kajian komputasi dan kajian terapan. Berdasarkan fokus
penelitian tersebut, tahapan penelitian ini dijabarkan secara detail dalam pemaparan
berikut.

Studi literature dan kajian teoritis mendalam dilakukan untuk memperoleh kajian
identifikasi data yang memuat model jaringan saraf tiruan, produktivitas pegawai dengan
menggunakan model lima variabel yang telah ditentukan di atas. Kelima variabel yang
menjadi objek dalam objek dalam penelitian ini akan dikaji secara teroritis. Selain itu
untuk memperoleh kajian pemetaan terhadap penggunaaan aplikasi model jaringan saraf
tiruan yang berkembanga saat ini diaji secara mendalam sebagai dasar penggunaan
keilmuaan untuk menganalisis kondisi yang sebenarnya.

Dalam kajian komputasi ini dilakukan untuk memperoleh hasil analisis dengan
menggunakan jaringan saraf tiruan dan komputasional tahap-tahap identifikasi data yang
memuat penentuan variabel, penyusunan fokus pada pemiliahan indikator disetiap
variabel yang menjadi objek pilihan data pada penelitian ini. Analisis selanjutna
dilakukan simulasi dan analisis komputasional model jaringan saraf tiruan pada data yang
memuat variabel-variabel yang menjadi objek penelitian dengan menggunakan
simulasinya menggunakan program MATLAB.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Multi Layer Perceptrons yang juga dikenal dengan feedforward neural network
(FFNN) merupakan salah satu bentuk arsitektur NN yang secara umum paling banyak
digunakan dalam aplikasi di bidang teknik atau rekayasa. Biasanya, aplikasi NN untuk
pemodelan runtun waktu dan signal processing adalah berdasarkan pada arsitektur MLP
atau FFNN. MLP dapat dipandang sebagai suatu kelas yang fleksibel dari fungsi-fungsi
nonlinear. Secara umum, model ini bekerja dengan menerima suatu vektor dari input-
input Y dan kemudian menghitung suatu respon atau output Z(Y) dengan memproses
(propagating) Y melalui elemen-elemen proses yang saling terkait. Elemen-elemen
proses tersusun dalam beberapa lapis (layer) dan data, Y, mengalir dari satu lapis ke lapis
berikutnya secara berurutan. Dalam tiap-tiap lapis, input-input ditransformasi ke dalam
lapis secara nonlinear oleh elemen-elemen proses dan kemudian diproses maju ke lapis
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berikutnya. Akhirnya, nilai-nilai output Z(Y), yang dapat berupa nilai-nilai skalar atau
vektor, dihitung pada lapis output.

(Independent Variabel) Hidden Layer

Output Layer
Dependent Variabel

Input Layer

Gambar 1. Arsitektur AR-NN dengan satu lapis tersembunyi, tiga lag variabel dependen

sebagai unit input, empat unit neuron di lapis tersembunyi dan satu unit output
dengan fungsi aktivasi linear pada lapisan output

Model NN seperti pada gambar 1. di atas adalah contoh bentuk khusus MLP
dengan satu lapis tersembunyi (hidden layer) yang lebih dikenal dengan FFNN dengan
satu lapis tersembunyi. Dalam contoh ini, FFNN terdiri dari tiga input (yaitu Y1, Y2 dan
Y3), empat unit neuron di lapis tersembunyi dengan fungsi aktivasi i , dan satu unit
output dengan fungsi aktivasi linear.

Langkah-langkah dalam pelatihan jaringan feedforward neural network adalah
sebagai berikut.

Langkah 0
Langkah 1
Langkah 2
Langkah 3

Langkah 4

Langkah 5

. Inisialisasi bobot-bobot (tetapkan dalam nilai acak kecil).

: Bila syarat dipenuhi, kerjakan langkah 2 sampai 5.
. Untuk setiap pasangan pelatihan, kerjakan langkah 3 — 5.
: Tiap untuk masukan (y;,i=1,...... ,m) menerima isyarat menerima

isyarat masukan y; dan diteruskan ke unit-unit tersembunyi.

. Tiap unit tersembunyi (Y;,i =1, ...... ,p) menjumlahkan isyarat masukan

terbobot , menggunakan rumus Y_in j, =y, ; + X1 Y vij » dengan
menerapkan fungsi aktifasi hitung ; =f(l/)—inj) dan selanjutkan
mengirimkan isyarat ini ke unit-unit keluaran.

: Tiap unit keluaran (9, k = 1,...m) menjumlahkan isyarat masukan

berbobot dalam bentuk 9, = B ox + Zizltpj P jx dengan menerapkan
fungsi aktifasi hitung §; = f(J- iny).

Pada model ini, nilai-nilai respon atau output ¥, secara umum dapat dihitung
dengan menggunakan persamaan berikut.

Yo =¥0[XIB%; (B vivieey + 7o) + Boll (4.1)
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dengan:

Y, : nilai dugaan dari variabel output

Yicry - Vvariabel input sebanyak p, (i=1,2,..., p)

yji - bobot dari input ke-i yang menuju neuron ke-j pada lapisan tersembunyi,
02112!"'!q) N

t  :indeks pasangan data input-target (v, Yp), t=12,..,n

Yjo :nilai bias pada neuron ke-j pada lapisan tersembunyi j = 1,2, ..., q

B; - bobot dari neuron ke-j di lapis tersembunyi yang menuju neuron pada lapis
output

Y; fungsi aktifasi di neuron ke-j pada lapis tersembunyi

Bo  :nilai bias pada neuron di lapis output

Y° :fungsi aktifasi pada neuron di lapis output

Bentuk nonlinear dari fungsi ¥, terjadi melalui suatu fungsi yang disebut fungsi
aktifasi ¢, yang biasanya fungsi yang halus atau smooth seperti fungsi logistik sigmoid

yang dituliskan dalam bentuk berikut.
1

V(@) = = ¥
Sedangkan fungsi aktifasi yang berbentuk fungsi sigmoid bipolar yang berbentuk
1—e7*
f@=17= 3)
Dengan nilai turunannya adalah
o
)= 5[1 +f][1
— f(0)] (4)

Fungsi ini sangat dekat dengan fungsi hiperbolik tangen. Keduanya memiliki range antara
-1 sampai 1. Menurut Demut (1998) fungsi hiperbolik tangen atau tansig, di rumuskan
sebagai berikut.

f0) = g atau f0) = o
Dengan nilai turunannya adalah
frfe)=M1+fm™I1
—f()] (6)
Beberapa notasi yang akan digunakan untuk memperjelas beberapa penjabaran
proses baik di input ataupun output pada gambar 4.3 di atas. Bentuk v; menyatakan suatu
vektor nilai-nilai setelah proses penjumlahan input dan bobot-bobot (bias termasuk di

dalamnya) pada lapis tersembunyi di neuron ke-j, yaitu

(4.5)

14
v = Z Yii¥i T Yjo, (7)
i=1
atau untuk data ke t diperoleh
p
Vi) = Z YjiYie) T Yo (8)
i=1
Output pada lapis tersembunyi yang terproses di neuron ke-j adalah
a; =9;(y; ), ©)

atau untuk data ke t diperoleh
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p
Ay = Yj (Vj(t)) =1; (Z Yjiiyi + on)- (10)
i=1

Dengan cara yang sama, maka beberapa notasi yang menyatakan penjumlahan input
dan bobot-bobot pada lapis output dapat dinyatakan dalam bentuk berikut.
q

v = B +fo, (11)
j=1
Output pada pada model di atas adalah
Yoy = alyy = ¥°(v(y). (12)

Dengan demikian, hubungan antara input y;, i =1,2,...,p dan t=12,...,n,
dengan output ¥, adalah

q
Yo =9° Z B (i) + Po
=1

a p
=’ Z [ﬁjlpj (Z YjiYiee) + Vjo) + Bo
= im1

= Y(y1(0) Y2ty = Vo)) (13)

Pemetaan secara keseluruhan yang terjadi pada FFNN ini selanjutnya dapat ditulis
dalam bentuk

[37(1)] W(x101) X2(1)s - Xp(1))
y(.Z) = | ‘P(xl(z),xz(z), e ,xp(z)) I (14)

37(71) [‘P(X1(n):x2(n)' ----'xp(n))

Pemilihan bentuk MLP dengan satu lapis tersembunyi dan fungsi linear pada lapis
output (tidak ada fungsi aktivasi nonlinear pada lapis output) ini dimotivasi dari fakta
yang menyatakan bahwa bentuk ini dapat memberikan pendekatan sebarang yang akurat
pada sebarang fungsi dalam berbagai ruang fungsi norm jika dimensi dari ruang bobot
adalah cukup besar (Cybenko, 1989; Funahashi, 1989; Hornik dkk., 1989).

Setelah dilakukan analisis dari hasil penelitian diperoleh bahwa hasil keluaran
(target) yang diinginkan berupa produktivitas pegawai UNNES yang terbagi menjadi 2
pola, yaitu produktivitas buruk (0) dan produktivitas baik (1). Pola taksir antara 0,001
sampai dengan 0,499 dan pola taksiran antara 0,500 sampai dengan 1,000.

Melalui identifikasi model juga diperoleh model FFNN (24,3,1) dengan
menggunakan 3 unit hidden dan 1 unit output dan metode optimasi yang digunakan dalam
pelatinan adalah Levenberg Marquat, diperoleh hasil pada epoch ke 100 model ini
memberikan nilai MSE sebesar 0,0418204 dengan nilai gradientnya 0,48871x107.
Sedangkan model lain yang didapatkan melalui metode identifikasi model adalah model
FFNN (24,4,1). Pelatihan dengan model model FFNN (24,4,1) dengan menggunakan 4
unit hidden dan 1 unit output dan metode optimasi yang digunakan dalam pelatihan adalah
Levenberg Marquat, diperoleh hasil pada epoch ke 100 model ini memberikan nilai MSE
sebesar 0,0239869 dengan nilai gradientnya 1,31178x10™.

Model selanjutnya yang diperoleh adalah model FFNN (24,5,1), pelatihan dengan
model FFNN (24,5,1) dengan menggunakan 4 unit hidden dan 1 unit output dan metode
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optimasi yang digunakan dalam pelatihan adalah Levenberg Marquat, diperoleh hasil
pada epoch ke 100 model ini memberikan nilai MSE sebesar 0,0276539 dengan nilai
gradientnya 0,34653x107°. Pelatihan dengan model FFNN (24,6,1) dengan menggunakan
6 unit hidden dan 1 unit output dan metode optimasi yang digunakan dalam pelatihan
adalah Levenberg Marquat, diperoleh hasil pada epoch ke 100 model ini memberikan
nilai MSE sebesar 0,01978 dengan nilai gradientnya 0,37509x107.

Model lain yang didapatkan dari langkah identifikasi adalah model FFNN
(24,7,1). Pelatihan dengan model FFNN (24,7,1) menggunakan 7 unit hidden dan 1 unit
output dan metode optimasi yang digunakan dalam pelatihan adalah Levenberg Marquat,
diperoleh hasil pada epoch ke 100 model ini memberikan nilai MSE sebesar 0,0165623
dengan nilai gradientnya 0,54130x10°. Secara lengkap, hasil iterasi pelatihan FFNN
dengan data differensi 24 pada rentang [1,1] masing-masing model dapat dilihat pada
lampiran. Hasil pelatihan dengan menggunakan FFNN pada data differensi pada rentang
[-1,1], beberapa model FFNN juga dikembangkan, dengan identifikasi model diperoleh
beberapa model antara lain: model FFNN (24,1,1) dengan menggunakan 1 unit hidden
dan 1 unit output dan metode optimasi yang digunakan dalam pelatihan adalah Levenberg
Marquat, diperoleh hasil pada epoch ke 21 model ini memberikan nilai MSE sebesar
0,00570881 dengan nilai gradientnya 0,23376x10°. Terlihat bahwa pada epoh ke 23
model ini mencapai kekonvergenan dengan menuju nilai tertentu. Hasil iterasinya
ditunjukan pada gambar berikut.

o Performance is 0.00570881, Goal is 0
10 ¢ T T

Training-Blue

Stop Trainin(; | é 1;03 Epochs l:“:' zro
Gambar 2. Hasil pelatihan dengan menggunakan model FFNN (24,5,1)

Pelatihan dengan model FFNN (24,5,1) dengan menggunakan 5 unit hidden dan
1 unit output dan metode optimasi yang digunakan dalam pelatihan adalah Levenberg
Marquat, diperoleh hasil pada epoch ke 100 model ini memberikan nilai MSE sebesar
0,0392602 dengan nilai gradientnya 2,11941x107°. Model ini menghasilkan epoh ke 100
untuk mencapai konvergen. Hasil iterasinya ditunjukan pada gambar berikut.
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Performance is 0.00392602, Goal is 0
T T T T T

10° ¢

10

Training-Blue

10"k

10°

0 1r0 2r0 3r0 4r0 5r0 GrO 7r0 8r0 9r0 100
Stop Training | 100 Epochs
Gambar 3. Hasil pelatihan dengan menggunakan model FFNN (24,7,1)

Dalam penelitian ini untuk menghasilkan iterasi tercepat, nilai-nilai dari jumlah
lapisan tersembunyi dan konstanta belajar diubah-ubah. Perubahan dilakukan dengan
memberi nilai tetap pada salah satu item. Hasil penelitian ini menunjukan bahwa data-
data yang dikumpulkan melalui kuesioner kemudian diberikan pelatihan dan diuji
menunjukan bahwa faktor pengetahuan, keahlian, kemampuan sikap dan perilaku yang
baik tidak selalu menunjukan produktivitas yang baik. Namun demikian ada dua faktor
yang cukup dominan dalam mempengaruhi ketercapaian tahun reputasi di FMIPA
UNNES tahun 2017 yaitu faktor pengetahuan dan perilaku.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan, diperoleh simpulan: (1)
produktivitas kinerja dosen dan tenaga kependidikan dalam mewujudkan tahun reputasi
Universitas Negeri Semarang (UNNES) menggunakan jaringan saraf tiruan bahwa hasil
penelitian ini menunjukan bahwa faktor pengetahuan, keahlian, kemampuan sikap dan
perilaku yang baik tidak selalu menunjukan produktivitas yang baik, (2) faktor-faktor
yang sangat berpengaruh dalam produktivitas kinerja dosen dan tenaga kependidikan
dalam mewujudkan tahun reputasi Universitas Negeri Semarang yaitu faktor pengetahuan
dan perilaku.
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