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Abstract: The issue of public welfare in Maluku Province remains a major concern, marked by high poverty
rates, low per capita expenditure, and limited access to education and healthcare. This study aims to identify
the factors that influence the level of public welfare and to measure the accuracy of the Generalized Regression
Neural Network (GRNN) algorithm in predicting the level of public welfare in Maluku Province. This study is
quantitative research that applies the GRNN algorithm to eight socioeconomic variables obtained from data
from the Maluku Central Statistics Agency (BPS) for 2020-2024. Pearson's correlation analysis was used for
variable selection, followed by sigma parameter optimization using grid search. The results showed that six
variables had a significant effect and were used as modeling inputs. The GRNN model with an optimal sigma of
0.3 produced a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) value of 6.15%, which is classified as “very good.”
Therefore, GRNN is effective for predicting the level of public welfare in Maluku Province and can serve as a basis
for local governments in formulating more targeted socio-economic policies.

2020 Mathematical Subject Classification: 68T07, 62M20, 62H25.
Keywords: Data mining, GRNN, MAPE, Prediction, Public Welfare

1. Pendahuluan

Permasalahan kesejahteraan rakyat di Indonesia, yang ditandai dengan tingginya tingkat kemiskinan
serta ketidakmerataan distribusi pendapatan, dan akses yang terbatas terhadap pendidikan dan layanan
kesehatan berkualitas, menyebabkan banyak individu dan keluarga tidak dapat memenuhi kebutuhan dasar
mereka. Selain itu, faktor-faktor seperti tingginya angka pengangguran dan rendahnya tingkat pendidikan
juga berkontribusi terhadap peningkatan jumlah penduduk miskin [1, 2].

Salah satu indikator penting dalam menilai keberhasilan pembangunan suatu daerah dalam tingkat
kesejahteraan rakyat adalah kemiskinan. Di Indonesia, khususnya di Provinsi Maluku, tantangan dalam
meningkatkan kesejahteraan rakyat masih menjadi masalah utama. Berdasarkan data yang dirilis oleh Badan
Pusat Statistik (BPS), kemiskinan di Provinsi Maluku masih cukup tinggi, dengan banyaknya masyarakat
yang mengalami kesulitan dalam memenuhi kebutuhan dasar seperti pendidikan, kesehatan, dan akses
terhadap lapangan pekerjaan. Data BPS menunjukkan bahwa Provinsi Maluku memiliki tingkat kemiskinan
yang cukup signifikan, dengan persentase penduduk miskin mencapai 15,78% pada tahun 2024, jauh di atas
rata-rata nasional yang hanya 8,57% [3]. Hal ini mengindikasikan perlunya pengembangan model prediksi
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yang mampu membantu dalam perencanaan dan pengambilan keputusan demi meningkatkan kesejahteraan
rakyat.

Salah satu pendekatan yang dapat diimplementasikan untuk memprediksi dan menganalisis tingkat
kesejahteraan adalah dengan memanfaatkan metode statistik dan algoritma berbasis machine learning.
Algoritma Generalized Regression Neural Network (GRNN) merupakan salah satu metode yang efektif dalam
melakukan prediksi pada data yang memiliki pola kompleks [4]. Metode GRNN memiliki keunggulan dalam
mengatasi masalah non-linearitas pada data, yang sering menjadi kendala dalam analisis tradisional.
Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa model GRNN memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan
dengan metode regresi linier tradisional dalam memprediksi variabel-variabel kompleks [5]. Namun,
meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan efektivitas GRNN dalam berbagai konteks, masih terdapat
kekurangan penelitian terkait implementasi algoritma ini secara spesifik untuk memprediksi tingkat
kesejahteraan rakyat di Provinsi Maluku. Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
algoritma GRNN dalam memprediksi tingkat kesejahteraan rakyat di Provinsi Maluku, dengan harapan hasil
dari penelitian ini dapat memberikan informasi yang bermanfaat bagi pemerintah daerah dalam
merumuskan kebijakan yang lebih tepat untuk peningkatan kesejahteraan rakyat.

2. Metode Penelitian

2.1. Data Penelitian

Data digunakan yaitu berupa data sekunder yang bersumber dari website Badan Pusat Statistik (BPS)
Provinsi Maluku dalam publikasi Indikator Tingkat Kesejahteraan Rakyat Provinsi Maluku Tahun 2024 [6]
dan Maluku Dalam Angka tahun 2020-2024 [7-11]. Data penelitian terdiri dari variabel, yaitu variabel target
(Y) yaitu persentase penduduk miskin, dan variabel atribut (X) sebanyak 8 variabel yaitu kepadatan
penduduk per km? (X;), rata-rata lama sekolah (X,), tingkat pengangguran terbuka (X3), tingkat partisipasi
angkatan kerja (X,), jumlah kepesertaan BPJS (X5), persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap
air minum layak (Xg), pengeluaran perkapita (X), dan persentase rumah tangga penerima PKH (Xg).

2.2 Tahapan Penelitian

Tahapan-tahapan analisis yang dilakukan pada penelitian ini dijelaskan sebagai berikut:
1. Mengumpulkan data indikator tingkat kesejahteraan rakyat di Provinsi Maluku tahun 2020-2024.
2. Melakukan pembersihan data atau preprocessing data.
3. Melakukan analisis data statistika deskriptif.
4. Menganalisis korelasi dengan variabel target dan menyeleksi variabel berdasarkan korelasi sedang
sampai sangat kuat atau r > 0,40 [12].
5. Mempersiapkan data untuk pemodelan
a. Menggunakan variabel dengan nilai korelasi, 7 > 0,40 sebagai input GRNN. Jika tidak ada variabel
yang mempunyai korelasi r > 0,40, maka digunakan variabel dengan nilai korelasi terbesar dalam
interval 0,00 <r < 0,39 [13].
b. Membagi data menjadi 80% data training dan 20% data testing.
c. Menormalisasikan data dengan metode Z-score dan menyiapkan matriks untuk GRNN.
6. Optimasi parameter dengan menggunakan metode Grid Search
7. Implementasi GRNN
a. Menghitung jarak Euclidean dari setiap data training dengan setiap data testing.
b. Menghitung nilai aktivasi menggunakan fungsi Gaussian berikut [14]:

(X% (X=X

20°

p, =exp| — i=12....n (1)

Keterangan:

X,  :vektor pelatihan spesifik untuk neuron i di lapisan pola
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X : variabel atribut pada jaringan
o : parameter pemulusan
c. Menghitung jumlah sederhana atau Sp dan jumlah bobot atau Sy pada lapisan pola [14].

Sp = Z Pi (2)
i=1

SN = Zwi P (3)
i-1

d. Menghitung nilai prediksi dengan rumus berikut [14]:

Y = z_N (4)
D
8. Evaluasi model
9. Membuat kesimpulan.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Statistik Deskriptif

Analisis statistika deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran umum tentang karakteristik data
penelitian yang telah dikumpulkan yang disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Statistika Deskriptuf

Variabel Minimum Maksimum Mean Stan.da.r
Deviasi
Kepadatan Penduduk 12,54 1.532,32 190,56 393,08
Rata-rata Lama Sekolah 7,94 12,24 9,51 1,08
TPT 0,97 12,84 5,24 2,99
TPAK 55,48 76,66 66,46 5,15
Jumlah Kepesertaan BPJS 42.755,00 411.459,00 148.578,25 95.405,61
Persentase Rumah Tangga yang Memiliki akses 35,43 98,30 83,55 16,86
Terhadap Air Minum Layak
Pengeluaran Perkapita 6.297,00 15.196,00 9.056,33 2.194,21
Persentase Rumah Tangga penerima PKH 5,75 33,18 23,35 5,80
Persentase Penduduk Miskin 4,51 29,55 20,23 6,24

Dari hasil analisis statistik deskriptif yang ditampilkan pada Tabel 1, terlihat bahwa variabel-variabel
penelitian menunjukkan keanekaragaman karakteristik. Variabel kepadatan penduduk memiliki rentang
yang sangat luas dengan nilai minimum 12,54 dan maksimum 1.532,32, jiwa/km serta nilai rata-rata 190,56
dengan standar deviasi 393,08 yang menunjukkan tingginya variasi data. Sementara itu variabel rata-rata
lama sekolah menunjukkan distribusi yang cukup stabil dengan rentang 7,94 hingga 12,24 tahun dan standar
deviasi yang rendah yaitu 1,08.

3.2 Analisis Korelasi

Analisis korelasi Pearson dilakukan untuk mengetahui kekuatan dan arah hubungan antara variabel
atribut dengan variabel target (persentase penduduk miskin) yang disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Analisis Korelasi dengan Variabel Target
No Variabel Korelasi Tingkat Hubungan
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1 Pengeluaran perkapita -0,84  Sangat kuat
2 Kepadatan penduduk -0,76  Kuat

3 TPT -0,60 Kuat

4 Persentase rumah tangga penerima PKH 0,59 Kuat

5 Jumlah kepesertaan BP]S -0,58 Sedang

6 Rata-rata lama sekolah -0,56  Sedang

7 TPAK 0,12 Sangatlemah
8 Persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap air minum layak -0,04 Sangatlemah

Berdasarkan kriteria Feature Selection korelasi |r| = 0,40, diperoleh 6 variabel yang akan digunakan
sebagai atribut untuk pemodelan GRNN dengan 2 variabel yang di eliminasi yaitu, variabel TPAK dan
persentase rumah tangga yang memiliki akses terhadap air minum layak. Pemilihan variabel berdasarkan
kekuatan korelasi ini penting untuk mengurangi dimensionalitas data dan fokus variabel yang benar-benar
berpengaruh terhadap target, sesuai dengan prinsip feature selection dalam machine learning [13].

3.3 Evaluasi Akurasi Algoritma GRNN

3.3.1Persiapan data dan Parameter model

Data dibagi menjadi data training (80%) dan data testing (20%) sesuai dengan praktik standar dalam
machine learning [15]. Pembagian ini bertujuan agar model dapat dilatih menggunakan sebagian data dan
diuji dengan data baru yang sebelumnya tidak dikenal model.

Sebelum pelatihan model, dilakukan normalisasi data menggunakan metode Z-score untuk memastikan
semua variabel memiliki skala yang sama [16]. Hal ini penting dalam implementasi neural network karena
bobot dan aktivasi neuron sangat terpengaruh oleh skala input.

3.3.2 Optimasi Parameter Model

Tabel 3 diperoleh hasil grid search dalam mencari parameter sigma (o) optimal pada model GRNN,
dengan rangkaian nilai MAPE yang menunjukkan pola yang konsisten dan informatif.

Tabel 3. Optimasi Parameter Sigma dengan Grid Search

Nilai Sigma MAPE (%) Nilai Sigma MAPE (%)
0,1 7,29 0,6 8,72
0,2 6,45 0,7 9,27
0,3 6,15 0,8 10,07
0,4 7,09 0,9 10,78
0,5 7,99 1,0 11,38

Hasil grid search menunjukkan bahwa dari rentang sigma 0,1 hingga 1,0, nilai sigma optimal yang
memberikan MAPE terendah adalah 0,3 dengan nilai MAPE sebesar 6,15%. Oleh sebab itu nilai sigma 0,3
akan digunakan sebagai parameter optimal dalam pemodelan GRNN [17].

3.3.3 Prediksi dengan GRNN

Proses prediksi menggunakan GRNN dilakukan melalui 4 tahap. Pertama, nilai aktivasi dari setiap neuron
pola dihitung dengan menggunakan fungsi Gaussian (1) dengan cara mengukur jarak Euclidean antara vektor
input uji dan seluruh data pelatihan. Kedua, hasil aktivasi ini dijumlahkan untuk mendapatkan jumlah
sederhana (Sp) menggunakan (2). Ketiga, jumlah berbobot (Sy) dihitung dengan mengalikan nilai aktivasi
dengan target output dari setiap data pelatihan, lalu dijumlahkan menggunakan (3). Keempat, nilai prediksi
akhir didapatkan melalui rasio jumlah berbobot dan jumlah sederhana menggunakan (4).
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Perhitungan matematis ini diterapkan pada seluruh data uji yang mencakup 11 kabupaten/kota di
Provinsi Maluku. Setiap kabupaten/kota diuji menggunakan enam variabel input yang dipilih sebagai
prediktor, kemudian diproses melalui mekanisme GRNN sehingga diperoleh nilai prediksi untuk persentase
penduduk miskin. Hasil dari prediksi ini kemudian dibandingkan dengan data yang sebenarnya untuk
mengevaluasi tingkat kesalahan prediksi dengan menggunakan ukuran Absolute Percentage Error (APE) di
setiap kabupaten/kota, serta Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebagai indikator keseluruhan akurasi
model yang dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Uji Coba Model GRNN Dengan Menggunakan Data Tahun 2024 Sebagai Data Testing

Penduduk Miskin (%) APE

No Kabupaten/Kota Aktual Prediksi (%)
1 Kepulauan Tanimbar 23,66 23,69 0,14
2 Maluku Tenggara 21,22 21,70 2,25
3 Maluku Tengah 17,67 17,47 1,12
4 Buru 16,08 16,77 4,32
5 Kepulauan Aru 23,39 23,96 2,43
6 Seram Bagian Barat 22,31 22,35 0,16
7 Seram Bagian Timur 21,03 18,89 10,17
8 Maluku Barat Daya 27,95 27,50 1,60
9 Buru Selatan 14,91 20,65 38,47
10 Ambon 5,13 5,00 2,44
11 Tual 20,01 20,92 4,56
MAPE (%) 6,15

Berdasarkan hasil analisis yang ditampilkan pada Tabel 4.4, dapat dilihat bahwa hasil prediksi dari model
GRNN memiliki kesesuaian yang sangat baik dengan data aktual terkait persentase penduduk miskin pada
11 kabupaten/kota di Provinsi Maluku. Sebagian besar wilayah menunjukkan nilai Absolute Percentage Error
(APE) di bawah 10%, yang menunjukkan bahwa kesalahan dalam prediksi tergolong sangat baik [18]. Untuk
memberikan gambaran yang lebih jelas terkait performa model prediksi terhadap tingkat kesejahteraan
rakyat di setiap kabupaten/kota Provinsi Maluku, berikut ditampilkan visualisasi hasil evaluasi
perbandingan nilai aktual dan prediksi pada Gambar 1.

I Nilai Aktual Il Nilai Prediksi

[
=3
L

N
o
1

-
o
L

Persentase Penduduk Miskin (%)

.Y @ X © ™ < W \ o @
—('a“‘«p 1e‘9ga \)’(e‘g » \a\)a“P\ @ \a(\{\“\ a@\gb\l’a \)53\6@ n® 3
\)\a\)a(\ W A ‘J\@\)‘& e (A““G& (a«\ga(é \,\a\\)\‘\\)% N
&9 e e
Kabupaten/Kota

Gambar 1. Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi

Berdasarkan pada Gambar 1 yang menampilkan perbandingan antara nilai aktual dan prediksi persentase
penduduk miskin pada 11 kabupaten/kota di Provinsi Maluku, terlihat bahwa model GRNN mampu
menghasilkan prediksi yang sangat mendekati nilai aktual pada sebagian besar wilayah. Namun terdapat 2
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kabupaten yang menunjukkan jarak cukup besar antara grafik nilai aktual dan grafik nilai prediksi. Pada
kabupaten Seram Bagian Timur, grafik nilai prediksi berada lebih rendah dari grafik nilai aktual karena
model mengikuti pola umum daerah lain yang menunjukkan penurunan kemiskinan pada kondisi sosial-
ekonomi yang serupa. Sebaliknya pada kabupaten Buru Selatan, prediksi cenderung lebih tinggi daripada
nilai aktual karena model “ditarik” oleh pola historis tahun-tahun sebelumnya yang lebih tinggi. Dengan
demikian, perbedaan nilai aktual dan prediksi pada kedua wilayah ini disebabkan oleh ketidakteraturan pola
data dan ketidaksesuaian hubungan antar variabel dibandingkan kabupaten lainnya.

4. Kesimpulan

Berdasar pada hasil dan pembahasan implementasi algoritma Generalized Regression Neural Network
(GRNN) dalam memprediksi tingkat kesejahteraan rakyat di Provinsi Maluku yang telah diuraikan, maka
dapat disimpulkan:

1. Faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat kesejahteraan rakyat di Provinsi Maluku adalah faktor
ekonomi, demografis, ketenagakerjaan, sosial, kesehatan, dan pendidikan. Hasil riset ini
mengindikasikan bahwa kesejahteraan rakyat di Provinsi Maluku dipengaruhi oleh faktor ekonomi
yang tercermin dari pengeluaran perkapita, faktor demografis yang tercermin dari kepadatan
penduduk, faktor ketenagakerjaan melalui tingkat pengangguran terbuka, faktor sosial melalui rumah
tangga penerima PKH, faktor kesehatan melalui kepesertaan BP]S, serta faktor pendidikan melalui
rata-rata lama sekolah.

2. Model prediksi GRNN yang dihasilkan dengan menggunakan enam variabel atribut terpilih berhasil
mencapai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 6,15%, yang termasuk dalam kategori
"Sangat Baik”.
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