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Abstrak−Penelitian ini bertujuan untuk memanfaatkan algoritma Bayesian Regulation dalam prediksi kemiskinan di 

Simalungun, Pematangsiantar, Asahan, Batu Bara, dan Tebing Tinggi, sebagai langkah evaluasi awal untuk mendukung 

kebijakan Ekonomi Hijau. Kemiskinan masih menjadi permasalahan yang serius di daerah tersebut, khususnya di 

Pematangsiantar dan Simalungun, yang dihadapkan pada kesenjangan sosial dan rendahnya akses terhadap layanan dasar. 

Tingginya tingkat kemiskinan dan keterbatasan sumber daya yang ada menjadi tantangan besar dalam menciptakan 

kesejahteraan masyarakat. Penerapan kebijakan Ekonomi Hijau dapat menjadi solusi potensial untuk mengurangi dampak 

negatif pembangunan terhadap lingkungan dan meningkatkan kesejahteraan masyarakat. Penelitian ini menggunakan data 

sekunder time-series kemiskinan tahun 2012-2023 yang diperoleh dari BPS Sumatera Utara menggunakan konsep 

kemampuan memenuhi kebutuhan dasar. Algoritma Machine Learning yang diterapkan adalah Bayesian Regulation. 

Algoritma ini digunakan untuk memprediksi tingkat kemiskinan di daerah tersebut berlandaskan 5 model arsitektur (10-5-1, 

10-10-1, 10-15-1, 10-20-1, dan 10-25-1). Berdasarkan analisis, model 10-25-1 terpilih sebagai model terbaik dan akan 

digunakan untuk melakukan prediksi kemiskinan, karena memiliki nilai MSE (kesalahan) yang kecil, dibandingkan 4 model 

yang lain, yakni sebesar 0,00218055780. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan pemahaman dan informasi 

tentang perkembangan kemiskinan di daerah tersebut, serta memberikan evaluasi awal terhadap efektivitas kebijakan 

Ekonomi Hijau yang telah dan akan diterapkan. Penelitian ini juga diharapkan dapat memberikan rekomendasi kebijakan 

yang lebih efektif dalam mengurangi kemiskinan dan mendukung keberlanjutan lingkungan, khususnya di Pematangsiantar 

dan Simalungun. 
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Abstract−This study aims to utilize the Bayesian Regulation algorithm to predict poverty in Simalungun, Pematangsiantar, 

Asahan, Batu Bara, and Tebing Tinggi, as an initial step to evaluate the Green Economy policy. Poverty remains a serious 

issue, particularly in Pematangsiantar and Simalungun, where social inequality and limited access to basic services are 

prevalent. High poverty rates and limited resources present significant challenges to improving community welfare. The 

Green Economy policy could be a potential solution to reduce the negative environmental impact of development and 

enhance community well-being. This research uses secondary time-series poverty data from 2012 to 2023, obtained from the 

Central Bureau of Statistics of North Sumatra, based on the basic needs approach. The applied Machine Learning algorithm 

is Bayesian Regulation, used to predict poverty levels in these areas based on five architectural models (10-5-1, 10-10-1, 10-

15-1, 10-20-1, and 10-25-1). The 10-25-1 model was selected as the best model due to its smallest MSE (error), 

0.00218055780, compared to the other four models. This study aims to provide insights into the development of poverty in 

these regions and offer an initial evaluation of the effectiveness of the Green Economy policy. It is also expected to propose 

more effective policy recommendations for reducing poverty and supporting environmental sustainability, particularly in 

Pematangsiantar and Simalungun. 
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1. PENDAHULUAN 

Permasalahan kemiskinan di Kota Pematangsiantar dan Kabupaten Simalungun masih menjadi tantangan besar 

[1]–[5]. Kedua daerah ini memiliki jumlah penduduk miskin yang cukup tinggi, yang mengindikasikan adanya 

ketimpangan sosial dan kesenjangan ekonomi yang signifikan. Kemiskinan yang tinggi berdampak pada kualitas 

hidup masyarakat, seperti terbatasnya akses terhadap pendidikan, kesehatan, dan layanan dasar lainnya. 

Masyarakat yang hidup dalam kemiskinan sering kali terjebak dalam lingkaran kesulitan ekonomi, yang 

menghambat kesempatan mereka untuk berkembang dan meningkatkan kesejahteraan. Selain itu, tingginya 

angka kemiskinan ini juga membebani pemerintah dalam upaya pembangunan sosial dan peningkatan kualitas 

hidup masyarakat. Akibatnya, kesenjangan sosial semakin melebar dan dapat memperburuk stabilitas sosial di 

daerah tersebut. Beban ekonomi yang terus meningkat menyebabkan kesulitan bagi masyarakat untuk memenuhi 

kebutuhan dasar mereka, sehingga meningkatkan angka pengangguran, kriminalitas, dan ketidakstabilan sosial. 

Hal ini menjadi kendala besar dalam mewujudkan pembangunan yang inklusif dan berkelanjutan. Penyebab 

utama dari kemiskinan yang terus tinggi ini juga terkait dengan keterbatasan sumber daya yang ada dan 

terbatasnya akses terhadap peluang ekonomi yang setara. Karena itu, dibutuhkan solusi yang lebih inovatif untuk 

memprediksi dan mengatasi masalah kemiskinan. Salah satunya adalah penggunaan teknik Machine Learning, 

khususnya Bayesian Regulation [6]–[11], untuk memodelkan dan memprediksi pola kemiskinan. Dengan 

memanfaatkan data time series [12]–[14], penelitian ini dapat memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai 

tren kemiskinan, serta faktor-faktor yang mempengaruhi perubahan tingkat kemiskinan di daerah tersebut. Solusi 
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berbasis data yang akurat dan dapat diandalkan akan memberikan landasan yang kuat bagi pengambilan 

keputusan kebijakan yang lebih tepat sasaran dalam mengurangi kemiskinan dan menciptakan pembangunan 

yang lebih merata [15]–[19]. 

Secara umum, pendekatan dan strategi pemecahan masalah pada penelitian ini antara lain: Pendekatan 

dengan memanfaatkan metode Machine Learning Bayesian Regulation untuk memodelkan hubungan antara 

variabel input time-series [20]–[24], dengan tingkat kemiskinan di lima daerah tersebut. Strategi nya dengan 

mengumpulkan data time-series tingkat kemiskinan, melakukan preprocessing data, mengimplementasikan 

metode Bayesian Regulation untuk membangun model prediksi, dan mengevaluasi kinerja model menggunakan 

metrik evaluasi yang sesuai seperti Mean Squared Error (MSE). Pendekatan berikutnya dengan Melakukan 

eksperimen untuk memilih model arsitektur machine learning yang optimal dengan variasi jumlah neuron, fungsi 

aktivasi, dan metode pembelajaran. Strategi nya dengan mengeksplorasi berbagai model arsitektur termasuk 

dengan variasi jumlah neuron dan fungsi aktivasi, melatih model menggunakan berbagai metode pembelajaran, 

dan mengoptimalkan parameter model seperti learning rate.  

Penelitian-penelitian terdahulu terkait topik penelitian yang menjadi dasar dilakukan nya penelitian ini, 

antara lain: Penelitian untuk mengidentifikasi prediktor kemiskinan energi di Eropa menggunakan machine 

learning. Penelitian ini menggunakan 2 (dua) teknik machine learning: pertama gradient boosting untuk 

menemukan hubungan kompleks dalam kumpulan data besar yang akan membutuhkan banyak tenaga kerja 

manual menggunakan uji statistik tradisional atau menjalankan dan mengevaluasi regresi standar. Kedua, dengan 

menerapkan metode eXplainable Artificial Intelligence (XAI), untuk memperoleh wawasan yang signifikan 

tentang hubungan rumit antara input dan output model ML, yang memfasilitasi pemahaman sistem yang cerdas 

[25]. Perbedaan penelitian ini dengan penelitian yang diusulkan terletak pada dataset penelitian dan algoritma 

yang digunakan. Penelitian berikutnya menggunakan machine learning untuk pengukuran dan determinan 

kemiskinan energi multidimensi ekstrim. Penelitian ini menggunakan Multidimensional Energy Poverty Index 

(MEPI) dan pendekatan pembelajaran mesin terawasi lanjutan, seperti Seleksi Fitur dan JST Multilayer 

Perceptron, untuk mengidentifikasi faktor penentu sosial ekonomi dari kemiskinan energi rumah tangga [26]. 

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian yang diusulkan diantaranya dataset penelitian dan algoritma yang 

digunakan, tetapi masih dalam ruang lingkup yang sama, yakni machine learning. Penelitian menggunakan 

pendekatan estimasi berdasarkan pemodelan Bayesian untuk melihat kesalahan klasifikasi, bias regresi biner, 

dan keandalan pengukuran kemiskinan multidimensi. Artikel ini mengacu pada literatur teoretis sebelumnya 

untuk mengembangkan penduga kesalahan klasifikasi populasi dan bias koefisien regresi biner berbasis 

Bayesian [27]. Perbedaan penelitian ini dengan penelitian yang diusulkan terletak pada dataset penelitian dan 

algoritma yang digunakan. Penelitian untuk melakukan peramalan kemiskinan dan efisiensi energi ekonomi pada 

agroekosistem berbasis jagung dengan Jaringan saraf tiruan (JST) Feed-Forward Back Propagation di Meksiko. 

Hasilnya Feed-Forward Backpropagation membantu dalam memperkirakan variabel-variabel dengan dampak 

terbesar terhadap agroekosistem terkait dengan Efisiensi Ekonomi [28]. Perbedaan penelitian ini dengan 

penelitian yang diusulkan terletak pada dataset penelitian dan algoritma yang digunakan. Penelitian untuk 

melakukan prediksi kemiskinan menggunakan dataset E-commerce dan algoritma machine learning dengan 

pendekatan pemilihan fitur berbasis filter, yang dapat memberikan informasi lebih cepat dibandingkan survei 

atau sensus. Tiga algoritma machine learning seperti Support Vector Regression, Linear Regression, and K-

Nearest Neighbor dibandingkan untuk memprediksi tingkat kemiskinan [29]. 

Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu yang telah dijabarkan, kebaruan yang ditawarkan dari 

penelitian ini antara lain: Penggunaan algoritma Bayesian Regulation dalam topik prediksi kemiskinan yang 

masih tergolong baru. Algoritma ini dapat memperhitungkan ketidakpastian dan variabilitas dalam prediksi, 

sehingga dapat memberikan hasil prediksi yang lebih akurat dan reliabel. Penelitian ini menghubungkan prediksi 

kemiskinan dengan konsep Green Economy, yang merupakan konsep ekonomi yang berfokus pada 

pengembangan berkelanjutan dan ramah lingkungan. Hal ini juga sebagai evaluasi awal untuk mengukur dampak 

kebijakan tersebut terhadap pengentasan kemiskinan di Indonesia. Secara garis besar hasil dari penelitian ini 

diharapkan akan memberikan kontribusi bagi pemerintah daerah sebagai acuan, referensi dan informasi 

mengenai tingkat kemiskinan di daerah tersebut pada masa yang akan datang. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Flowchart (Tahapan Penelitian) 

Flowchart atau tahapan pada penelitian ini merupakan representasi visual yang menunjukkan langkah-langkah 

sistematis yang harus diikuti dalam proses penelitian. Tahapan ini memberikan gambaran yang jelas tentang alur 

penelitian dari awal hingga akhir, yang langkah-langkah nya dapat dilihat pada Gambar 1 berikut ini. 
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Gambar 1. Flowchart (Tahapan Penelitian) 

a. Studi Literatur 

Mengumpulkan dan menelaah literatur, artikel, jurnal, buku, dan sumber-sumber informasi lain yang 

berkaitan dengan topik penelitian. 

b. Pengumpulan Data 

Tahapan yang dilakukan pada bagian ini adalah mengumpulkan data penduduk miskin tahun 2018-2023. 

Data tersebut akan digunakan sebagai dataset penelitian. 

c. Normalisasi Data 

Dataset penelitian akan di normalisasi terlebih dahulu menggunakan rumus normalisasi berdasarkan 

persamaan (1) [30]–[32]. 

   
         

     
               (1) 

Dimana x' merupakan hasil dari proses normalisasi, x merupakan data yang akan dinormalisasi, a merupakan 

data terkecil dari data penelitian, b merupakan data terbesar dari data penelitian, sedangkan 0.8 dan 0.1 

merupakan nilai default untuk proses normalisasi 

d. Pembagian Data (Data Latih dan data Uji) 

Data pelatihan dan pengujian merujuk pada dua jenis data yang digunakan dalam proses pengembangan dan 

evaluasi model arsitektur menggunakan algoritma Bayesian Regulation. Data pelatihan digunakan untuk 

melatih model arsitektur. Data ini digunakan untuk mengajarkan model bagaimana harus melakukan prediksi. 

Sedangkan data pengujian merupakan data yang digunakan untuk menguji kinerja model arsitektur setelah 

proses pelatihan selesai. Data ini digunakan untuk mengukur seberapa baik model arsitektur dapat melakukan 

prediksi. 

e. Pelatihan Bayesian Regulation (Penerapan Fungsi Pelatihan dan Aktivasi) 

Tahap ini merupakan proses di mana model arsitektur awal dibangun menggunakan algoritma Bayesian 

Regulation, kemudian diberikan input data pelatihan untuk mempelajari pola-pola yang ada dalam data 

tersebut. Salah satu aspek penting dalam pelatihan machine learning  adalah pemilihan fungsi pelatihan atau 

fungsi aktivasi yang digunakan untuk mengoptimalkan bobot dan bias. 

f. Pengujian Data (Bayesian Regulation) 

Tahapan ini dilakukan untuk memastikan bahwa model arsitektur yang telah dilatih dengan data pelatihan 

mampu melakukan generalisasi dan bekerja dengan baik. Pengujian data juga dilakukan dengan 

menggunakan algoritma Bayesian Regulation. 



Journal of Computer System and Informatics (JoSYC)  
ISSN 2714-8912 (media online), ISSN 2714-7150 (media cetak) 
Volume 6, No. 1, November 2024, Page 363-373 
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josyc 
DOI 10.47065/josyc.v6i1.6011  

Copyright © 2024 Author, Page 366  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

g. Evaluasi Akhir 

Bagian ini merupakan tahap pemilihan model arsitektur terbaik berdasarkan analisis dari 5 model yang 

dibandingkan, setelah melalui tahap pelatihan, dan pengujian. 

h. Prediksi Data Penduduk Miskin  

Tahap terakhir dalam penelitian ini adalah melakukan prediksi data penduduk miskin di Simalungun, 

Pematangsiantar, Asahan, Batu Bara, dan Tebing tinggi, menggunakan model arsitektur terbaik dari 

algoritma Bayesian Regulation. 

Nilai Prediksi diperoleh dengan menggunakan algoritma terbaik dan berdasarkan model terbaik pula. 

Rumus perhitungan nya diperoleh dengan membalikkan rumus persamaan (1) yang sudah dijelaskan 

sebelumnya [33]–[35]. 

Prediksi = 
            

   
    

Dimana x merupakan Target prediksi, a merupakan Data terendah, b merupakan Data tertinggi, 

sedangkan nilai 0.1 dan 0.8 merupakan Nilai default untuk melakukan prediksi. 

2.2 Metode Bayesian Regulation 

Penelitian ini menggunakan algoritma machine learning dengan metode Bayesian Regulation. Teknik ini merupakan fungsi 

pelatihan jaringan yang memperbarui bobot dan nilai bias sesuai dengan optimasi Levenberg-Marquardt. Hal Ini dengan 

meminimalkan kombinasi kesalahan kuadrat dan bobot, dan kemudian menentukan kombinasi yang benar sehingga 

menghasilkan jaringan yang digeneralisasi dengan baik [36]. Teknik Bayesian Regulation dapat dirumuskan sebagai 

berikut: 

                                                  (3) 

Dimana: net merupakan Pembentukan Jaringan. TR merupakan Catatan pelatihan awal yang dibuat berdasarkan 

data latih di setiap epoch (iterasi). Trainbr merupakan Fungsi pelatihan Bayesian Regulation. trainV merupakan 

Data pelatihan yang dibuat berdasarkan data latih. valV merupakan Data validasi yang dibuat berdasarkan data 

latih. testV merupakan Data uji yang dibuat berdasarkan data latih. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Penelitian 

Data penelitian ini berupa dataset times-series penduduk miskin di Simalungun, Pematangsiantar, Asahan, Batu 

Bara, dan Tebing tinggi tahun 2012-2023. Data penelitian diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS) Sumatera 

Utara. Informasi lengkap nya dapat dilihat pada Tabel 1 berikut ini. 

Tabel 1. Data Penduduk Miskin 

No Kabupaten / Kota 
Data Penduduk Miskin (Ribu Jiwa) 

2012 2013 2014 2015 … 2020 2021 2022 2023 

A Simalungun  83,09 87,72 86,25 92,89 … 73,64 76,99 72,47 69,21 

B Pematangsiantar 26,01 26,61 25,43 25,83 … 21,23 22,06 20,53 18,96 

C Asahan 72,32 80,54 76,97 85,16 … 66,32 69,29 64,49 61,69 

D Batu Bara 43,66 46,86 44,72 50,37 … 49,78 52,59 49,39 49,18 

E Tebing Tinggi 18,02 17,98 17,20 18,80 … 16,32 17,37 16,34 16,36 

Berdasarkan data yang disajikan pada Tabel 1, jumlah penduduk miskin di daerah tersebut cenderung 

fluktuatif dan naik turun. Misalnya saja penduduk miskin di Simalungun pada tahun 2020 tercatat sebanyak 

73,64 ribu jiwa, dan mengalami kenaikan menjadi 76,99 ribu jiwa pada tahun 2021, sedangkan pada tahun 2022 

dan tahun 2023 data penduduk miskin cenderung menurun. Begitu pula hal nya di Pematangsiantar, pada tahun 

2020 jumlah penduduk miskin yang terdata sebanyak 21,23 ribu jiwa dan meningkat di tahun 2021 menjadi 

22,06 ribu jiwa. Sedangkan tren nya di tahun 2022 dan 2023 data penduduk miskin cenderung menurun. 

Perkembangan data penduduk miskin di daerah lain juga hampir sama, hanya Tebing Tinggi saja di tahun 2023 

penduduk miskin nya meningkat, walaupun jumlah nya tidak terlalu signifikan. 

3.2 Normalisasi dan Pembagian Data (Data Latih dan Data Uji) 

Pada tahapan ini, data yang telah disajikan di Tabel 1 akan di normalisasi menggunakan persamaan (1), dan 

kemudian dibagi menjadi dua bagian (data latih dan data uji). Data tahun 2012 (X1) - 2021 (X10) akan 

digunakan sebagai input data latih, dan data tahun 2022 (Y1) digunakan sebagai target (output) data latih. 

Sedangkan Data tahun 2013 (X11) - 2022 (X20) akan digunakan sebagai input data uji, dan data tahun 2023 

(Y2) digunakan sebagai target (output) data uji. Hasil normalisasi dan pembagian data dapat dilihat pada Tabel 2 

berikut. 
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Tabel 2. Hasil Normalisasi dan Pembagian Data Latih 

Data X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 Y1 

A 
0,797

64 

0,8460

0 

0,8306

4 

0,9000

0 

0,8926

9 

0,8839

1 

0,7684

9 

0,7270

3 

0,6989

3 

0,7339

2 

0,6867

1 

B 
0,201

42 

0,2076

9 

0,1953

6 

0,1995

4 

0,1896

2 

0,1945

3 

0,1596

4 

0,1594

3 

0,1514

9 

0,1601

6 

0,1441

8 

C 
0,685

14 

0,7710

0 

0,7337

1 

0,8192

6 

0,8108

0 

0,8036

9 

0,7041

5 

0,6664

4 

0,6224

7 

0,6534

9 

0,6033

6 

D 
0,385

78 

0,4192

1 

0,3968

5 

0,4558

7 

0,4459

5 

0,4615

1 

0,4706

0 

0,4568

1 

0,4497

1 

0,4790

6 

0,4456

3 

E 
0,117

97 

0,1175

5 

0,1094

0 

0,1261

1 

0,1231

9 

0,1288

3 

0,1035

5 

0,1000

0 

0,1002

1 

0,1111

8 

0,1004

2 

Tabel 2 menunjukkan hasil normalisasi data dan pembagian data latih yang digunakan dalam analisis. 

Setiap baris pada tabel mewakili satu set data yang terdiri dari 10 variabel input (X1 hingga X10) dan satu 

variabel output (Y1). Nilai-nilai pada kolom X1 hingga X10 adalah hasil normalisasi dari data asli, yang 

dilakukan untuk memastikan bahwa semua variabel berada pada skala yang sama, memudahkan proses pelatihan 

model dan meningkatkan akurasi prediksi. Data latih yang terdaftar, yaitu A, B, C, D, dan E, memiliki nilai-nilai 

berbeda pada setiap kolom, mencerminkan variasi yang ada dalam dataset yang akan digunakan untuk melatih 

model. Setiap data latih ini akan digunakan untuk membangun model prediksi yang diharapkan dapat 

menghasilkan hasil yang lebih akurat dalam memprediksi nilai Y1 berdasarkan nilai-nilai X1 hingga X10 

Tabel 3. Hasil Normalisasi dan Pembagian Data Uji 

Data X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20 Y2 

A 
0,846

00 

0,8306

4 

0,9000

0 

0,8926

9 

0,8839

1 

0,7684

9 

0,7270

3 

0,6989

3 

0,7339

2 

0,6867

1 

0,6526

6 

B 
0,207

69 

0,1953

6 

0,1995

4 

0,1896

2 

0,1945

3 

0,1596

4 

0,1594

3 

0,1514

9 

0,1601

6 

0,1441

8 

0,1277

8 

C 
0,771

00 

0,7337

1 

0,8192

6 

0,8108

0 

0,8036

9 

0,7041

5 

0,6664

4 

0,6224

7 

0,6534

9 

0,6033

6 

0,5741

1 

D 
0,419

21 

0,3968

5 

0,4558

7 

0,4459

5 

0,4615

1 

0,4706

0 

0,4568

1 

0,4497

1 

0,4790

6 

0,4456

3 

0,4434

4 

E 
0,117

55 

0,1094

0 

0,1261

1 

0,1231

9 

0,1288

3 

0,1035

5 

0,1000

0 

0,1002

1 

0,1111

8 

0,1004

2 

0,1006

3 

Tabel 3 menunjukkan hasil normalisasi dan pembagian data uji yang digunakan untuk menguji model. 

Setiap baris mewakili satu data uji dengan 10 variabel input (X11 hingga X20) dan satu output (Y2). Nilai-nilai 

pada kolom X11 hingga X20 adalah hasil normalisasi data, yang bertujuan untuk menyamakan skala variabel. 

Data uji ini digunakan untuk menguji kemampuan model dalam memprediksi nilai Y2 berdasarkan input yang 

diberikan. Proses ini penting untuk mengevaluasi akurasi model pada data yang belum dilihat sebelumnya.. 

3.3 Pelatihan Bayesian Regulation (Penerapan Fungsi Pelatihan dan Aktivasi)  

Setelah tahapan normalisasi dan pembagian data selesai dilakukan, selanjutnya adalah melakukan analisis 

algoritma Bayesian Regulation dengan model arsitektur jaringan yang akan digunakan (10-5-1, 10-10-1, 10-15-

1, 10-20-1 dan 10-25-1), dan melatihnya dengan bantuan tools Matlab R2011b. Fungsi pelatihan yang digunakan 

adalah trainbr, sedangkan fungsi aktivasi yang digunakan untuk pelatihan adalah tansig dan logsig.  

3.3.1 Model Arsitektur Jaringan 10-5-1 

Hasil pelatihan menggunakan model arsitektur 10-5-1 dapat dilihat pada Tabel 4. Hasil pelatihan dengan 

menggunakan model arsitektur ini menghasilkan Jumlah SSE sebesar 0,00000000371 dan nilai MSE sebesar 

0,00000000074, dengan kata lain proses pelatihan dengan algoritma Bayesian Regulation sangat baik karena 

tingkat kesalahan nya 0.  

Tabel 4. Hasil Pelatihan Model Arsitektur 10-5-1 

Data Target Output Error SSE 

A 0,68671 0,68670 0,00001 0,00000000007 

B 0,14418 0,14420 -0,00002 0,00000000028 

C 0,60336 0,60340 -0,00004 0,00000000198 

D 0,44563 0,44560 0,00003 0,00000000106 

E 0,10042 0,10040 0,00002 0,00000000032 

   

Jumlah SSE 0,00000000371 
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Data Target Output Error SSE 

   

MSE 0,00000000074 

Keterangan: Data A merupakan data Kabupaten Simalungun, data B data Kota Pematangsiantar, data C 

data daerah Asahan, data D daerah Batu Bara. Nilai Target diperoleh dari Target (Y1) pada Tabel 2. Sedangkan 

Output diperoleh dari proses pelatihan dengan menggunakan aplikasi Matlab R2011b. Nilai Error diperoleh dari 

Target-Output. Nilai SSE diperoleh dari Error ^ 2. Jumlah SSE diperoleh dari penjumlahan SSE. Sedangkan 

MSE diperoleh dari Jumlah SSE / 5 (banyak nya data). 

3.3.2 Model Arsitektur Jaringan 10-10-1, 10-15-1, 10-20-1, dan 10-25-1 

Pelatihan berikutnya dilakukan menggunakan model arsitektur 10-10-1, 10-15-1, 10-20-1, dan 10-25-1. Hasil 

nya keempat model arsitektur tersebut memperoleh nilai yang sama dengan hasil pelatihan pada model arsitektur 

10-5-1 yang terdapat pada Tabel 4, dengan Jumlah SSE sebesar 0,00000000371 dan nilai MSE sebesar 

0,00000000074. Sehingga cukup kami tampilkan satu saja, karena memiliki hasil yang sama.. 

Tabel 5. Hasil Pelatihan Model Arsitektur 10-10-1, 10-15-1, 10-20-1, dan 10-25-1 

Data Target Output Error SSE 

A 0,68671 0,68670 0,00001 0,00000000007 

B 0,14418 0,14420 -0,00002 0,00000000028 

C 0,60336 0,60340 -0,00004 0,00000000198 

D 0,44563 0,44560 0,00003 0,00000000106 

E 0,10042 0,10040 0,00002 0,00000000032 

   

Jumlah SSE 0,00000000371 

   

MSE 0,00000000074 

3.4 Pengujian Data 

Setelah seluruh model arsitektur selesai dilatih, maka langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian data 

terhadap masing-masing model arsitektur yang digunakan (10-10-1, 10-15-1, 10-20-1, dan 10-25-1), analisis ini 

dilakukan untuk melihat dan mencari model arsitektur yang terbaik yang akan digunakan untuk melakukan 

prediksi data. 

3.4.1 Model Arsitektur Jaringan 10-5-1 

Hasil pengujian algoritma Bayesian Regulation dengan model arsitektur 10-5-1 dapat dilihat pada Tabel 6. 

Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh Jumlah SSE sebesar 0,01172236053 dan nilai MSE sebesar 

0,00234447211.  

Tabel 6. Hasil Pengujian Model Arsitektur 4-5-1 

Data Target Output Error SSE 

A 0,65266 0,71960 -0,06694 0,00448136460 

B 0,12778 0,14490 -0,01712 0,00029294698 

C 0,57411 0,65440 -0,08029 0,00644666210 

D 0,44344 0,46580 -0,02236 0,00050001024 

E 0,10063 0,10180 -0,00117 0,00000137660 

   

Jumlah SSE 0,01172236053 

   

MSE 0,00234447211 

Berdasarkan perbandingan antara hasil pelatihan dan hasil pengujian, terdapat perbedaan yang cukup jauh 

antara nilai SSE, Jumlah SSE, dan nilai MSE. Tetapi hal ini tidak terlalu menjadi masalah, dengan syarat nilai 

SSE, Jumlah SSE, dan nilai MSE masih dalam skala 0. Karena salah satu tujuan dilakukan nya analisis ini adalah 

untuk mencari model arsitektur yang memiliki nilai kesalahan (MSE) paling kecil dari 5 model arsitektur yang di 

diuji. 

3.4.2 Model Arsitektur Jaringan 10-10-1 

Hasil pengujian algoritma Bayesian Regulation dengan model arsitektur 10-10-1 dapat dilihat pada Tabel 7. 

Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh Jumlah SSE sebesar 0,01120470743 dan nilai MSE sebesar 

0,00224094149. 

Tabel 7. Hasil Pengujian Model Arsitektur 10-10-1 

Data Target Output Error SSE 

A 0,65266 0,71860 -0,06594 0,00434847861 

B 0,12778 0,14510 -0,01732 0,00029983326 

C 0,57411 0,65220 -0,07809 0,00609822123 
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Data Target Output Error SSE 

D 0,44344 0,46480 -0,02136 0,00045628842 

E 0,10063 0,10200 -0,00137 0,00000188592 

 

  Jumlah SSE 0,01120470743 

 

  MSE 0,00224094149 

3.4.3 Model Arsitektur Jaringan 10-15-1 

Hasil pengujian algoritma Bayesian Regulation dengan model arsitektur 10-15-1 dapat dilihat pada Tabel 8. 

Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh Jumlah SSE sebesar 0,01102981990 dan nilai MSE sebesar 

0,00220596398. 

Tabel 8. Hasil Pengujian Model Arsitektur 10-15-1 

Data Target Output Error SSE 

A 0,65266 0,71820 -0,06554 0,00429588422 

B 0,12778 0,14520 -0,01742 0,00030330640 

C 0,57411 0,65150 -0,07739 0,00598938367 

D 0,44344 0,46440 -0,02096 0,00043935969 

E 0,10063 0,10200 -0,00137 0,00000188592 

   

Jumlah SSE 0,01102981990 

   

MSE 0,00220596398 

3.4.4 Model Arsitektur Jaringan 10-20-1 

Hasil pengujian algoritma Bayesian Regulation dengan model arsitektur 10-20-1 dapat dilihat pada Tabel 9. 

Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh Jumlah SSE sebesar 0,01095078623 dan nilai MSE sebesar 

0,00219015725. 

Tabel 9. Hasil Pengujian Model Arsitektur 10-20-1 

Data Target Output Error SSE 

A 0,65266 0,71810 -0,06544 0,00428278562 

B 0,12778 0,14520 -0,01742 0,00030330640 

C 0,57411 0,65110 -0,07699 0,00592763079 

D 0,44344 0,46430 -0,02086 0,00043517751 

E 0,10063 0,10200 -0,00137 0,00000188592 

   

Jumlah SSE 0,01095078623 

   

MSE 0,00219015725 

3.4.5 Model Arsitektur Jaringan 10-25-1 

Hasil pengujian algoritma Bayesian Regulation dengan model arsitektur 10-25-1 dapat dilihat pada Tabel 10. 

Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh Jumlah SSE sebesar 0,01090278901 dan nilai MSE sebesar 

0,00218055780. 

Tabel 10. Hasil Pengujian Model Arsitektur 10-25-1 

Data Target Output Error SSE 

A 0,65266 0,71800 -0,06534 0,00426970702 

B 0,12778 0,14520 -0,01742 0,00030330640 

C 0,57411 0,65090 -0,07679 0,00589687434 

D 0,44344 0,46420 -0,02076 0,00043101533 

E 0,10063 0,10200 -0,00137 0,00000188592 

   

Jumlah SSE 0,01090278901 

   

MSE 0,00218055780 

3.5 Evaluasi Akhir 

Langkah yang akan dilakukan selanjutnya setelah proses pelatihan dan pengujian pada seluruh model arsitektur 

yang digunakan selesai dilakukan adalah melakukan Evaluasi akhir. Tahapan ini untuk melihat Performance 

(kemampuan) masing-masing model arsitektur. Pengujian Algoritma Bayesian Regulation dengan masing-

masing model arsitektur yang memiliki tingkat kesalahan terendah (terkecil), akan dipilih sebagai model 

arsitektur terbaik yang selanjutnya akan digunakan untuk memprediksi jumlah penduduk miskin di 5 daerah 

(Simalungun, Pematangsiantar, Asahan, Batu Bara, dan tebing Tinggi).  
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Tabel 11. Perbandingan Model Arsitektur dengan Algoritma Bayesian Regulation 

Model Arsitektur Iterasi Fungsi Aktivasi MSE Pelatihan MSE Pengujian 

10-5-1 354 

tansig, logsig 

0,0000000007 0,0023444721 

10-10-1 124 0,0000000007 0,0022409415 

10-15-1 229 0,0000000007 0,0022059640 

10-20-1 139 0,0000000007 0,0021901572 

10-25-1 120 0,0000000007 0,0021805578 

Tabel 11 merupakan Perbandingan hasil data pelatihan dari masing-masing model arsitektur yang 

digunakan. Berdasarkan analisis dari masing-masing model arsitektur yang telah dilatih dan diuji menggunakan 

algoritma Bayesian Regulation, memperoleh hasil terbaik pada model 10-25-1, dengan nilai MSE (kesalahan) 

sebesar 0,00218055780.  

 

Gambar 2. Perbandingan Performance (MSE Pengujian) 

Berdasarkan Gambar 2, terlihat jelas perbandingan hasil dari 5 model arsitektur yang digunakan dalam 

penelitian ini. Evaluasi akhir diperoleh bahwa algoritma Bayesian Regulation dengan model arsitektur 10-25-1 

terpilih sebagai model terbaik, yang nanti nya akan digunakan sebagai pedoman untuk melakukan prediksi. 

Landasan evaluasi adalah nilai MSE uji yang paling terendah (kecil), karena Mean Squared Error (MSE) 

merupakan suatu ukuran statistik yang digunakan untuk menilai seberapa dekat nilai yang diprediksi oleh model 

dengan nilai sebenarnya dalam sebuah dataset. MSE menghitung rata-rata dari kuadrat selisih antara nilai yang 

sebenarnya (observasi) dan nilai yang diprediksi. Semakin kecil nilai MSE, semakin baik model dalam 

memprediksi data karena kesalahan prediksinya lebih rendah. 

3.6 Prediksi Persentase Penduduk yang Mengobati Sendiri 

Nilai Prediksi diperoleh dengan menggunakan algoritma Bayesian Regulation berdasarkan model terbaik 10-25-

1. Rumus perhitungan nya diperoleh dengan menggunakan rumus persamaan (2) yang sudah dijelaskan 

sebelumnya 

Tabel 12. Prediksi Data Penduduk Miskin (Ribu Jiwa)  

No Kabupaten / Kota 
Data Penduduk Miskin Prediksi 

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 

A Simalungun  80,30 76,33 73,64 76,99 72,47 69,21 52,87 33,82 

B Pematangsiantar 22,01 21,99 21,23 22,06 20,53 18,96 18,20 17,30 

C Asahan 74,14 70,53 66,32 69,29 64,49 61,69 47,68 31,34 

D Batu Bara 51,78 50,46 49,78 52,59 49,39 49,18 39,05 27,23 

E Tebing Tinggi 16,64 16,30 16,32 17,37 16,34 16,36 16,40 16,45 

Tabel 12 menunjukkan prediksi jumlah penduduk miskin (dalam ribu jiwa) untuk lima kabupaten/kota di 

Sumatera Utara, mulai dari tahun 2018 hingga 2025. Kolom pertama menyebutkan nama kabupaten/kota, yaitu 

Simalungun (A), Pematangsiantar (B), Asahan (C), Batu Bara (D), dan Tebing Tinggi (E). Kolom-kolom 

berikutnya menunjukkan data jumlah penduduk miskin pada tahun 2018 hingga 2023, diikuti dengan prediksi 

jumlah penduduk miskin untuk tahun 2024 dan 2025. Berdasarkan data ini, dapat dilihat bahwa sebagian besar 

daerah menunjukkan tren penurunan jumlah penduduk miskin, seperti Simalungun, Asahan, dan Batu Bara, 

dengan prediksi yang signifikan lebih rendah pada tahun 2025 dibandingkan tahun 2018. Namun, untuk Tebing 

Tinggi, jumlah penduduk miskin relatif stabil sepanjang periode yang diprediksi. Tabel ini memberikan 

gambaran tentang perkembangan kemiskinan di setiap daerah dan dapat digunakan untuk evaluasi kebijakan 

serta perencanaan program pengurangan kemiskinan di masa depan. 
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Gambar 3. Grafik Penduduk Miskin 

Gambar 3 tersebut merupakan grafik yang menunjukkan data jumlah penduduk miskin (dalam ribu jiwa) 

di lima kabupaten/kota di Sumatera Utara (Simalungun, Pematangsiantar, Asahan, Batu Bara, dan Tebing 

Tinggi) dari tahun 2012 hingga 2023, beserta prediksi untuk tahun 2024 dan 2025. Secara umum, terjadi tren 

penurunan jumlah penduduk miskin di semua wilayah selama periode tersebut. Kabupaten Simalungun memiliki 

jumlah penduduk miskin tertinggi setiap tahun, tetapi mengalami penurunan signifikan pada tahun 2024 dan 

2025. Pematangsiantar dan Tebing Tinggi memiliki jumlah penduduk miskin terendah dan menunjukkan 

penurunan yang lebih stabil. Grafik juga memperlihatkan pola serupa, dengan semua wilayah mengalami 

penurunan tajam dalam prediksi tahun 2024 dan 2025. Penurunan ini mencerminkan potensi keberhasilan 

program pengentasan kemiskinan. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini memanfaatkan algoritma machine learning Bayesian Regulation untuk memprediksi tingkat 

kemiskinan sebagai bagian dari evaluasi awal dalam mendukung kebijakan ekonomi hijau. Beberapa model 

arsitektur jaringan syaraf tiruan (JST) yang diuji dalam penelitian ini meliputi 10-5-1, 10-10-1, 10-15-1, 10-20-1, 

dan 10-25-1. Berdasarkan hasil analisis kinerja model, arsitektur 10-25-1 terpilih sebagai model terbaik dengan 

nilai Mean Squared Error (MSE) terkecil, yaitu 0,0021805578. Hal ini menunjukkan bahwa model tersebut 

memberikan prediksi yang paling akurat dibandingkan dengan model lain yang diuji dalam penelitian ini. Hasil 

prediksi menunjukkan bahwa pada tahun 2024 dan 2025, diperkirakan jumlah penduduk miskin di daerah 

Simalungun, Pematangsiantar, Asahan, dan Batu Bara akan mengalami penurunan. Di sisi lain, di daerah Tebing 

Tinggi, tren kemiskinan justru diprediksi meningkat, meskipun kenaikannya tidak signifikan jika dibandingkan 

dengan data pada tahun 2023. Hasil ini memberikan informasi awal yang berharga bagi pemerintah dan 

pemangku kebijakan untuk merancang kebijakan ekonomi hijau yang lebih tepat sasaran berdasarkan distribusi 

kemiskinan di wilayah tersebut. Kendati demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan, terutama dalam hal 

cakupan data yang digunakan. Data yang terbatas pada periode tertentu serta faktor lain yang mempengaruhi 

kemiskinan, seperti kebijakan sosial, kondisi lingkungan, dan akses ekonomi, belum sepenuhnya 

dipertimbangkan. Penelitian di masa mendatang disarankan untuk memperluas cakupan data dan 

mempertimbangkan variabel lain yang relevan guna meningkatkan akurasi prediksi dan mendukung kebijakan 

yang lebih komprehensif serta berkelanjutan. 
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