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Abstract  
The phenomenon of students at risk of dropout is an important concern for higher education institutions because it 
impacts the quality and accreditation of the institution. This research aims to utilize an artificial neural network (ANN) 
with Multilayer Perceptron (MLP) architecture to predict student academic status based on historical data. The 
analysis focuses on the effect of the number of hidden layers on the performance of the model, by comparing the 
configuration of 3 hidden layers and 4 hidden layers. The dataset used contains 1,337 student data, including features 
such as year of entry, length of study, GPA, total credits, and tuition fees. The data is processed through MinMaxScaler 
normalization and processed using Scikit-learn with ReLU activation function, Adam optimizer, and Log Loss loss 
function. Results show that the 3 hidden layer configuration produces the highest accuracy of 95.52% with a faster 
training time than the 4 hidden layer configuration which only achieves 94.03% accuracy. This finding shows that the 
optimal number of hidden layers can improve model performance while maintaining computational efficiency. The 
developed model has the potential to assist educational institutions in preventing dropout through early detection and 
targeted intervention. 
  
Keywords: Artificial Neural Network, Multilayer Perceptron, Hidden Layer, Dropout Prediction, Student 
Academic Status 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

mailto:emirsyarifm@gmail.com
mailto:farhansyahputra0212@gmail.com
mailto:khairumanalfi@gmail.com
mailto:armansyah@uinsu.ac.id


 
 

10 

Abstrak  
Fenomena mahasiswa yang berisiko dropout menjadi perhatian penting bagi institusi pendidikan tinggi karena 
berdampak pada kualitas dan akreditasi lembaga. Penelitian ini bertujuan memanfaatkan jaringan syaraf tiruan (JST) 
dengan arsitektur Multilayer Perceptron (MLP) untuk memprediksi status akademik mahasiswa berdasarkan data 
historis. Analisis difokuskan pada pengaruh jumlah hidden layer terhadap kinerja model, dengan membandingkan 
konfigurasi 3 hidden layer dan 4 hidden layer. Dataset yang digunakan berisi 1.337 data mahasiswa, mencakup fitur 
seperti tahun masuk, lama studi, IPK, total SKS, dan biaya kuliah. Data diproses melalui normalisasi MinMaxScaler 
dan diolah menggunakan Scikit-learn dengan fungsi aktivasi ReLU, optimizer Adam, dan fungsi loss Log Loss. Hasil 
menunjukkan bahwa konfigurasi 3 hidden layer menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 95,52% dengan waktu pelatihan 
yang lebih cepat dibandingkan konfigurasi 4 hidden layer yang hanya mencapai akurasi 94,03%. Temuan ini 
menunjukkan bahwa jumlah hidden layer yang optimal dapat meningkatkan performa model sekaligus menjaga efisiensi 
komputasi. Model yang dikembangkan memiliki potensi untuk membantu institusi pendidikan dalam mencegah dropout 
melalui deteksi dini dan intervensi yang tepat sasaran. 
 
Kata Kunci: Jaringan Syaraf Tiruan, Multilayer Perceptron, Hidden Layer, Prediksi Dropout, Status Akademik 
Mahasiswa 
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PENDAHULUAN 
 

Jaringan syaraf tiruan dapat 
digunakan untuk mengenali pola sebagai 
salah satu bentuk kecerdasan buatan yang 
memanfaatkan teknologi komputasi (Rivan 
& Sung, 2021)(Maiyuriska, 2022). Pola 
yang diklasifikasi dalam sebuah model 
Multilayer Perceptron akan menghasilkan 
prediksi yang akurat. Namun dalam 
eksperimen ditemukan perbedaan akurasi 
maupun waktu berapa lama suatu pola 
dalam sebuah model dilatih. Banyak 
ditemukan penelitian yang berbeda dalam 
segi akurasi walaupun dengan pola yang 
sama. Untuk mencapai akurasi yang tinggi 
banyak variabel penentu apakah model 
tersebut akurasinya akan tinggi atau biasa 
saja. Dalam penelitian ini, hidden layer 
sebagai objek yang akan diteliti untuk 
menghasilkan akurasi yang tinggi. 

Hidden layer pada dasarnya 
adalah lapisan perantara antara input layer 
(lapisan masukan) dan output layer 
(lapisan keluaran) dalam jaringan saraf. 
Jumlah hidden layer dalam jaringan 
berubah sesuai dengan jenis masalah yang 
dihadapi. Beberapa masalah hanya 
membutuhkan satu hidden layer, sementara 
yang lain membutuhkan beberapa hidden 
layer. Hidden layer terdiri dari kumpulan 
neuron kecil yang berfungsi untuk 
mentransfer data dan informasi pelatihan 
dari satu lapisan ke lapisan lainnya (Uzair 
& Jamil, 2020).   

Penelitian ini dilakukan untuk 
menganalisis pengaruh lapisan 
tersembunyi dalam sebuah arsitektur 
model yang memprediksi mahasiswa yang 
terancam dropout dengan menggunakan 
model klasifikasi berupa algoritma MLP 
(Multilayer Perceptron).  

Multilayer Perceptron (MLP) 
terdiri dari sejumlah besar prosesor saraf 
terdistribusi yang saling terhubung. 
Komponen dinamis non-linear dalam 
prosesor ini memperluas data input 

menjadi kombinasi linear sinapsis. Namun, 
kemampuan pemetaan non-linear dari 
MLP konvensional memiliki keterbatasan 
ketika memproses informasi dengan 
tingkat kompleksitas yang tinggi (Ren, Su, 
Yang, Lau, & Liu, 2022). 

Dengan menggunakan MLP, 
model diharapkan dapat memprediksi 
mahasiswa yang terancam dropout dengan 
akurat. Namun pada model ini diteliti apa 
perbedaan jumlah lapisan tersembunyi dan 
bagaimana pengaruh model klasifikasi ini 
dapat meningkatkan akurasi prediksi. 
Dalam kasus ini digunakan library scikit-
learn untuk memudahkan peneliti agar 
fokus pada hidden layer saja.  

Scikit-learn adalah library Python 
yang menyediakan antarmuka standar 
untuk mengimplementasikan algoritma 
pembelajaran mesin. Library ini juga 
mencakup berbagai fungsi tambahan yang 
menjadi bagian penting dari proses 
pembelajaran mesin, seperti langkah-
langkah prapemrosesan data, teknik 
resampling data, parameter evaluasi, dan 
antarmuka pencarian untuk menyesuaikan 
atau mengoptimalkan kinerja suatu 
algoritma (Bisong, 2019). 

Modifikasi hidden layer 
dilakukan agar diketahui jumlah hidden 
layer mana yang paling bagus dalam 
mencari akurasi prediksi pada data 
mahasiswa yang terancam dropout. Maka 
dari itu penelitian ini bertujuan untuk 
meneliti klasifikasi data mahasiswa yang 
terancam dropout dengan mengetahui 
perbandingan 2 jenis hidden layer dari 
model multilayer perceptron yaitu 3 hidden 
layer dan 4 hidden layer. Penelitian ini 
difokuskan untuk mencari jumlah hidden 
layer yang paling baik dalam 
mengklasifikasi mahasiswa. 
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Dalam penelitian serupa, dataset 
yang kecil sudah cukup tidak 
menggunakan hidden layer pada model 
klasifikasinya untuk mendapatkan akurasi 
yang tinggi. Tetapi untuk dataset yang 
besar dibutuhkan penambahan hidden 
layer agar akurasi meningkat. Berdasarkan 
pengamatan pada penelitian terdahulu 
mengenai jaringan saraf, ditemukan bahwa 
pengurangan jumlah lapisan tersembunyi 
memiliki dampak langsung pada akurasi 
jaringan. Pada masalah yang kompleks, 
jumlah lapisan tersembunyi yang terlalu 
sedikit dapat menyebabkan jaringan tidak 
terlatih dengan baik. Sebaliknya, ketika 
jumlah lapisan tersembunyi melebihi 
jumlah optimal (tiga lapisan), kompleksitas 
waktu meningkat secara signifikan 
dibandingkan dengan peningkatan akurasi 
yang diperoleh (Uzair & Jamil, 2020). 

Oleh karena itu penelitian ini 
diharapkan untuk menerapkan apakah teori 
pada penelitian yang serupa bisa digunakan 
untuk mengetahui jumlah hidden layer 
terbaik untuk menentukan klasifikasi 
mahasiswa yang terancam dropout. 
Dengan ini peneliti selanjutnya dapat 
menentukan jumlah hidden layer yang 
tepat agar mencapai akurasi yang 
diinginkan. 
 
METODE PENELITIAN 
 

Penelitian ini bertujuan untuk 
menganalisis pengaruh jumlah hidden 
layer pada model klasifikasi algoritma 
Multilayer Perceptron (MLP) dalam 
memprediksi mahasiswa yang berpotensi 
dropout. Penelitian dilakukan berdasarkan 

pendekatan kuantitatif dengan 
menggunakan data historis mahasiswa. 

 
Rancangan Penelitian 
 

Penelitian ini menggunakan 
pendekatan kuantitatif dengan desain 
eksperimen. Penelitian dilakukan untuk 
menguji performa model MLP dengan 3 
hidden layer dan 4 terhadap akurasi 
maupun presisi, recall, dan waktu 
komputasi. 

Populasi penelitian adalah data 
mahasiswa dari sebuah universitas 
berdasarkan stambuk yaitu stambuk 2015-
2021. Sampel penelitian terdiri dari 1.337 
data mahasiswa yang dipilih menggunakan 
metode sampling berdasarkan kriteria: 

a. Memiliki riwayat akademik lengkap 
(tahun masuk, lama studi, indeks 
prestasi semester, indeks prestasi 
kumulatif, sks semester, total sks, serta 
biaya kuliah). 

b. Berstatus aktif, lulus, potensi lulus, 
potensi dropout, dropout. 

Variabel input dari penelitian ini 
adalah Fitur-fitur seperti tahun masuk, 
lama studi, indeks prestasi semester, indeks 
prestasi kumulatif, sks semester, total sks, 
serta biaya kuliah. Sedangkan untuk 
variabel target adalah label status 
mahasiswa yaitu, 0: aktif, 1: lulus, 2: 
potensi lulus, 3: potensi dropout, 4: 
dropout. 

 
Prosedur Penelitian 

Adapun prosedur yang dilakukan 
alam penelitian adalah sebagai berikut. 

Emir Syarif Machfudz (2025). Pengaruh Struktur Hidden Layer pada Model Multilayer Perceptron terhadap Prediksi Status 
Akademik Mahasiswa. 
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Gambar 1. Alur Prosedur Penelitian 

 
1. Pengumpulan Data 

Data diperoleh dari sistem 
informasi akademik universitas dengan 
izin resmi. Data dikategorikan menjadi 
fitur input yaitu independent variable dan 
target output adalah dependent variable. 

 
2. Prapemrosesan Data 

Tahap prapemrosesan data 
dilakukan untuk memastikan kualitas data 
yang optimal sebelum digunakan dalam 
pengembangan model. Langkah pertama 
adalah membersihkan data dari nilai yang 
hilang (missing values), karena keberadaan 
nilai yang hilang dapat mengurangi akurasi 
model dan memengaruhi interpretasi hasil.  

Data yang hilang diatasi dengan 
pendekatan seperti penghapusan atau 
imputasi, tergantung pada tingkat dan 
distribusi nilai yang hilang. Setelah itu, 
data dinormalisasi menggunakan metode 

MinMaxScaler untuk mengubah nilai-nilai 
fitur menjadi rentang tertentu, biasanya 
antara 0 dan 1. Proses normalisasi ini 
bertujuan untuk menyamakan skala fitur-
fitur yang berbeda, sehingga algoritma 
pembelajaran dapat berjalan lebih efektif 
dan menghindari dominasi fitur dengan 
skala besar. Kombinasi kedua langkah ini 
memastikan bahwa data yang digunakan 
siap untuk menghasilkan model yang andal 
dan akurat. 

 
3. Pembangunan Arsitektur 

Model MLP 
 
Model MLP dibangun 

menggunakan library Scikit-learn.  
Pada penelitian ini digunakan 3 dan 4 layer, 
dengan jumlah neuron yang sama di setiap 
layer. 
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Gambar 2. Arsitektur 3 Hidden Layer 
 

 
Gambar 3. Arsitektur 4 Hidden Layer 

Fungsi aktivasi yang digunakan 
adalah ReLU (Rectified Linear Unit). 
Fungsi aktivasi ReLU banyak digunakan 
oleh peneliti deep learning karena efisiensi 
komputasinya, kemudahan 
implementasinya, sifatnya yang intuitif, 
dan lain sebagainya (Hasan, Hossain, 
Srizon, & Sayeed, 2023). 

Keluaran atau output layer 
menggunakan Fungsi aktivasi logistic 
sigmoid untuk klasifikasi biner. Fungsi 
aktivasi logistic sigmoid digunakan untuk 
melatih data eksperimen pada model 
jaringan saraf tiruan atau Artificial Neural 
Network yang disingkat ANN 
(Dharmalingam et al., 2023). 

Adam yang secara otomatis 
dikelola oleh Scikit-learn adalah optimizer 
yang dipakai. Algoritma Adaptive Moment 
Estimation (Adam) yang diusulkan dalam 
beberapa tahun terakhir telah banyak 
digunakan dalam penelitian Artificial 
Intelligence dan merupakan alat yang kuat 

untuk menyelesaikan masalah (Zheng, 
Wang, Chen, & Meng, 2022).  

Fungsi loss menggunakan Log 
Loss sebagai standar untuk klasifikasi 
biner. Log Loss atau yang disebut 
logarithmic loss berfungsi 
menyeimbangkan label, tidak hanya 
berdasarkan ukuran relatifnya tetapi juga 
berdasarkan tingkat kesulitan segmentasi 
(Wong, Moradi, Tang, & Syeda-
Mahmood, 2018). 

 
4. Pelatihan Model 

Model dilatih dan divalidasi 
menggunakan data yang dibagi menjadi 
80% Data Latih untuk melatih model dan 
Data Uji sebanyak 20% untuk mengukur 
performa model.  

Dalam penelitian terdahulu 
analisis empiris menunjukkan bahwa hasil 
terbaik dicapai jika kita mengalokasikan 
20-30% dari data asli untuk pengujian, dan 
menggunakan sisanya 70-80% untuk 
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pelatihan. Didapatkan estimasi akurasi 
yang valid dan paling akurat di antara 
estimasi valid (Gholamy, Kreinovich, & 
Kosheleva, 2018). 

5. Evaluasi Model 
Evaluasi model dilakukan untuk 

mengukur performa model menggunakan 
data uji dengan predict() dan 
membandingkan performa berdasarkan 
jumlah hidden layer. Kinerja yang 
ditampilkan seperti akurasi untuk 
mengukur seberapa tepat prediksi model, 
presisi untuk mengukur ketepatan prediksi 
mahasiswa yang benar-benar dropout, 
recall untuk mengukur sensitivitas model 
terhadap kasus dropout, dan waktu 
komputasi waktu dibutuhkan model untuk 
melatih data pada setiap konfigurasi 
jumlah hidden layer. 

 
Alat dan Perangkat Lunak 

 
Penelitian ini menggunakan 

Python versi 3.12.7 dengan pustaka Scikit-
learn untuk implementasi MLP dan 

evaluasi model, pandas untuk pengelolaan 
data, numpy untuk perhitungan numerik, 
dan matplotlib serta seaborn.untuk 
visualisasi hasil.  

Library Pandas memungkinkan 
klasifikasi berdasarkan sampel pelatihan, 
yang memastikan persentase pengenalan 
yang tinggi, serta mengidentifikasi 
kesesuaian suatu data dengan salah satu 
dari beberapa klaster (Meniailov, 
Bazilevych, Fedulov, Goranina, & 
Chumachenko, 2019). NumPy adalah 
library utama untuk pemrograman array di 
Python (Harris et al., 2020). 
 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
Hasil Implementasi Model 3 dan 4 
hidden layer 
 

 Setelah model multilayer 
perceptron dipersiapkan, evaluasi model 
perlu dilakukan dengan menampilkan hasil 
prediksi dari kedua jenis hidden layer. 

 
 
 
 
 

Tabel 1. Hasil Label Prediksi Data Mahasiswa 
 

 
 

Dalam Tabel 1, Ditemukan hasil 
prediksi yang sesuai dengan label awal 
pada setiap data mahasiswa. Hampir semua 
hasil prediksi di 3 hidden layer maupun 4 

sesuai sehingga sulit ditemukan mana yang 
paling akurat.   

Maka dari itu hasil evaluasi 
akurasi dan waktu latih dari kedua nilai 
hidden layer tidak lupa pula dipaparkan 
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agar mengetahui perbedaan dari kedua 
arsitektur multilayer perceptron tersebut. 

Adapun laporan akurasi dari tiap 
konfigurasi 3 dan 4 hidden layer disajikan 
dalam bentuk diagram sebagai berikut. 

 
 

Gambar 4. Diagram Batang Akurasi Konfigurasi Hidden layer 
 

Tabel 2. Perbedaan Akurasi dan Waktu Latih 3 dan 4 Hidden Layer 
 

 3 hidden layer 4 hidden layer 
Accuration 0.9552 0.9403 
Training_time 0.8583 0.8727 
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Gambar 5. Diagram Training Time Hidden Layer 

 
Empat hidden layer menunjukkan 

akurasi sebesar 0.94 atau lebih tepatnya 
0.9403. Namun 3 hidden layer 
menunjukkan nilai akurasi yang 
didapatkan lebih tinggi yaitu 0.96 tepatnya 
0.9552 atau 96%.  

Sedangkan untuk waktu pelatihan 
3 hidden layer lebih cepat 0.0256 detik dari 
4 hidden layer. Diketahui di sini 3 hidden 
layer lebih cepat dari 4 hidden layer yang 
dapat dilihat dari diagram diagram pada 
Gambar 5. 

 

 
Gambar 6. Confusion Matrix 3 dan 4 Hidden layer 

 
Hasil evaluasi menunjukkan 

perbandingan kinerja antara konfigurasi 3 
dan 4 hidden layer berdasarkan confusion 
matrix. Pada label Aktif, kedua konfigurasi 
memiliki performa identik dengan 89 
prediksi benar. Untuk label Lulus, 
konfigurasi 3 hidden layer sedikit lebih 

unggul dengan 8 prediksi benar 
dibandingkan 7 pada konfigurasi 4 hidden 
layer, meskipun tingkat kesalahan 
prediksinya serupa. Pada label Potensi 
Lulus, konfigurasi 4 hidden layer unggul 
dengan 116 prediksi benar dibandingkan 
115 pada konfigurasi 3 hidden layer. 
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Sebaliknya, pada label Potensi Dropout, 
konfigurasi 3 hidden layer menunjukkan 
performa lebih baik dengan 6 prediksi 
benar dibandingkan 3 pada konfigurasi 4 
hidden layer, yang lebih sering salah 
memprediksi ke kategori Potensi Lulus. 
Pada label Dropout, konfigurasi 3 hidden 
layer mencatat 38 prediksi benar, sedikit 
lebih tinggi dibandingkan 37 pada 
konfigurasi 4 hidden layer. Secara 
keseluruhan, hasil evaluasi ini 

menunjukkan bahwa konfigurasi 4 hidden 
layer memiliki keunggulan dalam akurasi 
prediksi pada label Potensi Lulus, 
sementara konfigurasi 3 hidden layer lebih 
baik dalam memprediksi Potensi Dropout 
dan Dropout dengan tingkat kesalahan yang 
lebih rendah. Kedua konfigurasi 
menunjukkan kinerja yang stabil tanpa 
adanya indikasi overfitting atau 
underfitting yang signifikan.

 
Tabel 3. Kinerja Struktur 3 Hidden Layer 

 

 
 

 
Tabel 4. Kinerja Struktur 4 Hidden Layer 

 

 
 
Pembahasan Implementasi Model MLP 
3 dan 4 hidden layer 

 
Data mahasiswa yang terancam 

dropout didapatkan dari data historis 
mahasiswa melalui pihak universitas. 

Data yang sudah dikumpulkan 
tadi lalu dinormalisasi dan dihilangkan 
missing valuenya. Normalisasi data adalah 
proses penyesuaian variabel agar memiliki 
rentang nilai yang seragam, sehingga tidak 
ada nilai yang terlalu besar atau terlalu 
kecil. Hal ini bertujuan untuk 
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mempermudah analisis statistik (Kusnaidi, 
Gulo, & Aripin, 2022). Adapun teknik 
yang digunakan untuk normalisasi data 
pada penelitian ini yaitu memakai fungsi 
Minmax Scaler. Setelah dimasukkan 
fungsi tersebut data menunjukkan bahwa 
sudah dinormalisasi dengan bukti bahwa 
histogram hanya pada rentan (0,1) pada 
Gambar 6. 

Missing value adalah masalah 
dalam menjaga kualitas data. Missing 
value dapat terjadi karena berbagai alasan, 
salah satunya disebabkan oleh kesalahan 
saat proses entri data (Lutfi & Hasyim, 

2019). Maka dari itu data yang terdapat 
missing value harus dihapus agar tidak 
mengganggu model untuk menjalankan 
klasifikasi. Berikut ini bukti bahwa dataset 
yang digunakan sudah bebas dari missing 
value.  

Setelah menghilangkan missing 
value dan menormalisasi data, eksekusi 
model klasifikasi dilakukan dengan 
menggunakan 3 dan 4 hidden layer dengan 
menentukan data uji dan data latih. Data uji 
sebesar 20% saja dipakai sedangkan untuk 
data latih yaitu sisanya 80% yang 
digunakan.

 
Gambar 7. Histogram Normalisasi Data  

 
 

Tabel 5. Tidak Adanya Missing Value 

 
Pada model dengan 3 hidden layer, nilai 
(70, 70, 70) adalah tuple yang 
menunjukkan bahwa ada 70 neuron di 
setiap lapisan tersembunyi. Sedangkan 4 
hidden layer hanya menambahkan 70 
neuron lagi sehingga value menjadi (70, 
70, 70, 70). 

Inisialisasi model multilayer 
perceptron ini dilakukan dengan cara 
memasukkan fungsi MLPClassifier yang 
berisi parameter yaitu fungsi aktivasi, 
algoritma Adam untuk optimasi 
penyesuaian bobot, iterasi maximal senilai 
1000, learning rate yaitu dimulai dengan 
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angka 0.001. Semua inisialisasi ini 
digunakan untuk kedua jenis model yang 
sama dengan hidden layer yang berbeda 
tadi. 

Pernyataan pada penelitian 
terdahulu bahwa proses pelatihan jaringan 
saraf melambat jika jumlah lapisan 
tersembunyi yang digunakan terlalu 
banyak. Oleh karena itu, jika kriteria 
masalah adalah untuk mencapai akurasi 
yang lebih baik, maka menggunakan 
jumlah lapisan tersembunyi yang banyak 
merupakan solusi yang paling cocok. 
Namun, jika kompleksitas waktu menjadi 
faktor utama dalam suatu aplikasi, maka 
jumlah lapisan tersembunyi yang banyak 
tidak akan efektif untuk jenis aplikasi 
tersebut (Uzair & Jamil, 2020).  

Dalam kasus ini walaupun jumlah 
hidden layer ada 4, akurasi yang diperoleh 
jauh lebih kecil dan prediksi yang tepat 
selisih 2 lebih kecil daripada yang 
berjumlah 3 hidden layer. Untuk 
kompleksitas waktu lebih cepat dengan 
menggunakan 3 lapisan tersembunyi 
dengan jumlah data 256 yang berhasil 
diprediksi dengan tepat. Maka 3 hidden 
layer adalah jumlah hidden layer yang 
paling optimal untuk mengklasifikasi 
model. 
 
KESIMPULAN 

 
Sebagai kesimpulan untuk 

mencapai hasil akurasi terbaik maka 3 
hidden layer adalah jumlah hidden layer 
yang paling cocok untuk digunakan pada 
model klasifikasi algoritma multilayer 
perceptron menggunakan Scikit-learn 
untuk data mahasiswa yang terancam 
dropout. Alasannya adalah bahwa waktu 
latih yang digunakan tidak terlalu lama dan 
hasil akurasi yang didapatkan juga besar 
tidak seperti jumlah hidden layer yang 
melebihi 3 hidden layer. 

Meskipun demikian, model ini  
bisa diintegrasikan ke dalam sistem 
akademik untuk membantu kampus atau 
institusi dalam mengatasi masalah 
mahasiswa yang terancam dropout.  

Penulis menyadari bahwa masih 
ada kekurangan pada penulisan, untuk 
kedepannya diharapkan agar para peneliti 

yang menganalisa jumlah hidden layer agar 
membuat model yang sama tidak hanya 
mengikuti arsitektur dalam penelitian ini 
saja. Tetapi juga harus terus bereksperimen 
memakai berbagai ragam jumlah neuron 
ataupun hidden layer sampai menemukan 
hasil prediksi yang akurat dan tepat.  
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