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Abstrak— Banyak metode fungsi pelatihan dalam Machine 

Learning Neural Network yang digunakan dalam 

menyelesaikan masalah komputasi yang berkaitan dengan 

prediksi. Fungsi pelatihan yang digunakan pada Machine 

Learning metoda algoritma backpropagation dapat 

menghasilkan prediksi  yang berbeda, yang dipengaruhi oleh 

parameter dan data yang digunakan. Tujuan dari penelitian 

dilakukan untuk menganalisa performance dan keakuratan 

algoritma backpropagation standard serta mengoptimalkan 

fungsi pelatihan dengan algoritma Bayesian Regulation, dan 

One Step Secant. Dalam proses analisis, penelitian ini 

menggunakan Dataset jumlah kemiskinan di Indonesia dalam 

jangka waktu 12 tahun (tahun 2009 - 2020) yang terdiri dari 

34 provinsi. Data diperoleh dari website Badan Pusat Statistik 

(BPS) Indonesia https://www.bps.go.id/. Berdasarkan 

pelatihan, pengujian, dan analisa yang dilakukan diperoleh 

hasil dari penelitian, bahwa model jaringan 5-9-1 

menggunakan fungsi pelatihan Bayesian Regulation mampu 

melakukan optimasi yang lebih baik dengan percepatan 

waktu pelatihan, MSE Pengujian, Performance lebih rendah 

dibandingkan denga 2 metode yang lain, dengan demikian 

disimpulkan bahwa model jaringan 5-9-1 menggunakan 

algoritma Bayesian Regulation dapat digunakan untuk 

prediksi kemiskinan di Indonesia. 

 

Kata kunci— Optimasi, Machine Learning, 

Backpropagation, Bayesian Regulation, One Step Secant, 

Kemiskinan 

 

Abstract—Many methods of training functions in Machine 

Learning Neural Networks are used in solving computational 

problems related to prediction. The training function used in 

Machine Learning backpropagation algorithm method can 

produce different predictions, which is influenced by the 

parameters and data used. The purpose of this research is to 

analyze the performance and accuracy of the standard 

backpropagation algorithm and optimize the training 

function with the Bayesian Regulation algorithm. and One 

Step Secant. In the analysis process, This study uses a dataset 

on the number of poverty in Indonesia for a period of 12 years 

(2009 - 2020) consisting of 34 provinces. Data obtained from 

the website Indonesian Statiscal Center (BPS)  

https://www.bps.go.id/. Based on the training, testing, and 

analysis carried out, the results obtained from the research, 

that the 5-9-1 network model using the Bayesian Regulation 

training function is able to perform better optimization by 

accelerating the training time, MSE Testing, Performance is 

lower than the other 2 methods, thus it is concluded that the 

5-9-1 network model using the Bayesian Regulation algorithm 

can be used to predict poverty in Indonesia. 

 

Keywords— Optimization, Machine Learning, 

Backpropagation, Bayesian Regulation, One Step Secant, 

Poverty 

I. PENDAHULUAN 

Saat ini Machine Learning sangat banyak 

diperbincangkan dalam perkembangan teknologi informasi 

secara khusus dalam bidang penelitian yang diterapkan di 

berbagai bidang seperti teknologi, perbankan, bisnis, 

kesehatan, dan lainnya [1].  Machine Learning mampu 

menyelesaikan masalah yang kompleks [2]–[4], seperti 

menganalisa gambar, menganalisa data times-series, dan 

melacak objek. [5] Teknik Machine Learning bertujuan 

agar komputer dapat belajar secara otomatis tanpa adanya 

campur tangan manusia, [6] serta menyesuaikan tindakan 

yang tepat. [7] Fokus penelitian Machine Learning tentang 

bagaimana meningkatkan kinerja sistem pembelajaran 

otomatis melalui pelatihan-pelatihan atau pengalaman. [8] 

permasalahan Machine Learning digunakan sebagai pilihan 

dalam mengoptimalkan cara kerja komputer sesuai dengan 

data lalu. [9] Penelitian ini membahas teknik Machine 

Learning dengan metode jaringan syaraf Backpropagation. 

Metode backpropogation pada Machine Learning banyak 

dipergunakan dalam pelatihan jaringan syaraf feedforward. 

[10]–[12] 
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Algoritma Backpropagation memiliki beberapa fungsi, 

yaitu: fungsi transfer dan fungsi pelatihan dimana setiap 

fungsi memiliki beberapa tehnik dan cara untuk 

menyelesaikan permasalahan yang kompleks. fungsi 

transfer banyak digunakan pada Machine Learning neural 

network secara khusus algoritma propagasi balik seperti 

fungsi sigmoid-tangen-hiperbolik (tansig), [13] log-

sigmoid (logsig), [14] linear-purelin. [15] Metode 

Backpropagation standard umumnya menggunakan  fungsi 

pelatihan gradient descent yaitu: traingd, trainngdx, 

traingda, dan traingdm. [16] selain itu masih banyak fungsi 

pelatihan yang digunakan untuk optimasi yang dapat 

mempengaruhi hasil komputasi, seperti halnya gradien 

konjugasi berskala (trainscg), [17] pelatihan urutan acak 

dengan fungsi pembelajaran (trainr), [18] regulasi bayesian 

(trainbr), [19] pelatihan bobot atau bias perintah acak tidak 

terawasi (trainru), [20] Levenberg-Marguardt (trainlm), 

[21], [22] OSS (trainoss), [23] pelatihan inkremental 

berurutan fungsi  pembelajaran (trains), [24] pelatihan 

batch bobot atau bias tanpa pengawasan (trainbu), [25] 

pelatihan batch menggunakan aturan pembelajaran bobot 

dan bias (trainb), [26]  pelatihan konjugasi gradien 

(traingcgp, traincgb, traincgf), [27] resilient (trainrp), [28] 

BFGS quasi-newton (trainbfg), [29] urutan siklus bobot 

atau bias (trainc), [30] dan BFGS quasi-newton referensi 

adaftif kontorol (trainbfgc). [31] Pemanfaatan fungsi 

transfer maupun fungsi pelatihan menghasilkan peramalan 

yang tingkat keakuratan berbeda-beda, yang dipengaruhi 

oleh parameter atau metode yang diberikan serta data yang 

akan di uji. [32]–[36] Sesuai dengan hal tesebut,  penelitian 

ini fokus membahas pada penggunaan fungsi pelatihan 

dalam mengoptimalkan kemampuan algoritma 

backpropogation standard. 

Dalam penyelesaian masalah yang banyak dan kompleks 

dilakukan pelatihan-pelatihan untuk meningkatkan kinerja 

yang lebih optimal. S Leloho, et al (2019) dalam penelitian 

perbandingan kinerja empat fungsi pelatihan: Resilient 

Backpropagation, Scale Conjugate Gradieant, Quasi-

Newton, dan Levenberg-Marguardt diterapkan pada 

pelatihan Jaringan Syaraf Tiruan dalam prediksi rata-rata 

radiasi matahari. proses perbandingan dilaksanakan dengan 

mengamati nilai Root Mean Square Error (RMSE), model 

Koefisien Korelasi (R) , dan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE). Hasil dari penelitian ini diperoleh TRAIN-

LM bekerja lebih baik dibandingkan model lainnya dan 

nilai koefisien korelasi 99,742% MAPE 2,394%. 

Pengujian, pelatihan, dan validasi yang dilakukan dengan 

menggunakan data aktual dari database NASA dengan 

enam lokasi yang berbeda di kota-kota Barat Laut. Hasil 

dari penelitian ini bermanfaat untuk optimalisasi kinerja 

jaringan mikro. [37] D. Uwanuakwa and P Akpinar (2020) 

dalam penelitiannya membahas mengoptimalkan 

peramalan dalamnya karbon tembok menggunakan  

algoritma OSS. Pelatihan jaringan yang dibangun dalam 

makalah ini menggabungkan 10 hiden layer yang tidak 

sama dengan 11 rasio distrubusi data. Dimana nilai (R)  

0,99 dan persentasi hasil variasi 30-50% yang berarti nilai 

R meningkat signifikan dari yang diamati 60-80%. [38] 

Penelitian selanjuntnya dilakukan untuk meramalkan 

radiasi gelombang panjang teluk benggala menggunakan 

lima fungsi pelatihan yang berbeda, yaitu: kuasi-Newton 

Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (BFGS), garis potong 

satu langkah, gradien konjugasi dengan Beale-Powell 

restart, Levenberg-Marquardt, dan penurunan gradien. 

dalam penelitian menggunakan analisa performance (Root 

mean square error, korelasi koefisien, akurasi prediksi) 

dan analisa parameter untuk mengetahui performansi 

fungsi pelatihan. berdasarkan hasil penelitian ditemukan 

bahwa kelima fungsi pelatihan yang dilakukan Levenberg-

Marquardt menghasilkan nilai akurasi 99,81% lebih tinggi 

dari fungsi pelatihan lainnya. [39] 

Berdasarkan dari penelitian-penelitian yang dipaparkan, 

maka penelitian yang diusulkan dalam penelitian ini adalah 

analisa pemanfaatan fungsi pelatihan Machine Learning 

neural network bacpropagation standard dalam peramalan 

kemiskinan di Indonesia. Peneltian ini membahas teknik 

dan metode fungsi pelatihan yang digunakan dalam 

menyelesaikan masalah, dataset jumlah kemiskinan yang 

digunakan hanya membantu pembuktian dan pengujian. 

Dalam penerapannya Machine Learning dengan metode 

backpropagation standard pada proses pelatihan sering 

menghasilkan kecepatan konvergensi yang tidak baik, 

untuk itu perlu dilakukan kombinasi fungsi pelatihan dalam 

mempercepat konvergensi pelatihan jaringan, dengan 

menggunakan metode Bayesian Regulation, dan One Step 

Secant (OSS). Kinerja Backpropagation standard  

dilakukan analisis dan dibandingkan dengan metode 

Bayesian Regulation, dan One Step Secant. Hasil dari 

penelitian ini diharapkan dapat  digunakan ataupun rujukan 

dalam menyelesaikan kasus peramalan kemiskinan di 

Indonesia, serta dapat membantu pihak akademisi dalam 

pengembangan studi selanjutnya. 

II. METODE 

A. Dataset Penelitian 

Dalam proses analisis, penelitian ini menggunakan 

dataset jumlah kemiskinan di Indonesia dalam jangka 

waktu 12 tahun (tahun 2009 - 2020) yang terdiri dari 34 

Provinsi, yaitu: Propinsi  Aceh, Provinsi  Sumatera Utara, 

Provinsi  Sumatera Barat, Provinsi  Riau, Provinsi  Jambi, 

Provinsi  Sumatera Selatan, Provinsi  Bengkulu, Provinsi  

Lampung, Provinsi  Kepulauan Bangka Belitung, Provinsi  

Kepulauan Riau, Provinsi  DKI Jakarta, Provinsi  Jawa 

Barat, Provinsi  Jawa Tengah, Provinsi  Di Yogyakarta, 

Provinsi  Jawa Timur, Provinsi  Banten, Provinsi  Bali, 

Provinsi  Nusa Tenggara Barat, Provinsi  Nusa Tenggara 

Timur, Provinsi  Kalimantan Barat, Provinsi  Kalimantan 

Tengah, Provinsi  Kalimantan Selatan, Provinsi  

Kalimantan Timur, Provinsi  Kalimantan Utara, Propinsi  

Sulawesi Utara, Provinsi  Sulawesi Tengah, Provinsi  

Sulawesi Tenggara, Provinsi  Gorontalo, Provinsi  

Sulawesi Barat, Provinsi  Maluku, Provinsi  Maluku Utara, 

Provinsi  Papua Barat, Provinsi  Papua. Data diperoleh dari 

website Badan Pusat Statistik (BPS) Indonesia 

https://www.bps.go.id/. 
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TABEL I 

JUMLAH PENDUDUK MISKIN DI INDONESIA (TAHUN 2009-2020) 

No Provinsi 
Tahun 

2009 2010 …… 2020 

1 Aceh 892,86 861,85 …… 833,91 

2 Sumatera Utara 1499,68 1490,89 …… 1356,72 

3 Sumatera Barat 429,25 430,02 …… 364,79 

4 Riau 527,49 500,26 …… 491,22 

5 Jambi 249,69 241,61 …… 288,1 

6 

Sumatera 

Selatan 1167,87 1125,73 …… 1119,65 

7 Bengkulu 324,13 324,93 …… 306 

8 Lampung 1558,28 1479,93 …… 1091,14 

9 Kep. Bangka 
Belitung 76,63 67,75 …… 72,05 

10 Kep, Riau 128,21 129,66 …… 142,61 

11 Dki Jakarta 323,17 312,18 …… 496,84 

12 Jawa Barat 4983,57 4773,72 …… 4188,52 

13 Jawa Tengah 5725,69 5369,16 …… 4119,93 

14 Di Yogyakarta 585,78 577,3 …… 503,14 

… …… …… …… …… …… 

34 Papua 760,35 761,62 …… 912,23 

Jumlah 32571,31 31064,43 …… 27549,7 

B. Tahapan Riset 

Dalam menyelesaikan riset pada Gambar 1 ditampikan 

alur riset yang akan dilakukan. 

Start

Studi Literatur dan 
Pengumpulan Data

Pemisahan Data 
Pengujian dan Pelatihan

Normalisasi Data 
Pelatihan dan Pengujian

Input Data Pelatihan

Membuat multi layer 
neural network dan 

pemilihan fungsi 
Pelatihan

Membangkitkan nilai 
bobot bias

Inisialisasi parameter 
jaringan

Melakukan proses 
pelatihan

Input dan Pengujian

Simulasi Data Uji dari 
hasil pelatihan

Evaluasi

Finish

 
Gambar. 1  Tahapan penyelesaian penelitian 

 

Sesuai dengan Gambar. 1 di atas bahwa langkah pertama 

yang dilakukan pada penelitian ini adalah melaksanakan 

studi literatur dari Jurnal, Proceding, dan buku-buku yang 

selanjutnya mengumpulkan dataset penelitian (Tabel 1). 

tahapan berikutnya melakukan pemisahan dataset menjadi 

2 bagian, yaitu: data pelatihan, dan data pengujian. Data 

pelatihan yang digunakan data jumlah kemiskinan tahun 

2009-2013 (X1-X5) dengan target tahun 2014 (Y1). Data 

pengujian tahun 2015-2019 (X6-X10) dengan target Y2 

(tahun 2020). langkah berikutnya melaksanakan proses 

menormalkan dataset pelatihan dan data pengujian 

menggunakan rumus (1) [40].  

 

𝑥′ =  
0.8 (𝑥−𝑎)

𝑏−𝑎
 +  0.1   (1)  

 

Dimana: x' merupakan hasil data yang sudah 

dinormalisasi, 0.8 dan 0.1 nilai ketetapan. x = data yang 

akan dinormalkan, a = nilai terkecil dari dataset, b = nilai 

terbesar dari dataset. Data pelatihan yang sudah 

dinormalkan di input kedalam software Matlab R2021a 

untuk diolah dengan membangun jaringan syaraf multi 

layer. Arsitektur yang akan digunakan dalam pelatihan dan 

pengujian pada riset ini 5-8-1 (input 5, hidden layer 8, 

output 1), 5-9-1 (input 5, hidden layer 9, output 1), dan 5-

11-1 (input 5, hidden layer 11, output 1). Dalam 

membangun arsitektur jaringan syaraf, hidden layer 

menggunakan fungsi transfer_logsig (sigmoid_biner), 

output_layer menggunakan fungsi_linear (purelin). Pada 

tahap ini akan dipilih fungsi pelatihan dari data yang dilatih 

bergantian menggunakan fungsi pelatihan traingd pada 

propogasi balik standard selanjutnya dilakukan optimasi 

dengan OSS (trainoss) dan Baysian Regulations (trainbr). 

Berikutnya membangkitkan nilai bobot (IW, LW) dan bias 

(b). Tahap berikutnya melakukan inisialisasi nilai 

parameter jaringan sesuai dengan fungsi pelatihan yang 

dipakai. Selanjutnya memasukkan script dalam 

melaksanakan proses pelatihan serta melihat nilai 

performances. Setelah pelatihan selesai dilaksanakan, 

selanjutnya memasukkan data pengujian yang 

dinormalisasi untuk melakukan proses simulasi data uji 

sesuai dengan hasil pelatihan. Jika semua tahapan sudah 

dilaksanakan, maka dilanjutkan dengan proses evaluasi 

untuk melihat kinerja dan kemampuan metode fungsi 

pelatihan yang terbaik. 

C. Parameter Fungsi Pelatihan 

Parameter fungsi pelatihan yang digunakan dalam 

penelitian ini akan diolah dan diproses dengan 

menggunakan aplikasi Matlab R2021a. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Normalisasi Data 

Data jumlah kemiskinan di negara Indonesia (Tabel 1), 

dinormalkan menggunakan rumus (1) dan selanjutnya 

dibuat 2 kelompok, yakni dataset pelatihan, dan dataset 

pengujian. Dataset pelatihan diambil dari dataset jumlah 

kemiskinan di Indonesia dari tahun 2009-2013 (X1-X5) 

dan target tahun 2014 (Y1) (lihat Tabel 2). 

TABEL II 

NORMALISASI DATA PELATIHAN 

No X1 X2 X3 X4 X5 Y1 

1 0,1072 0,1070 0,1072 0,1071 0,1069 0,1068 

2 0,1124 0,1123 0,1122 0,1113 0,1114 0,1112 

3 0,1033 0,1033 0,1034 0,1030 0,1029 0,1027 

4 0,1041 0,1039 0,1037 0,1037 0,1041 0,1039 

5 0,1018 0,1017 0,1020 0,1019 0,1020 0,1020 

6 0,1096 0,1092 0,1088 0,1085 0,1090 0,1089 

7 0,1024 0,1024 0,1022 0,1023 0,1024 0,1023 

8 0,1129 0,1122 0,1107 0,1100 0,1093 0,1093 

9 0,1003 0,1002 0,1003 0,1003 0,1003 0,1002 
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No X1 X2 X3 X4 X5 Y1 

10 0,1007 0,1008 0,1008 0,1008 0,1007 0,1007 

11 0,1024 0,1023 0,1027 0,1028 0,1028 0,1032 

12 0,1419 0,1401 0,1390 0,1371 0,1368 0,1356 

13 0,1482 0,1451 0,1429 0,1409 0,1395 0,1383 

14 0,1046 0,1045 0,1044 0,1044 0,1042 0,1042 

15 0,1507 0,1465 0,1450 0,1417 0,1409 0,1399 

16 0,1063 0,1061 0,1055 0,1051 0,1054 0,1052 

17 0,1012 0,1011 0,1011 0,1010 0,1012 0,1013 

18 0,1086 0,1082 0,1072 0,1067 0,1065 0,1066 

19 0,1082 0,1082 0,1082 0,1081 0,1082 0,1081 

20 0,1033 0,1033 0,1029 0,1027 0,1030 0,1029 

… …. …. …. …. …. …. 

34 0,1061 0,1061 0,9000 0,1079 0,1086 0,1070 

 

Data pengujian diambil dari dataset jumlah kemiskinan 

di Indonesia dari tahun 2015-2019 (X6-X10) dan target 

tahun 2020 (Y2). 

TABEL III 

NORMALISASI DATA PENGUJIAN 

No X6 X7 X8 X9 X10 Y2 

1 0,1069 0,1068 0,1067 0,1067 0,1065 0,1067 

2 0,1124 0,1120 0,1109 0,1106 0,1103 0,1112 

3 0,1026 0,1028 0,1027 0,1026 0,1026 0,1027 

4 0,1044 0,1039 0,1039 0,1038 0,1038 0,1038 

5 0,1023 0,1021 0,1020 0,1020 0,1020 0,1021 

6 0,1091 0,1089 0,1089 0,1088 0,1087 0,1091 

7 0,1024 0,1024 0,1022 0,1022 0,1022 0,1022 

8 0,1090 0,1093 0,1088 0,1089 0,1085 0,1089 

9 0,1002 0,1003 0,1003 0,1002 0,1002 0,1003 

10 0,1006 0,1007 0,1007 0,1007 0,1007 0,1009 

11 0,1028 0,1029 0,1030 0,1028 0,1027 0,1039 

12 0,1377 0,1350 0,1316 0,1296 0,1283 0,1351 

13 0,1378 0,1377 0,1352 0,1324 0,1308 0,1346 

14 0,1038 0,1038 0,1036 0,1035 0,1034 0,1039 

15 0,1401 0,1390 0,1370 0,1360 0,1340 0,1385 

16 0,1055 0,1052 0,1056 0,1053 0,1051 0,1069 

17 0,1015 0,1011 0,1012 0,1011 0,1010 0,1013 

18 0,1065 0,1063 0,1060 0,1059 0,1056 0,1060 

19 0,1095 0,1094 0,1093 0,1093 0,1092 0,1096 

20 0,1031 0,1030 0,1030 0,1028 0,1028 0,1028 

… …. …. …. …. …. …. 

34 0,1073 0,1074 0,1074 0,1074 0,1073 0,1074 

 

B. Hasil Pelatihan dan Pengujian 

Simalasi dan testing dilaksanakan dengan Aplikasi 

Matlab R2021a dengan 3 model jaringan, yaitu: 5-8-1 

(input 5, hidden layer 8, output 1), 5-9-1 (input 5, hidden 

layer 9, output 1), dan 5-11-1 (input 5, hidden layer 11, 

output 1).  

 

1. Pelatihan dan pengujian dengan Metode 

Backpropagation Standard. 

 

Model Arsitektur Jaringan 5-8-1 

 
Gambar. 2 Pelatihan model 5-8-1 (traingd) 

Hasil dari pelatihan dengan fungsi traingd model 5-8-1, 

epoch = 1741 iterasi, waktu latih = 3 detik. 

TABEL IV 

HASIL PELATIHAN MODEL 5-8-1  

Target 

(Y2) 

Epoch 1741 

Actual Error SSE Performance 

0,1067 0,097795 -0,00893 7,97E-05 0,002287423 

0,1112 0,088621 -0,02253 0,000508 

0,1027 0,100149 -0,0026 6,76E-06 

0,1038 0,099622 -0,0042 1,76E-05 

0,1021 0,100342 -0,00176 3,08E-06 

0,1091 0,09511 -0,01403 0,000197 

0,1022 0,100266 -0,00198 3,93E-06 

0,1089 0,094975 -0,01393 0,000194 

0,1003 0,100818 0,00055 3,02E-07 

0,1009 0,100726 -0,00014 1,95E-08 

0,1039 0,100111 -0,00376 1,41E-05 

0,1351 -0,07752 -0,21265 0,045222 

0,1346 -0,01687 -0,15143 2,29E-02 

0,1039 0,099752 -0,00417 1,74E-05 

0,1385 0,048973 -0,08953 8,02E-03 

0,1069 0,098972 -0,00795 6,32E-05 

0,1013 0,100601 -0,00072 5,25E-07 

0,106 0,098261 -0,00772 5,95E-05 

0,1096 0,094316 -0,01528 0,000234 

0,1028 0,100051 -0,00275 7,54E-06 

…. ….. ….. ….. 

0,1074 0,097204 -0,01018 0,000104 

  Total SSE 0,077772  

  MSE 0,002287  
 

TABEL V 

HASIL PENGUJIAN MODEL 5-8-1  

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1067 0,124409 0,017687 0,000313 0,001574989 

0,1112 0,125456 0,014306 0,000205 

0,1027 0,126966 0,024218 0,000587 

0,1038 0,126576 0,022757 0,000518 

0,1021 0,126952 0,024854 0,000618 

0,1091 0,126793 0,01765 0,000312 

0,1022 0,123906 0,021656 0,000469 

0,1089 0,12666 0,017759 0,000315 

0,1003 0,070645 -0,02962 0,000877 

0,1009 -0,06862 -0,16948 0,028724 

0,1039 0,018405 -0,08546 0,007304 

0,1351 0,097492 -0,03765 0,001417 
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Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1346 0,126965 -0,00759 5,77E+09 

0,1039 0,126623 0,022704 0,000515 

0,1385 0,129349 -0,00916 8,39E+09 

0,1069 0,126539 0,019616 0,000385 

0,1013 0,126568 0,025242 0,000637 

0,106 0,126602 0,020624 0,000425 

0,1096 0,126361 0,016762 0,000281 

0,1028 0,126621 0,023823 0,000568 

…. ….. ….. ….. 

0,1074 0,127993 0,020608 0,000425 

  Total SSE 0,05355  

  MSE 0,001575  
 

Gambar 2, Tabel 4, dan Tabel 5 merupakan hasil 

pelatihan dan pengujian parameter backpropagation 

standar yang dilakukan dengan Matlab, selanjutnya 

membandingkan hasil pelatihan dan pengujian dengan 

menggunakan Ms. Excel. Nilai Actual dihasilkan dari 

output hasil pelatihan dan pengujian. Value Errors 

dihasilkan berdasarkan kalkulasi targer (Y) Actual. value 

SSE dihasilkan dari perkiraan Errors kuadrat. Value total 

SSE dihasilkan berdasarkan pertambahan value SSE. Value 

MSE/Performances (Pref) dihasilkan dari jumlah SSE/34 

dimana 34 merupakan jumlah baris data. Berdasarkan dari 

hasil pelatihan dan pengujian Matlab dan Ms. Excel 

hasilnya sesuai (valid). 

 

Model Arsitektur Jaringan 5-9-1 

 
Gambar. 3 Pelatihan model 5-9-1 (traingd) 

 

Hasil dari pelatihan dengan fungsi traingd model 5-9-1, 

epoch = 2406 iterasi, waktu latih = 4 detik. 

TABEL VI 

HASIL PELATIHAN MODEL 5-9-1  

Target 

(Y1) 

Epoch 2406 

Actual Error SSE Performance 

0,1068 0,06095 -0,0458 2,10E-03 0,000999688 

0,1112 0,037115 -0,07407 0,005486 

0,1027 0,1058 0,003138 9,84E-06 

0,1039 0,104913 0,001035 1,07E-06 

0,102 0,112256 0,010212 1,04E-04 

0,1089 0,061878 -0,04698 0,002207 

0,1023 0,113065 0,010726 1,15E-04 

0,1093 0,058526 -0,05082 0,002583 

Target 

(Y1) 

Epoch 2406 

Actual Error SSE Performance 

0,1002 0,122885 0,022658 5,13E-04 

0,1007 0,119506 1,88E-02 3,53E-04 

0,1032 0,10376 0,000606 3,67E-07 

0,1356 0,18019 0,044624 0,001991 

0,1383 0,177354 0,039053 1,53E-03 

0,1042 0,090616 -0,01355 1,84E-04 

0,1399 0,183445 0,043563 1,90E-03 

0,1052 0,097172 -0,00798 6,38E-05 

0,1013 0,123248 0,021931 4,81E-04 

0,1066 0,081615 -0,02496 0,000623 

0,1081 0,054485 -0,05358 0,00287 

0,1029 0,118188 0,015295 2,34E-04 

…. ….. ….. ….. 

0,107 0,02815 -0,07883 0,006214 

  Total SSE 0,033989  

  MSE 0,001  

TABEL VII 

HASIL PENGUJIAN MODEL 5-9-1  

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1067 0,066788 -0,03993 1,59E-03 0,000922011 

0,1112 0,045302 -0,06585 0,004336 

0,1027 0,108341 0,005593 3,13E-05 

0,1038 0,098064 -0,00575 3,31E-05 

0,1021 0,112937 0,010839 1,17E-04 

0,1091 0,04702 -0,06212 0,003859 

0,1022 0,112449 0,010199 1,04E-04 

0,1089 0,044187 -0,06471 0,004188 

0,1003 0,122517 0,022249 4,95E-04 

0,1009 0,120228 0,019362 3,75E-04 

0,1039 0,106477 0,00261 6,81E-06 

0,1351 0,168881 0,033742 0,001139 

0,1346 0,172644 0,038086 1,45E-03 

0,1039 0,103181 -0,00074 5,45E-07 

0,1385 0,162449 0,023943 5,73E-04 

0,1069 0,079613 -0,02731 7,46E-04 

0,1013 0,119067 0,017742 3,15E-04 

0,106 0,078015 -0,02796 7,82E-04 

0,1096 0,042301 -0,0673 0,004529 

0,1028 0,108999 0,006201 3,85E-05 

…. ….. ….. ….. 

0,1074 0,058753 -0,04863 0,002365 

  Total SSE 0,031348  

  MSE 0,000922  
 

Gambar 3, Tabel 6, dan Tabel 7 merupakan hasil 

pelatihan dan pengujian parameter backpropagation 

standar yang dilakukan dengan Matlab, selanjutnya 

membandingkan hasil pelatihan dan pengujian dengan 

menggunakan Ms. Excel. Nilai Actual dihasilkan dari 

output hasil pelatihan dan pengujian. Value Errors 

dihasilkan berdasarkan kalkulasi targer (Y) Actual. value 

SSE dihasilkan dari perkiraan Errors kuadrat. Value total 

SSE dihasilkan berdasarkan pertambahan value SSE. Value 

MSE/Performances (Pref) dihasilkan dari jumlah SSE/34 

dimana 34 merupakan jumlah baris data. Berdasarkan dari 

hasil pelatihan dan pengujian Matlab dan Ms. Excel 

hasilnya sesuai (valid). 
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2. Pelatihan dan pengujian dengan Metode One Step 

Secant (OSS). 
 

Model Arsitektur Jaringan 5-8-1 

 
Gambar. 4 Pelatihan model 5-8-1 (trainoss) 

Hasil dari pelatihan dengan fungsi trainoss model 5-8-1, 

epoch= 4 iterasi, waktu latih = 1 detik. 

TABEL VIII 

HASIL PELATIHAN MODEL 5-8-1  

Target 

(Y1) 

Epoch 4 

Actual Error SSE Performance 

0,1068 0,110138 0,003387 1,15E-05 0,000204221 

0,1112 0,100029 -0,01115 1,24E-04 

0,1027 0,112413 0,009751 9,51E-05 

0,1039 0,112073 0,008194 6,71E-05 

0,102 0,112816 0,010772 1,16E-04 

0,1089 0,10723 -0,00163 2,64E-06 

0,1023 0,112656 0,010318 1,06E-04 

0,1093 0,102127 -0,00722 5,21E-05 

0,1002 0,113138 0,012911 1,67E-04 

0,1007 0,113052 1,23E-02 1,52E-04 

0,1032 0,11264 0,009486 9,00E-05 

0,1356 0,10321 -0,03236 1,05E-03 

0,1383 0,154814 0,016513 2,73E-04 

0,1042 0,111885 7,72E-03 5,95E-05 

0,1399 0,158936 0,019054 3,63E-04 

0,1052 0,110968 0,005811 3,38E-05 

0,1013 0,112956 0,011638 1,35E-04 

0,1066 0,109319 0,002744 7,53E-06 

0,1081 0,108752 0,000692 4,79E-07 

0,1029 0,112379 0,009486 9,00E-05 

…. ….. ….. ….. 

0,107 0,155583 0,048606 2,36E-03 

  Total SSE 0,006944  

  MSE 2,04E-04  

TABEL IX 

HASIL PENGUJIAN MODEL 5-8-1  

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1067 0,110375 0,003653 1,33E-05 0,002448018 

0,1112 0,101697 -0,00945 8,94E-05 

0,1027 0,112569 0,009821 9,65E-05 

0,1038 0,112091 0,008272 6,84E-05 

0,1021 0,112734 0,010636 1,13E-04 

0,1091 0,107795 -0,00135 1,82E-06 

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1022 0,112674 0,010425 1,09E-04 

0,1089 0,107665 -0,00124 1,53E-05 

0,1003 0,113142 0,012874 1,66E-04 

0,1009 0,113064 0,012198 1,49E-04 

0,1039 0,112531 0,008664 7,51E-05 

0,1351 -0,08646 -0,22159 4,91E-02 

0,1346 -0,01861 -0,15317 2,35E-02 

0,1039 0,112225 0,008305 6,90E-05 

0,1385 0,050025 -0,08848 7,83E-03 

0,1069 0,111461 0,004538 2,06E-05 

0,1013 0,112957 0,011631 1,35E-04 

0,106 0,110853 0,004876 2,38E-05 

0,1096 0,107013 -0,00259 6,69E-06 

0,1028 0,112486 0,009689 9,39E-05 

…. ….. ….. ….. 

0,1074 0,109805 0,00242 5,86E-06 

  Total SSE 0,083233  

  MSE 2,45E-03  
 

Gambar 4, Tabel 8, dan Tabel 9 merupakan hasil 

pelatihan dan pengujian parameter One Step Secant (OSS) 

yang dilakukan dengan Matlab, selanjutnya 

membandingkan hasil pelatihan dan pengujian dengan 

menggunakan Ms. Excel. Nilai actual dihasilkan dari 

output hasil pelatihan dan pengujian. Value Errors 

dihasilkan berdasarkan kalkulasi targer (Y) actual. value 

SSE dihasilkan dari perkiraan Errors kuadrat. Value total 

SSE dihasilkan berdasarkan pertambahan value SSE. Value 

MSE/Performances (Pref) dihasilkan dari jumlah SSE/34 

dimana 34 merupakan jumlah baris data. Berdasarkan dari 

hasil pelatihan dan pengujian Matlab dan Ms. Excel 

hasilnya sesuai (valid). 

 

Model Arsitektur Jaringan 5-11-1 

 
Gambar. 5 Pelatihan model 5-11-1 (trainoss) 

 

Hasil dari pelatihan dengan fungsi trainoss model 5-11-

1, epoch = 13 iterasi, waktu latih = 0 detik. 

TABEL X 

HASIL PELATIHAN MODEL 5-11-1  

Target 

(Y1) 

Epoch 13 

Actual Error SSE Performance 

0,1068 0,099995 -0,00676 4,56E-05 0,000990799 

0,1112 0,083937 -0,02725 7,42E-04 

0,1027 0,107748 0,005085 2,59E-05 
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Target 

(Y1) 

Epoch 13 

Actual Error SSE Performance 

0,1039 0,104827 0,000948 8,99E-07 

0,102 0,127967 0,025923 6,72E-04 

0,1089 0,074417 -0,03444 1,19E-03 

0,1023 0,116065 0,013727 1,88E-04 

0,1093 0,04345 -0,0659 4,34E-03 

0,1002 0,132824 0,032597 1,06E-03 

0,1007 0,12975 2,90E-02 8,43E-04 

0,1032 0,12964 0,026485 7,01E-04 

0,1356 0,163991 0,028425 8,08E-04 

0,1383 0,159951 0,02165 4,69E-04 

0,1042 0,104187 1,79E+09 3,21E-10 

0,1399 0,171153 0,031271 9,78E-04 

0,1052 0,074833 -0,03032 9,20E-04 

0,1013 0,123478 0,02216 4,91E-04 

0,1066 0,052131 -0,05444 2,96E-03 

0,1081 0,092868 -0,01519 2,31E-04 

0,1029 0,098613 -0,00428 1,83E-05 

…. ….. ….. ….. 

0,107 0,007344 -0,09963 9,93E-03 

  Total SSE 0,033687  

  MSE 9,91E-04  

TABEL XI 

HASIL PENGUJIAN MODEL 5-11-1 

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1067 0,095744 -0,01098 1,21E-04 0,000825011 

0,1112 0,067356 -0,04379 1,92E-03 

0,1027 0,113552 0,010804 1,17E-04 

0,1038 0,105735 0,001916 3,67E-06 

0,1021 0,117861 0,015763 2,48E-04 

0,1091 0,090146 -0,019 3,61E-04 

0,1022 0,114912 0,012662 1,60E-04 

0,1089 0,086659 -0,02224 4,95E-04 

0,1003 0,132752 0,032484 1,06E-03 

0,1009 0,131154 0,030288 9,17E-04 

0,1039 0,114433 0,010567 1,12E-04 

0,1351 0,22641 0,091271 8,33E-03 

0,1346 0,201794 0,067236 4,52E-03 

0,1039 0,103716 -0,0002 4,17E-08 

0,1385 0,17403 0,035524 1,26E-03 

0,1069 0,105179 -0,00174 3,04E-06 

0,1013 0,123532 0,022206 4,93E-04 

0,106 0,088219 -0,01776 3,15E-04 

0,1096 0,091796 -0,0178 3,17E-04 

0,1028 0,110827 0,008029 6,45E-05 

…. ….. ….. ….. 

0,1074 0,098572 -0,00881 7,77E-05 

  Total SSE 0,02805  

  MSE 8,25E-04  
 

Gambar 5, Tabel 10, dan Tabel 11 merupakan hasil 

pelatihan dan pengujian parameter One Step Secant (OSS)  

yang dilakukan dengan Matlab, selanjutnya 

membandingkan hasil pelatihan dan pengujian dengan 

menggunakan Ms. Excel. Nilai Actual dihasilkan dari 

output hasil pelatihan dan pengujian. Value Errors 

dihasilkan berdasarkan kalkulasi targer (Y) Actual. value 

SSE dihasilkan dari perkiraan Errors kuadrat. Value total 

SSE dihasilkan berdasarkan pertambahan value SSE. Value 

MSE/Performances (Pref) dihasilkan dari jumlah SSE/34 

dimana 34 merupakan jumlah baris data. Berdasarkan dari 

hasil pelatihan dan pengujian Matlab dan Ms. Excel 

hasilnya sesuai (valid). 

 

3. Pelatihan dan pengujian dengan Metode Bayesian 

Regulation. 

 

Model Arsitektur Jaringan 5-9-1 

 
Gambar. 6 Pelatihan model 5-9-1 (trainbr) 

Hasil dari pelatihan dengan fungsi trainbr model 5-9-1, 

epoch = 1 iterasi, waktu latih = 0 detik. 

TABEL XII 

HASIL PELATIHAN MODEL 5-9-1  

Target 

(Y1) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1068 0,067443 -0,03931 1,55E-03 0,000499547 

0,1112 0,050655 -0,06053 0,003664 

0,1027 0,102469 -0,00019 3,75E-08 

0,1039 0,103122 -0,00076 5,72E-07 

0,102 0,106676 0,004632 2,15E-05 

0,1089 0,071575 -0,03728 1,39E-03 

0,1023 0,108111 0,005773 3,33E-05 

0,1093 0,067879 -0,04147 0,00172 

0,1002 0,114449 0,014222 2,02E-04 

0,1007 0,111861 1,12E-02 1,24E-04 

0,1032 0,099822 -0,00333 1,11E-05 

0,1356 0,151987 0,016421 0,00027 

0,1383 0,139302 0,001001 1,00E-06 

0,1042 0,090511 -1,37E-02 1,87E-04 

0,1399 0,142003 0,002121 4,50E-06 

0,1052 0,098917 -0,00624 3,89E-05 

0,1013 0,11593 0,014613 2,14E-04 

0,1066 0,08689 -0,01969 3,88E-04 

0,1081 0,063343 -0,04472 2,00E-03 

0,1029 0,113981 0,011088 1,23E-04 

…. ….. ….. ….. 

0,107 0,050993 -0,05598 0,003134 

  Total SSE 0,016985  

  MSE 0,0005  

TABEL XIII 

HASIL PENGUJIAN MODEL 5-9-1 

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1067 0,072309 -0,03441 1,18E-03 0,000549791 

0,1112 0,057067 -0,05408 0,002925 



JEPIN (Jurnal Edukasi dan Penelitian Informatika), Vol. 7, No. 3, Desember 2021 

Korespondensi : Sahat Sonang Sitanggang 366 

 

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1027 0,104122 0,001374 1,89E-06 

0,1038 0,096709 -0,00711 5,05E-05 

0,1021 0,107576 0,005478 3,00E-05 

0,1091 0,057249 -0,05189 2,69E-03 

0,1022 0,107404 0,005154 2,66E-05 

0,1089 0,054355 -0,05455 2,98E-03 

0,1003 0,114067 0,013799 1,90E-04 

0,1009 0,112493 0,011628 1,35E-04 

0,1039 0,102622 -0,00124 1,55E-06 

0,1351 0,146018 0,010879 0,000118 

0,1346 0,147244 0,012686 1,61E-04 

0,1039 0,100814 -0,00311 9,65E-06 

0,1385 0,134892 -0,00361 1,31E-05 

0,1069 0,08178 -0,02514 6,32E-04 

0,1013 0,11199 0,010665 1,14E-04 

0,106 0,081555 -0,02442 5,96E-04 

0,1096 0,053503 -0,0561 0,003147 

0,1028 0,105145 0,002347 5,51E-06 

…. ….. ….. ….. 

0,1074 0,065878 -0,04151 1,72E-03 

  Total SSE 0,018693  

  MSE 0,00055  
 

Gambar 6, Tabel 12, dan Tabel 13 merupakan hasil 

pelatihan dan pengujian parameter Bayesian Regulation  

yang dilakukan dengan Matlab, selanjutnya 

membandingkan hasil pelatihan dan pengujian dengan 

menggunakan Ms. Excel. Nilai actual dihasilkan dari 

output hasil pelatihan dan pengujian. Value Errors 

dihasilkan berdasarkan kalkulasi targer (Y) Actual. value 

SSE dihasilkan dari perkiraan Errors kuadrat. Value total 

SSE dihasilkan berdasarkan pertambahan value SSE. Value 

MSE/Performances (Pref) dihasilkan dari jumlah SSE/34 

dimana 34 merupakan jumlah baris data. Berdasarkan dari 

hasil pelatihan dan pengujian Matlab dan Ms. Excel 

hasilnya sesuai (valid). 

 

Model Arsitektur Jaringan 5-11-1 

 
Gambar. 7 Pelatihan model 5-11-1 (trainbr) 

 

Hasil dari pelatihan dengan fungsi trainbr model 5-11-1, 

epoch= 2 iterasi, waktu latih = 0 detik 

 

 

 

TABEL XIV 

HASIL PELATIHAN MODEL 5-11-1  

Target 

(Y1) 

Epoch 2 

Actual Error SSE Performance 

0,1068 0,098905 -0,00785 6,16E-05 4,99135E-05 

0,1112 0,105022 -0,00616 3,80E-05 

0,1027 0,095152 -0,00751 5,64E-05 

0,1039 0,096105 -0,00777 6,04E-05 

0,102 0,094841 -0,0072 5,19E-05 

0,1089 0,100866 -0,00799 6,38E-05 

0,1023 0,094853 -0,00749 5,60E-05 

0,1093 0,101892 -0,00746 5,56E-05 

0,1002 0,093413 -0,00681 4,64E-05 

0,1007 0,093738 -6,97E-03 4,86E-05 

0,1032 0,095569 -0,00759 5,75E-05 

0,1356 0,134683 -0,00088 7,79E-07 

0,1383 0,138787 0,000486 2,36E-07 

0,1042 0,096269 -7,90E-03 6,24E-05 

0,1399 0,14101 0,001128 1,27E-06 

0,1052 0,096823 -0,00833 6,95E-05 

0,1013 0,094027 -0,00729 5,32E-05 

0,1066 0,097681 -0,00889 7,91E-05 

0,1081 0,100278 -0,00778 6,06E-05 

0,1029 0,094993 -0,0079 6,24E-05 

…. ….. ….. ….. 

0,107 0,105305 -0,00167 2,80E-06 

  Total SSE 0,001697  

  MSE 4,99E-05  

TABEL XV 

HASIL PENGUJIAN MODEL 5-11-1  

Target 

(Y2) 

Epoch 1 

Actual Error SSE Performance 

0,1067 0,098433 -0,00829 6,87E-05 5,68557E-05 

0,1112 0,103327 -0,00782 6,12E-05 

0,1027 0,095003 -0,00774 6,00E-05 

0,1038 0,09581 -0,00801 6,41E-05 

0,1021 0,094534 -0,00756 5,72E-05 

0,1091 0,100892 -0,00825 6,81E-05 

0,1022 0,094667 -0,00758 5,75E-05 

0,1089 0,100839 -0,00806 6,50E-05 

0,1003 0,093388 -0,00688 4,73E-05 

0,1009 0,093792 -0,00707 5,00E-05 

0,1039 0,095165 -0,0087 7,57E-05 

0,1351 0,127927 -0,00721 5,20E-05 

0,1346 0,133252 -0,00131 1,71E-05 

0,1039 0,095518 -0,0084 7,06E-05 

0,1385 0,134923 -0,00358 1,28E-05 

0,1069 0,097133 -0,00979 9,58E-05 

0,1013 0,0938 -0,00753 5,66E-05 

0,106 0,097401 -0,00858 7,36E-05 

0,1096 0,101582 -0,00802 6,43E-05 

0,1028 0,095108 -0,00769 5,91E-05 

…. ….. ….. ….. 

0,1074 0,09936 -0,00802 6,44E-05 

  Total SSE 0,001933  

  MSE 5,69E-05  
 

Gambar 7, Tabel 14, dan Tabel 15 merupakan hasil 

pelatihan dan pengujian parameter Bayesian Regulation  

yang dilakukan dengan Matlab, selanjutnya 
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membandingkan hasil pelatihan dan pengujian dengan 

menggunakan Ms. Excel. Nilai Actual dihasilkan dari 

output hasil pelatihan dan pengujian. Value Errors 

dihasilkan berdasarkan kalkulasi targer (Y) Actual. value 

SSE dihasilkan dari perkiraan Errors kuadrat. Value total 

SSE dihasilkan berdasarkan pertambahan value SSE. Value 

MSE/Performances (Pref) dihasilkan dari jumlah SSE/34 

dimana 34 merupakan jumlah baris data. Berdasarkan dari 

hasil pelatihan dan pengujian Matlab dan Ms. Excel 

hasilnya sesuai (valid). 

C. Analisis Hasil dan Evaluasi 

Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian yang 

dilakuka n dengan menggunakan aplikasi Matlab R2021a 

dan Ms. Excel, dilanjutkan dengan analisis dan evaluasi 

hasil dalam menghasilkan model arsitektur jaringan serta 

fungsi pelatihan yang baik. 

TABEL XVI 

HASIL ANALISA FUNGSI PELATIHAN 

Algoritma Machine Learning Neural Network 

Mode

l 
Algoritma 

Fungsi 

Aktivas

i 

Fungsi 

Trainin

g 

Epoch 

(Iterasi

) 

MSE 

Training 

MSE 

Testing / 

Performanc

e 

5-8-1 

Backpropagatio
n Standard 

logsig', 
'purelin' 

traingd 1741 0,0009998 
0,00228742

3 

One Step 
Secant (OSS) 

logsig', 
'purelin' 

traingos
s 

4 
0,0002040

4 
0,0024503 

Bayesian 
Regulation  

logsig', 
'purelin' 

traingbr 1 0,0002766 
0,00208881

5 

5-9-1 

Backpropagatio
n Standard 

logsig', 
'purelin' 

traingd 2406 0,0009997 
0,00092201

1 

One Step 
Secant (OSS) 

logsig', 
'purelin' 

traingos
s 

7 
0,0009,770

4 
0,0011603 

Bayesian 

Regulation  

logsig', 

'purelin' 
traingbr 1 0,0004995 

0,00054979

1 

5-11-
1 

Backpropagatio
n Standard 

logsig', 
'purelin' 

traingd 3548 0,0009998 
0,00090227

6 

One Step 
Secant (OSS) 

logsig', 
'purelin' 

traingos
s 

2 
0,0009910

4 
0,0008204 

Bayesian 
Regulation  

logsig', 
'purelin' 

traingbr 13 0,0004990 0,00056905 

 

Dari Tabel 16 dapat dilihat perbandingan setiap metode 

fungsi pelatihan yang digunakan. Pada arsitektur jaringan 

5-8-1 algoritma Bayesian Regulation memperoleh hasil 

yang terbaik dengan nilai epoch 1, nilai MSE Training 

0,0002766, dan nilai MSE Testing/Performance 

0,002088815. Pada arsitektur jaringan 5-9-1 algoritma 

Bayesian Regulation memperoleh hasil yang terbaik 

dengan nilai epoch 1, nilai MSE Training 0,0004995, dan 

nilai MSE Testing/Performance 0,000549791. Pada 

arsitektur jaringan 5-11-1 algoritma One Step Secant (OSS) 

memperoleh hasil yang terbaik dengan nilai epoch 2, nilai 

MSE Training 0,00099104, dan nilai MSE Testing/ 

Performance 0,0008204.  

Dari hasil analisa yang dilakukan pada 3 arsitektur 

jaringan dapat dilihat arsitektur jaringan 5-9-1 algoritma 

Bayesian Regulation yang memperoleh nilai epoch, nilai 

MSE Training, dan nilai MSE Testing/Performance yang 

paling rendah. Dengan demikian metode Bayesian 

Regulation terpilih menjadi fungsi pelatihan terbaik karena 

jumlah epoch dan nilai MSE Testing/Performance lebih 

rendah dari fungsi pelatihan lainnya. 

 
Gambar. 8 Perbandingan MSE testing / performance 

 

 
Gambar. 9 Perbandingan epoch/iterasi 

Gambar 8 dan 9 merupakan perbandingan setiap 

algoritma dan model arsitektur yang digunakan. Sesuai 

dengan gambar, fungsi pelatihan Bayesian Regulation 

merupakan hasil yang terbaik dengan model arsitektur 

jaringan 5-9-1. 

IV. KESIMPULAN 

Proses pelatihan dan pengujian dalam penelitian 

ditemukan bahwa metode dan fungsi pelatihan Bayesian 

Regulation merupakan fungsi pelatihan terbaik dari 

Backpropagation Standard dan One Step Secant (OSS), 

dengan demikian fungsi pelatihan Bayesian Regulation  

dapat digunakan dalam penyelesaian masalah peramalan 

kemiskinan di Indonesia. Fungsi pelatihan Bayesian 

Regulation (trainbr) dapat melatih jaringan lebih optimal, 

dan menghasilkan epoch/performance pelatihan lebih 

cepat, serta MSE pengujian lebih kecil dari fungsi pelatihan 

yang lain. 
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