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Abstract: 

Classification is a way of grouping objects based on the characteristics possessed by the object 

of classification. The method used in this study is the radial basis function neural network 

(RBFNN) which is one of the popular ANN architectures used in classification. This study aims 

to look at the classification of districts/cities in South Sulawesi province based on the people's 
welfare index using the RBFNN. The data used amounted to 24 data with 10 variables. In this 

study the K-Means method was applied to group districts/cities in South Sulawesi province 

based on the people's welfare index with cluster validation using the Davies Boulding Index, the 

classification results from this study obtained the 4 best clusters based on the people's welfare 
index of districts/cities in South Sulawesi province with classification performance with 90% 

accuracy, 75% precision, 100% recall and 85% F-Measure. 

 

 

 

1. Pendahuluan* 

Klasifikasi merupakan pengelompokan objek ke beberapa kelompok berdasarkan variabel yang diamati 

(Wahyuningrum, 2020). Pada kasus pengklasifikasian data dibutuhkan atribut atau ciri yang berguna untuk menentukan 

objek ke dalam suatu kelas. Banyaknya atribut pada suatu data akan menentukan hasil klasifikasi data (Waruwu  dkk, 

2018). Dalam prosesnya, klasifikasi dapat dilakukan dengan banyak cara baik secara manual ataupun dengan bantuan 

teknologi. Klasifikasi yang dilakukan secara manual adalah klasifikasi yang dilakukan oleh manusia tanpa adanya 

bantuan dari algortima cerdas komputer. Sedangkan klasifikasi yang dilakukan dengan bantuan teknologi diantaranya 

yaitu: Decision Tree, Naive  Bayes, Support Vector Machine, Fuzzy dan Artificial Neural Network (ANN) (Wibawa 

dkk, 2018).  

Metode ANN untuk menyelesaikan masalah klasifikasi. ANN atau dikenal juga sebagai Jaringan Syaraf Tiruan 

(JST) (Wahyuningrum, 2020). ANN merupakan salah satu representasi buatan dari otak manusia yang selalu mencoba 

untuk mensimulasikan proses pembelajaran otak manusia (Lesnussa dkk, 2015). ANN adalah sebuah paradigma 

pengolahan informasi yang terinspirasi dari suatu sistem kerja syaraf biologis seperti kinerja otak yang memproses 

suatu informasi, hal ini terdiri dari sejumlah besar elemen pemrosesan yang saling berubungan (neuron) dan saling 
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bekerja sama untuk pemecahan masalah tertentu (Mubarokh dkk, 2020). Keuntungan dari metode ANN adalah dapat 

membangun fungsi non linier dan hanya memerlukan data masukan dan keluaran tanpa mengetahui dengan jelas proses 

dalam jaringan (Harjoko & Mada, 2014). Adapun model ANN yang dapat digunakan dalam pengklasifikasian yakni 

Back Propagation Neural Network (BPNN), Probabilistic Neural Network (PNN), Learning Vector Quantization 

(LVQ) dan Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) (Wahyuningrum, 2020). Pada penelitian ini peneliti 

menggunakan RBFNN. 

RBFNN merupakan arsitektur dari ANN yang bersifat feed forward tipe jaringan (multilayer) serta keunggulan 

fungsi aktivasi yang digunakan, dapat melakukan proses klasifikasi dengan waktu singkat serta melakukan proses 

pembelajaran yang sangat cepat (Sitamahalakshmi dkk, 2011). RBFNN merupakan metode ANN yang menggunakan 

fungsi aktivasi radial basis dan umum dipakai dalam kasus klasifikasi dan prediksi/peramalan. Dalam beberapa 

penelitian, metode RBFNN dimodifikasi dengan pendekatan K-means cluster dan fungsi aktivasi Gaussian sehingga 

meningkatkan keakurasian hasil klasifikasi (Wahyuningrum, 2020). Waktu pelatihan (training) pada jaringan RBFNN 

sangat cepat dan memiliki kemampuan generalisasi yang baik (Sitamahalaksmi dkk., 2011). RBFNN dapat mengatasi 

beberapa keterbatasan BPNN karena menggunakan hidden layer tunggal untuk pemodelan fungsi non linier, sehingga 

mampu melatih data lebih cepat dari BPNN dan RBFNN adalah teknik alternatif yang menarik untuk masalah 

klasifikasi (Wahyuningrum, 2020). 

Pada penelitian ini, peneliti akan mengklasifikasikan kabupaten/kota yang ada di provinsi sulawesi selatan 

berdasarkan indeks kesejahteraan rakyat. Kesejahteraan rakyat pada dasarnya merupakan suatu kondisi yang nilai 

kuantitatifnya tidak akan pernah berhenti karena akan terus berubah seiring dengan perkembangan kebutuhan hidup 

manusia (Alwi & Hasrul, 2018). Provinsi Sulawesi Selatan merupakan salah satu bagian dari wilayah Negara Kesatuan 

Republik Indonesia (NKRI) yang telah berusaha untuk meningkatkan taraf hidup masyarakat melalui pembangunan di 

berbagai bidang. Hal ini perlu dilakukan untuk melihat kualitas manusia dalam suatu daerah yang berguna untuk 

memajukan daerah tersebut (Mahmut & Anwar, 2022). Dengan adanya penelitian ini, diharapkan pemerintah dapat 

menerapkan kebijakan yang tepat untuk terciptanya pemerataan kesejahteraan rakyat.   

2. Tinjauan Pustaka 

2.1  Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan salah satu teknik data mining. Klasifikasi merupakan proses penempatan objek atau konsep 

tertentu ke dalam satu set kategori berdasarkan objek yang digunakan (Suparyanto dan Rosad, 2020). Proses dalam 

klasifikasi adalah untuk menentukan fungsi yang membedakan konsep atau kelas data dengan tujuan untuk 

memperkirakan kelas yang tidak tersedia pada objek. Dalam pengklasifikasian terdapat 2 proses yang dilakukan yaitu 

proses training dan testing (Wijaya & Santoso, 2016). 
2.2  Machine Learning 

Kecerdasan buatan atau biasa dianggap Artificial Intelligence (AI) merupakan suatu pengetahuan yang dimiliki 

komputer yang dapat meniru  kecerdasan manusia. Machine learning (ML) merupakan  salah  satu  pendekatan  dalam  

AI yang  populer  saat  ini (Asrianda dkk, 2021). ML atau pembelajaran mesin adalah teknik yang paling popular 

lantaran banyak dipakai untuk menggantikan atau menirukan perilaku manusia buat menuntaskan masalah. ML cabang 

dari AI atau kecerdasan buatan adalah ilmu yang mencakup perancangan dan pengembangan algoritma yang 

memungkinkan komputer untuk mengembangkan perilaku yang didasarkan pada data empiris (Raup dkk, 2022). 

Ada dua aplikasi pada ML yaitu klasifikasi dan prediksi, klasifikasi merupakan metode ML yang dipakai oleh 

mesin untuk mengklasifikasikan atau mengkategorikan obyek menurut karakteristik tertentu sebagaimana manusia 

mencoba membedakan benda satu dengan yang lain. Sementara, prediksi adalah metode ML yang dipakai  mesin  untuk  

menduga  hasil berdasarkan  suatu  data  masukan  berdasarkan  data  yang sudah dipelajari (Bobby & Zuliarso, 2022). 

2.3  Artificial Neural Network (ANN) 

Jaringan syaraf tiruan (JST) atau biasa disebut dengan Artificial Neural Network (ANN) adalah representasi 

pembelajaran dari jaringan otak manusia untuk menyelesaikan suatu masalah, ANN digunakan untuk memodelkan 

hubungan kompleks antara input dan output untuk dapat menemukan pola pada data atau klasifikasi data melalui proses 

pembelajaran (Azmi, 2016).  

Sebuah ANN terdiri dari sejumlah elemen pemrosesan yaitu lapisan (layer) dan neuron. Setiap neuron terhubung 

ke neuron lain melalui link penghubung dengan bobot tertentu (Ardyanti dkk, 2020). Jenis layer dapat dibedakan 

menjadi: 

1. Input layer, terdiri dari unit neuron yang berperan sebagai input proses pengolahan data pada jaringan saraf.  
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2. Hidden layer, terdiri dari unit neuron yang dianalogikan sebagai lapisan tersembunyi dan berperan sebagai lapisan 

yang meneruskan respon dari input.  
3. Output layer, terdiri dari unit neuron yang berperan memberikan solusi dari data input. 
2.4  Fungsi Aktivasi 

Fungsi aktivasi merupakan suatu fungsi yang digunakan untuk membawa nilai input menuju output yang 

diinginkan. Fungsi ini harus memenuhi beberapa syarat yaitu kontinu, terdiferensial dengan mudah, dan fungsi yang 

tidak turun (Izhari dkk, 2020). 

2.5  Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) 

Fungsi radial adalah suatu fungsi yang mempunyai karakteristik menanggapi pengurangan ataupun penambahan 

secara monoton dengan jarak yang berasal dari nilai tengahnya. Radial basis function memiliki kemampuan yang baik 

dalam pemodelan data non linier dan model dapat dibentuk dalam satu tahap, berbeda dengan multilayer perceptron 

yang harus beberapa kali perulangan, sehingga menghasilkan output aplikasi yang lebih cepat (Amrin, 2018).  

2.6  Perfoma Klasifikasi 

Salah satu cara untuk mengevaluasi performa suatu metode klasifikasi adalah dengan menggunakan confusion 

matrix (Wahyuningrum, 2020).  Formulasi penghitungan akurasi, sensitivitas dan spesifikasi berdasarkan confusion 

matrix dituliskan dalam persamaan berikut (Ghaderzadeh dkk., 2013). Berikut Gambar 2.1 confusion matrix: 

 
          Gambar 2.1 Confusion Matrix 

        Sumber: images.google.com 

Akurasi =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  x 100%                                                                                             (2.1) 

Sensitivity =   
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝑇𝑁
  x 100%                                                      (2.2) 

Specificity =   
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
  x 100%                                                      (2.3) 

F-Measure =   
2 ×𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  x 100%                                                                                  (2.4) 

Precision =   
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  x 100%                                                                     (2.5) 

2.7  Analisis Cluster 

Analisis cluster merupakan teknik multivariat yang mempunyai tujuan utama untuk mengelompokan objek 

berdasarkan karakteristik yang dimiliki. Analisis cluster mengklasifikasi objek sehingga setiap objek yang paling dekat 

kesamaannya dengan objek lain berada dalam cluster yang sama (Ediyanto dkk, 2013). Analisis cluster merupakan 

salah satu alat analisis yang berguna sebagai peringkas data. Dalam meringkas data, dapat dilakukan dengan cara 

mengelompokkan objek berdasarkan kesamaan karakteristik tertentu diantara objek yang hendak diteliti (Ardyanti dkk, 

2020). Banyak metode yang dapat digunakan untuk clustering, salah satu metode yang banyak digunakan adalah K-

Means Clustering.  

K-means termasuk dalam algoritma non hirarki yang proses pengelompokannya berdasarkan jarak terdekat 

dengan titik pusat yang telah ditentukan (Poerwanto & Fa’rifah, 2016).  Dengan algoritma tersebut, ANN mampu 

mencari sendiri center-center yang terbaik bagi data. Jumlah cluster yang diperoleh menentukan hidden unit yang 

dipakai (Haryono, 2005). K-Means merupakan metode yang memiliki waktu komputasi yang relatif cepat. Metode K-

means merupakan algoritma yang relatif sederhana untuk mengklasifikasikan atau mengelompokkan sejumlah besar 

objek dengan atribut tertentu kedalam kelompok sebanyak k (Chandra dkk., 2021). 

2.8  Davies Bouldin Index 

Davies Bouldin Index (DBI) pertama kali diperkenalkan oleh ilmuwan bernama David L. Davies dan Donald W. 

Bouldin pada tahun 1979. Index ini digunakan untuk mengukur validitas cluster pada metode pengelompokan. DBI 

memaksimalkan jarak antar cluster dan meminimalkan jarak antara data dan titik pusat cluster. Nilai DBI yang semakin 

kecil mengindikasikan bahwa semakin baik cluster yang diperoleh. Rumus menghitung Davies Bouldin Index yaitu 

sebagai berikut (Azrahwati dkk., 2022): 
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𝐷𝐵𝐼 =
1

𝑘
. ∑ 𝑚𝑎𝑥𝑖≠𝑗(𝑅𝑖,𝑗)𝑘

𝑖=1               (2.6) 

Dimana 

𝑅𝑖,𝑗 =
𝑆𝑆𝑊𝑖+𝑆𝑆𝑊𝑗

𝑆𝑆𝐵𝑖,𝑗
                     (2.7) 

𝑠𝑠𝑤𝑖 =
1

𝑚𝑖
∑ 𝑑(𝑥𝑗

𝑚𝑖
𝑗=𝑖 . 𝑐𝑖)                    (2.8) 

dan 

𝑆𝑆𝐵𝑖,𝑗 = 𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗)                    (2.9) 

dimana SSW (Sum of Square Within-cluster) yaitu jumlah dari kedekatan data terhadap titik pusat cluster, SSB (Sum 

of Square Between-cluster) yaitu jarak antar titik pusat cluster, 𝑅𝑖,𝑗 yaitu untuk mengetahui nilai perbandingan antara 

cluster ke-i dan cluster ke-j, k yaitu jumlah cluster, 𝑐𝑖 yaitu centroid cluster ke-i, 𝑚𝑖 yaitu jumlah data dalam cluster 

ke-i, 𝑑(𝑥𝑗, 𝑐𝑖) yaitu jarak euclidean setiap data ke centroid, 𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗) yaitu jarak antar centroid.  

2.9  Indeks Kesejahteraan Rakyat 

Sejahtera merupakan kondisi manusia dalam keadaan makmur, sehat dan damai, sehingga untuk mencapai kondisi 

tersebut memerlukan suatu usaha yang sesuai dengan kemampuan yang dimiliki. Sedangkan, kesejahteraan adalah 

sejumlah kepuasan yang diperoleh seseorang dari hasil memanfaatkan pendapatan yang diterima. Namun tingkat 

kesejahteraan merupakan sesuatu yang bersifat relatif dikarenakan tergantung dengan besarnya kepuasan yang 

diperoleh. Kesejahteraan masyarakat akan terwujud jika pertumbuhan ekonomi terus meningkat sehingga dapat 

menciptakan lapangan kerja dan dapat menyerap tenaga kerja lebih banyak pada tingkat upah yang layak. Kesejahteraan 

masyarakat dapat ditunjukkan dari meningkatnya pertumbuhan ekonomi dan meratanya distribusi pendapatan (Uddin 

dkk, 2022). 

3. Metode Penelitian 

3.1 Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang bersumber dari publikasi Badan Pusat 

Statistik Provinsi Sulawesi Selatan tahun 2021 pada website Badan Pusat Statistik (BPS). 

3.2 Defenisi Operasional Peubah 

1. Tingkat Pengangguran Terbuka (𝑥1) 

Tingkat Pengangguran Terbuka adalah persentase jumlah pengangguran terhadap jumlah angkatan kerja. 

2. Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (𝑥2) 

Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja adalah persentase angkatan kerja terhadap penduduk usia kerja. 

3. Rata-Rata Lama Sekolah (𝑥3) 

Rata-rata jumlah tahun yang ditempuh oleh penduduk berumur 15 tahun ke atas untuk menempuh semua jenjang 

pendidikan yang pernah dijalani. Untuk mereka yang tamat SD diperhitungkan lama sekolah selama 6 tahun, tamat 

SMP diperhitungkan lama sekolah selama 9 tahun, tamat SMA diperhitungkan lama sekolah selama 12 tahun 

tanpa memperhitungkan apakah pernah tinggal kelas atau tidak. 

4. Usia Harapan Hidup (𝑥4) 

Didefinisikan sebagai rata-rata perkiraan banyak tahun yang dapat ditempuh oleh seseorang sejak lahir. 

5. Angka Harapan Lama Sekolah (𝑥5) 

Angka Harapan Lama Sekolah (HLS) didefinisikan sebagai lamanya sekolah (dalam tahun) yang diharapkan akan 

dirasakan oleh anak pada umur tertentu di masa mendatang 

6. Gini Ratio (𝑥6) 

Merupakan indikator yang menunjukkan tingkat ketimpangan pengeluaran secara menyeluruh. 

7. Pengeluaran Per Kapita disesuaikan (𝑥7) 

Pengeluaran per kapita harga konstan/riil untuk komoditi makanan dan non makanan. 

8. Jumlah Penduduk Miskin (𝑥8) 

Jumlah penduduk yang memiliki rata-rata pengeluaran perkapita perbulan di bawah garis kemiskinan 

9. Kepadatan Penduduk (𝑥9) 

Kepadatan penduduk adalah banyaknya penduduk per satuan luas. Kegunaannya adalah sebagai dasar kebijakan 

pemerataan penduduk dalam program transmigrasi. Kepadatan penduduk kasar atau crude population density 

(CPD) menunjukkan jumlah penduduk untuk setiap kilometer persegi luas wilayah. Luas wilayah yang dimaksud 

adalah luas seluruh daratan pada suatu wilayah administrasi. 

10. Kepemilikan Rumah Tangga Sendiri (𝑥10) 
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Jika Tempat tinggal/rumah yang ditempati oleh rumah tangga tersebut sudah milik kepala rumah tangga. Rumah 

yang dibeli secara angsuran melalui kredit bank atau rumah dengan status sewa beli dianggap sebagai rumah milik 

sendiri. 

3.3  Teknik Analisis Data 

Adapun teknik analisis data pada penelitian ini yaitu:  

a. Melakukan pengumpulan data 

b. Melakukan analisis deskriptif untuk mendeskripsikan variabel yang digunakan. 

c. Melakukan standarisasi data 

d. Melakukan pengelompokan dengan menggunakan metode K-Means 

1. Menentukan nilai k sebagai jumlah kelompok yang ingin dibentuk 

2. Inisiasi k sebagai centroid awal secara acak 

3. Menghitung jarak dengan menggunakan jarak euclidean sesuai dengan persamaan 

4. Mengelompokkan setiap data berdasarkan jarak terdekat dengan centroid 

5. Menentukan posisi centroid baru (k) 

6. Kembali ke langkah 3 jika posisi centroid baru tidak sesuai dengan centroid lama. 
e. Evaluasi jumlah cluster terbaik dengan metode Davies Boulding Index. 

f. Melakukan penerapan algoritma Radial Basis FunctionI Neural Network 

1. Pembagian data training dan data testing 

2. Menghitung radial basis function neural network berdasarkan data training yang diperoleh 

3. Menghitung perfoma klasifikasi untuk melihat accuracy, precission, recall dan f-measure berdasarkan data 

testing yang diperoleh 

g. Penarikan kesimpulan. 

4. Hasil dan Pembahasan 

4.1 Analisis Deskriptif 

Tabel 4.1 Hasil Analisis Deskriptif  

No. Variabel Nilai Minimum Nilai Maksimum Rata-Rata 

1 Tingkat Pengangguran Terbuka (𝑥1) 2,34 13,18 4,74 

2 Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (𝑥2) 57,78 77,99 65,83 

3 Rata-Rata Lama Sekolah (𝑥3) 6,60 11,43 8,27 

4 Usia Harapan Hidup (𝑥4) 66,,49 73,41 69,58 

5 Angka Harapan Lama Sekolah (𝑥5) 12,05 15,58 13,30 

6 Gini Ratio (𝑥6) 0,332 0,406 0,368 

7 Pengeluaran Per Kapita disesuaikan (𝑥7) 7.434 17.097 11016,04 

8 Jumlah Penduduk Miskin (𝑥8) 7,93 79,64 32,71 

9 Kepadatan Penduduk (𝑥9) 43 8.122 644,41 

10 Kepemilikan Rumah Tangga Sendiri (𝑥10) 60,14 96,31 86,77 

4.2 Pengelompokkan pada Indeks Kesejahteraan Rakyat Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan 

Setelah melakukan analisis deskriptif pada data Indeks Kesejahteraan Rakyat, selanjutnya melakukan penginputan data 

lalu melakukan standarisasi data. Perhitungan dapat dilakukan dengan perhitungan manual maupun bantuan komputer. 

Berikut perhitungan manual untuk melakukan standarisasi data. Hasil standarisasi data dari variabel Indeks 

Kesejahteraan rakyat dapat dilihat pada Tabel 4.2  

        Tabel 4.2 Standarisasi Data Variabel Indeks Kesejahteraan Rakyat 

 𝒁𝟏 𝒁𝟐 𝒁𝟑 … 𝒁𝟏𝟎 

1 -0,806926159 0,56347092 -0,160176371 … 0,107141326 

2 -0,669547501 -0,064508505 -0,376987772 … 0,738219182 

…
 

…
 

…
 

…
 

… …
 

24 1,699193606 -1,023003417 2,224749034  … -1,845193182 

a. Menentukan banyaknya cluster yang akan dibentuk 

Pada pengelompokan Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan berdasarkan Indeks Kesejahteraan Rakyat maka 

hal pertama yang dilakukan yakni menentukan banyaknya jumlah cluster yang akan dibentuk, jumlah cluster yang 

digunakan peneliti pada penelitian ini sebanyak 2 sampai dengan 5 cluster dan menggunakan uji validasi. Uji validasi 

yang digunakan dalam penelitian ini adalah Davies Boulding Index (DBI). 
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Pada pengelompokan provinsi berdasarkan pencemaran lingkungan hidup akan dibuat menjadi 2 sampai dengan 5 

cluster, hal ini dilakukan agar nantinya ditentukan jumlah cluster yang terbaik dalam mengelompokan provinsi 

berdasarkan pencemaran lingkungan hidup. 

b. Menentukan pusat cluster awal atau centroid awal 

Penentuan centroid awal dilakuakan dengan cara acak, misalkan akan dibuat 2 cluster  maka centroid awal akan 

ditentukan sebanyak 2. Tabel 4.3 merupakan centroid awal pada iterasi 1. 

Tabel 4.3 Centroid awal 

Wilayah X1 X2 X3 … X10 

Makassar  13,18 59,70 11,43 … 60,14 

Bantaeng 4,07 74,32 6,77 … 93,39 

c. Mengalokasikan data ke pusat awal cluster terdekat 

Pengelompokan data ke dalam cluster menggunakan pengukuran jarak euclidean. Penentuan cluster untuk setiap data 

akan ditentukan berdasarkan jarak minumun antara data dengan pusat cluster. Rumus dan perhitungan untuk mencari 

jarak terdekat yaitu sebagai berikut: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=0

 

- Jarak centroid pertama (Makassar) dengan data ke-2 (Bulukumba) 

            𝑑(2,1) = √(3,14 − 13,18)2 + (65,46 − 59,70)2 + (7,82 − 11,43)2 + ⋯ + (94,14 − 60,14)2 

                = 10085,75 

- Jarak centroid kedua (Bantaeng) dengan data ke-2 (Bulukumba) 

   𝑑(2,2) = √(3,14 − 4,07)2 + (65,46 − 74,32)2 + (7,82 − 6,77)2 + ⋯ + (94,14 − 93,39)2 

                = 1203,01 

Lakukan perthitungan yang sama terhadap data lainnya. Berdasarkan hasil perhitungan jarak Euclidean untuk 24 

Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yang memiliki jarak euclidean terkecil maka Kabupaten/Kota tersebut 

masuk ke dalam cluster pertama dan begitu pula sebaliknya yang ditunjukan pada Tabel 4.4. 

Tabel 4.4 Hasil Perhitungan Jarak Pada Centroid Awal 

C1 C2 Minimum Cluster 

11318,24 2790,66 2790,66 2 

10085,75 1203,01 1203,01 2 

9265,60 0 0 2 

11000,11 2614,73 2614,73 2 

10026,78 1286,50 1286,50 2 

10821,95 2327,06 2327,06 2 

10887,12 2331,04 2331,04 2 

9941,53 837,09 837,09 2 

9596,67 363,52 363,52 2 

10019,79 881,24 881,24 2 

11322,58 2818,27 2818,27 2 

10955,72 2294,47 2294,47 2 

9199,26 760,91 760,91 2 

9336,89 496,26 496,26 2 

9437,36 319,29 319,29 2 

10071,08 933,80 933,80 2 

10617,73 1754,47 1754,47 2 

12534,15 4409,82 4409,82 2 

9696,01 467,19 467,19 2 

9110,79 1151,59 1151,59 2 

11943,08 3705,04 3705,04 2 

0 9265,60 0 1 

7368,18 2216,32 2216,32 2 

8371,81 1313,72 1313,72 2 
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d. Menentukan titik centroid baru 

Setelah dilakukan proses penentuan cluster, selanjutnya dilakukan proses iterasi untuk menentukan titik centroid 

baru, proses iterasi akan berhenti dilakukan jika hasil dari iterasi sama dengan cluster awal. Berikut hasil dari 

perhitungan centroid baru berdasarkan Tabel 4.5. 

Tabel 4.5 Penentuan Centroid Baru 

Penentuan Centroid Baru X1 X2 X3 … X10 

C1 13,18 59,70 11,43 … 60,14 

C2 4,38 64,09 8,13 … 87,93 

Setelah mendapatkan nilai centroid baru. Maka, dilakukan perhitungan jarak centroid 1 dan centroid 2 terhadap setiap 

data. Berikut Tabel 4.6 hasil perhitungan jarak pada centroid baru. 

Tabel 4.6 Hasil Perhitingan Jarak Pada Centroid Baru 

C1 C2 Minimum Cluster 

11318,24 1699,86 1699,86 2 

10085,75 134,78 134,78 2 

9265,60 1092,52 1092,52 2 

11000,11 1542,27 1542,27 2 

10026,78 299,52 299,52 2 

10821,95 1251,34 1251,34 2 

10887,12 1246,72 1246,72 2 

9941,53 290,14 290,14 2 

9596,67 767,58 767,58 2 

10019,79 311,06 311,06 2 

11322,58 1728,22 1728,22 2 

10955,72 1202,71 1202,71 2 

9199,26 1761,41 1761,41 2 

9336,89 1456,91 1456,91 2 

9437,36 1209,51 1209,51 2 

10071,08 293,34 293,34 2 

10617,73 665,75 665,75 2 

12534,15 3322,57 3322,57 2 

9696,01 1022,48 1022,48 2 

9110,79 2152,19 2152,19 2 

11943,08 2619,31 2619,31 2 

0 10057,25 0 1 

7368,18 3270,80 3270,80 2 

8371,81 2405,64 2405,64 2 

Pada Tabel 4.6 sudah menunjukkan iterasi kovergen. maka iterasi yang dilakukan telah selesai. Adapun plot hasil 

cluster dari nilai k = 2 sampai dengan k = 5 sebagai berikut: 

 
Gambar 4.1 Plot hasil cluster k = 2 

Berdasarkan Gambar 4.1 terlihat bahwa cluster 1 terdiri atas 21 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu 

Kepulauan Selayar, Bulukumba, Bantaeng, Jeneponto, Takalar, Gowa, Sinjai, Maros, Pangkajene dan Kepulauan, 

Barru, Bone, Soppeng, Wajo, Sidrap, Pinrang, Enrekang, Luwu, Tana Toraja, Luwu Utara, Luwu Timur dan Toraja 
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Utara. Sedangkan cluster 2 terdiri atas 3 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Makassar, Pare-Pare, dan 

Palopo. 

 
Gambar 4.2 Plot hasil cluster k = 3 

Berdasarkan Gambar 4.2 terlihat bahwa cluster 1 terdiri atas 6 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu 

Enrekang, Tana Toraja, Luwu Timur, Toraja Utara, Pare-Pare dan Palopo, untuk cluster 2 terdiri atas 1 Kabupaten/Kota 

di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Makassar sedangkan cluster 3 terdiri atas 17 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi 

Selatan yaitu Kepulauan Selayar, Bulukumba, Bantaeng, Jeneponto, Takalar, Gowa, Sinjai, Maros, Pangkajene dan 

Kepulauan, Barru, Bone, Soppeng, Wajo, Sidrap, Pinrang, Luwu dan Luwu Utara. 

 
Gambar 4.3 Plot hasil cluster k = 4 

Berdasarkan Gambar 4.3 terlihat bahwa cluster 1 terdiri atas 1 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu 

Makassar, cluster 2 terdiri atas 4 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Enrekang, Tana Toraja, Luwu 

Timur dan Toraja Utara, cluster 3 terdiri atas 2 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu  Pare-Pare dan 

Palopo, cluster 4 terdiri atas 17 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Kepulauan Selayar, Bulukumba, 

Bantaeng, Jeneponto, Takalar, Gowa, Sinjai, Maros, Pangkajene dan Kepulauan, Barru, Bone, Soppeng, Wajo, Sidrap, 

Pinrang, Luwu dan Luwu Utara. 

 
Gambar 4.4 Plot hasil cluster k = 5 

Berdasarkan Gambar 4.4 terlihat bahwa cluster 1 terdiri atas 4 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu 

Enrekang, Tana Toraja, Luwu Timur dan Toraja Utara, cluster 2 terdiri atas 1 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi 

Selatan yaitu Makassar, cluster 3 terdiri atas 2 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Pare-Pare dan 

Palopo, cluster 4 terdiri atas 11 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Kepulauan Selayar, Bulukumba, 

Bantaeng, Jeneponto, Takalar, Gowa, Sinjai, Pangkajene dan Kepulauan, Bone, Wajo dan Luwu Utara, cluster 5 terdiri 

atas 6 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Maros, Barru, Soppeng, Sidrap, Pinrang dan Luwu. 
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e. Penentuan Cluster Terbaik 

Mengukur validitas cluster dapat ditentukan dengan Davies Boulding Index (DBI), Hal ini dilakukan agar dapat 

mengetahui cluster terbaik pada data indeks kesejahteraan rakyat, jumlah cluster yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah k = 2 sampai dengan k = 5. Berikut Tabel 4.7 hasil DBI yang diperoleh. 

Tabel 4.7 Hasil Davies Boulding Index 

Cluster Davies Boulding Index 

k = 2 0,918 

k = 3 1,059 

k = 4 0,855 

k = 5 1,035 

Berdasarkan Tabel 4.7 diperoleh hasil DBI paling kecil pada k = 4 yaitu sebesar 0,855 sehingga jumlah cluster terbaik 

yaitu sebanyak 4 kelompok. 

f. Pengelompokkan Indeks Kesejahteraan Rakyat Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan  

Clustering merupakan salah satu teknik yang berfungsi untuk memetakan data pada kelompok atau cluster tertentu, 

Setiap data dikelompokkan berdasarkan kemiripannya dengan data yang lain, Data yang memiliki karakteristik yang 

sama akan dimasukan dalam cluster yang sama dan data yang memiliki karakteristik yang berbeda akan ditempatkan 

dalam cluster yang lain, Metode clustering yang akan digunakan pada penelitian ini yaitu metode K-Means. K-Means 

merupakan salah satu metode clustering non hirarki yang memiliki waktu komputasi yang relatif cepat, Dengan 

penentuan banyaknya cluster menggunakan Davies Bouldin Index. Berikut Tabel 4.8 dan Gambar 4.5 hasil dari 

clustering Indeks Kesejahteraan Rakyat.          

Tabel 4,8 Hasil Clustering Indeks Kesejahteraan Rakyat 

Kelompok Kabupaten/Kota 

1 Makassar 

2 Enrekang, Tana Toraja, Luwu Timur dan Toraja Utara 

3 

Kepulauan Selayar, Bulukumba, Bantaeng, Jeneponto, Takalar, Gowa, Sinjai, 

Maros, Pangkajene dan Kepulauan, Barru, Bone, Soppeng, Wajo, Sidrap, Pinrang, 

Luwu dan Luwu Utara 

4 Pare-Pare dan Palopo 

4.3 Klasifikasi Radial Basis Function Neural Network 

a. Pengujian Partisi Data 

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui partisi data mana yang terbaik. Sebelum melakukan pemodelan, partisi 

dilakukan sebanyak 4 kali dengan membagi data menjadi dua yaitu data training dan data testing. Pertama yaitu 

membagi data sebanyak 50% data training dan 50% data testing, kedua membagi data sebanyak 60% data training dan 

40% data testing, ketiga membagi data sebanyak 70% data training dan 30% data testing dan kempat membagi data 

sebanyak 80% data training dan 20% data testing. Setelah membagi data menjadi data training dan data testing, 

selanjutnya yaitu menguji hasil pembagian data training dan data testing dengan menggunakan acuan confusion matrix. 

Berdasarkan hasil confusion matrix, kita bisa menentukan Accuracy, Precission, Recall, dan F-Measure. 

a) Partisi Data Training dan Data Testing 50%:50% 

Adapun hasil pembagian data training dan data testing 50%:50% dapat dilihat pada Tabel 4.9 

Tabel 4.9 Pembagian Data Training dan Testing 50%:50% 

 Persentase (%) Total Data 

Data Training 50 12 

Data Testing 50 12 

Total 100 24 

Setelah melakukan pembagian data, selanjutnya menghitung data dengan menggunakan confusion matrix. Hasil  

      perhitungan confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4.10 

Tabel 4.10 Perhitungan Confusion Matrix 50%:50% 

 Aktual 

Prediksi 2 3 

2 3 4 

3 0 5 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
=

(3+5)

(3+0+4+5)
= 0,66  
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
=

3

(3+4)
= 0,42  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
=

3

(3+0)
= 1  

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 (
(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)+(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)
)  = 2

(1)(0,42)

1+(0,42)
= 0,59  

Berdasarkan hasil perhitungan confusion matrix pada partisi data training dan data testing, didapatkan nilai  

     accuracy sebesar 66%, precission sebesar 42%, recall sebesar 100% dan F-Measure sebesar 59%. 

b) Partisi Data Training dan Data Testing 60%:40% 

Adapun hasil pembagian data training dan data testing 60%:40% dapat dilihat pada Tabel 4.11 

Tabel 4.11 Pembagian Data Training dan Testing 60%:40% 

 Persentase (%) Total Data 

Data Training 60 14 

Data Testing 40 10 

Total 100 24 

Setelah melakukan pembagian data, selanjutnya menghitung data dengan menggunakan confusion matrix. Hasil 

perhitungan confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4.12 

 

 

Tabel 4.12 Perhitungan Confusion Matrix 60%:40% 

 Aktual 

Prediksi 2 3 

2 3 1 

3 0 6 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
=

(3+6)

(3+0+1+6)
= 0,90  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
=

3

(3+1)
= 0,75  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
=

3

(3+0)
= 1  

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 (
(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)+(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)
)  = 2

(1)(0,75)

1+(0,75)
= 0,85  

Berdasarkan hasil perhitungan confusion matrix pada partisi data training dan data testing, didapatkan nilai 

accuracy sebesar 90%, precission sebesar 75%, recall sebesar 100% dan F-Measure sebesar 85%. 

c) Partisi Data Training dan Data Testing 70%:30% 

Adapun hasil pembagian data training dan data testing 70%:30% dapat dilihat pada Tabel 4.13 

Tabel 4.13 Pembagian Data Training dan Testing 70%:30% 

 Persentase (%) Total Data 

Data Training 70 16 

Data Testing 30 8 

Total 100 24 

Setelah melakukan pembagian data, selanjutnya menghitung data dengan menggunakan confusion matrix. Hasil 

perhitungan confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4.14 

 

 

Tabel 4.14 Perhitungan Confusion Matrix 70%:30% 

 Aktual 

Prediksi 2 3 

2 1 1 

3 0 6 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
=

(1+6)

(1+0+1+6)
= 0,87  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
=

1

(1+1)
= 0,50  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
=

1

(1+0)
= 1  
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𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 (
(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)+(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)
)  = 2

(1)(0,50)

1+(0,50)
= 0,60  

Berdasarkan hasil perhitungan confusion matrix pada partisi data training dan data testing, didapatkan nilai 

accuracy sebesar 87%, precission sebesar 50%, recall sebesar 100% dan F-Measure sebesar 60%. 

d) Partisi Data Training dan Data Testing 80%:20% 

Adapun hasil pembagian data training dan data testing 80%:20% dapat dilihat pada Tabel 4.15 

Tabel 4.15 Pembagian Data Training dan Testing 80%:20% 

 Persentase (%) Total Data 

Data Training 80 19 

Data Testing 20 5 

Total 100 24 

Setelah melakukan pembagian data, selanjutnya menghitung data dengan menggunakan confusion matrix. Hasil 

perhitungan confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4.16 

Tabel 4.16 Perhitungan Confusion Matrix 80%:20% 

 Aktual 

Prediksi 2 3 

2 1 1 

3 0 3 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
=

(1+3)

(1+0+1+3)
= 0,80  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
=

1

(1+1)
= 0,50  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
=

1

(1+0)
= 1  

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 (
(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)+(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛)
)  = 2

(1)(0,50)

1+(0,50)
= 0,60  

Berdasarkan hasil perhitungan confusion matrix pada partisi data training dan data testing, didapatkan nilai 

accuracy sebesar 80%, precission sebesar 50%, recall sebesar 100% dan F-Measure sebesar 60%. 

b. Hasil Akurasi 

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan, menunjukkan hasil akurasi dari 4 perbandingan data training dan data 

testing yang berbeda. Berikut Tabel 4.17 perbandingan akurasi dari 4 kali percobaan data training dan data testing. 

Tabel 4.17 Perbandingan Akurasi 

No. Data Training Data Testing Akurasi F-Measure 

1 50 50 66% 59% 

2 60 40 90% 85% 

3 70 30 87% 60% 

4 80 20 80% 60% 

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan, dapat dilihat bahwa pada pengujian partisi pada data training dan data 

testing (60%:40%) memperoleh nilai F-Measure paling tinggi sebesar 85%. Sehingga diperoleh akurasi sebesar 90% 

dengan nilai prediksi yaitu terdapat 3 data yang diprediksi di kelompok 2 dan benar berada di kelompok 2, terdapat 1 

data yang diprediksi di kelompok 2 tetapi sebenarnya berada di kelompok 3, kemudian terdapat 6 data yang diprediksi 

di kelompok 3 dan benar berada di kelompok 3. 

4.4 Pembahasan 

Penelitian dengan metode Radial Basis Function Neural Network menggunakan data indeks kesejahteraan rakyat 

dalam mengklasifikasikan Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan. Pada penelitian ini banyaknya kelompok yang 

akan dibentuk dengan algoritma K-Means Clustering dapat ditentukan secara subjektif. Oleh karena itu, pada penelitian 

ini dibentuk sebanyak 2 hingga 5 cluster. Hasil cluster yang telah diperoleh akan dievaluasi dengan tujuan dapat 

menentukan cluster terbaik menggunakan Davies Bouldin Index (DBI) dengan melihat nilai DBI paling rendah antara 

cluster 2 sampai dengan cluster 5. Didapatkan nilai terendah DBI diantara cluster yang terbentuk adalah 0,8557609 

untuk k = 4. Sehingga jumlah cluster terbaik yang didapatkan adalah 4 kelompok.  

Kelompok 1 terdiri dari 1 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Makassar, kelompok 2 terdiri dari 4 

Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Enrekang, Tana Toraja, Luwu Timur dan Toraja Utara, kelompok 

3 terdiri dari 17 Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Takalar, Gowa, Sinjai, Maros, Pangkajene dan 

Kepulauan, Barru, Bone, Soppeng, Wajo, Sidrap, Pinrang, Luwu dan Luwu Utara dan kelompok 4 terdiri dari 2 
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Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan yaitu Pare-Pare dan Palopo. Berdasarkan hasil dari klasifikasi indeks 

kesejahteraan rakyat Kabupaten/Kota di Provinsi Sulawesi Selatan didapatkan nilai accuracy 90%, precission 75%, 

recall 100% dan F-Measure 85%. 

5. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil pengujian dan penelitian yang telah dilakukan, maka peneliti dapat menarik kesimpulan sebagai 

berikut: 

1. Hasil klasifikasi RBFNN dengan pendekatan K-Means diperoleh 4 kelompok optimal. Pada kelompok 1 terdiri 

atas 1 Kabupaten/Kota  yaitu Makassar, kelompok 2 terdiri atas 4 Kabupaten/Kota yaitu Enrekang, Tana Toraja, 

Luwu Timur dan Tana Toraja, kelompok 3 terdiri atas 17 Kabupaten/Kota yaitu Kepulauan Selayar, Bulukumba, 

Bantaeng, Jeneponto, Takalar, Gowa, Sinjai, Maros, Pangkajene dan Kepulauan, Barru, Bone, Soppeng, Wajo, 

Sidrap, Pinrang, Luwu dan Luwu Utara, dan kelompok 4 terdiri atas 2 Kabupaten/Kota yaitu Pare-Pare dan Palopo. 

2. Akurasi pengujian dengan menggunakan perbandingan 60% data training dan 40% data testing. F-Measure dapat 

digunakan sebagai ukuran tunggal dari uji perfoma klasifikasi yang merupakan ukuran rata-rata harmonik dari 

precission dan recall. Nilai F-Measure yang diperoleh sebesar 85% sehingga nilai accuracy yang diperoleh 

sebesar 90%. Nilai tersebut cukup tinggi sehingga kinerja algoritma RBFNN dianggap baik. 
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