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Abstrak

Kemiskinan telah menjadi masalah sosial dan tantangan bagi masyarakat di seluruh
dunia yang terus dicari penyelesaiannya. Berdasarkan identifikasi dari Badan Program
Pembangunan PBB (UNDP) yang bekerjasama dengan Oxford Poverty and Human Development
Initiative (OPHI), 1.3 miliar penduduk dunia teridentifikasi sebagai penduduk miskin pada bulan
September tahun 2018. Di tingkat nasional, Indonesia, tingkat kemiskinan tertinggi terjadi pada
tahun 1999 dengan persentase sebesar 23.43%. Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik
Indonesia (BPS), penduduk miskin di Indonesia mencapai 25.95 juta orang dengan persentase
9.82% pada tahun Maret 2018. Oleh karena itu penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
tingkat kemiskinan menggunakan dimensi dasar dari indeks pembangunan manusia (IPM)
menggunakan metode data mining dan machine learning yakni algoritma J48 Decision Tree.
Akurasi dari model prediksi yang telah dibuat menunjukan hasil yang baik yakni sebesar 88.6%
dimana dengan kata lain model prediksi yang dikembangkan dapat digunakan untuk membantu
para pembuat kebijakan maupun para pemangku kepentingan untuk mengambil keputusan.

Kata kunci—Angka Kemiskinan, Indeks Pembangunan Manusia, Algoritma J48 Decision Tree,
Data Mining, Machine Learning

Abstract

Poverty has been a social issues and a challenge to the societies all over the world that
need to be solved. Based on the finding of United Nation of Development Programme (UNDP)
and Oxford Poverty and Human Development Initiative (OPHI) on September 2018, 1.3 billion
of world population identified as poor people. In Indonesia itself, the poverty level hits the highest
point on 1999 with 23.43%. Based on the Central Bureau of Statistics of Indonesia, on March
2018 the poverty level reached 9.82% with the amount of 25.95 million of poor people. Therefore
this study aims to analyze the poverty level based on the dimensions of Human Development Index
using J48 Decision Tree Algorithm. The accuracy of the developed prediction model is 88.6%.
Meaning that this prediction model can help the government as well as the decision maker to
decide and make the right policy to reduce the poverty level in Indonesia.

Keywords—Poverty Level, Human Development Index, J48 Decision Tree Algorithm, Data
Mining, Machine Learning
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1. PENDAHULUAN

Kemiskinan telah menjadi masalah sosial dan tantangan bagi masyarakat di seluruh dunia
yang terus dicari penyelesaiannya. Kemiskinan sendiri dapat didefinisikan ke dalam berbagai
macam konsep. Bank Dunia mendefinisikan kemiskinan sebagai ketidakmampuan untuk
mencapai kehidupan yang layak dengan pendapatan $1.9 perhari. Sementara itu, Badan Pusat
Statistik Indonesia (BPS) mendefinisikan kemiskinan berdasarkan kemampuan dalam memenuhi
kebutuhan dasar dari sisi ekonomi [1]. Dengan kata lain, penduduk yang tergolong miskin adalah
penduduk yang rata-rata pengeluaran perkapita perbulan berada dibawah garis kemiskinan.

Berdasarkan identifikasi dari Badan Program Pembangunan PBB (UNDP) yang
bekerjasama dengan Oxford Poverty and Human Development Initiative (OPHI), 1.3 miliar
penduduk dunia teridentifikasi sebagai penduduk miskin pada bulan September tahun 2018 [2].
Dari jumlah tersebut 83% penduduk miskin adalah mereka yang tinggal di Sub-Saharan Afrika
dan Asia Selatan. Data lainnya menyebutkan bahwa masalah kemiskinan paling banyak
menyerang negara-negara berkembang [3]. Di tingkat nasional, Indonesia, tingkat kemiskinan
tertinggi terjadi pada tahun 1999 dengan persentase sebesar 23.43%. Berdasarkan data dari Badan
Pusat Statistik Indonesia (BPS), penduduk miskin di Indonesia mencapai 25.95 juta orang dengan
persentase 9.82% [4]. Berdasarkan angka-angka tersebut dapat dilihat bahwa terjadi penurunan
angka kemiskinan. Namun, kemiskinan masih menjadi masalah yang harus dituntaskan. Data
mining merupakan proses pencarian pola yang sebelumnya belum diketahui. Informasi yang
diperoleh kemudian digunakan untuk membangun sebuah model prediksi. Hasil prediksi yang
diperoleh berupa pengetahuan baru yang dapat digunakan dalam hal lainnya seperti pengambilan
keputusan dan sebagainya.

Data mining dan machine learning sudah digunakan secara luas di berbagai bidang
kehidupan seperti bidang ekonomi pemasaran, telekomunikasi, kesehatan dan pengobatan,
pendidikan dan bidang lainnya. Weng et al menggunakan teknik data mining dan machine
learning untuk membuat suatu model prediksi dalam mengidentifikasi karbonilasi protein (protein
carbonylation) [5]. Penerapan lainnya diberikan oleh Sano and Nindito yang mengelompokkan
daerah miskin di Indonesia menggunakan algoritma K-Means Clustering [6]. Hasil penelitian
tersebut menunjukkan kelompok provinsi yang harus dijadikan prioritas pengentasan kemiskinan
oleh para pembuat kebijakan. Studi lainnya yakni studi oleh Jean et al yang menggabungkan citra
satelit dan teknik machine learning untuk memprediksi kemiskinan [7]. Studi ini memberikan
hasil berupa sebuah model yang dapat digunakan dalam melacak dan menentukan daerah-daerah
yang seharusnya dijadikan target untuk mengurangi kemiskinan. Oleh karena itu penelitian ini
bertujuan untuk menganalisis tingkat kemiskinan menggunakan dimensi dasar dari indeks
pembangunan manusia (IPM) menggunakan metode data mining dan machine learning yakni
algoritma J48 Decision Tree.

2. METODE PENELITIAN

Metode yang digunakan dalam penelitian ini terbagi ke dalam 3 tahapan yakni
pengumpulan data (data collection), pra-proses data (data pre-processing), dan pengembangan
model prediksi (prediction model development) seperti yang terlihat pada Gambar 1.

2.1 Data Collection

Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini yakni situs resmi Badan Pusat Statistik
(BPS) Indonesia (www.bps.go.id). Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
kemiskinan dan ketimpangan serta indeks pembangunan manusia (IPM). Data tersebut adalah
data jumlah penduduk miskin, data rata-rata lama sekolah, data angka harapan hidup, serta data
pengeluaran perkapita berdasarkan provinsi dari tahun 2010 sampai dengan tahun 2017. Format
data yang digunakan adalah dalam bentuk comma separated values (.csv). Jumlah penduduk
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miskin tersedia baik pada daerah perkotaan juga pada daerah pedesaan. Dalam penelitian jumlah
penduduk miskin pada daerah perkotaan dan pedesaan dijumlahkan ke dalam satu nilai
keseluruhan untuk jumlah penduduk miskin pada satu provinsi.

Data Pre-

processing

Data Cleaning
Data Contain Missing Kk
Value or Incomplete
Data
Decision Tree
data penduduk ‘ Aigontnms
miskin QJ
& 4
v Cleaned Data k-fold cross
data indeks ; validation
pembangunan ‘
manusia Data Transformation
O

Performance evaluation

Gambar 1 Alur pembuatan model prediksi

Indeks pembangunan manusia sendiri menjelaskan mengenai bagaimana masyarakat
memakai dan menikmati hasil pembangunan untuk mendapatkan pendapatan, kesehatan,
pendidikan, dan sebagainya [8]. IPM ini digunakan sebagai indikator pengukur tingkat
keberhasilan pembangunan kualitas hidup masyarakat juga sebagai tolak ukur kinerja Pemerintah
dalam hal ini Pemerintah Indonesia. Pembentukan IPM dilakukan dengan memperhatikan 3 (tiga)
dimensi dasar yakni (1) umur panjang dan hidup sehat, (2) pengetahuan, dan (3) standar hidup
layak. Adapun metodologi dalam penghitungan IPM digunakan rumus-rumus sebagai berikut:

AHH — AHH,;,

1 —
kesehatan — s Hopares — AHH gy woveeeseesssesenseen: 3)
; HLS — HLS ;1
HLS —
HLSpmars— HLSmin  woooeeeeeeeeineeen . 4)
: RLS — RLS,;,
RLS = BES s = BES gy *"o0ororoererrsieseseeees ©))
Iyps+1Ipys
Ipendidikan =~ weeeeessss s (6)

In(pengeluaran) — In(pengeluaran,,;,)

I g
pengeluaran — 1. (pengeluaran,, ;) — In(pengeluaran,,;,) -.... (7)

Rumus 3 sampai dengan rumus 7 adalah rumus penghitungan nilai dari dimensi
kesehatan, dimensi pendidikan dan dimensi pengeluaran dimana Iyesenatan @dalah nilai dimensi
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kesehatan, Iengigikan @dalah nilai dimensi pendidikan, dan Ipengeiaran @dalah nilai dimensi
pengeluaran. AHH adalah angka harapan hidup, HLS adalah harapan lama sekolah, dan RLS
adalah rata-rata lama sekolah. Sementara angka jumlah penduduk miskin yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data yang bersumber dari Survei Sosial Ekonomi Nasional (Susenas) Modul
Konsumsi dan Pengeluaran periode Maret dan September seperti yang disediakan pada situs dari
BPS.

2.2 Data Preprocessing

Setelah data dikumpulkan, langkah selanjutnya adalah melakukan pra-proses data (data
preprocessing). Teknik praproses data yang digunakan dalam penelitian ini dibagi ke dalam
empat bagian yakni pembersihan data (data cleaning). Pada tahap ini data yang tidak lengkap,
data yang tidak konsisten maupun data yang tidak memiliki nilai (missing values) akan
dibersihkan. Selanjutnya yakni tahap penyatuan data (data integration) dimana data dari tabel-
tabel ataupun basis data yang berkaitan akan digabungkan menjadi satu. Tahap yang ketiga yaitu
pemilihan data (data selection). Pada tahap ini dilakukan pemilihan data yang berkaitan dengan
penelitian. Tahap yang keempat adalah tahap transformasi data (data transformation) dimana data
yang sudah bersih dan diseleksi akan diubah. Data jumlah penduduk miskin diubah menjadi data
nominal menggunakan metode Equal Width Binning. Mekanisme metode ini yakni dengan
membagi data ke dalam k interval dimana masing-masing interval yang sudah dibagi memiliki
ukuran yang sama. Dalam menentukan nilai batas w untuk setiap interval digunakan rumus yakni:

w=max—min)/k..................oiiiiiiiiin ()

Batas interval yang dihasilkan yakni min + w, min + 2w, ...,min + (k — Dw [9].
Setelah menerapkan metode binning pada data jumlah penduduk miskin maka diperoleh 3
kategori yakni kategori rendah (low), cukup (fair), dan tinggi (high). Kategori rendah berarti
jumlah penduduk miskin berada dibawah nilai interval w, kategori cukup berarti jumlah penduduk
miskin berada pada nilai tengah interval, sementara kategori tinggi berarti jumlah penduduk
miskin berada diatas nilai interval w. Parameter jumlah penduduk miskin ini kemudian digunakan
sebagai parameter untuk menentukan klasifikasi jumlah penduduk miskin di setiap provinsi. Pada
akhir dari tahapan ini akan dihasilkan training dataset dengan jumlah 272 data dan testing dataset
berjumlah 82 data yang akan digunakan pada tahapan selanjutnya yakni tahap pengembangan
model prediksi. Rasio antara training dataset dan testing dataset adalah 70:30 dimana 70% dari
keseluruhan data digunakan sebagai training dataset dan 30% digunakan sebagai testing dataset.

2.3 Model Development

Tahapan selanjutnya dari penelitian ini yakni tahap pengembangan model prediksi. Pada
tahapan ini teknik data mining dan machine learning diaplikasikan. Algoritma yang digunakan
pada penelitian ini adalah algoritma J48 Decision Tree. Algoritma Decision Tree telah banyak
digunakan dalam berbagai bidang. Pada studi yang dilakukan oleh Raditya, algoritma decision
tree digunakan untuk mencari pola prediksi hujan [10]. Studi lainnya menggunakan algoritma
decision tree untuk pemetaan daerah rawan longsor [11]. Selanjutnya, algoritma ini juga
digunakan untuk mendeteksi diabetes pada seseorang [12, 13].

Algoritma J48 sendiri adalah sebuah algoritma turunan dari C4.5. Algoritma ini
menghasilkan pohon biner dimana dalam proses Klasifikasi pohon akan dibangun dan setiap tupel
dari pohon tersebut akan diterapkan pada basis data dan hasil klasifikasi dari tupel tersebut [10,
14, 15]. Algoritma J48 akan mengabaikkan nilai yang tidak lengkap dalam proses pembuatan
pohon. Dasar dari algoritma ini adalah untuk membagi data ke dalam beberapa bagian
berdasarkan nilai atribut dari item yang ada pada training dataset. Algoritma J48 dapat melakukan
klasifikasi baik melalui decision tree ataupun rules yang diperoleh dari pohon tersebut[16].
Adapun langkah-langkah dalam algoritma J48 adalah [17]:

1. Menetapkan training dataset.
2. Penentuan akar dari pohon keputusan.
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3. Penghitungan nilai Gain menggunakan persamaan

Entropy(S) = Xy —Di* 10gy Plececeiniiiiiiiiiiii (1)
4. Mulai kembali langkah ke-2 sampai semua tupel terbagi dengan menggunakan
persamaan Gain(S,A) = S — Z?ﬂ% K S 2)

5. Proses pembagian akan berhenti ketika semua tupel dalam titik N telah memperoleh
kelas yang sama dana tau sudah tidak ada atribut dalam tupel yang dibagi lagi atau
tidak ada tupel dalam cabang yang kosong.

Untuk mengoptimasi parameter Klasifikasi digunakan 10-fold validasi silang (cross
validation). Kemudian testing dataset digunakan untuk mengukur dan menguji validitas model
prediksi yang dikembangkan. Hasil akhir dari tahapan-tahapan di atas adalah berupa model
prediksi akhir yang dapat memberikan pengetahuan baru.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini terdapat empat atribut yang digunakan yakni angka harapan hidup,
rata-rata lama sekolah, pengeluaran perkapita, serta atribut jumlah penduduk miskin yang
dijadikan sebagai atribut kelas. Proses klasifikasi pada penelitian ini digunakan WEKA [13, 18]
untuk mengevaluasi model prediksi yang dibuat. WEKA adalah perangkat lunak yang memuat
algoritma machine learning yang digunakan dalam menyelesaikan tugas-tugas atau analisa pada
data mining[19, 20].

0 Weka Explorer T ——ETTTT e ey
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
Open file. Open URL | Open DB | Generate | Edit Save
Filter
7(:7?\70707537, None AD})I:
Current relation Selected attribute

Relation train_datapoverty_baru Aftributes: 4 Name: ahh Type: Numeric
Instances: 272 Sum of weights: 272 Missing: 0 (0%) Distinct: 244 Unigque: 218 (80%) ||

Attributes Statistic Value
Minimum 625
Maximum 7474
Al | None Invert Pattern Mean 50.028 |
StdDev 2682 ‘
No. Name
Y
20 s ||
3 [ pengeluaran
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| Class: jpm (Nom) 7| Visualize All |

Status

Gambar 2 Tampilan WEKA Kketika training dataset diupload
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Gambar 3 Tampilan WEKA ketika dengan algoritma machine learning

Adapun metrik-metrik yang dievaluasi pada penelitian ini yakni accuracy, precision
(specificity), recall (sensitivity), dan F-measure menggunakan persamaan-perasamaan berikut:

o TP + TN
T TPFYTN+FP+FN
TN
Sy =
TN + FP
TP
Sy = ———
TP + FN
Sp *Sn

F— =20
measure Sp Tsn

Accuracy adalah sebuah pengujian untuk mencari tahu kemampuan model yang
dikembangkan untuk membedakan penduduk miskin pada tiga klasifikasi yakni rendah (low),
wajar (fair), ataupun high (tinggi) secara keseluruhan. Specificity adalah pengujian untuk mencari
tahu kemampuan model yang dikembangkan dalam menentukan instans yang diklasifikasikan
benar dengan jumlah total instans dalam data. Sensitivity menyatakan rasio instans positif yang
diklasifikasikan benar terhadap semua instans dalam kelas aktual. Sementara metrik F-measure
adalah untuk menghitung nilai mean yang merupakan gabungan dari Sensitivity dan Specificity
[21, 22].

Tabel 1 memberikan hasil evaluasi dari keempat metric tersebut menggunakan 10-fold
validasi silang (cross validation). Seperti yang terlihat pada Tabel 1 hasil akurasi yang bagus
yakni sebesar 85.66% dengan 233 instans yang diklasifikasikan dengan benar (correctly classified
instances) dan 39 instans diklasifikasikan sebagai tidak benar (incorrectly classified instansces)
seperti yang terlihat pada gambar 2.
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a b c «-— classified as
217 3 5 a = low
22 0 1] b = fair
i 0 1& | c = high

Gambar 4 Gambar confusion matrix yang menyatakan instans yang diklasifikasi
menggunakan validasi silang

Tabel 1 Hasil evaluasi model prediksi dengan 10-fold validasi silang

Evaluasi Metrik Nilai hasil

Accuracy 85.66%

Precision 0.791
Recall 0.857

F-measure 0.822

Hasil evaluasi model prediksi yang dikembangkan menggunakan testing dataset dapat
dilihat pada Tabel 2. Hasil ini menyatakan validitas dari model prediksi penelitian ini
menggunakan data independen. Dengan kata lain testing dataset yang digunakan tidak
dimodifikasi. Pengujian independen ini menghasilkan 241 instans yang diklasifikasikan dengan
benar dan 31 instans yang diklasifikasikan tidak benar oleh model yang dikembangkan seperti
yang terlihat pada gambar 3.

a 4 ot «<-—— classified as
221 1 3 a = low
22 1 a | b =fair
3 a0 139 | o = high

Gambar 5 Gambar confusion matrix yang menyatakan instans yang diklasifikasi

Dari hasil yang ada dapat dilihat bahwa model prediksi yang dikembangkan dapat
dijadikan model sebagai bahan pertimbangan para pembuat kebijakan sebelum mengambil
keputusan.

Tabel 2 Hasil evaluasi model prediksi menggunakan testing dataset

Evaluasi Metrik Nilai hasil

Accuracy 88.60%

Precision 0.856
Recall 0.886

F-measure 0.853

Hasil lainnya dari penelitian ini yakni hasil visualisasi dari algoritma J48 Decision Tree
yang dapat dilihat pada Gambar 2. Hasil tersebut menunjukkan atribut yang paling mempengaruhi
prediksi jumlah penduduk miskin yakni atribut angka harapan hidup yang menyatakan dimensi
kesehatan pada penghitungan indeks pembangunan manusia. Berdasarkan hasil visualisasi jika
angka harapan hidup berada lebih kecil atau sama dengan 69.95 maka jumlah penduduk miskin
tergolong rendah. Sementara jika angka harapan hidup berada di atas 69.95 maka atribut
selanjutnya yang ditinjau oleh algoritma yakni rata-rata lama sekolah yang merepresentasikan
dimensi pendidikan pada penghitungan IPM. Jika rata-rata lama sekolah berada di atas 7.71 dan
pengeluaran perkapita berada di atas Rp. 8957 maka jumlah penduduk miskin tergolong tinggi.
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Dari hasil yang ada diharapkan dapat membantu para pengambil keputusan dalam hal pemerataan
indeks pembangunan manusia di Indonesia.

4. KESIMPULAN

Penelitian yang telah dilakukan menyediakan informasi mengenai keterkaitan antara
dimensi pembentuk indeks pembangunan manusia dan jumlah penduduk miskin di Indonesia.
Hasil yang ada menunjukkan bahwa tingginya jumlah penduduk miskin di Indonesia diprediksi
terjadi pada provinsi dengan angka harapan hidup lebih besar dari 69.95, rata-rata lama sekolah
lebih kecil dari 7.71, dan pengeluaran perkapita lebih besar dari Rp. 8.957,00.- Hasil ini
diharapkan dapat membantu para pembuat kebijakan untuk memperhatikan indeks pembangunan
manusia di daerah-daerah yang memiliki angka-angka di atas. Akurasi dari model prediksi yang
telah dibuat menunjukan hasil yang baik yakni sebesar 88.6% dimana dengan kata lain model
prediksi yang dikembangkan dapat digunakan untuk membantu para pembuat kebijakan maupun
para pemangku kepentingan untuk mengambil keputusan.

ahh

T
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— \

lowe (180.0/24.0) rls

// = ??1 i ??1 \\\—\\
pengeluaran fls
== 84947 = Q947 ==8.14 =8.14
[0y (200 high (20,00 ahh lowy (51.00
==T72.19 =714

/ \\
Iy {1 3.00 high (3.0}

Gambar 6 Hasil visualisasi decision tree

5. SARAN

Pengembangan dari penelitian ini yakni dapat disertakan atribut indeks pembangunan
manusia agar dapat menyediakan hasil yang lebih lengkap dan menyeluruh. Di samping itu, dapat
juga digunakan algoritma data mining lainnya seperti Random Forest, SVM, Naive Bayes, dan
sebagainya untuk membandingkan hasil evaluasi dan memungkinkan mengembangkan model
prediksi yang lebih baik lagi.
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