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Abstrak 
 

Penelitian ini menganalisis dinamika ekonomi di Sumatera Barat serta implikasinya terhadap 
perencanaan karier, dengan memanfaatkan model Feed-Forward Neural Networks (FFNN). 
Model dikembangkan untuk memprediksi Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) berdasarkan 
data tahunan 2010–2024, menggunakan lima variabel ekonomi: Produk Domestik Regional 
Bruto (PDRB), inflasi, Upah Minimum Provinsi (UMP), Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja 
(TPAK), dan lama sekolah. Arsitektur jaringan terdiri dari dua lapisan tersembunyi, dengan 
hasil prediksi menunjukkan nilai Sum of Squared Errors (SSE) sebesar 0.145 pada data pelatihan 
dan 0.023 pada data pengujian, yang mencerminkan tingkat akurasi tinggi. Hasil estimasi 
menunjukkan bahwa PDRB, UMP, dan lama sekolah memiliki pengaruh negatif signifikan 
terhadap TPT, sedangkan pengaruh inflasi dan TPAK relatif kecil. Temuan ini memberikan 
dasar empiris untuk perumusan kebijakan ketenagakerjaan yang lebih adaptif dan tepat 
sasaran. Selain itu, hasil model ini dapat dimanfaatkan dalam layanan konseling karier 
berbasis data guna membantu masyarakat memahami tren pasar kerja serta merancang jalur 
karier yang sesuai dengan dinamika ekonomi daerah. Pendekatan FFNN terbukti efektif 
dalam mendukung perencanaan karier yang lebih responsif, sekaligus memperkuat strategi 
pembangunan sumber daya manusia di Sumatera Barat. 
 
Kata Kunci: Tingkat Pengangguran Terbuka; Produk Domestik Regional Bruto; Upah Minimum 
Provinsi; Lama Sekolah; Feed-Forward Neural Networks. 
 

Abstract 

This study analyzes the economic dynamics of West Sumatra and their implications for career 
planning using a Feed-Forward Neural Networks (FFNN) model. The model was developed to 
predict the Open Unemployment Rate  (OUR; denoted as TPT) based on annual data from 2010–
2024, incorporating five economic variables: Gross Regional Domestic Product (GRDP; denoted 
as PDRB), inflation, Provincial Minimum Wage, Labor Force Participation Rate, and average 
years of schooling. The network architecture consists of two hidden layers, with prediction 
results showing a Sum of Squared Errors (SSE) of 0.145 for training data and 0.023 for testing 
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data, indicating high predictive accuracy. The estimation results reveal that GRDP, PMW, and 
average years of schooling have a significantly negative effect on OUR, while inflation and 
LFPR show relatively minor effects. These findings provide an empirical basis for formulating 
more adaptive and targeted employment policies. Additionally, the model’s outcomes can be 
used in data-driven career counseling services to help individuals understand labor market 
trends and design career paths aligned with regional economic developments. The FFNN 
approach proves effective in supporting more responsive career planning while strengthening 
strategies for human resource development in West Sumatra. 
 
Keywords: Open Unemployment Rate; Gross Regional Domestic Product; Provincial Minimum Wage; 
Years of Schooling; Feed-Forward Neural Networks. 
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PENDAHULUAN  
Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) merupakan isu besar yang dihadapi 

banyak wilayah di Indonesia, termasuk Provinsi Sumatera Barat. Pengangguran tidak 
hanya mencerminkan ketidakseimbangan pasar tenaga kerja, tetapi juga berdampak 
pada stabilitas sosial dan ekonomi suatu daerah. Faktor-faktor yang memengaruhi 
TPT sangat kompleks, mencakup berbagai aspek makroekonomi seperti Pertumbuhan 
Produk Domestik Regional Bruto (PDRB), Inflasi, Upah Minimum Provinsi (UMP), 
Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), dan Lama Sekolah. Oleh karena itu, 
analisis mendalam terhadap faktor-faktor ini menjadi sangat penting untuk 
merancang kebijakan yang efektif dalam mengurangi tingkat pengangguran. 

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk mengkaji hubungan antara variabel 
ekonomi dan pengangguran. Hasil kajian menunjukkan bahwa inflasi, Indeks 
Pembangunan Manusia (IPM), dan Upah Minimum Provinsi (UMP) memiliki 
pengaruh terhadap pengangguran di Indonesia [1]. Selain itu, Produk Domestik 
Regional Bruto (PDRB) dan Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK) terbukti 
berdampak signifikan terhadap pengangguran melalui pendekatan regresi spasial [2]. 
Di Provinsi Riau, PDRB, Pengeluaran Perkapita (PPK), dan Rata-rata Lama Sekolah 
(RLS) juga berkontribusi terhadap variasi Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) [3]. 
Pada tingkat regional, nilai tukar ditemukan memiliki dampak signifikan terhadap 
Produk Domestik Bruto (PDB) di negara-negara ASEAN, sementara inflasi tidak 
menunjukkan pengaruh yang signifikan [4]. Secara global, variabel seperti GDP, 
produktivitas tenaga kerja, pertumbuhan populasi, dan inovasi kecerdasan buatan 
atau Artificial Intelligence (AI) berperan dalam menurunkan tingkat pengangguran, 
sedangkan pengaruh inflasi cenderung lebih kecil [5]. Hal ini menunjukkan bahwa 
pengangguran merupakan fenomena yang kompleks sehingga upaya 
penanggulangannya perlu mempertimbangkan interaksi antara faktor ekonomi, 
sosial, dan perkembangan teknologi. 

Beberapa studi internasional memberikan perspektif tambahan terhadap 
strategi intervensi pengangguran. Kebijakan pasar tenaga kerja aktif, seperti subsidi 
upah, terbukti efektif dalam mengurangi pengangguran jangka panjang dan 
ketergantungan terhadap bantuan sosial, seperti yang tercermin dari pengalaman di 
negara maju [6]. Namun, dalam konteks kualitas pekerjaan, durasi tunjangan 
pengangguran yang terlalu panjang dapat berdampak negatif terhadap pencocokan 
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kerja akibat lemahnya jaringan sosial dalam proses pencarian kerja [7]. Evaluasi 
terhadap kebijakan redistributif, seperti upah minimum dan subsidi pajak 
penghasilan, juga perlu mempertimbangkan dinamika jangka panjang karena efek 
jangka pendek dan jangka panjangnya dapat berbeda secara signifikan [8]. Dengan 
demikian, perumusan kebijakan ketenagakerjaan sebaiknya tidak hanya berfokus 
pada penciptaan lapangan kerja, tetapi juga pada keberlanjutan kualitas pekerjaan dan 
efektivitas intervensi dalam jangka panjang. 

Selain intervensi ekonomi, dukungan non-ekonomi juga dianggap penting 
dalam mengatasi pengangguran. Intervensi berbasis konseling karier dapat 
meningkatkan kesiapan kerja, terutama bila dilakukan secara personal maupun dalam 
kelompok [9], [10]. Strategi belajar yang baik dan keterlibatan eksploratif dalam proses 
pendidikan juga berkontribusi terhadap hasil keputusan karier yang lebih positif [11]. 
Pendekatan holistik dinilai relevan dalam merespons tantangan pengangguran 
struktural dan psikososial, terutama dalam konteks pasca pandemi COVID-19 [12]. 

Dalam konteks prediksi tren pengangguran, sejumlah studi di Indonesia 
menunjukkan pendekatan yang beragam. Proyeksi menggunakan model ARIMA non-
musiman memperkirakan penurunan Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) hingga 
tahun 2050 dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi [13]. Di wilayah Bengkulu, 
analisis terhadap faktor-faktor determinan menunjukkan bahwa Indeks 
Pembangunan Manusia (IPM) memiliki pengaruh paling dominan terhadap TPT, 
disusul oleh variabel jumlah penduduk, tingkat kemiskinan, dan PDRB [14]. Di sisi 
lain, kebijakan upah minimum di negara lain, seperti Rusia, dikaitkan dengan 
peningkatan pengangguran di kalangan pekerja muda serta peningkatan tingkat 
informalitas kerja [15]. Sementara itu, urbanisasi di Rumania diketahui berkontribusi 
terhadap peningkatan pengangguran, tetapi peran kebijakan pemerintah dan inflasi 
justru berpotensi menurunkannya [16]. 

Dalam ranah kecerdasan buatan, berbagai studi menyoroti dampaknya 
terhadap pengangguran dan struktur ekonomi. Teknologi AI diketahui memperburuk 
ketimpangan kekayaan dalam jangka pendek, dengan dampak jangka panjang yang 
sangat tergantung pada sektor teknologi yang terdampak [17]. Di Afrika Selatan, 
investasi dalam AI berkorelasi negatif terhadap pekerjaan terampil dan berkontribusi 
pada penurunannya dalam jangka panjang [18]. Meski demikian, AI juga dapat 
memberikan kontribusi positif, seperti membantu meredam dampak penuaan 
populasi terhadap pertumbuhan inklusif global dan menurunkan pengangguran di 
kalangan penyandang disabilitas, terutama di negara berpendapatan tinggi [19], [20].  
Beberapa penelitian juga menegaskan bahwa hubungan antara AI dan pengangguran 
bersifat non-linier, dengan efek yang bergantung pada kondisi makroekonomi seperti 
tingkat inflasi [21], [22]. 

Sejumlah penelitian juga membahas peran kebijakan ekonomi dalam 
mengurangi pengangguran. Faktor-faktor seperti harga minyak, investasi asing, 
Produk Domestik Bruto (PDB) riil, dan keterbukaan perdagangan diketahui 
berkontribusi dalam menurunkan pengangguran, dengan pengaruh harga minyak 
yang lebih besar ketika berada di atas ambang tertentu [23]. Ketahanan ekonomi suatu 
negara juga berperan penting dalam menjaga stabilitas pasar tenaga kerja; negara 
dengan efisiensi ekonomi tinggi justru dapat menjadi lebih rentan terhadap 
guncangan eksternal [24]. Dalam ranah kebijakan moneter, pendekatan ekspansioner 
terbukti memiliki dampak yang bervariasi antar kelompok demografis, dengan 
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manfaat lebih besar dirasakan oleh sebagian kelompok pekerja, sementara bagi 
kelompok lainnya dampaknya tidak signifikan [25]. 

Dalam ranah bimbingan karier, informasi ekonomi yang bersifat prediktif 
menjadi penting dalam membantu individu membuat keputusan yang rasional dan 
adaptif. Dalam ranah bimbingan karier, informasi ekonomi yang bersifat prediktif 
memainkan peran penting dalam membantu individu membuat keputusan secara 
rasional dan adaptif. Pendekatan tatap muka dalam konseling karier terbukti lebih 
efektif dibandingkan dengan alternatif daring, sebagaimana tercermin dari 
peningkatan durasi pengangguran ketika layanan tersebut dialihkan secara digital 
[26]. Pemodelan Feed-Forward Neural Networks (FFNN) juga dapat memberikan 
wawasan dinamis tentang bagaimana perubahan kebijakan fiskal atau fluktuasi 
ekonomi tertentu berdampak terhadap sektor-sektor yang berpotensi menyerap 
tenaga kerja. Dengan pendekatan ini, strategi bimbingan karier dapat diarahkan pada 
bidang yang menunjukkan tren pertumbuhan positif berdasarkan simulasi ekonomi 
jangka pendek dan menengah. Dengan demikian, peran bimbingan karier tidak hanya 
bersifat responsif terhadap kondisi pasar kerja, tetapi juga proaktif dalam 
memanfaatkan data ekonomi untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih 
terukur dan berkelanjutan. 

Berdasarkan hasil penelitian sebelumnya, variabel-variabel yang memengaruhi 
TPT di Provinsi Sumatera Barat, seperti PDRB, Inflasi, UMP, TPAK, dan Lama 
Sekolah, memiliki dampak yang signifikan terhadap dinamika pasar kerja di wilayah 
ini. Dengan menggunakan pendekatan FFNN, penelitian lebih lanjut dapat 
memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang faktor-faktor ekonomi yang 
memengaruhi TPT, sekaligus menghasilkan prediksi yang lebih akurat untuk 
mendukung perencanaan karier berbasis data. Penelitian ini diharapkan dapat 
berkontribusi dalam pengembangan layanan bimbingan karier yang lebih relevan dan 
adaptif terhadap kondisi pasar tenaga kerja yang terus berubah. Selain itu, penelitian 
ini juga dapat menjadi masukan bagi pembuat kebijakan dan lembaga pendidikan 
untuk merancang strategi yang lebih efektif dalam merespons tantangan ekonomi dan 
mengoptimalkan kesiapan tenaga kerja. Dengan pendekatan berbasis data, pencari 
kerja dapat mengambil keputusan yang lebih terinformasi dan berkelanjutan dalam 
menghadapi perubahan dinamika pasar kerja di Sumatera Barat. 
 

METODOLOGI 
Dalam analisis makroekonomi, diperlukan pendekatan yang mampu 

memahami perubahan dan perkembangan ekonomi secara menyeluruh. Untuk itu, 
penelitian ini menggunakan metode Feed-Forward Neural Network (FFNN), yaitu salah 
satu jenis jaringan saraf tiruan yang digunakan untuk memprediksi data berdasarkan 
pola-pola yang terbentuk dari data sebelumnya. FFNN dapat mengenali hubungan 
yang rumit antar variabel ekonomi yang mungkin sulit dijelaskan dengan metode 
biasa. 

Adapun arsitektur dari model FFNN ini dapat ditampilkan pada Gambar 1 
berikut [27]: 
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Gambar 1. Arsitektur Feed-Forward Neural Networks. 

 

Gambar 1 merupakan model arsitektur FFNN secara umum. Model FFNN yang 
digunakan terdiri dari beberapa lapisan, yaitu lapisan input yang menerima data  
ekonomi (input layer), lapisan tersembunyi yang memproses data (hidden layer), dan 
lapisan output yang menghasilkan prediksi (output layer). Adapun proses dari model 
FFNN ini terbagi atas dua tahap, yaitu dari lapisan input ke lapisan tersembunyi dan 
kemudian dari lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran. Misalkan unit masukan yang 
berada pada sebuah lapisan masukan 𝒙𝑡 = (𝑥𝑡1, 𝑥𝑡2, ⋯ , 𝑥𝑡𝑛) ditransmisikan ke setiap 
unit tersembunyi dalam lapisan tersembunyi yang hubungannya dapat dinyatakan 
sebagai berikut  [28]: 

 

𝑖𝑡𝑝 = 𝑓𝑝
ℎ(∑ 𝑤𝑝𝑖

ℎ 𝑥𝑡𝑖
𝑛
𝑖=1 + 𝑤𝑝0

ℎ )  (1) 

 

di mana 𝑤𝑝𝑖
ℎ  adalah bobot penghubung unit masukan 𝑖 ke unit tersembunyi 𝑝, 𝑤𝑝0

ℎ  

adalah bias, dan 𝑓𝑝
ℎ adalah fungsi aktivasi ke lapisan tersembunyi. Kemudian, unit 

tersembunyi ini ditranmisikan ke setiap unit keluaran pada lapisan keluaran yang 
dapat dinyatakan sebagai berikut: 

 

𝑦𝑡𝑗 = 𝑓𝑗
𝑜(∑ 𝑤𝑝𝑗

𝑜 𝑖𝑡𝑝
𝑀
𝑝=1 + 𝑤𝑗0

𝑜 )  (2) 

 
di mana "h" dan "o" menunjukkan lapisan tersembunyi dan lapisan keluaran secara 
berturut – turut. 

Model ini dilatih dengan data sebelumnya agar dapat menghasilkan prediksi 
ekonomi ke depan. Setelah itu, hasil prediksi dianalisis untuk melihat bagaimana 
kemungkinan arah perkembangan ekonomi Sumatera Barat di masa mendatang. Oleh 
karena itu, nilai residual yang paling minimum dibutuhkan dari penjumlahan kuadrat 
residual untuk memperbaiki bobot dari masing-masing unit yang terkait sehingga 
model FFNN akan memperoleh nilai optimal parameter bobot dari lapisan keluaran 
ke lapisan tersembunyi dan kemudian dari lapisan tersembunyi ke lapisan masukkan 
yang dapat dinyatakan secara berturut -turut sebagai berikut: 

 
𝜕 𝐸(𝑊)

𝑤𝑗𝑝
𝑜 = −(𝑧𝑡𝑗 − 𝑦𝑡𝑗)𝑓𝑗

𝑜′(∑ 𝑤𝑝𝑗
𝑜 𝑖𝑡𝑝

𝑀
𝑝=1 + 𝑤𝑗0

𝑜 )𝑖𝑡𝑝  (3) 

 
𝜕 𝐸(𝑊)

𝑤𝑝𝑖
ℎ = − ∑ (𝑧𝑡𝑗 − 𝑦𝑡𝑗)𝑓𝑗

𝑜′(∑ 𝑤𝑝𝑗
𝑜 𝑖𝑡𝑝

𝑀
𝑝=1 + 𝑤𝑗0

𝑜 )𝑤𝑗𝑝
𝑜 𝑓𝑝

ℎ(∑ 𝑤𝑝𝑖
ℎ 𝑥𝑡𝑖

𝑛
𝑖=1 + 𝑤𝑝0

ℎ )𝑥𝑡𝑖
𝑄
𝑗=1   (4) 
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di mana 𝐸(𝑊) =
1

2
∑ (𝑧𝑡𝑗 − 𝑦𝑡𝑗)

2𝑛
𝑖=1 , Δ𝑤𝑗𝑡 = −𝜂

𝜕𝐸(𝑊)

𝜕𝑤𝑗𝑡
, 𝑧𝑡𝑗 merupakan keluaran yang 

ingin dicapai dari data pengamatan ke 𝑗 untuk data ke-k atau target, dan 𝑦𝑡𝑗 adalah 

nilai keluaran dari lapisan keluaranke j untuk data ke-k.  
Adapun penyesuaian bobot dengan menggunakan metode FFNN untuk data 

ke-𝑘 dapat dinyatakan sebagai berikut: 
 

𝑤𝑗𝑝
𝑜 (𝑘 + 1) = 𝑤𝑗𝑝

𝑜 (𝑘) + Δ𝑤𝑗𝑝
𝑜 (𝑘)  (5) 

 

𝑤𝑝𝑖
ℎ (𝑘 + 1) = 𝑤𝑝𝑖

ℎ (𝑘) + Δ𝑤𝑝𝑖
ℎ (𝑘). (6) 

 
Dari hasil prediksi tersebut, dibuatlah beberapa kesimpulan tentang dampak 

perkembangan ekonomi terhadap perencanaan karier. Misalnya, jika data 
menunjukkan bahwa sektor tertentu akan tumbuh pesat, maka masyarakat dan 
generasi muda bisa mulai mempersiapkan diri untuk mengembangkan karier di 
bidang tersebut. Dengan demikian, metode ini tidak hanya memprediksi ekonomi, 
tetapi juga membantu merancang strategi karier yang sesuai dengan kondisi daerah.  

Untuk mengukur performa model FFNN secara kuantitatif, digunakan dua 
metrik evaluasi yaitu Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan Mean Squared Error 
(MSE). MAPE memberikan gambaran tingkat kesalahan relatif rata-rata, sedangkan 
MSE mengukur besarnya error kuadrat antara data aktual dan hasil estimasi. Kedua 
metrik ini dinyatakan sebagai berikut [28]: 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑦𝑖−𝑡𝑖|

𝑦𝑖
× 100%𝑛

𝑖=1  (10) 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑡𝑖)

2.𝑛
𝑖=1  (11) 

 
Dalam hal ini, 𝑦𝑖 merupakan nilai aktual pada observasi ke-𝑖, 𝑡𝑖 merupakan nilai hasil 
prediksi pada observasi ke-𝑖, dan 𝑛 menyatakan jumlah total observasi yang 
digunakan dalam evaluasi model. 

Jika nilai MAPE berada pada rentang 0%–10%, maka tingkat keakurasian model 
dikategorikan sangat akurat. Rentang 10%–20% menunjukkan model berakurat baik, 
sedangkan 20%–50% mengindikasikan model memiliki akurasi sedang. Apabila 
MAPE melebihi 50%, maka model dianggap memiliki akurasi rendah. Dengan 
demikian, nilai MAPE dapat digunakan sebagai tolok ukur efektivitas model FFNN 
dalam memprediksi Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT). Di sisi lain, semakin kecil 
nilai MSE, semakin kecil pula penyimpangan antara nilai aktual dan hasil prediksi. 
Kombinasi MAPE dan MSE memberikan gambaran menyeluruh tentang presisi dan 
kestabilan model dalam menangkap pola data, serta mendukung validitas hasil 
prediksi untuk digunakan dalam pengambilan keputusan kebijakan ketenagakerjaan 
dan perencanaan karier di Sumatera Barat. 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 
Bab ini menyajikan hasil pemodelan dan peramalan Tingkat Pengangguran 

Terbuka (TPT) menggunakan pendekatan Feed-Forward Neural Networks (FFNN). 
 

Data dan Sumber Data 
Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup data tahunan Tingkat 

Pengangguran Terbuka (TPT) di Provinsi Sumatera Barat dari tahun 2010 hingga 2024. 
Selain TPT, data yang juga digunakan adalah Produk Domestik Regional Bruto 
(PDRB) dalam juta rupiah, tingkat inflasi tahunan dalam persentase, Upah Minimum 
Provinsi (UMP) dalam rupiah, Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK) dalam 
persentase, serta Rata-Rata Lama Sekolah dalam tahun. Seluruh data tersebut 
diperoleh dari website resmi Badan Pusat Statistik (BPS) di 
https://www.bps.go.id/id. 

Data ini akan digunakan untuk membangun model prediksi menggunakan 
pendekatan FFNN, yang memungkinkan analisis hubungan dinamis antar variabel 
serta menghasilkan proyeksi TPT di masa mendatang untuk Provinsi Sumatera Barat. 
Gambar 1 menunjukkan pergerakan data TPT, PDRB, Inflasi, UMP, TPAK, dan Lama 
Sekolah secara berturut-turut selama periode yang dianalisis. 

 

 
Gambar 2. Grafik Perkembangan TPT, PDRB, Inflasi, UMP, TPAK, dan Rata- Rata Lama Sekolah 

di Provinsi Sumatera Barat (2010-2024) 

 
Berdasarkan Gambar 2, grafik ini menggambarkan perkembangan indikator 

ekonomi dan sosial di Provinsi Sumatera Barat antara tahun 2010 hingga 2024. Dari 
data yang disajikan, terlihat beberapa tren utama yang mencerminkan dinamika 
ekonomi dan kesejahteraan masyarakat dalam kurun waktu tersebut. TPT 
menunjukkan fluktuasi signifikan, dengan lonjakan tertinggi sekitar tahun 2011 dan 
tren penurunan setelahnya. PDRB memperlihatkan pertumbuhan yang konsisten, 
mengindikasikan perkembangan ekonomi daerah yang stabil. Inflasi mengalami 
perubahan dari tahun ke tahun, dengan puncak tertinggi sekitar 2013 sebelum 
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mengalami stabilisasi. UMP terus meningkat setiap tahun, menunjukkan adanya 
perbaikan dalam kesejahteraan pekerja. TPAK mengalami variasi, dengan tren 
peningkatan secara umum. Rata-rata lama sekolah terus meningkat, mencerminkan 
perbaikan dalam akses pendidikan. Gambar ini memberikan wawasan penting 
tentang bagaimana berbagai faktor ekonomi dan sosial saling berkaitan serta 
mempengaruhi kesejahteraan masyarakat di Sumatera Barat. Analisis lebih lanjut 
dapat membantu dalam merumuskan kebijakan yang lebih efektif. 
 
Estimasi Model Feed-Forward Neural Networks (FFNN) 

Dalam membangun model FFNN, langkah awal yang dilakukan adalah 
menentukan sampel data yang digunakan dalam proses pelatihan dan pengujian. 
Berdasarkan Case Processing Summary, data yang digunakan dalam model terdiri 
dari 15 observasi, di mana 80% (12 observasi) dialokasikan untuk pelatihan (training) 
dan 20% (3 observasi) digunakan untuk pengujian (testing). Tidak ada data yang 
dikecualikan, sehingga seluruh sampel digunakan secara optimal dalam pemodelan. 
Pembagian sampel ini penting untuk memastikan bahwa model memiliki cukup data 
untuk belajar pola hubungan antar variabel dalam fase pelatihan, sekaligus 
memungkinkan evaluasi akurasi prediksi pada tahap pengujian. Dengan proporsi ini, 
model FFNN dapat meminimalkan risiko overfitting serta meningkatkan kemampuan 
generalisasi terhadap data baru. 

Struktur jaringan saraf tiruan dalam model FFNN terdiri dari tiga lapisan 
utama, yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output. Lapisan input 
mencakup lima variabel ekonomi dan sosial yang telah dinormalisasi, yaitu PDRB, 
Inflasi, UMP, TPAK, dan Lama Sekolah, sehingga setiap variabel memiliki skala yang 
seragam untuk meningkatkan stabilitas pelatihan model. Lapisan tersembunyi terdiri 
dari dua lapisan, masing-masing memiliki satu unit neuron, yang berfungsi untuk 
menangkap pola non-linear antar variabel melalui fungsi aktivasi sigmoid. Sementara 
itu, lapisan output memiliki satu unit neuron yang bertugas memprediksi variabel 
dependen TPT (%), dengan metode normalisasi yang konsisten dengan lapisan input 
dan fungsi aktivasi sigmoid untuk memperoleh estimasi probabilistik. Model ini 
menggunakan fungsi error Sum of Squares untuk meminimalkan perbedaan antara 
nilai prediksi dan nilai aktual dalam tahap pelatihan. 

Struktur ini menunjukkan bagaimana model FFNN mengolah variabel 
ekonomi dan sosial untuk memprediksi tingkat pengangguran terbuka. Dengan 
adanya dua hidden layers, model memiliki fleksibilitas dalam menangkap hubungan 
yang lebih kompleks dibandingkan metode regresi linear konvensional. Struktur 
jaringan dalam Gambar 3 menunjukkan arsitektur model FFNN. Berdasarkan Gambar 
3, arsitektur FFNN dalam model ini terdiri atas lima unit input, dua lapisan 
tersembunyi masing-masing dengan satu neuron, dan satu unit output. Lima unit 
input merepresentasikan variabel-variabel independen yang berpengaruh terhadap 
TPT, PDRB, Inflasi, UMP, TPAK, dan Lama Sekolah. Setiap input terhubung ke neuron 
pada lapisan tersembunyi pertama melalui bobot sinaptik (synaptic weights) yang 
berbeda, sebagaimana ditunjukkan oleh garis-garis berwarna abu – abu muda 
(berbobot positif) dan biru tua (berbobot negatif). 
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Gambar 3. Arsitektur Feed-Forward Neural Networks dengan struktur 5-1-1-1.  

 
Kehadiran bias di setiap lapisan (termasuk di lapisan input, tersembunyi, dan 

keluaran) berfungsi untuk menyesuaikan ambang aktivasi, sehingga meningkatkan 
fleksibilitas model dalam menangkap variasi data. Aktivasi pada neuron di lapisan 
tersembunyi dihitung menggunakan fungsi aktivasi sigmoid, yang menghasilkan 
output dalam rentang 0 hingga 1, memungkinkan interpretasi dalam bentuk 
probabilitas. Proses aktivasi ini berlanjut ke lapisan tersembunyi kedua yang juga 
menggunakan fungsi sigmoid sebelum akhirnya diteruskan ke lapisan output untuk 
menghasilkan estimasi nilai TPT. 

Model ini memperlihatkan bahwa FFNN mampu mengintegrasikan pengaruh 
variabel ekonomi dan sosial secara non-linear. Jalur-pengaruh yang ditunjukkan pada 
gambar memberikan gambaran hubungan sinaptik dan arah kontribusi masing-
masing variabel terhadap hasil akhir. Dengan struktur jaringan yang sederhana 
namun efisien, model ini mampu memetakan kompleksitas hubungan antara faktor 
makroekonomi dengan tingkat pengangguran terbuka secara lebih akurat 
dibandingkan pendekatan regresi tradisional. 

Setelah proses pelatihan dan pengujian selesai dilakukan, kinerja model FFNN 
dievaluasi melalui nilai error dan tingkat kesalahan relatif. Nilai-nilai ini menjadi 
indikator utama dalam menilai sejauh mana model mampu mempelajari pola dari 
data pelatihan serta menggeneralisasikan pola tersebut ke data pengujian. Ringkasan 
hasil evaluasi model ditampilkan pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Validasi Model FFNN. 

Validasi Model FFNN 

Pelatihan Sum of Squares Error 0.145 

Pengujian Sum of Squares Error 0.023 

Variabel Terikat: TPT (%) 
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Hasil yang ditunjukkan pada Tabel 1 mempertegas bahwa arsitektur FFNN 
mampu melakukan pemodelan yang efektif terhadap hubungan antar variabel 
ekonomi dan sosial yang mempengaruhi TPT Sumatera Barat. Rendahnya nilai Sum of 
Squares Error pada tahap pengujian (0.023) dibandingkan tahap pelatihan (0.145) 
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik. Hal ini 
menjadi indikator bahwa model tidak mengalami overfitting, yaitu kondisi ketika 
model hanya menghafal data pelatihan tetapi gagal memprediksi data baru secara 
akurat. Keberhasilan model ini juga dipengaruhi oleh penggunaan fungsi aktivasi 
sigmoid pada lapisan tersembunyi dan lapisan output. Fungsi sigmoid berperan 
penting dalam menangkap pola non-linear yang kompleks di antara variabel input 
seperti PDRB, Inflasi, UMP, TPAK, dan Lama Sekolah, serta meneruskannya melalui 
bobot yang telah disesuaikan ke unit pada lapisan output. 

Jika dibandingkan dengan pendekatan statistik konvensional seperti regresi 
linear berganda, model FFNN memiliki keunggulan dalam memetakan hubungan 
yang tidak bersifat linier dan tidak memerlukan asumsi ketat mengenai distribusi 
data. Regresi linear, misalnya, memiliki keterbatasan dalam menangkap interaksi non-
linier antar variabel, sedangkan FFNN dapat secara otomatis menyesuaikan bobot dan 
bias untuk memodelkan relasi kompleks. Oleh karena itu, hasil dari FFNN yang 
diperoleh ini menegaskan bahwa pendekatan jaringan saraf tiruan lebih fleksibel dan 
adaptif dalam konteks dinamika ekonomi yang tidak selalu mengikuti pola linier. 

Untuk memahami bagaimana model FFNN membentuk hubungan antara 
variabel input dan output, analisis terhadap estimasi bobot antar lapisan jaringan 
sangat penting. Tabel 2 menunjukkan hasil estimasi parameter bobot jaringan yang 
menghubungkan lapisan masukan dengan lapisan tersembunyi, serta lapisan 
tersembunyi dengan lapisan keluaran. Setiap bobot mencerminkan kontribusi masing-
masing variabel terhadap aktivasi neuron pada lapisan berikutnya. Tanda dan 
besarnya bobot memberikan indikasi awal mengenai arah dan kekuatan pengaruh 
variabel terhadap prediksi TPT (%). 

 
Tabel 2. Estimasi Parameter Bobot Model FFNN 

Estimasi Parameter Bobot Jaringan 

Prediktor 

Hasil Prediksi 

Lapisan 
Tersembunyi 1 

Lapisan 
Tersembunyi 2 

Lapisan 
keluaran 

𝑯(𝟏: 𝟏) 𝑯(𝟐: 𝟏) 𝑻𝑷𝑻 

Lapisan 
Masukkan 

(𝐵𝑖𝑎𝑠) 0.496   

𝑃𝐷𝑅𝐵 -2.458   

𝐼𝑛𝑓𝑙𝑎𝑠𝑖 0.060   

𝑈𝑀𝑃 -2.736   

𝑇𝑃𝐴𝐾 -0.628   

𝐿𝑎𝑚𝑎𝑆𝑒𝑘𝑜𝑙𝑎ℎ -2.244   

Lapisan 
Tersembunyi 1 

(𝐵𝑖𝑎𝑠)  0.821  

𝐻(1: 1)  -4.413  

Lapisan -
Tersembunyi 2 

(𝐵𝑖𝑎𝑠)   1.668 

𝐻(2: 1)   4.348 

 
 Berdasarkan Tabel 2, dapat dilihat bahwa setiap variabel input dalam model 
FFNN memiliki bobot tersendiri yang menghubungkannya ke lapisan tersembunyi 
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pertama, kemudian diteruskan ke lapisan tersembunyi kedua, hingga akhirnya ke 
lapisan output yang memprediksi TPT. Nilai bobot ini menggambarkan arah dan 
kekuatan pengaruh masing-masing variabel terhadap output model. 

a. Variabel PDRB memiliki bobot negatif yang cukup besar (-2.458), yang 
mengindikasikan bahwa peningkatan PDRB cenderung menurunkan TPT. 
Secara ekonomi, hal ini sesuai dengan logika bahwa pertumbuhan ekonomi 
pada PDRB menciptakan lebih banyak lapangan pekerjaan sehingga 
mengurangi pengangguran. 

b. Variabel Inflasi memiliki bobot positif (0.060), meskipun kecil. Ini menunjukkan 
bahwa peningkatan inflasi sedikit banyak dikaitkan dengan kenaikan TPT. Hal 
ini dapat dipahami karena inflasi yang tinggi dapat menurunkan daya beli dan 
meningkatkan biaya produksi, yang pada gilirannya berdampak pada 
berkurangnya kapasitas perusahaan untuk mempertahankan atau merekrut 
tenaga kerja baru. 

c. Variabel UMP memiliki bobot negatif besar (-2.736), yang menunjukkan bahwa 
semakin tinggi UMP, semakin besar kemungkinan TPT meningkat. Hal ini 
mencerminkan bahwa upah minimum yang terlalu tinggi bisa menjadi beban 
bagi dunia usaha, sehingga mengurangi jumlah pekerja yang bisa direkrut. 

d. Variabel TPAK juga memiliki bobot negatif (-0.628). Ini menandakan bahwa 
peningkatan partisipasi angkatan kerja secara umum berkorelasi dengan 
penurunan TPT, dengan asumsi bahwa pasar tenaga kerja mampu menyerap 
tenaga kerja yang tersedia. Dalam konteks data ini, peningkatan TPAK lebih 
sering terjadi bersamaan dengan penurunan pengangguran. 

e. Variabel Lama Sekolah memiliki bobot negatif yang cukup besar (-2.244). Hal 
ini menunjukkan bahwa semakin tinggi rata-rata lama sekolah, semakin kecil 
kemungkinan seseorang menganggur. Ini mencerminkan pentingnya 
pendidikan dalam meningkatkan daya saing dan kemampuan individu untuk 
memperoleh pekerjaan yang layak. 

 
Oleh karena itu, bobot-bobot ini menunjukkan bahwa variabel ekonomi dan 

sosial yang digunakan dalam model FFNN memainkan peran penting dan berbeda 
dalam memengaruhi tingkat pengangguran terbuka di Sumatera Barat. Hubungan 
non-linear antar variabel ini diolah oleh jaringan saraf untuk menghasilkan prediksi 
yang lebih akurat dibandingkan pendekatan linier sederhana. 

Untuk mengevaluasi sejauh mana residua tersebar terhadap nilai prediksi yang 
dihasilkan oleh model, pola residual pada Gambar 4 menunjukkan distribusi residual 
yang tersebar di sekitar garis nol, yang dapat memberikan gambaran mengenai 
kecocokan model dalam melakukan prediksi. Berdasarkan Gambar 4, dapat dilihat 
bahwa residual tersebar secara acak di sekitar garis nol, tanpa menunjukkan pola 
tertentu yang terstruktur. Hal ini mengindikasikan bahwa model FFNN telah 
melakukan prediksi dengan cukup baik. Dengan demikian, model dianggap 
memenuhi asumsi residual yang ideal, yaitu distribusi acak dan tidak berpola. 
Penyebaran ini juga menunjukkan bahwa tidak ada hubungan sistematis antara nilai 
prediksi dan residual, yang berarti model tidak mengalami masalah underfitting atau 
overfitting yang signifikan. 

 



    
 
 
 
 

Analisis Dinamika Ekonomi Sumatera Barat dan Implikasinya terhadap Perencanaan Karier menggunakan Feed-
Forward Neural Networks 

158 | Journal of Science and Technology, 5(2), 2025 

 
Gambar 4. Grafik Residual Model FFNN 

 
Untuk memahami kontribusi masing-masing variabel input terhadap kinerja 

model FFNN, dilakukan analisis terhadap tingkat kepentingan (importance) variabel-
variabel tersebut. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi variabel mana yang 
paling berpengaruh dalam pembentukan pola yang dipelajari oleh model. Hasil dari 
analisis ini ditampilkan pada Gambar 5. Berdasarkan Gambar 5, terlihat bahwa 
variabel UMP dan PDRB memiliki pengaruh paling besar terhadap hasil estimasi 
model FFNN, diikuti oleh variabel LamaSekolah dan TPAK. Sementara itu, variabel 
Inflasi menunjukkan tingkat pengaruh yang paling rendah. Informasi ini dapat 
digunakan sebagai acuan dalam penyusunan kebijakan, karena menunjukkan faktor-
faktor yang paling relevan terhadap prediksi TPT di wilayah tersebut. 

 

 
Gambar 5. Variabel Berpengaruh pada Model FFNN 

 

Setelah mengetahui pengaruh variabel input terhadap model, langkah 
selanjutnya adalah membandingkan hasil estimasi model dengan data aktual untuk 
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menilai sejauh mana prediksi model mencerminkan kondisi nyata. Perbandingan ini 
divisualisasikan dalam bentuk grafik yang memperlihatkan TPT aktual dan hasil 
prediksi model FFNN dari tahun 2010 hingga 2024. Gambar 6 menyajikan hasil 
visualisasi perbandingan data asli dan data prediksi dengan model FFNN. 
 

 

Gambar 6. Grafik Perbandingan Model FFNN dan Data Asli TPT Provinsi Sumatera Barat 

 
Gambar 6 menunjukkan bahwa estimasi yang dihasilkan oleh model FFNN 

memiliki pola yang cukup mendekati data aktual, terutama pada tahun-tahun setelah 
2014. Meski terdapat sedikit deviasi pada beberapa titik, secara umum tren yang 
dipelajari oleh model berhasil merepresentasikan fluktuasi TPT di Provinsi Sumatera 
Barat. Hal ini menunjukkan potensi model FFNN dalam memodelkan data time-series 
dengan cukup akurat. 

Untuk mengukur performa model FFNN secara kuantitatif, digunakan dua 
metrik evaluasi yaitu Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan Mean Squared Error 
(MSE). MAPE memberikan gambaran tingkat kesalahan relatif rata-rata, sedangkan 
MSE mengukur besarnya error kuadrat antara data aktual dan hasil estimasi. Nilai 
dari kedua metrik ini disajikan pada Tabel 3. 
 

Tabel 3. Estimasi Parameter Model FFNN 
MAPE MSE 

4.698 13.202 

 
Hasil evaluasi model berdasarkan Tabel 3 menunjukkan bahwa nilai MAPE 

sebesar 4.698 dan MSE sebesar 13.202 menandakan bahwa model FFNN mampu 
memberikan estimasi yang cukup akurat terhadap nilai TPT. Nilai MAPE yang relatif 
rendah menunjukkan tingkat kesalahan relatif yang kecil, sehingga model dapat 
dianggap handal dalam melakukan prediksi untuk keperluan analisis dan 
pengambilan kebijakan di masa depan. 
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Proyeksi Indikator Ekonomi dan Dampaknya terhadap Karier 
Berdasarkan hasil estimasi parameter bobot model FFNN pada Tabel 2, model 

prediksi TPT dengan fungsi aktivasi 𝑓ℎ1 pada lapisan tersembunyi pertama, 𝑓ℎ2 pada 
lapisan tersembunyi kedua, dan 𝑓𝑜pada lapisan keluaran dapat dinyatakan dalam 
bentuk matematis sebagai berikut: 

   (9) 

       (10) 

             (11) 

 
Persamaan (9) hingga (11) menggambarkan hubungan matematis antara 

variabel-variabel ekonomi dan output prediksi Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) 
melalui jaringan saraf FFNN dengan menggunakan fungsi sigmoid. Persamaan (9) 
menunjukkan bahwa input seperti PDRB, inflasi, UMP, TPAK, dan lama sekolah 

diolah melalui fungsi aktivasi 𝑓ℎ1  pada lapisan tersembunyi pertama, kemudian 

diteruskan ke lapisan tersembunyi kedua melalui fungsi 𝑓ℎ2 sebagaimana terlihat 
dalam Persamaan (10). Akhirnya, output dari lapisan tersembunyi kedua digunakan 
untuk memprediksi nilai TPT melalui fungsi aktivasi keluaran (output) yaitu 𝑓𝑜, 
seperti ditunjukkan dalam Persamaan (11). Nilai koefisien pada masing-masing 
variabel memberikan wawasan penting terhadap arah dan kekuatan pengaruhnya. 
Misalnya, nilai negatif yang besar pada variabel PDRB, UMP, dan lama sekolah 
menunjukkan bahwa peningkatan ketiga indikator ini cenderung menurunkan TPT. 
Artinya, wilayah dengan pertumbuhan ekonomi yang baik, upah layak, dan tingkat 
pendidikan tinggi cenderung memiliki tingkat pengangguran yang lebih rendah. 
Sebaliknya, inflasi memiliki dampak positif meskipun kecil, menunjukkan bahwa 
tekanan harga dapat meningkatkan risiko pengangguran. 

Dalam konteks proyeksi indikator ekonomi, model ini memberikan alat 
prediktif yang berguna untuk mengantisipasi tren ketenagakerjaan. Jika suatu wilayah 
menunjukkan tren peningkatan PDRB dan lama sekolah, maka TPT diprediksi akan 
menurun. Sebaliknya, jika UMP meningkat tajam tanpa diimbangi produktivitas, 
maka risiko kenaikan pengangguran tetap ada. Informasi ini sangat penting dalam 
merancang kebijakan ketenagakerjaan dan pendidikan yang lebih sinkron dengan 
kebutuhan pasar. 

Dari sudut pandang layanan konseling karier, integrasi data dari Tabel 2 dan 
Gambar 5 memperkuat pendekatan berbasis bukti dalam membantu pencari kerja di 
Provinsi Sumatera Barat. Gambar 5 menunjukkan bahwa variabel yang paling 
berpengaruh terhadap model prediksi ketenagakerjaan adalah UMP dan PDRB, 
diikuti oleh Lama Sekolah, TPAK, dan Inflasi. Temuan ini memberikan dasar penting 
bagi konselor karier untuk merancang strategi yang lebih relevan dengan kondisi 
ekonomi wilayah Sumatera Barat. Dengan mengetahui bahwa UMP dan PDRB 
memiliki pengaruh besar terhadap ketenagakerjaan di Sumatera Barat, layanan 
konseling karier dapat diarahkan untuk meningkatkan pemahaman pencari kerja 
terhadap dinamika pasar kerja, nilai kompetensi, dan peluang kerja berdasarkan 
perkembangan ekonomi lokal. Pentingnya variabel Lama Sekolah, TPAK, dan Inflasi 
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juga menekankan perlunya peningkatan keterampilan, literasi keuangan, serta 
penguatan kesiapan kerja. 

Informasi ekonomi yang akurat dan prediktif memungkinkan pendekatan 
konseling karier berbasis data menjadi lebih strategis dalam menyelaraskan 
kompetensi individu dengan kebutuhan pasar tenaga kerja. Hal ini memperkuat 
peran konselor dalam merancang jalur karier yang adaptif terhadap dinamika 
ekonomi, sekaligus mendorong pelatihan vokasional yang relevan dan kontekstual. 
Salah satu dinamika ekstrem yang menunjukkan pentingnya adaptasi ini adalah 
pandemi COVID-19, yang menyebabkan kontraksi tajam pada sektor padat karya 
seperti pariwisata, ritel, dan transportasi [29]. Dampaknya, terjadi lonjakan 
pengangguran yang diikuti oleh hambatan dalam pemulihan, terutama akibat 
ketidaksesuaian keterampilan serta pergeseran mendadak menuju model kerja jarak 
jauh yang menuntut kemampuan digital lebih tinggi. Kondisi ini turut 
memperpanjang durasi pengangguran, dengan proyeksi pengangguran jangka 
panjang yang signifikan selama masa pemulihan [30]. Dalam konteks kebijakan, 
pendekatan yang menitikberatkan pada penyerapan tenaga kerja dan pengurangan 
pengangguran sukarela terbukti lebih efektif dibanding sekadar penciptaan lapangan 
kerja baru, menandai perlunya intervensi yang lebih terarah dan berkelanjutan dalam 
pengelolaan pasar kerja [31]. 

Oleh karena itu, integrasi hasil analisis ini dalam layanan konseling karier 
menjadi langkah penting dalam mendukung strategi pembangunan sumber daya 
manusia di Sumatera Barat. Dengan memanfaatkan model prediktif berbasis data 
seperti FFNN, pendekatan perencanaan karier dapat disesuaikan secara lebih dinamis 
terhadap perubahan indikator ekonomi makro yang mempengaruhi pasar tenaga 
kerja di tingkat lokal. 

 

SIMPULAN 
Penelitian ini mengkaji dinamika ekonomi di Provinsi Sumatera Barat dan 

hubungannya dengan perencanaan karier menggunakan pendekatan prediktif FFNN. 
Model dibangun dengan lima variabel input, yaitu PDRB, inflasi, UMP, TPAK, dan 
lama sekolah, untuk memprediksi TPT. Arsitektur jaringan terdiri dari dua lapisan 
tersembunyi dengan masing-masing satu neuron dan menggunakan fungsi aktivasi 
sigmoid untuk menangkap pola nonlinier antar variabel. 

Evaluasi model menunjukkan bahwa FFNN mampu menghasilkan estimasi 
TPT yang cukup akurat, dengan nilai MAPE sebesar 4.698 dan MSE sebesar 13.202. 
Pola estimasi model mengikuti tren data aktual dengan baik, yang mengindikasikan 
kemampuan generalisasi yang memadai dari model terhadap data yang tidak dilatih. 
Hasil analisis menunjukkan bahwa variabel UMP, PDRB, dan lama sekolah memiliki 
pengaruh paling besar dalam model dan cenderung menurunkan tingkat 
pengangguran. Hal ini tercermin dari nilai bobot yang tinggi dan bertanda negatif 
pada ketiga variabel tersebut. Sebaliknya, variabel inflasi dan TPAK menunjukkan 
kontribusi yang lebih kecil terhadap prediksi TPT. 

Temuan ini memberikan dasar yang kuat bagi penyusunan kebijakan 
ketenagakerjaan yang lebih terarah dan berbasis data. Pendekatan FFNN terbukti 
mampu merepresentasikan keterkaitan antara indikator ekonomi dan kondisi pasar 
kerja, sehingga dapat dimanfaatkan untuk mendukung strategi pembangunan sumber 
daya manusia di Sumatera Barat melalui perencanaan karier yang lebih responsif 
terhadap perubahan ekonomi daerah. 
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