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Abstract  

Machine learning algorithms are mathematical procedures used to find complex and hidden patterns in data with a high degree 

of accuracy and have brought major advances in various fields for fast and precise decision making. One of these fields is the 

field of education, which is to predict the admissions process for postgraduate students. The purpose of admitting postgraduate 

students is to select prospective students who are qualified and meet the academic requirements set by the institution concerned 
based on GRE (Graduate Record Examination) scores, TOEFL (Test of English as a Foreign Language) scores, university 

rankings, letters of recommendation, GPA bachelor degree, and research experience. Success in postgraduate admissions can 

open opportunities to earn advanced degrees and acquire more in-depth knowledge and skills in areas of interest. In this study, 
an analysis was carried out on various machine learning algorithm optimizations used to optimize topics or trends in previous 

studies. In this case, the researcher compares performance and selects the best algorithm optimization to be applied to the 

topic of graduate student admissions. The results of this review show that the hybrid algorithm has the best performance in 

optimizing predictions for most of the data in previous studies. The results of this study indicate that the CNN-LSTM 
(Convolutional Neural Network - Long Short-Term Memory) hybrid model is expected to be an appropriate alternative in 

optimizing predictions of postgraduate student admissions. Therefore, further research is needed to develop this algorithm and 

expand its application to the topic of graduate student admissions. 

Keywords: Prediction of Graduate Admissions, Systematic Literature Review, Optimization, Machine Learning, Algorithms. 

Abstrak 

Algoritma machine learning merupakan prosedur matematis yang digunakan untuk menemukan pola yang kompleks dan 

tersembunyi dalam data dengan tingkat akurasi yang tinggi serta telah membawa kemajuan besar dalam berbagai bidang untuk 
pengambilan keputusan secara cepat dan tepat. Salah satu bidang tersebut adalah bidang pendidikan yaitu untuk melakukan 

pediksi pada proses penerimaan mahasiswa pascasarjana. Tujuan penerimaan mahasiswa pascasarjana ini adalah untuk 

menyeleksi calon mahasiswa yang berkualitas dan memenuhi persyaratan akademik yang ditetapkan oleh institusi yang 

bersangkutan berdasarkan skor GRE (Graduate Record Examination), skor TOEFL (Test of English as a Foreign Language), 
peringkat universitas, surat rekomendasi, IPK sarjana, dan pengalaman penelitian. Keberhasilan dalam penerimaan mahasiswa 

pascasarjana dapat membuka peluang untuk mendapatkan gelar lebih tinggi dan memperoleh pengetahuan serta keterampilan 

yang lebih mendalam dalam bidang yang diminati. Pada penelitian ini, dilakukan analisis terhadap berbagai optimasi algoritma 

machine learning yang digunakan untuk melakukan optimasi pada topik atau tren yang ada pada penelitian terdahulu. Dalam 
hal ini, peneliti membandingkan performa dan memilih optimasi algoritma terbaik untuk diterapkan pada topik penerimaan 

mahasiswa pascasarjana. Hasil tinjauan ini menunjukkan bahwa algortima hybrid memiliki performa terbaik dalam 

mengoptimasi prediksi untuk sebagian besar data pada penelitian terdahulu. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa model 

hybrid CNN-LSTM (Convolutional Neural Network - Long Short-Term Memory) diperkirakan dapat menjadi alternatif yang 
tepat dalam mengoptimasi prediksi penerimaan mahasiswa pascasarjana. Oleh karena itu, perlu dilakukan penelitian lebih lanjut 

untuk mengembangkan algoritma ini dan memperluas penerapannya pada topik penerimaan mahasiswa pascasarjana.  

Kata kunci: Prediksi Penerimaan Mahasiswa Pascasarjana, Tinjauan Literatur Sistematis, Optimasi, Pembelajaran Mesin, 

Algoritma.  
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1. Pendahuluan  

Seiring dengan perkembangan teknologi dan 

perkembangan ekonomi, semakin banyak orang yang 

tertarik untuk melanjutkan pendidikan ke jenjang 

pascasarjana dengan tujuan mendapatkan pengetahuan 

yang lebih dalam pada jalur akademik atau karier 

mereka dengan persaingan yang sangat kompetitif dan 

kompleks [1]. Pascasarjana merupakan jenjang 

pendidikan yang menawarkan program-program studi 

yang lebih spesifik dan fokus pada pengembangan 

keahlian tertentu. Untuk diterima pada program 

pascasarjana, mahasiswa harus memenuhi beberapa 

kriteria dan mengikuti ujian sebagai syarat untuk 

melakukan pendaftaran program pascasarjana [2]. 

Umumnya mahasiswa akan mendaftarkan diri mereka 

kepada institusi dengan tingkat akreditasi terbaik yang 

menyediakan beasiswa, pendidikan, dan kesempatan 

kerja yang lebih menjanjikan dari institusi lainnya [3]. 

Pada tahap tersebut mahasiswa sering mengalami 

tantangan yaitu dalam melakukan pemilihan institusi 

yang sesuai dengan profil dan portofolio mereka karena 

sebagian besar dari mereka tidak memiliki informasi 

mengenai profil dan portofolio dari mahasiswa lainnya 

[4]. Di sisi lain, banyak institusi yang menerima 

mahasiswa berdasarkan tingkat skor GRE (Graduate 

Record Examination), skor TOEFL (Test of English as a 

Foreign Language), peringkat universitas, surat 

rekomendasi, IPK sarjana, dan pengalaman penelitian 

[5]. 

Terdapat beberapa penelitian menganai penggunaan 

algoritma machine learning untuk memprediksi 

penerimaan mahasiswa pascasarjana. Namun, belum ada 

penelitian mengenai optimasi pada algoritma machine 

learning untuk prediksi penerimaan mahasiswa 

pascasarjana. Penelitian yang telah dilakukan 

sebelumnya terkait topik penerimaan mahasiswa 

pascasarjana yaitu dilakukan oleh Mohan S Acharya et. 

al [5],  Mohd Aijaj Khan et. al [6], Amal Al Ghamdi et. 

al [7] dengan membandingkan beberapa algoritma 

machine learning konvensional dan didapatkan hasil 

terbaik yaitu mengunakan algoritma Linear Regression 

dengan teknik evalusi yang digunakan yaitu RMSE, 

MAE, dan R2. Namun berdasarkan kesimpulan pada 

penelitian sebelumnya disebutkan bahwa hasil evaluasi 

yang dihasilkan masih belum optimal [5]–[7]. 

Oleh karena itu, dibutuhkan optimasi algoritma machine 

learning untuk mengoptimalkan prediksi proses 

penerimaan mahasiswa pascasarjana untuk 

memaksimalkan peluang keberhasilan calon mahasiswa 

dapat diterima dalam suatu institusi dalam program 

penerimaan mahasiswa pascasarjana tersebut dengan 

lebih akurat. Dalam hal ini, diperlukan pengetahuan 

dengan cara mengkaji penelitian yang sudah ada 

menggunakan metode SLR (Systematic Literatur 

Review). Dengan menggunakan SLR, peneliti dapat 

mengetahui optimasi algoritma machine learning 

terbaik yang dapat diterapkan pada topik penerimaan 

mahasiswa pascasarjana. Untuk mengetahui optimasi 

algoritma machine learning memiliki performa yang 

baik, maka kinerjanya dapat diukur menggunakan 

metrik evaluasi seperti RMSE (Root Mean Squared 

Error), MAE (Mean Absolute Error), dan R2 (R-

Squared) Score. Berdasarkan pernyataan di atas, peneliti 

akan melakukan literature review pada literatur 

menggunakan metode SLR untuk mengetahui optimasi 

algoritma machine learning terbaik dan dapat 

diimplemantasikan pada topik penerimaan mahasiswa 

pascasarjana. Sehingga, dapat menghasilkan prediksi 

peluang mahasiswa secara lebih akurat untuk diterima di 

suatu institusi pada program pascasarjana [8]. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menerapkan metodologi SLR (Systematic 

Literatur Review) yang merupakan sebuah pendekatan 

penelitian untuk mengidentifikasi dan mengevaluasi 

literatur atau sumber bacaan tertentu mengenai topik 

yang ditentukan [9]. Metodelogi SLR terdiri dari 

pertanyaan penelitian, pencarian literatur, kriteria 

literatur, dan pengumpulan data. Tujuan utama dari 

metodelogi ini adalah untuk melakukan tinjauan 

komprehensif optimasi prediksi penerimaan mahasiswa 

pascasarjana yang mencakup pendekatan algoritma dan 

evaluasi data. Gambar 1. mengilurstrasikan langkah-

langkah metodologi SLR yang dijelaskan lebih rinci 

dalam diagram alur berikut. 

 

Gambar 1. Diagram Alur Metodologi Penelitian 

2.1. Mengajukan Pertanyaan Penelitian 

Dalam tahap perencanaan, pertanyaan penelitian 

ditentukan untuk kontribusi penelitian dengan 

menjawab pertanyaan penelitian (PP): 

1) PP1: Apa saja optimasi algoritma machine 

learning yang telah diterapkan/diusulkan untuk 

topik prediksi penerimaan mahasiswa 

pascasarjana? 

2) PP2: Apa saja metrik evaluasi model yang telah 

diterapkan/diusulkan untuk optimasi topik 

penerimaan mahasiswa pascasarjana? 

2.2. Melakukan Pencarian Literatur 

Setelah menentukan pertanyaan penelitian, kata kunci 

dan sumber data harus spesifik. Pertama, untuk 

mengidentifikasi kata kunci, pertanyaan penelitian 

dianalisis sebagai berikut: “Optimization”, “Prediction”, 

“Algorithm”, “Machine Learning”, dan “Graduate 
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Admission”. Selain itu dengan menambahkan “ATAU” 

dan “DAN” yang digunakan untuk mencari semua 

kemungkinan kombinasi dari kata kunci ini. 

Pencarian kajian literatur menggunakan aplikasi Publish 

or Perish Perish (POP) yang digunakan untuk 

membantu peneliti dalam mencari, menganalisis, dan 

mengevaluasi jurnal, paper, serta publikasi ilmiah 

lainnya yang telah diterbitkan. POP mengambil database 

akademik dari: ScienceDirect/Elsevier, IEE Explorer, 

Springer, dan MDPI. Judul, abstrak, dan kata kunci dari 

semua artikel yang diindeks dapat dicari menggunakan 

istilah pencarian yang sudah ditentukan berdasarkan PP, 

dan pencarian dilakukan pada studi dari tahun 2018 

hingga 2023. Pada Tabel 1. Merupakan database yang 

diambil dari POP dan hasil dari pencarian jurnal yang 

relevan terkait dengan topik. 

Tabel 1. Hasil Pencarian Penelitian 

Database Hasil pencarian yang relevan 

ScienceDirect 

/Elsevier 
54 

IEE Explorer 6 

Springer 5 

MDPI 5 

Total 70 

2.3. Menentukan Kriteria Penelitian 

Pada tahap ini dilakukan penyaringan penelitian untuk 

menilai secara menyeluruh relevansi dari kajian literatur 

ini adalah: 

1) Menyertakan artikel yang membahas tentang 

optimasi algoritma machine learning dan 

prediksi penerimaan pascasarjana. 

2) Menyertakan artikel Bahasa Inggris dan Bahasa 

Indonesia. 

3) Menyertakan jurnal dan buku. 

4) Menyertakan artikel yang diterbitkan dari 2018 

hingga 2023. 

5) Membuang artikel yang duplikat. 

2.4. Melakukan Ekstraksi Data 

Terdapat 20 artikel yang dipilih untuk ditinjau setelah 

data dari database dikumpulkan. Kemudian artikel 

terkait akan diekstraksi sesuai dengan kriteria penelitian. 

Hasil pencarian penelitian ditunjukan pada Tabel 1. 

yaitu artikel tersebut diklasifikasikan berdasarkan jenis 

dan tahun penerbitan. Dari tahun 2018 hingga 2023, 

tercatat peningkatan jumlah literatur yang diterbitkan 

dari tahun 2018 hingga tahun 2020, lalu mengalami 

penurunan hingga 2023, seperti yang ditunjukan pada 

Gambar 2. 

 

 

 

Gambar 2. Grafik Publikasi Pertahun 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Pada bab hasil dan pembahasan, akan ditampilkan hasil 

dari tiap temuan penelitian sebelumnya mengenai 

optimasi algoritma untuk melakukan prediksi. Hasil 

yang ditampilkan adalah nama peneliti, tahun terbit, 

nama publisher, dan negara tempat penelitian dilakukan. 

Penelitian yang telah dilakukan memperoleh hasil 

literatur yang terkait dengan topik seperti seperti pada 

Tabel 2. 

Tabel 2. Literatur Terkait 

Peneliti Tahun Publisher Negara 

Shom Prasad Das, et 

al. [10] 
2018 Springer India 

Wei Chen, et al. [11] 2021 Elsevier China 

Xu Ping, et al. [12] 2021 Elsevier China 

J. Uthayakumar, et 

al. [13] 
2018 Springer Germany 

Saeed 

Samadianfard, et al. 

[14] 

2020 Elsevier Iran 

Nan Jing, et al. [15] 2021 Elsevier China 

Hui Liu, et al. [16] 2020 Elsevier China 

Dieu Tien Buia, et 

al. [17] 
2019 Elsevier Vietnam 

Hongfang Lu, et al. 

[18] 
2019 Elsevier USA 

Jianzhou Wang, et 

al. [19] 
2020 Elsevier China 

Zherui Ma, et al. 

[20] 
2020 Elsevier China 

Jie Chen, et al. [21] 2018 Elsevier China 

Hui Liu, et al. [22] 2020 Elsevier China 

Jui-Sheng Chou, et 

al. [23] 
2018 Elsevier Taiwan 

Hossein 

Abbasimehr, et al. 

[24] 

2021 Elsevier Iran 

Vu Viet Nguyen, et 

al. [25] 
2019 MDPI Vietnam 

Hai-Bang Ly, et al. 

[26] 
2020 MDPI Vietnam 

Ghulam Hafeeza, et 

al. [27] 
2020 Elsevier Pakistan 

Jian Zhou, et al. [28] 2021 Elsevier China 
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Ruoheng Wang, et 

al. [29] 
2019 

IEE 

Explorer 
China 

Xue-Bo Jin, et al. 

[30] 
2021 MDPI China 

Zhenhao Tang, et al. 

[31] 
2021 Elsevier China 

Hui Liu, et al. [32] 2018 Elsevier China 

Wenlong Fu, et al. 

[33] 
2020 Elsevier China 

Shahab 

Shamshirband, et al. 

[34] 

2019 
IEE 

Explorer 
Norway 

Binh Thai Phama, et 

al. [35] 
2019 Elsevier Vietnam 

Sina Ardabili, et al. 

[36] 
2020 Springer Hungary 

Miodrag Zivkovic, 

et al. [37] 
2021 Elsevier Serbia 

Duie Tien Bui, et al. 

[38] 
2020 Elsevier Vietnam 

Yazid Tikhamarine, 

et al. [39] 
2020 Elsevier Algeria 

Lifeng Wu, et al. 

[40] 
2019 Elsevier China 

Hongfang Lu, et al. 

[41] 
2020 Elsevier China 

Rahim Barzegar, et 

al. [42] 
2021 Elsevier Iran 

Nivethitha Somu, et 

al. [43] 
2020 Elsevier India 

Wenlong Fu, et al. 

[44] 
2021 Elsevier China 

Jinliang Zhang, et al. 

[45] 
2018 Elsevier China 

Xiaohui He, et al. 

[46] 
2020 

IEE 

Explorer 
China 

Hui Liu, et al. [47] 2018 Elsevier China 

Panagiotis G. 

Asteris, et al. [48] 
2021 Elsevier Greece 

Shiyu Yang, et al. 

[49] 
2020 Elsevier Singapore 

Aytaç Altan, et al. 

[50] 
2021 Elsevier Turkey 

Hui Liu, et al. [51] 2019 Elsevier China 

Jui-Sheng Chou, et 

al. [52] 
2018 

IEE 

Explorer 
Vietnam 

Jian Zhou, et al. [53] 2021 Elsevier China 

Dieu Tien Bui, et al. 

[54] 
2019 MDPI Vietnam 

Huaizhi Wang, et al. 

[55] 
2019 Elsevier China 

Abdulaziz Almalaq, 

et al. [56] 
2018 

IEE 

Explorer 
USA 

Ahmed Abdelaziz, 

et al. [57] 
2018 Elsevier Egypt 

Hui Liu, et al. [58] 2018 Elsevier China 

Rasool Alizadeh, et 

al. [59] 
2021 Elsevier Iran 

Feifei He, et al. [60] 2019 Elsevier China 

Yingui Qiu, et al. 
[61] 

2021 Springer China 

Yong Qin, et al. [62] 2019 Elsevier China 

Mingzhang Pan, et 

al. [63] 
2020 Elsevier China 

Taihao Han, et al. 

[64] 
2020 Elsevier USA 

Zhong-kai Feng, et 

al. [65] 
2020 Elsevier China 

Hui Liu, et al. [66] 2018 Elsevier China 

Mohil 

Maheshkumar Patel, 

et al. [67] 

2020 Elsevier India 

Abolfazl Jaafari, et 

al. [68] 
2019 Elsevier Iran 

Gergo Pinter, et al. 

[69] 
2020 MDPI Hungary 

Weibiao Qiao, et al. 

[70] 
2019 

IEE 

Explorer 
China 

Binh Thai Phama, et 

al. [71] 
2018 Elsevier India 

Rahim Barzegar, et 

al. [72] 
2020 Springer Canada 

George Sideratos, et 

al. [73] 
2020 Elsevier Greece 

Jinliang Zhang, et al. 

[74] 
2020 Elsevier China 

Zhongshan Yang, et 

al. [75] 
2018 Elsevier China 

Chongchong Qi, et 

al. [76] 
2020 Elsevier China 

Ammar H. 

Elsheikha, et al. [77] 
2021 Elsevier Egypt 

Zihan Chang, et al. 

[78] 
2019 Elsevier China 

Ying-Yi Hong, et al. 

[79] 
2019 Elsevier Taiwan 

 

Setelah memperoleh hasil penelitian, selanjutnya 

dilakukan analisis data dengan memilih hasil penelitian 

yang paling sesuai untuk menentukan model terbaik 

untuk optimasi prediksi penerimaan mahasiswa 

pascasarjana. Pemilihan inti berdasarkan evalusi model 

untuk RMSE, MAE, dan R2 yang memiliki nilai terbaik. 

Evaluasi ini dilakukan untuk mengetahui kinerja model 

dalam memprediksi data baru yang diinputkan. Metode 

evaluasi yang digunakan yaitu metrik evaluasi untuk 

data regresi linear Root Mean Squared Error (RMSE) 

yang digunakan untuk mengukur akar kuadrat dari MSE 

dan mengukur kesalahan prediksi dalam unit yang sama 

dengan variabel target, Mean Absolute Error (MAE) 

yang digunakan untuk mengukur rata-rata dari selisih 

absolut antara nilai yang diprediksi oleh model dan nilai 

sebenarnya dari variabel target dengan ketentuan 

semakin rendah nilai MAE maka semakin baik kinerja 

model, R-Squared (R2) yang digunakan untuk mengukur 

sejauh mana variasi variabel target dapat dijelaskan oleh 

model dengan ketentuan rentang nilai antara 0 hingga 1 

dengan nilai 1 menunjukkan bahwa model secara 

sempurna menjelaskan variabilitas data [80].  Pustaka 

yang terpilih disajikan pada Tabel 3. 
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Tabel 2. Literatur Terpilih 

Topik Model RMSE MAE 
R2 

Score 

Prediksi 

kualitas 

udara [19] 

Hybrid 

Learning (HI-

VMD-SCA-

ELM) 

0.5336 0.4539 0.6057 

Prediksi 

kecepatan 

angin [20] 

Hybrid 

Learning 

(CEEMDAN-

error-VMD-

LSTM) 

0.111 0.0831 0.0321 

Prediksi 

konsumsi 

energi [23] 

Hybrid 

Learning 

(SARIMA-

MetaFA-

LSSVR) 

0.164 0.028 0.1565 

Prediksi 

kecepatan 

angin [32] 

Hybrid 

Learning 

(EWT-

RELM-

IEWT) 

0.1584 0.123 0.1293 

Prediksi 

kecepatan 

angin [33] 

Hybrid 

Learning 

(KELM-

Conv-LSTM) 

0.148 0.11 0.2288 

Prediksi 

curah hujan 

[39] 

Hybrid 

Learning 

(LSSVM-

PSO) 

0.5565 0.2293 - 

Prediksi 

evapotrans

pirasi [40] 

Hybrid 

Learning 

(ELM-FPA) 

0.1589 0.1188 - 

Prediksi 

ketinggian 

air danau 

[42] 

Hybrid 

Learning 

(CNN-

LSTM) 

0.035 0.026 - 

Prediksi 

konsumsi 

energi [43] 

Hybrid 

Learning 

(ISCOA-

LSTM) 

0.0559 0.0369 0.3315 

Prediksi 

kecepatan 

angin [46] 

Deep 

Learning 

(EEMD-

LSTM) 

0.3153 0.2259 0.3527 

Prediksi 

kecepatan 

angin [47] 

Deep 

Learning 

(EMD-

LSTM-

Elman) 

0.74 0.57 0.662 

Prediksi 

kecepatan 

angin [50] 

Hybrid 

Learning 

(ICEEMDAN

-LSTM-

GWO) 

0.1219 0.0863 0.0474 

Prediksi 

harga 

saham [52] 

Hybrid 

Learning 

(MetaFA-

LSSVR) 

0.182 0.127 0.613 

Prediksi 

kecepatan 

angin [58] 

Deep 

Learning 

(VMD-SSA-

LSTM-ELM) 

0.71 0.53 0.047 

Prediksi 

beban 

jangka 

pendek [60] 

Hybrid 

Learning 

(VMD-

LSTM) 

0.1967 0.1515 0.8177 

Prediksi 

kecepatan 

angin [66] 

Deep 

Learning 

(WPD-

CNNLSTM-

CNN) 

0.22 0.17 0.016 

Prediksi 

konsumsi 

gas [70] 

Hybrid 

Learning 

(IOWA-

RVM) 

0.9064 0.82 0.02 

Prediksi 

kualitas air 

[72] 

Hybrid 

Learning 

(CNN–

LSTM) 

0.682 0.526 - 

Prediksi 

kecepatan 

angin [74] 

Hybrid 

Learning 

(VMD-FOA) 

0.37 0.29 0.0619 

Prediksi 

kecepatan 

angin [75] 

Hybrid 

Learning 

(MWDO-

CEEMD-BP) 

0.3713 0.2772 0.0478 

Prediksi 

harga listrik 

[78] 

Hybrid 

Learning 

(WT-Adam-

LSTM) 

0.114 0.081 0.0215 

Prediksi 

kualitas 

udara [19] 

Hybrid 

Learning (HI-

VMD-SCA-

ELM) 

0.5336 0.4539 0.6057 

 

Berdasarkan Tabel 2, peneliti mengumpulkan 70 

literatur yang berbuhubungan dengan optimasi 

algoritma machine learning berdasarkan literatur yang 

sesuai dengan kriteria inklusi dan ekslusi sehingga 

menghasilkan 20 literatur terpilih yang terdapat pada 

Tabel 3. Seperti penelitian [19] yang menggunakan 

pendekatan Hybrid Learning dengan model HI-VMD-

SCA-ELM untuk mengoptimasi prediksi kualitas udara. 

Penelitian tersebut menunjukan kinerja model dengan 

RMSE sebesar 0.5336, MAE sebesar 0.4539. Penelitian 

[20] yang menggunakan pendekatan Hybrid Learning 

dengan model CEEMDAN-error-VMD-LSTM untuk 

mengoptimasi prediksi kecepatan angin. Penelitian 

tersebut menunjukan kinerja model dengan RMSE 

sebesar 0.111, MAE sebesar 0.0831. Penelitian [23] 

yang menggunakan pendekatan Hybrid Learning 

dengan model SARIMA-MetaFA-LSSVR untuk 

mengoptimasi prediksi konsumsi energi. Penelitian 

tersebut menunjukan kinerja model dengan RMSE 

sebesar 0.164, MAE sebesar 0.028. Penelitian [32] yang 

menggunakan pendekatan Hybrid Learning dengan 

model EWT-RELM-IEWT untuk mengoptimasi 

prediksi kecepatan angin. Penelitian tersebut 

menunjukan kinerja model dengan RMSE sebesar 

0.1584, MAE sebesar 0.123. Penelitian [33] yang 

menggunakan pendekatan Hybrid Learning dengan 

model KELM-Conv-LSTM untuk mengoptimasi 

prediksi kecepatan angin. Penelitian tersebut 

menunjukan kinerja model dengan RMSE sebesar 0.148, 

MAE sebesar 0.11. 
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Penelitian [39] yang menggunakan pendekatan Hybrid 

Learning dengan model LSSVM-PSO untuk 

mengoptimasi prediksi curah hujan. Penelitian tersebut 

menunjukan kinerja model dengan RMSE sebesar 

0.5565, MAE sebesar 0.2293, R2 Score sebesar 0.8594. 

Penelitian [40] yang menggunakan pendekatan Hybrid 

Learning dengan model ELM-FPA untuk mengoptimasi 

prediksi evapotranspirasi. Penelitian tersebut 

menunjukan kinerja model dengan RMSE sebesar 

0.1589, MAE sebesar 0.1188, R2 Score sebesar 0.993. 

Penelitian [42] yang menggunakan pendekatan Hybrid 

Learning dengan model CNN-LSTM untuk 

mengoptimasi prediksi ketinggian air dana. Penelitian 

tersebut menunjukan kinerja model dengan RMSE 

sebesar 0.035, MAE sebesar 0.026, R2 Score sebesar 

0.99. Penelitian [43] yang menggunakan pendekatan 

Hybrid Learning dengan model ISCOA-LSTM untuk 

mengoptimasi prediksi konsumsi energi. Penelitian 

tersebut menunjukan kinerja model dengan RMSE 

sebesar 0.0559, MAE sebesar 0.0369. Penelitian [46] 

yang menggunakan pendekatan Deep Learning dengan 

model EEMD-LSTM untuk mengoptimasi prediksi 

kecepatan angin. Penelitian tersebut menunjukan kinerja 

model dengan RMSE sebesar 0.3153, MAE sebesar 

0.2259. 

Penelitian [47] yang menggunakan pendekatan Deep 

Learning dengan model EMD-LSTM-Elman untuk 

mengoptimasi prediksi kecepatan angin. Penelitian 

tersebut menunjukan kinerja model dengan RMSE 

sebesar 0.74, MAE sebesar 0.57. Penelitian [50] yang 

menggunakan pendekatan Hybrid Learning dengan 

model ICEEMDAN-LSTM-GWO untuk mengoptimasi 

prediksi kecepatan angin. Penelitian tersebut 

menunjukan kinerja model dengan RMSE sebesar 

0.1219, MAE sebesar 0.0863. Penelitian [52] yang 

menggunakan pendekatan Hybrid Learning dengan 

model MetaFA-LSSVR untuk mengoptimasi prediksi 

harga saham. Penelitian tersebut menunjukan kinerja 

model dengan RMSE sebesar 0.182, MAE sebesar 

0.127. Penelitian [58] yang menggunakan pendekatan 

Deep Learning dengan model VMD-SSA-LSTM-ELM 

untuk mengoptimasi prediksi kecepatan angin. 

Penelitian tersebut menunjukan kinerja model dengan 

RMSE sebesar 0.71, MAE sebesar 0.53. Penelitian [60] 

yang menggunakan pendekatan Hybrid Learning 

dengan model VMD-LSTM untuk mengoptimasi 

prediksi beban jangka pende. Penelitian tersebut 

menunjukan kinerja model dengan RMSE sebesar 

0.1967, MAE sebesar 0.1515, R2 Score sebesar 0.9871. 

Penelitian [66] yang menggunakan pendekatan Deep 

Learning dengan model WPD-CNNLSTM-CNN untuk 

mengoptimasi prediksi kecepatan angin [64]. Penelitian 

tersebut menunjukan kinerja model dengan RMSE 

sebesar 0.22, MAE sebesar 0.17. Penelitian [70] yang 

menggunakan pendekatan Hybrid Learning dengan 

model IOWA-RVM untuk mengoptimasi prediksi 

konsumsi gas. Penelitian tersebut menunjukan kinerja 

model dengan RMSE sebesar 0.9064, MAE sebesar 

0.82. Penelitian [72] yang menggunakan pendekatan 

Hybrid Learning dengan model CNN–LSTM untuk 

mengoptimasi prediksi kualitas air. Penelitian tersebut 

menunjukan kinerja model dengan RMSE sebesar 0.682, 

MAE sebesar 0.526, R2 Score sebesar 0.96. Penelitian 

[74] yang menggunakan pendekatan Hybrid Learning 

dengan model VMD-FOA untuk mengoptimasi prediksi 

kecepatan angin. Penelitian tersebut menunjukan kinerja 

model dengan RMSE sebesar 0.37, MAE sebesar 0.29. 

Penelitian [75] yang menggunakan pendekatan Hybrid 

Learning dengan model MWDO-CEEMD-BP untuk 

mengoptimasi prediksi kecepatan angin. Penelitian 

tersebut menunjukan kinerja model dengan RMSE 

sebesar 0.3713, MAE sebesar 0.2772. Penelitian [78] 

yang menggunakan pendekatan Hybrid Learning 

dengan model WT-Adam-LSTM untuk mengoptimasi 

prediksi harga listrik. Penelitian tersebut menunjukan 

kinerja model dengan RMSE sebesar 0.114, MAE 

sebesar 0.081. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dapat 

disimpulkan bahwa optimasi algoritma machine 

learning yang paling banyak digunakan pada area 

penelitian ini adalah Hybrid Learning dengan model 

yang memiliki kinerja paling baik adalah CNN-LSTM 

(Convolutional Neural Network - Long-Short Term 

Memory). Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

penggunaan model CNN-LSTM dapat menghasilkan 

performa yang paling baik dalam mengoptimasi 

algoritma machine learning untuk memprediksi 

ketinggian air danau pada penelitian sebelumnya yang 

dibuktikan dengan metrik evaluasi yang banyak 

digunakan untuk mengukur kinerja model yaitu RMSE 

(Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute 

Error), R2 (R-Squared) Score. Meskipun demikian, 

diperlukan penelitian lebih lanjut untuk 

mengembangkan model CNN-LSTM tersebut dan 

memperluas penerapannya pada topik penerimaan 

mahasiswa pascasarjana. 
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