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PERBANDINGAN METODE FUZZY C MEANS, FUZZY POSSIBILISTICS
C MEANS DAN POSSIBILISTICS FUZZY C MEANS PADA NOISY DATA
(Studi Kasus: Fasilitas Tempat Tinggal Setiap Propinsi Tahun 2017)

Khusnul Hajar Nuansari
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INTISARI

Di era digital ini, data telah menjadi bagian yang sangat penting dalam peradaban
manusia. Melimpahnya data saat ini akan menghasilkan suatu informasi yang mudah
dimengerti, bermakna dan bermanfaat apabila dilakukan pengolahan terhadap data
tersebut, termasuk didalamnya adalah pengolahan data error (noisy data). Salah satu
kasus noisy data dalam bentuk outlier yang perlu diolah adalah data fasilitas tempat
tinggal setiap propinsi tahun 2017. Data tersebut berasal dari website BPS. Dalam upaya
mengatasi kasus noisy data yang berupa outlier pada data fasilitas tempat tinggal setiap
propinsi tahun 2017, maka dapat dilakukan dengan menggunakan metode clustering.
Metode clustering yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Fuzzy C Means,
Fuzzy Possibilistics C Means dan Possibilistics Fuzzy C Means. Ketiga metode tersebut
dibandingkan keakuratannya dalam mengelompokkan noisy data berdasarkan indeks
Modified Partition Coefficient (MPC). Berdasarkan indeks Modified Partition Coefficient
(MPC) didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) merupakan
metode terbaik dibandingkan dengan metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan
Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM). Jumlah cluster yang optimal pada metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM) ialah 5 cluster. Dari kelima cluster tersebut, cluster 4
merupakan cluster dengan fasilitas tempat tinggal paling layak dibandingkan dengan yang
lainnya.

Kata Kunci : Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy
C Means, Noisy Data, Modified Partition Coefficient
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COMPARISON OF FUZZY C MEANS METHODS, FUZZY
POSSIBILISTICS C MEANS AND POSSIBILISTICS FUZZY C MEANS
FOR NOISY DATA
(Case Study: Residential Facilities of Each Province in 2017)
Khusnul Hajar Nuansari

Statistics Department, Faculty of Mathematics and Natural Sciences
Islamic University of Indonesia

ABSTRACT

In this digital age, data has become a very important part of human civilization.
The abundance of current data will result in an information that is easy to understand,
meaningful and useful if done processing of the data, including in it is data processing
error (noisy data). One case of noisy data in the form of outliers that need to be processed
is data of residence facilities every province in 2017. The data comes from the BPS
website. In an effort to overcome the case of noisy data in the form of outlier data on
residential facilities of each province in 2017, it can be done by using clustering method.
The clustering method used in this research is Fuzzy C Means method, Fuzzy
Possibilistics C Means and Possibilistics Fuzzy C Means. The three methods compare
their accuracy in classifying the noisy data based on the Modified Partition Coefficient
(MPC) index. Based on the Modified Partition Coefficient (MPC) index, it is found that
Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is the best method compared to Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM) and Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) method. The
optimal number of clusters in the Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is 5
clusters. Of the five clusters, cluster 4 is a cluster with the most decent living facilities
compared to others.

Keyword: Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy C Means,
Noisy Data, Modified Partition Coefficient
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Di era digital ini, data telah menjadi bagian yang sangat penting dalam
peradaban manusia. Semua orang menghasilkan data bahkan untuk hal kecil
sekalipun. Data dibuat dan berada dimana-mana, di berbagai sektor dan bidang
kehidupan. Kumpulan dari berbagai macam data tersebut biasaya disimpan dalam
suatu tempat yang namanya database. Database berfungsi sebagai tempat untuk
menyimpan dan mengelompokkan data secara sistematis dan terorganisir sehingga
lebih  memudahkan dalam mengakses data-data, maintenance data, serta
pengelolaan data-data yang berada dalam database tersebut.

Melimpahnya data saat ini akan menghasilkan suatu informasi yang mudah
dimengerti, bermakna dan bermanfaat apabila dilakukan pengolahan terhadap data
tersebut. Namun begitu, sering kita jumpai bahwa data yang digunakan
mengandung error (noisy) seperti data yang memiliki tipe salah (data string di
atribut numerik), data dengan nilai yang sangat berbeda dengan nilai data lainnya,
data yang salah diinputkan, data missing, data outlier dan lain sebagainya yang
mana akan berakibat pada hasil keputusan. Di sisi lain, terkadang data tersebut
juga mengandung makna yang berarti. Salah satu kasus noisy data dalam bentuk
outlier yang perlu diolah adalah data fasilitas tempat tinggal pada indikator
perumahan.

Perumahan merupakan salah satu kebutuhan pokok manusia. Fungsi rumah
sebagai tempat tinggal selayaknya memiliki bentuk fisik dan fasilitas yang
memadai. Dengan demikian, rumah sebagai sarana pembinaan keluarga dapat
memperoleh hasil yang maksimal yaitu tercapainya peningkayan kualitas sumber
daya manusia. Salah satu indikator perumahan dan permukiman adalah fasilitas
tempat tinggal seperti sumber air minum, sumber penerangan dan akses terhadap
sanitasi. Untuk mengatasi kasus noisy data yang berupa data outlier pada data

fasilitas tempat tinggal maka dapat dilakukan dengan menggunakan clustering.



Clustering merupakan merupakan proses pembagian data ke dalam suatu
kelompok berdasarkan tingkat kesamaannya sehingga data-data yang memiliki
kemiripan karakteristik akan berkumpul dalam satu kelompok. Sementara data-
data yang memiliki perbedaan karakteristik, akan berkumpul dalam kelompok
yang berbeda (Siyamto, 2017). Dalam kaitannya dengan noisy data khusunya
outlier, metode clustering dapat digunakan sebagai outlier detection.

Salah satu jenis metode clustering ialah metode partition clustering.
Partition clustering merupakan suatu metode penyusunan partisi dari objek ke
dalam suatu cluster. Dengan kata lain, jumlah cluster dalam hal ini ditentukan
terlebih dahulu.

Pada penelitian ini, analisis difokuskan pada metode partition clustering
yakni Fuzzy. Fuzzy clustering merupakan suatu metode pengelompokkan dimana
suatu data dapat berada pada lebih dari satu cluster. Metode fuzzy yang
digunakan untuk membandingkan pengelompokkan noisy data ialah Fuzzy C
Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C
Means (PFCM). Ketiga metode tersebut akan dibandingkan keakurasiannya
berdasarkan indeks validitas Modified Partition Coefficient (MPC) sehingga akan

didapatkan metode yang tepat dalam pengelompokkan noisy data.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan penjelasan pada latar belakang, maka permasalahan yang dapat

diidentifikasi dalam penelitian ini antara lain adalah:

1.  Bagaimana hasil perbandingan indeks validitas cluster pada metode Fuzzy C
Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan Possibilistic Fuzzy C Means pada
noisy data?

2.  Bagaimana hasil profilisasi pada pengelompokkan noisy data?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah:
1.  Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah noisy data yang berupa

data outlier.



Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang
didapatkan dari website BPS.

Data yang digunakan adalah data fasilitas tempat tinggal setiap propinsi
dengan variabel sumber air minum layak setiap, sumber penerangan dari
listrik serta akses sanitasi layak.

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Fuzzy C Means
(FCM), Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) dan Possibilistic Fuzzy C
Means (PFCM).

Kinerja yang dilihat untuk Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan
Possibilistic Fuzzy C Means adalah keakuratannya berdasarkan nilai indeks
validitas Modified Partition Coefficient (MPC).

Data diolah dengan menggunakan bantuan software R, SPSS dan Microsoft

Excel.

1.4 Jenis Penelitian dan Metode Analisis

Jenis penelitian pada tugas akhir ini adalah penelitian aplikatif. Metode

analisis yang digunakan adalah membandingkan kinerja metode Fuzzy C Means,

Fuzzy Possibilistic C Means dan Possibilsitc Fuzzy C Means pada noisy data

berdasarkan keakurasiannya ketika mengcluster.

1.5 Tujuan Penelitian

1.6

Tujuan penelitian tugas akhir ini adalah:
Mengetahui kinerja Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan
Possibilsitc Fuzzy C Means pada noisy data dari segi keakuratannya.

Mengetahui hasil profilisasi pada pengelompokkan noisy data

Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah mempermudah penyelesaian kasus untuk

pengelompokkan noisy data dengan menggunakan metode clustering. Selain itu

bisa dijadikan dasar dalam pengambilan keputusan dan kebijakan berdasarkan

studi kasus yang digunakan.
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TINJAUAN PUSTAKA

Pada penelitian-penelitian sebelumnya, penelitian terkait metode Fuzzy C
Means (FCM), Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) dan Possibilsitic Fuzzy C
Means (PFCM) telah banyak dilakukan. Diantara penelitian-penelitian terdahulu
adalah penelitian yang dilakukan oleh Hyeong-Seog Kim (2011) dengan judul
“Pattern Classificaton of Typhoon Tracks Using the Fuzzy C Means Clustering
Method” didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy C Means menghasilkan hasil yang
baik untuk dataset seperti track TC yang terlalu kompleks.

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Christian Correa, Constantino
Valero, Pilar Barreiro, Maria P. Diago, dan Javier Tardaguila (2014) dengan judul
“A Comparison of Fuzzy Clustering Algorithms Applied to Feature Extraction on
Vineyard” didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy C Means (FCM) merupakan
metode terbaik berdasarkan kecepatan dan performanya dibandingkan dengan
Possibilistic C-Means (PCM), Fuzzy Possibilistic CMeans (FPCM), Robust Fuzzy
Possibilistic C-Means (RFCM) dan Fuzzy C-Means with Gustafson-Kessel
algorithm (FCM-GK).

Penelitian yang berjudul “Kernel-Based Fuzzy and Possibilistic C Means
Clustering” oleh Dao-Qiang Zhang and Song-Can Chen (2003) didapatkan hasil
bahwa metode Kernel Fuzzy C Means (KFCM) dan Kernel Possibilsitcs C Means
(KPCM) memiliki ketahanan yang jauh lebih baik daripada Fuzzy C Means
(FCM) dan Possibilistics C Means (PCM ) ketika data outlier. Untuk yang sedikit
data outliernya, metode Fuzzy C Means (FCM) dan Kernel Fuzzy C Means
(KFCM) mempunyai hasil yang mewakili dataset.

Pada penelitain yang dilakukan oleh Hesam lzakian dan Ajith Abraham
(2011) dengan judul “Fuzzy C Means and Fuzzy Swarm for Fuzzy Clustering
Problem” didapatkan hasil bahwa penggabungan antara Fuzzy C-Means (FCM)
dan Fuzzy Particle Swarm Optimization (FPSO) lebih efisien dan berkualitas

dibandingkan dengan Fuzzy C-Means (FCM) dan Fuzzy Particle Swarm



Optimization (FPSO). Namun ketika jumlah data ditingkatkan, metode Fuzzy C-
Means (FCM) lebih unggul dibandingkan metode Fuzzy Particle Swarm
Optimization (FPSO).

Selanjutnya, penelitian dengan judul “Image Segmentation Using PSO and
PCM with Mahalanobis Distance” yang dilakukan oleh Yong Zhang, Dan Huang,
Min Ji dan Fuding Xie (2011) didapatkan hasil bahwa gambar dengan jarak
mahalanlobis dalam algoritma Possibilistic C-Means (PCM) yang kemudian
dikombinasikan dengan pengoptimalan pusat pengelompokan awal dengan
metode optimasi partikel swarm lebih baik daripada metode Fuzzy C-Means
(FCM).

Pada penelitian yang dilakukan oleh S. Askari, N. Montazein, M. H. Fazel
Zarandi dan E. Hakim (2017) dengan judul “Generalized Entropy Based
Possibilistic Fuzzy C-Means For Clustering Noisy Data and Its Convergence
Proof” didapatkan hasil bahwa nilai error pada metode Generalized Entropy
Based Possibilistic Fuzzy C Means (GEPFCM) lebih dari 80% lebih kecil dari
pada metode Possibilistics Fuzzy C-Means (PFCM).

Penelitian dengan judul “Granular Fuzzy Possibilistic C Means Clustering
Approach to DNA Microarray Problem” oleh Hung Quoc Truong, Long Thanh
Ngo dan Witold Pedrycz (2017) didapatkan hasil bahwa metode Granular Fuzzy
Possibilistic C-Means Clustering (GrFPCM) lebih baik dibandingkan dengan
metode K Means, Fuzzy C Means (FCM), dan Fuzzy Possibilistic C Means
(FPCM)

Pada penelitian yang dilakukan oleh Cenk Budayan, Irem Dikmen, dan M.
Talat Birgonul (2009) dengan judul “Comparing the Performance of Traditional
Cluster Analysis, Self-Organizing Maps and Fuzzy C-Means Method for Strategic
Grouping” didapatkan hasil bahwa metode Self-Organizing Maps (SOM) and
Fuzzy C Means (FCM) lebih baik dalam menentukan tipologi kelompok sehingga
dapat memberikan informasi yang lebih baik.

Selanjutanya berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Sueli A. Mingoti
dan Joab O.Lima (2006) dengan judul “Comparing SOM Neural Network with

Fuzzy C-Means, K-Means and Traditional Hierarchical Clustering Algorithms”


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!

didapatkan hasil bahwa Fuzzy C-Means memiliki kinerja yang lebih baik dalam
semua kasus bahkan di hadapan outlier.

Berdasarkan penelitian yang dilakukan olen Ahmad Mauliyadi M, Hizir
Sofyan dan Muhammad Subianto (2013) dengan judul “Perbandingan Metode
Fuzzy C-Means (FCM) dan Fuzzy Gustafson Kessel (FGK) Menggunakan Data
Citra Satelit Quickbird” didapatkan hasil bahwa Metode Fuzzy Gustafson Kessel
(FGK) lebih akurat dibandingkan dengan metode Fuzzy C-Means (FCM) dengan
akurasi sebesar 88%.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Desy Rahmawati Ningrat, Di Asih |
Maruddani dan Triastuti Wuryandari (2016) dengan judul “Analisis Cluster
Dengan Algoritma K-Means dan Fuzzy C Means Clustering Untuk
Pengelompokkan Data Obligasi Korporasi” didapatkan hasil bahwa berdasarkan
kualitas ketepatan pengelompokkan rasio simpangan baku dalam cluster dan antar
cluster, metode K-Means lebih tepat dibandingkan metode Fuzzy C Means
(FCM).

Selanjutnya berdasarkan penelitian dengan judul “Inisialisasi Pusat Cluster
Menggunakan Artificial Bee Colony Pada Algoritma Possibilistics Fuzzy C Means
Untuk Segmentasi Citra” oleh Amalia Nurani Basyrarah, Chastine Fatichah dan
Darlis Heru Murti (2016) didapatkan hasil bahwa hasil segmentasi pada metode
Artificial Bee Colony pada Algoritma Possibilistics Fuzzy C Means (ABC-PFCM)
lebih baik daripada Possibilistics Fuzzy C Means PFCM berdasarkan nilai
Structural Similarity Index (SSIM) yakni sebesar 0.9843.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Baig Nurul Hagigi dan Robert
Kurniawan (2015) dengan judul “Analisis Perbandingan Metode Fuzzy C Means
dan Substractive Fuzzy C Means” didapatkan hasil bahwa pada data sebanyak 20
metode Substractive Fuzzy C Means (SFCM) memberikan hasil yang lebih baik
daripada metode Fuzzy C Means (FCM). Sementara pada data sebanyak 100,
metode Fuzzy C Means (FCM) memberikan hasil yang lebih baik. Secara
keseluruhan metode Substractive Fuzzy C Means (SFCM) memberikan hasil yang
lebih baik.



Selanjutnya pada tesis yang dilakukan oleh Arif Setiawan (2009) dengan
judul “Klustering Skala Industri di Kabupaten Kudus Menggunakan Fuzzy
Possibilistics C Means Standar” didapatkan hasil bahwa dari pengujian sistem
yang dilakukan dengan metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) diperoleh
klaster ideal dan setelah diimplementasikan ke data asli terbentuk kelompok
industri berdasar skala yaitu besar, menengah dan kecil.

Selanjutnya pada penelitian yang dilakukan oleh S. Askari, N. Montazein,
dan M. H. Fazel Zarandi (2017) dengan judul “Generalized Possibilistic Fuzzy C-
Means with Novel Cluster Validity Indices for Clustering Noisy Data” didapatkan
hasil bahwa Metode Generalized Possibilistic Fuzzy C Means (GPFCM) lebih
akurat dibandingkan dengan Fuzzy C Means (FCM), Possibilsitcs C Means
(PCM), dan Possibilsitcs Fuzzy C-Means (PFCM) pada noisy data. Rangkuman
penelitian terdahulu tersebut dapat disajikan dalam Tabel 1.

Tabel 1 Rangkuman Penelitian Terdahulu

No Nama/ Metode Judul Hasil Penelitian
Tahun Penelitain/Jur
nal
1 Hyeong- Fuzzy C Pattern Metode FCM
Seog Kim Means (FCM) Classificaton menghasilkan
(2011) of Typhoon hasil klasifikasi
Tracks Using yang lebih alami
the Fuzzy C untuk dataset
Means seperti track TC
Clustering yang terlalu
Method/ kompleks
Journal of
Climate
2 Christian Fuzzy C A Metode FCM
Correa, Means Comparison merupakan
Constantin (FCM), of Fuzzy metode terbaik
0 Valero, Possibilistic Clustering antara kecepatan
Pilar C-Means Algorithms dan performa
Barreiro, (PCM), Fuzzy Applied to Klasifikasi
Maria P. Possibilistic Feature dibandingkan
Diago, dan CMeans Extraction on dengan keempat
Javier (FPCM), Vineyard/ metode lainnya.
Tardaguila Robust Fuzzy Research
(2014) Possibilistic Gate
C-Means




(RFCM) dan

Fuzzy C-
Means with
Gustafson-
Kessel
algorithm
(FCM-GK)
Dao-Qiang Fuzzy C- Kernel-Based KFCM dan
Zhang and Means Fuzzy And KPCM memiliki
Song-Can (FCM), Possibilistic ketahanan yang
Chen Possibilistic C-Means jauh lebih baik
(2003) Fuzzy C Clustering/ daripada FCM
Means Journal Cite dan PCM Kketika
(PFCM), Seer data outlier
Kernel Fuzzy
C Means
(KFCM), dan
Kernel
Possibilsitc C
Means
(KPCM)
Hesam Fuzzy C Fuzzy C-Means | Hasil FCM-
Izakian Means And Fuzzy FPSO lebih
dan Ajith (FCM), Fuzzy Swarm For efisien dan
Abraham Particle Fuzzy berkualitas
(2011) Swarm Clustering dibandingkan
Optimization Problem/ dengan kedua
(FPSO) dan Journal Elsevier | metode lainnya.
gabungan Namun ketika
FCM-FPSO jumlah data
ditingkatkan,
metode FCM
lebih unggul
dibandingkan
metode FPSO
Yong Fuzzy C Image Hasil gambar
Zhang, Means (FCM) Segmentation dengan jarak
Dan dan Using PSO and | Mahalanobis
Huang, Gabungan PCM with dalam algoritma
Min Ji dan Possibilsitcs Mahalanobis PCM yang
Fuding Xie C Means Distance/ kemudian
(2011) (PCM) dan Journal Elsavier | dikombinasikan
Particle dengan
Swarm pengoptimalan
Optimization pusat
(PSO) pengelompokan




awal dengan
metode PSO
lebih baik
daripada metode
FCM

S. Askari, Possibilsitcs Generalized Nilai error pada
N. Fuzzy C- Entropy Based metode
Montazein, Means Possibilistic GEPFCM lebih
M. H. (PFCM) dan Fuzzy C-Means | dari 80% lebih
Fazel Generalized for Clustering kecil dari pada
Zarandi Entropy Noisy Data and | metode PFCM
dan E. Based Its Convergence
Hakim Possibilistic Proof/ Journal
(2017) Fuzzy C- Elsavier
Means
(GEPFCM)
Hung K Means, Granular Fuzzy | Metode
Quoc Fuzzy C Possibilistic GrFPCM lebih
Truong, Means CMeans baik
Long (FCM), Fuzzy Clustering dibandingkan
Thanh Ngo Possibilistic Approach to ketiga metode
dan Witold C Means DNA lainnya.
Pedrycz (FPCM) dan Microarray
(2017) Granular Problem/
Fuzzy Journal Elsevier
Possibilistic
C-Means
(GrFPCM)
Cenk Metode Comparing The | Metode SOM
Budayan, tradisional, Performance of | dan FCM lebih
Irem Self- Traditional baik dalam
Dikmen, Organizing Cluster menentukan
dan M. Maps (SOM) Analysis, Self- tipologi
Talat dan Fuzzy C- Organizing kelompok
Birgonul Means (FCM) Maps and sehingga dapat
(2009) Fuzzy C-Means | memberikan
Method For informasi yang
Strategic lebih baik.
Grouping/
Journal Elsevier
Sueli SOM Neural Comparing FCM memiliki
A.Mingoti Network, SOM Neural kinerja yang lebih
Joab Fuzzy C Network with baik dalam semua
O.Lima Means, K Fuzzy C kasus bahkan di
(2006) Means dan Means, K Means | hadapan outlier

Metode

and Traditional



https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
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Tradisional

Hierarchical
Clustering
Algorithms/
Jornal Elsevier

10 Ahmad Metode Fuzzy Perbandingan Metode Fuzzy
Mauliyadi C-Means Metode Fuzzy Gustafson Kessel
M, Hizir (FCM) dan C-Means (FCM) | (FGK) lebih akurat
Sofyan dan Fuzzy dan Fuzzy dibandingkan
Muhamma Gustafson Gustafson dengan metode
d Subianto Kessel (FGK) Kessel (FGK) FCM dengakn
(2013) Menggunakan akurasi sebesar

Data Citra 88%
Satelit

Quickbird/

Reserch Gate

11 Desy K-Means dan Analisis Cluster | Berdasarkan
Rahmawati Fuzzy C Dengan kualitas ketepatam
Ningrat, Di Means (FCM) Algoritma K- pengelompokkan
Asih | Means dan rasio simpangan
Maruddani Fuzzy C Means | baku dalam cluster
dan Clustering dan antar cluster,
Triastuti Untuk metode K-Means
Wuryandar Pengelompokka | lebih tepat
1 (2016) n Data Obligasi | dibandingkan

Korporasi / metode FCM
Jurnal Gaussian

12 Amalia Artificial Bee Inisialisasi Pusat | Hail segmentasi
Nurani Colony pada Cluster pada metode ABC-
Basyrarah, Algoritma Menggunakan PFCM lebih baik
Chastine Possibilistics Artificial Bee daripada PFCM
Fatichah, Fuzzy C Colony Pada berdasarkan nilai
Darlis Means (ABC Algoritma SSIMnya yakni
Heru Murti PFCM) dan Possibilistics sebesar 0.9843.
(2016) Possibilistics Fuzzy C Means

Fuzzy C Untuk

Means Segmentasi

(PFCM) Citra / Journal
Inspiration

13 Baig Nurul Metode Fuzzy Analisis Pada data
Haqiqi, C Means Perbandingan sebanyak 20
Robert (FCM) dan Metode Fuzzy C | metode SFCM
Kurniawan Substractive Means dan memberikan hasil
(2015) Fuzzy C Substractive yang lebih baik

Means Fuzzy C daripada metode
(SFCM) Means/Researh | FCM. Sementara
Gate pada data sebanyak
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100, metode FCM
memberikan hasil
yang lebih baik.
Secara keseluruhan
metode SFCM
memberikan hasil
yang lebih baik.

14 Arif Fuzzy Klustering Skala | Dalam penelitian
Setiawan, Possibilistics Industri di ini disimpulkan
2009 C Means Kabupaten bahwa dari

(FPCM) Kudus pengujian sistem
Menggunakan yang dilakukan
Fuzzy diperoleh klaster
Possibilistics C | ideal dan setelah
Means Standar/ | diimplementasikan
Tesis S2UGM | ke data asli
[Imu Komputer | terbentuk

kelompok industri
berdasar skala
yaitu besar,
menengah dan
kecil.

15 S. Askari, Fuzzy C- Generalized Metode GPFCM
N. Means Possibilistic lebih akurat
Montazein, (FCM), Fuzzy C-Means | dibandingkan
dan M. H. Possibilsitcs with Novel dengan ketiga
Fazel C-Means Cluster Validity | metode lainnya
Zarandi (PCM), Indices for pada data noisy
(2017) Possibilsitcs Clustering Noisy

Fuzzy C- Data/ Jurnal
Means Elsevier
(PFCM) dan

Generalized

Possibilistic

Fuzzy C-

Means

(GPFCM)

Penelitian ini memiliki persamaan dengan penelitian sebelumya yakni sama-

sama menggunakan metode Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means

(FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) dalam menyelesaikan kasus.

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya adalah studi kasus

penelitian. Pada penelitian ini, studi kasus yang digunakan adalah noisy data yang
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berupa data outlier. Data yang digunakan adalah data fasilitas perumahan setiap
provinsi di Indonesia pada tahun 2017. Pada penelitian ini juga ditambahkan

analisis kruskall wallis.



BAB IlI
LANDASAN TEORI

3.1 Data mining

Data mining itu adalah proses pencarian pola-pola yang tersembunyi berupa
pengetahuan yang tidak diketahui sebelumnya dari suatu sekumpulan data dimana
data tersebut dapat berada di dalam database, data werehouse, atau media
penyimpanan informasi yang lain. Data mining merupakan proses semi otomatik
yang menggunakan teknik matematika, statistik, machine learning, dan
kecerdasan buatan guna mengambil dan mengidentifikasi informasi yang
didapatkan dari sekumpulan jumlah data yang besar (Ochtario & Karmila, 2013).

Data mining sering disebut sebagai knowledge discovery in database
(KDD). KDD adalah suatu kegiatan pengumpulan dan pemakaian data historis
untuk menemukan keteraturan, pola atau hubungan dalam data yang berukuran
besar (Santosa, 2007). Informasi yang didapatkan dari proses data mining ini
nantinya bisa dipakai dalam pengambilan keputusan.

Secara umum, fungsi data mining terbagi menjadi enam yakni fungsi
deskripsi, fungsi prediksi, fungsi Klasifikasi, fungsi estimasi, fungsi
pengelompokkan dan fungsi asosiasi (Larose, 2005). Fungsi deskripsi guna
memberi gambaran secara umum terkait data. Fungsi prediksi guna
memperkirakan nilai masa mendatang. Fungsi klasifikasi guna menemukan model
atau fungsi yang menjelaskan atau membedakan konsep dengan tujuan agar dapat
memperkirakan kelas dari suatu objek yang labelnya tidak diketahui. Fungsi
estimasi hampir sama dengan fungsi klasifikasi namun estimasi lebih ke arah
numerik daripada kategorik. Fungsi pengelompokkan guna mengelompokkan data
yang mempunyai karakteristik yang sama. Serta fungsi asosiasi guna
mengidentifikasi hubungan antar item (Susanto & Suryadi, 2010).

Beberapa teknik yang termasuk dalam data mining yaitu clustering,
association rule mining, classification, genetic algorithm, neural network dan

lain-lain.

13
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3.2 Clustering

Clustering merupakan proses pembagian data ke dalam suatu kelompok
berdasarkan tingkat kesamaannya. Definisi lain menyebutkan bahwa clustering
merupakan pekerjaan yang memisahkan data atau vektor ke dalam beberapa
kelompok berdasarkan karakteristik masing-masing. Data-data yang memiliki
kemiripan karakteristik akan berkumpul dalam satu kelompok. Sementara data-
data yang memiliki perbedaan karakteristik, akan berkumpul dalam kelompok
yang berbeda (Siyamto, 2017).

Analisis cluster bertujuan untuk mengidentifikasi sekelompok obyek yang
mempunyai kemiripan karakteristik tertentu yang dapat dipisahkan dengan
kelompok obyek lainnya. Oleh karenanya obyek yang berada dalam kelompok
yang sama relatif lebih homogen dibandingkan obyek yang berada pada kelompok
yang berbeda. Prinsip pada analisis cluster adalah memaksimumkan homogenitas
(kesamaan) dalam satu kelompok serta memaksimumkan heterogenitas
(ketidaksamaan) antar kelompok (Johnson & Wichern, 1998).

Clustering merupakan salah satu metode dalam data mining yang
menggunakan teknik unsupervised learning. Unsupervised learning adalah suatu
pendekatan yang tidak memiliki data latih atau dengan kata lain tidak ada fase
learning pada data tersebut (Kusuma & Nazori, 2015).

Adapun data yang dapat digunakan untuk analisis cluster adalah data yang
berupa data ordinal, interval dan rasio. Set data obyek juga harus mempunyai
peubah dengan tipe yang sejenis sehingga tidak bercampur antara tipe yang satu
dengan tipe yang lainnya.

Berdasarkan strukturnya, clustering terbagi menjadi dua yakni hirarki dan
partisi. Pada pengelompokkan berbasis hirarki, satu data tunggal dapat menjadi
suatu cluster. Dua atau lebih cluster juga dapat bergabung menjadi sebuah cluster
besar dan seterusnya (Prasetyo, 2014). Sementara pengelompokkan berbasis
partisi merupakan suatu metode penyusunan partisi tunggal dataset dari objek ke
dalam satu set cluster, sehingga akan terbentuk objek yang lebih mirip satu sama

lain dalam satu cluster dibandingkan dengan cluster lain. Atau dengan kata lain



15

tidak terdapat tumpang tindih antara satu cluster dengan cluster yang lain
(Prasetyo, 2014).

Dalam clustering menggunakan konsep partisi terdapat tiga konsep yang
dapat digunakan, yakni partisi klasik, partisi fuzzy dan partisi possibilistic. Pada
partisi klasik, suatu data secara eksklusif menjadi anggota hanya pada satu cluster
saja. Pada partisi fuzzy, nilai keanggotaan suatu data pada suatu cluster terletak
pada interval [0,1]. Jumlah derajat keanggotaan setiap data pada semua cluster
adalah 1. Sementara pada partisi possibilistics, jumlah nilai keanggotaan suatu
data pada semua cluster tidak harus 1. Namun begitu, untuk menjamin suatu data
menjadi anggota dari paling tidak satu cluster maka diharuskan nilai

keanggotaannya lebih dari 0 (Kusumadewi dkk. 2006).

3.3 Fuzzy C Means

Fuzzy C Means (FCM) merupakan salah satu jenis clustering non hirarki
yang termasuk dalam teknik fuzzy clustering. Teknik ini pertama Kkali
diperkenalkan oleh Jim Bezdek pada tahun 1981. Fuzzy C Means (FCM)
merupakan suatu teknik pengelompokkan data dimana keberadaan tiap-tiap titik
data dalam suatu kelompok ditentukan oleh derajat keanggotaan data tersebut
(Kusumadewi dkk. 2006). Pada Fuzzy C Means (FCM), data dapat menjadi
anggota dari semua kelompok yang terbentuk dengan derajat keanggotaan yang
berada antara 0 hingga 1 (Luthfi, 2017).

Pengelompokan data dengan metode Fuzzy C Means (FCM) dimulai dengan
tebakan awal tentang pusat cluster. Tiap titik data akan diberi suatu derajat
keanggotaan terhadap cluster tebakan. Selanjutnya dilakukan iterasi guna
memperbaharui pusat-pusat cluster dan derajat keanggotaan tiap titik data hingga
sedekat mungkin dengan pusat-pusat cluster yang benar (Naba, 2009).
Perulangan iterasi ini didasarkan pada minimasi fungsi obyektif (Ned & Roger,
2000). Hal tersebut menggambarkan jarak dari titik data yang diberikan ke pusat
cluster yang terbobot oleh derajat keanggotaan titik data tersebut. Fungsi objektif

yang dilambangkan dengan P, pada metode Fuzzy C Means (FCM) adalah:
Pe = Xity B[22 (X = Vie) ] (i)™ (3.1)
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Adapun langkah- langkah Fuzzy C Means (FCM) adalah sebagai berikut:
1. Memasukkan data (X;;)yang akan dicluster ke dalam sebuah matriks,

dimana matriks berukuran n x m, dengan n adalah jumlah data yang akan

dicluster dan m adalah jumlah atribut atau variabel.
Xll en le

Xp1 o Xum
Dengani=1,2,...,n;j=1,2,...m
2. Menentukan
a. Jumlah cluster = ¢ (>2);
b. Pangkat/pembobot = w (>1);
c. Maksimum iterasi = Makslter;
d. Kriteria penghentian = &
e. Fungsi Objektif awal = Py = 0;
f. Iterasiawal =t =1;
3. Membangkitkan bilangan acak sebagai elemen matriks partisi awal U atau
matriks kekhasan relatif . Matriks kekhasan relatif dilambangkan dengan

Ui Berikut adalah bentuk matriks partisi awal:
11X e pye(Xq)

.unl(Xn) .unc(Xn)
Jumlah setiap nilai elemen kolom dalam satu baris adalah 1.

Hik = y1<is<nl<k<c (3.3)

4. Menghitung pusat cluster. Pusat cluster dilambangkan dengan Vi;.

T (i)™ Xij
Vv, = 2=kl 7
kj I (i)™

5. Menghitung perubahan derajat keanggotaan setiap data pada setiap cluster/

;1<isnml<j<sml<j<m (3.4)

memperbaiki matriks kekhasan relatif (u;;,) dengan:

S (XiVie? [ . .
ik = iy — ;l<i<nl<j<ml<k<c (35

6o [ 2T, XV

7. Mengecek kondisi berhenti:
= Jika : (|Pi— Pw1| < &) atau (t>Makslter) maka berhenti;
= Jikatidak : t = t+1, ulangi langkah 4
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3.4 Fuzzy Possibilistics C Means
Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) merupakan suatu algoritma
pengembangan dari Fuzzy C Means (FCM) dan Possibilistics C Means (PCM).

Pada algoritma FCM, nilai u;, dipengaruhi oleh X;; dan semua pusat cluster.

Sementara pada algoritma PCM, nilai t;; dipengaruhi oleh X;;, pusat cluster ke k

jy
serta y,(Kusumadewi dkk. 2006). Adapun fungsi objektif pada metode Fuzzy

Possibilistic C-Means (FPCM) ialah:
Pe= 21 Xik=1 ([ T (X = Vi) uae™ + tik")) (3.6)
Langkah- langkah Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) adalah:
1. Memasukkan data (X;;)yang akan dicluster ke dalam sebuah matriks,
dimana matriks berukuran n x m, dengan n adalah jumlah data yang akan
dicluster dan m adalah jumlah atribut atau variabel.

X11 en le

n1 o Xnm

2. Menentukan
a. Jumlah cluster = ¢ (> 2);
b. Pangkat/ pembobot =w (>1)dann (> 1)
c. Maksimum iterasi = Makslter;
d. Error yang diharapkan = ¢&;
e. Fungsi Objektif awal = Py = 0;
f. Iterasi awal =t=1;
3. Memanggil hasil akhir yang berupa matriks kekhasan relatif (u;,) dan pusat
cluster (Vi;) pada algoritma FCM untuk menghitung matriks kekhasan
absolut (t;;). Matriks kekhasan absolut dilambangkan dengan dengan

persamaan sebagai berikut:

t11 . tyc
tik=\f ] (3.8)

tar o e

Dimana elemen matriksnya ialah:
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[E}n=1(Xij—ij)2]_1/n_1

ti = — (3.9
Zyzl[Z;Zl(Xij—ij)z] -1
Dengani=1,2,...,n; k=1,2,...c; j=1,2,....m
4. Memperbaiki pusat cluster (V; ;) dengan perhitungan sebagai berikut:
n S Wt MY X
ij — Yimq (i +eix )Xl] (310)

I (i +ti™
Dengani=1,2,...,n; k=1,2,...c; j=1,2,...m

5. Memperbaiki matriks kekhasan relatif (u;;) dengan perhitungan sebagai
berikut:

“Hw-1
T (Xij=Vij)?
Kk = [y =y (3.11)
C[ZT, (Xij-vie?]

Dengani=1,2,...,n; k=1,2,...c; j=1,2,...m
6.  Memperbaiki matriks kekhasan absolut (t;,) dengan perhitungan sebagai
berikut:

[Z;’nzl(xij_ij)z]_l/n_l

-1
?=1[Z1]7;1(Xij—ij)2] /-1

tik = (312)

7. Mengecek kondisi berhenti:
= Jika : (Pt — Pa| < &) atau (t>Makslter) maka berhenti ;
= Jika tidak : t = t+1, ulangi langkah 4

3.5 Possibilistic Fuzzy C-Means

Possibilistic Fuzzy C Means (PFCM) merupakan pengembangan dari Fuzzy
Possibilistic C Means yang menggabungkan algoritma FCM dan algoritma PCM
(Pal, Kal, & Bezdek, 1997). Dengan kata lain yakni algoritma clustering yang
menggabungkan nilai keanggotaan Fuzzy C-Means (FCM) dan nilai kesesuaian
Possibilistic C-Means (PCM). Pengembangan metode Fuzzy Possibilistics C
Means tersebut dilakukan dengan memberikan derajat kepentingan yang berbeda
antara matriks kekhasan relatif dan matriks kekhasan absolut (Kusumadewi,
Hartati, Harjoko, & Wardoyo, 2006). Adapun fungsi obyektif ialah:
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Pe=Xity Yies(aull + bl ) [ETy(Xij — Vi))?] + Zhey vie Ziea (1 — )" (3.13)
Langkah- langkah Possibilistic Fuzzy C-Means (PFCM)

1.

Memasukkan data (X;;) yang akan dicluster ke dalam sebuah matriks,

dimana matriks berukuran n x m, dengan n adalah jumlah data yang akan
dicluster dan m adalah jumlah atribut atau variabel.

X11 T le

Xp=|:t =~ [ 1<isml<jsm (3.14)
Xo1 o Xom

Menentukan

a. Jumlah cluster = ¢ > 2;
Pangkat/pembobot untuk FCM (w) =w > 1;
Pangkat/pembobot untuk PCM (n) =7 > 1;

o

e o

Maksimum iterasi;
Kriteria pengehtian=¢&;
Iterasi awal t=1;

Koefisien pembobot untuk kekhasan relatif = a ( > 0)

> @ o oo

Koefisien pembobot untuk kekhasan absolut = b (> 0)
I. Koefisien y = K (biasanya K=1)
Memanggil hasil akhir yang berupa matriks kekhasan relatif (x;;,) dan pusat

cluster (Vi;) pada algoritma FCM yang bertujuan untuk mencari nilai

matriks kekhasan absolut (t;;), adapun persamaannya adalah:

t11 o tyc
tee =1t ™ i];1<i<nl<k<c (3.15)
th1 o tne
Dimana elemen matriksnya sebagai berikut:
1

) _
b[S, (ty—viep?]\ /1D
tik=1+<[llyl kj ]) :
k

Dengan 1< i< n1<k<cI<j<m (3.16)
Nilai y,dan d;;, dapat dicari dengan persamaan sebagai berikut:

S ()™ [T, (X5=Vie) ]
e (ui)”

Ve =K (3.17)
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Dengan 1< i< n;1<k<clI<j<m
4. Memperbaiki pusat cluster (V; ;) dengan rumus sebagai berikut:

Y (apufi+bt)Xij

Vi = “5h uienery 0 1S ismlsksclsjsm (3.18)

5. Memperbaiki matriks kekhasan relatif (u;,) dengan persamaan sebagai
berikut:

Hir o Hac
pie = | ¢ o (3.18)

Hn1 - Hnc
Dimana elemen matriksnya sebagai berikut:

_1/w—1
B (Kij=Vi)? _ _
i = L] —il<isnlsksclsjsm  (319)

ic=1[2}ri1(Xij—ij)2]

Serta memperbaiki  matriks kekhasan absolut (t;;,) dengan persamaan

sebagai berikut:
-1

1
m / -
b.|)i—1(Xij—V )2 m-1
t = 1+< [ER i ]> (3.20)

Yk

Dengan 1< i< n1<k<c;1<j<m
Nilai y,dan d;;, dapat dicari dengan persamaan sebagai berikut:

S ()™ [S7 (X g=Vie)°)
I (i)™

Dengan 1< i< nI1<k<cI<j<m

Ye =K

(3.21)

6.  Menentukan kriteria berhenti:
= Jika : (|P;— Pwa| < &) atau (t>Makslter) maka berhenti ;
= Jika tidak : t = t+1, ulangi langkah 4

3.6 Noisy Data

Noisy data merupakan data yang masih mengandung error. Noisy data juga
sering disebut sebagai data korup. Namun begitu, maknanya telah diperluas yakni
data tidak dapat dipahami dan ditafsirkan dengan benar oleh mesin, seperti teks
tidak terstruktur. Beberapa contoh noisy data yang sangat umum adalah:

a.  Data memiliki tipe yang salah (data string di atribut numerik)
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b.  Data memiliki nilai yang sangat berbeda dengan nilai data lainnya
c.  Data yang salah di tulis seperti 0.52 yang harusnya 0.25

d.  Data missing

e.  Dan lain sebagainya (Sunitha, Raju, & Srinivas, 2013)

Outlier kadang juga disebut sebagai noise (Prasetyo, 2014). Outlier dapat
didefinisikan sebagai titik yang terletak sangat jauh dari rata-rata data lainnya.
Atau dengan kata lain merupakan data yang secara nyata berbeda dengan data-
data yang lain (Muhajir, 2017). Adakalanya memang data-data seperti ini dicari
dan diolah karena memungkinan menghasilkan suatu informasi tersendiri

nantinya.

3.7 Validitas Cluster

Validitas cluster merupakan suatu cara untuk mengevaluasi kualitas dari
cluster dan menentukan seberapa baik data diwakili oleh cluster tersebut. Pada
metode fuzzy terdapat dua kategori untuk menghitung indeks validitas cluster
yakni berdasarkan nilai-nilai keanggotaan serta menggunakan data itu sendiri.
Indeks-indeks validasi yang hanya melibatkan nilai keanggotaan salah satunya
adalah indeks Modified Partition Coefficient (MPC).  Modified Partition
Coefficient (MPC) merupakan indeks validitas hasil perbaikan dari metode
Partition Coefficient (PC). Metode Partition Coefficient (PC) cenderung
mengalami perubahan yang monoton terhadap nilai ¢ (Xie, Hu, Luktarhan, &
Zhao, 2011). Metode Modified Partition Coefficient (MPC) didefinisikan dengan

persamaan:

MPC (¢) = 1-—= (1 — PC(c)) (3.22)
Adapun persamaan nilai indeks PC ini adalah:
PC (¢) = = Xfioy X7y uak? (3.23)
Dimana:
n = banyak objek penelitian
¢ = banyak kelompok
Uik = nilai keanggotaan objek ke-i dengan pusat kelompok ke-k.
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Nilai MPC berkisar antara 0 < MPC (c) < 1. Cluster dikatakan optimal jika nilai
MPC mendekati 1 atau yang paling besar. Semakin dekat nilai MPC ke 0 maka

semakin kabur keakuratannya.

3.8 Kruskall Wallis
Uji Kruskal Wallis merupakan uji non parametrik yang digunakan untuk
menentukan adakah perbedaan yang signifikan pada dua lebih kelompok. Uji
Kruskal Wallis identik dengan Uji One Way Anova pada pengujian parametris,
sehingga dapat dikatakan bahwa uji ini merupakan alternatif dari uji One Way
Anova ketika asumsi normalitas tidak terpenuhi. Selain sebagai uji alternatif.
Asumsi yang dibutuhkan dalam melakukan pengujian Kruskal Wallis antara
lain sebagai berikut:
1. Variabel independen berskala kategorik lebih dari 2 kategori.
2. Variabel dependen berskala numeric (interval/rasio) atau skala ordinal.
3. Independen artinya sampel ditiap kategori harus bebas satu sama lain, yaitu
tidak boleh ada sampel yang berada pada 2 kategori atau lebih.

Langkah-langkah perhitungan pada uji Kruskall Wallis adalah:

1. Seluruh data hasil pengamatan dari beberapa kelompok digabung, kemudian
dibuat peringkat

2. Menghitung jumlah peringkat pada setiap kelompok

3. Menghitung nilai uji Kruskall Wallis dengan rumus:

12
nn+1)

Kws=| 2;=1Rn—’f —3(n+1) (3.24)

Dimana:
n = jumlah objek penelitian
Rk = jumlah peringkat pada kelompok ke-k
nk = jumlah sampel pada kelompok ke-k
4. Menentukan nilai y° , o1y dari tabel chi-square
5. Mengambil kesimpulan dengan membandingkan nila uji Kruskall Wallis
dengan nilai tabel chi-square. Jika nilai Kruskall Wallis > Xz o (k-1) Maka

tolak Hp, sebaliknya H, diterima (Supranto J. , 2009). Pengambilan


https://www.statistikian.com/2012/11/one-way-anova-dalam-spss.html
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keputusan juga dapat didasarkan pada nilai p-value yang dibandingkan
dengan . Jika p-value < a maka tolak Ho, sebaliknya Hy diterima.

Ketika tolak Hp dilanjutkan dengan uji perbandingan ganda. Ketika
membandingkan semua kemungkinan pasangan perlakuan pada taraf nyata o,

hasil dikatakan berbeda secara nyata jika:

IR, — Ri| > ZL\/—n(nH) (i + i) (3.25)

c(c-1) 12 Nk ng

Dengan:

R, = rata-rata ranking kelompok ke k
¢ = banyak kelompok

n = banyak objek penelitian

n,= banyak objek penelitian kelompok ke k

3.9 Sumber Air Minum Layak
Akses terhadap sumber air minum yang layak merupakan hak asasi manusia

dan juga merupakan kebutuhan dasar hidup sehat. Sumber air minum yang tidak
layak akan berakibat pada timbulnya penyakit diare, kolera, tipus, dan lain
sebagainya yang mana dapat berakibat kepada kematian. Indikator ini digunakan
untuk memantau akses penduduk terhadap sumber air berkualitas berdasarkan
asumsi bahwa sumber air berkualitas menyediakan air yang aman untuk diminum
bagi masyarakat karena air yang tidak berkualitas adalah penyebab langsung
berbagai sumber penyakit. Adapun sumber air minum yang layak adalah sebagai
berikut:
1.  Air Kemasan

Air kemasan merupakan air yang didistribusikan oleh suatu perusahaan

dalam bentuk botol, gelas dan sebagainya. Misalnya ialah AQUA, VIT,

Aguaria dan lain sebagainya.
2. Ledeng Sampai Rumah

Air ledeng merupakan air yang dialirkan melalui saluran air hingga rumah

melalui proses penjernihan dan penyehatan. Sumber air ini diusahakan oleh
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PAM (Perusahaan Air Minum), PDAM (Perusahan Daerah Air Minum) dan

lain sebagainya.
3. Pompa

Pengambilan air tanah yang dilakukan dengan menggunakan pompa listrik,

pompa tangan atau kincir angin.
4, Sumur

Pengambilan air tanah yang dilakukan dengan menggunakan ember atau

gayung baik menggunakan perantara katrol maupun tidak. Air sumur

dikategorikan menjadi dua yakni sumur terlindung dan sumur tidak
terlindung. Sumur terlindung merupakan sumur yang memiliki lingkar

sumur berupa tembok dengan ukuran paling sedikt 0.8 m diatas tanah, 3

meter kebawah tanah dan 1 m lantai semen dari lingkar sumur. Sementara

sumur tidak terlindung merupakan sumur yang tidak memiliki lingkar sumur

berupa tembok serta lantai semen. Dari kedua jenis sumur tersebut yang

menjadi sumber air minum yang layak adalah jenis sumur yang terlindung.
5. Mata air

Mata air merupakan sumber air permukaan tanah yang timbul dengan

sendirinya. Mata air terbagi menjadi dua yakni mata air terlindung dan mata

air tidak terlindung. Mata air terlindung merupakan mata air yang terlindung
dari air bekas pakai, bekas mandi, bekas cuci dan lain sebagainya.

Sementara mata air tak terlindung merupakan mata air yang tidak terlindung

dari air bekas pakai, bekas mandi,bekas cuci dan lain sebagainya. Dari

kedua jenis mata air tersebut yang menjadi sumber air minum yang layak

adalah jenis mata air yang terlindung (BPS, 2013).

Namun begitu, perlu dicatat bahwa sumber air minum yang layak juga
memiliki kemungkinan untuk dapat terkontaminasi dan menyebabkan iar menjadi
tidak aman untuk diminum.

Rumus yang digunakan untuk mengetahui persentase sumber air minum
layak ialah banyaknya rumah tangga dengan sumber air minum layak dibagi
dengan jumlah penduduk dikali seratus persen. Semakin besar persentase rumah

tangga yang menggunakan sumber air minum layak menunjukan semakin baiknya
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kondisi rumah tangga di suatu daerah. Pada tahun 2016, rumah tangga yang
memiliki akses sumber air minum layak sebesar 74.14% (Moeloek, 2017).

3.10 Sanitasi Layak

Sanitasi layak merupakan fasilitas sanitasi yang dimiliki oleh suatu anggota
rumah tangga saja atau milik bersama dengan jenis toilet berupa leher angsa atau
plengsengan dengan tutup serta tempat pembuangan akhir tinja (TPAT) berupa
tangki septik atau Instalasi Pembuangan Air Limbah (IPAL). Maksud dari toilet
leher angsa ialah kloset yang di bawah dudukannya terdapat saluran berbentuk
huruf "U" (seperti leher angsa) dengan maksud menampung air untuk menahan
agar bau tinja tidak keluar (BPS, 2007). Sementara plengsengan adalah jamban/
kakus yang di bawah dudukannya terdapat saluran rata yang dimiringkan ke
pembuangan kotoran (BPS, 2013). Adanya fasilitas sanitasi yang layak dapat
menurunkan risiko penyakit diare dan secara signifikan dapat mengurangi dampak
kesehatan yang berakibat kematian dan penyakit yang menyerang jutaan anak di
negara berkembang.

Namun begitu berdasarkan fakta sebagian rumah tangga masih memiliki
perilaku buang air besar sembarangan (BABS) atau open defecation. Hal ini
berdasarkan tindakan membuang kotoran atau tinja di ladang, hutan, semak-
semak, sungai, pantai atau area terbuka lainnya sehingga menimbulkan risiko
mengkontaminasi lingkungan, tanah, udara dan air.

Rumus yang digunakan untuk mengetahui persentase rumah tangga dengan
sanitasi layak ialah banyaknya rumah tangga dengan akses terhadap sanitasi layak
dibagi dengan jumlah penduduk dikali seratus persen. Pada tahun 2016, rumah
tangga yang memiliki sanitasi layak sebesar 67.80% (Moeloek, 2017). Hal ini
menunjukkan bahwa masih terdapat 32% persen masyarakat Indonesia yang

belum memiliki fasilitas terhadap sanitasi layak.

3.11 Penerangan Dengan Listrik
Penerangan merupakan salah satu komponen dari fasilitas perumahan.

Sumber penerangan terbagi menjadi beberapa yakni:
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1.  Listrik PLN adalah sumber penerangan listrik yang dikelola oleh PLN.
Rumah tangga dikatakan menggunakan listrik PLN baik menggunakan

meteran maupun tidak menggunakan meteran (volumetrik).

2. Listrik non-PLN adalah sumber penerangan listrik yang dikelola oleh
instansi/ pihak lain selain PLN termasuk yang menggunakan sumber
penerangan dari accu (aki), generator, dan pembangkit listrik tenaga surya
(yang tidak dikelola oleh PLN).

3. Petromak/ aladin
4. Pelita/ sentir/ obor
5.  Dan lain-lain seperti lampu Kkarbit, lilin, biji jarak, dan kemiri .

Sumber penerangan dikatakan layak jika menggunakan listrik sebagai
penerangannya. Namun begitu, masih banyak daerah-daerah yang tidak
mendapatkan akses akan penerangan dengan listrik tersebut yang mana pada
hakekatnya sumber penerangan utama dengan listrik merupakan salah satu kunci

strategis dalam pemerataan keadilan sosial yang berefek kepada peningkatan taraf

hidup masyarakat.



BAB IV

METODOLOGI PENELITIAN

4.1 Studi Analisis

Data yang digunakan dalam penelitan ini ialah noisy data yang berupa data
outlier. Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder,
yakni data perumahan. Data ini diperoleh dari website Badan Pusat Statistik
(BPS) yakni:

https://www.bps.go.id/subject/29/perumahan.html#subjekViewTab3

Variabel data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data: sumber air
minum layak, sumber penerangan dari listrik serta akses sanitasi layak pada tahun
2017. Data tersebut berjumlah 34 sesuai dengan jumlah provinsi di Indonesia.
Untuk variabel yang digunakan, lebih detailnya seperti pada Tabel 2.

Tabel 4.1 Penjelasan Variabel

Variabel Keterangan

Sumber air minum layak | Persentase rumah tangga menurut  provinsi

berdasarkan sumber air minum layak tahun 2017

Sumber penerangan dari | Persentase rumah tangga menurut  provinsi

listrik berdasarkan sumber penerangan dari listrik tahun
2017
Akses sanitasi layak Persentase rumah tangga menurut  provinsi

berdasarkan akses terhadap sanitasi layak pada 2017

4.2 Metode Penelitian

Analisis awal yang digunakan dalam penelitian ini ialah analisis
deskriptif. Selanjutnya ialah analisis clustering menggunakan metode Fuzzy C
Means (FCM), Fuzzy Possibilsitc C Means (FPCM) dan Possibilistics Fuzzy
CMeans (PFCM). Hasil dari ketiga metode tersebut kemudian dibandingkan
keakuratannya berdasarkan nilai indeks Modified Partition Entrophy (MPC).
Kemudian menentukan jumlah cluster yang optimal dari metode yang terbaik.
Berikut adalah diagram alir metode penelitian:
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BAB V
PEMBAHASAN

5.1 Statistika Deskriptif
Analisis deskriptif digunakan untuk memberikan gambaran umum terkait

data. Adapun gambaran umum yang akan ditampilkan adalah mean, median,

modus, standar deviasi, nilai minimum dan nilai maksimum:

Tabel 5.1 Statistik Deskriptif

Sumber Air Minum | Sumber Penerangan | Akses Sanitasi

Layak dari Listrik Layak
Mean 70.5159 95.7429 65.7521
Median 69.4500 98.2050 66.2700
Mode 65.73 99.91 33.06°
Std. Deviation 9.68152 8.27459 13.65496
Minimum 43.83 55.81 33.06
Maximum 90.85 100.00 91.13

Berdasarkan Tabel 5.1, rata-rata dari variabel sumber air minum layak
sebesar 70.5159, sumber penerangan dari listrik sebesar 95.7429, serta akses
sanitasi layak sebesar 65.7521. Median dari variabel sumber air minum layak
sebesar 69.4500, sumber penerangan dari listrik sebesar 98.2050, serta akses
sanitasi layak sebesar 66.2700. Standar deviasi dari variabel sumber air minum
layak sebesar 9.68152, sumber penerangan dari listrik sebesar 8.27459, serta akses
sanitasi layak sebesar 13.65496. Nilai minimum dari variabel sumber air minum
layak sebesar 43.83, sumber penerangan dari listrik sebesar 55.81, serta akses
sanitasi layak sebesar 33.06. Sementara nilai maksimum dari variabel sumber air
minum layak sebesar 90.85, sumber penerangan dari listrik sebesar 90.85, serta

akses sanitasi layak sebesar 91.13.
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5.2 Noisy Data
Data yang digunakan dalam penelitan ini ialah noisy data yang berupa data
outlier. Terkait dengan data outlier yang digunakan, berikut adalah bukti dengan

menggunakan boxplot:

100

[=] -
— T =] H

'
R S—

40

=3
T T T

sumber air yang layak sanitasi layak
Gambar 5.2 Boxplot

Berdasarkan Gambar 5.2, data outlier pada variabel sumber air minum layak dan

akses sanitasi layak berjumlah masing-masing 1. Sementara data outlier pada

variabel sumber penerangan dari listrik berjumlah 3.

5.3 Perbandingan Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means dan

Possibilistics Fuzzy C Means

Pada metode Fuzzy C Means (FCM) nilai pembobot (w) yang digunakan
adalah 2 dan nilai maksimum iterasi yang digunakan adalah 1000. Pada metode
Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), nilai pembobot untuk Fuzzy C Means (w)
adalah 2, nilai pembobot untuk Possibilistics C Means (1) adalah 2 dan nilai
maksimum iterasi adalah 1000. Sementara pada metode Possibilistics Fuzzy C
Means (PFCM), nilai pembobot untuk Fuzzy C Means (w) adalah 2, nilai
pembobot untuk Possibilistics C Means (n) adalah 2, nilai maksimum iterasi
adalah 1000, nilai koefisien pembobot untuk kekhasan relatif (a) adalah 5, serta
nilai koefisien pembobot untuk kekhasan absolut (b) adalah 5.

Perbandingan metode Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means
(FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) dapat dilakukan dalam
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berbagai cara. Berikut adalah hasil perbandingan ketiga metode berdasarkan
waktu komputasi:

Tabel 5.2 Perbandingan Waktu Komputasi

Waktu (Detik)
Cluster | FCM FPCM | PFCM
2 0.24 0.17| 0.22
3 0.61 0.45| 0.95
4 1.05 0.88| 1.06
5 0.83 0.73| 0.71

Berdasarkan Tabel 5.2, waktu komputasi metode Fuzzy C Means (FCM)
ialah 0.24, 0.61, 1.05, dan 0.83 detik. Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means
(FPCM), waktu komputasinya adalah 0.17, 0.45, 0.88 dan 0.73 detik. Sementara
pada metode Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM), waktu komputasinya adalah
0.22, 0.95, 1.06 dan 0.71 detik. Berdasarkan waktu komputasi, dapat disimpulkan
bahwa pada studi kasus ini metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM)
memberikan waktu komputasi yang lebih cepat dibandingkan metode Fuzzy C
Means (FCM) dan Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) pada hampir
keseluruhan jumlah cluster.

Tabel 5.3 Perbandingan Jumlah Iterasi dan Fungsi Objektif Minimum

Jumlah Iterasi Fungsi Objektif Minimum
Cluster | FCM FPCM | PFCM | FCM FPCM PFCM
2 60 47 57 | 4749.232 | 4755.07 | 34095.25
3| 125 87 174 | 2839.475 | 2850.724 | 27859.29
4| 162 119 148 |1761.847 | 1779.072 | 21098.15
5| 101 79 78 | 1165.686 | 1178.984 | 15778.39

Berdasarkan Tabel 5.3, jumlah iterasi yang dilakukan oleh metode Fuzzy C
Means (FCM) untuk meminimumkan fungsi objektif adalah 60, 125, 162, dan
101. Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), jumlah iterasinya adalah
47, 87, 119 serta 79. Sementara pada metode Possibilistics Fuzzy C Means
(PFCM), jumlah iterasinya ialah 57, 174, 148 dan 78. Berdasarkan jumlah iterasi,
dapat disimpulkan bahwa pada studi kasus ini metode Fuzzy Possibilistics C

Means (FPCM) memiliki jumlah iterasi yang paling sedikit pada hampir
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keseluruhan cluster untuk meminimumkan fungsi objektif. Hal inilah yang
membuat waktu komputasi metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) lebih
cepat dibandingkan dengan kedua metode lainnya.

Dari segi fungsi objektif, fungsi objektif pada metode Fuzzy C Means
(FCM) secara berturut-turut adalah 4749.232, 2839.475, 1761.847 dan 1165.686.
Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), fungsi objektifnya secara
berturut-turut adalah 4755.07, 2850.724, 1779.072, dan 1178.984. Sementara
pada metode Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) ialah 34095.25, 27859.29,
21098.15 dan 15778.39. Berdasarkan fungsi objektif, nilai yang terendah adalah
metode Fuzzy C Means (FCM). Namun begitu, ketiga metode ini tidak dapat
dibandingkan berdasarkan fungsi objektif lantaran perhitungan fungsi objektif
ketiganya berbeda.

Penentuan metode terbaik dapat dilihat berdasarkan nilai indeks validatas
cluster. Indeks validitas cluster yang digunakan yakni indeks Modified Partition
Coefficient (MPC). Indeks tersebut berdasarkan nilai-nilai keanggotaan. Pada
indeks Modified Partition Coefficient (MPC) mengindikasikan bahwa nilai yang
terbesar merupakan nilai yang optimal. Berikut adalah hasil indeks validitas
cluster metode Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan
Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM).

Tabel 5.4 Penentuan Metode Terbaik

MPC

C |FCM FPCM PFCM
0.461864 | 0.461917 | 0.458076
0.484375 | 0.488855 | 0.463409
0.525552 | 0.527508 | 0.53025
0.527822 | 0.52942 | 0.525586

gl winN

Berdasarkan Tabel 5.4, nilai indeks Modified Partition Coefficient (MPC)
tertinggi pada jumlah cluster dua, tiga dan lima adalah metode Fuzzy Possibilistics
C Means (FPCM). Sementara nilai indeks Modified Partition Coefficient (MPC)
tertinggi pada jumlah cluster empat adalah metode Possibilistics Fuzzy C Means
(PFCM). Berdasarkan indeks validitas Modified Partition Coefficient (MPC),
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metode Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) merupakan metode yang terbaik
dibandingkan dengan metode Fuzzy C Means (FCM) dan metode Possibilistics
Fuzzy C Means (PFCM). Hal tersebut didasarkan pada nilai indeks Modified

Partition Coefficient (MPC) yang tertinggi pada hampir keseluruhan cluster.

5.4 Penentuan Jumlah Cluster Optimal

Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), jumlah cluster yang
optimal dapat dilihat berdasarkan nilai indeks Modified Partition Coefficient
(MPC) yang tertinggi. Berikut adalah hasil indeks Modified Partition Coefficient
(MPC) pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM).

Tabel 5.5 Penentuan Jumlah Cluster
C MPC

0.46192
0.48885
0.52751
0.52942
0.45158
0.49298

N/ojohlwWIN

Berdasarkan Tabel 5.5, nilai indeks Modified Partition Coefficient (MPC)
tertinggi pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) ialah dengan jumlah
cluster lima. Nilainya adalah 0.52942. Berdasarkan hal tersebut, cluster yang

optimal untuk digunakan adalah sebanyak lima cluster.

5.5 Profilisasi Fuzzy Possibilistics C Means Terhadap Hasil Cluster

Profilisasi cluster meliputi penggambaran karakteristik masing-masing
cluster. Profilisasi cluster ini dilakukan dengan menghitung rata-rata sumber air
minum layak, sumber penerangan dari listrik serta akses sanitasi layak pada
masing-masing cluster. Berikut adalah hasil profilisasi cluster :

Tabel 5.6 Profilisasi Fuzzy Possibilistics C Means Terhadap Hasil Cluster

Rata-Rata Banyak
Cluster | Sumber Air Yang Penerangan o
o A t
Layak Dengan Listrik Sanitasi Layak nagota
1 62.29 % 94.58 % 51.68 % 9
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2 59.09 % 55.81 % 33.06 % 1
3 67.28 % 96.19 % 65.10 % 9
4 85.23 % 99.71 % 89.34 % 4
5 75.58 % 98.52 % 72.19% 11

Berdasarkan Tabel 5.6, Cluster 1 memiliki rata-rata nilai persentase sumber
air minum layak sebesar 62.29 %, sumber penerangan dari listrik sebesar 94.58 %
serta nilai persentase akses sanitasi layak sebesar 51.68 %. Jumlah anggota cluster
1 adalah 9 provinsi. Pada cluster 2, rata-rata nilai persentase sumber air minum
layak sebesar 59.09 %, sumber penerangan dari listrik sebesar 55.81 % serta akses
sanitasi layak sebesar 33.06 %. Jumlah anggota cluster 2 adalah 1 provinsi.

Pada cluster 3, rata-rata nilai persentase sumber air minum layak sebesar
67.28 %, sumber penerangan dari listrik sebesar 96.19 % serta akses sanitasi layak
sebesar 65.10 %. Jumlah anggota cluster 3 adalah 9 provinsi. Pada cluster 4, rata-
rata nilai persentase sumber air minum layak sebesar 85.23 %, sumber penerangan
dari listrik sebesar 99.71 % serta akses sanitasi layak sebesar 89.34 %. Jumlah
anggota cluster 4 adalah 4 provinsi. Pada cluster 5, rata-rata nilai persentase
sumber air minum layak sebesar 75.58 %, sumber penerangan dari listrik sebesar
98.52 % serta akses sanitasi layak sebesar 72.19 %. Jumlah anggota cluster 5
adalah 11 provinsi.

Berdasarkan hasil profilisasi tersebut, rata-rata nilai persentase tertinggi
adalah cluster 4. Semakin tinggi nilai persentase menunjukkan cluster tersebut
memiliki fasilitas tempat tinggal yang semakin layak. Berikut adalah hasil cluster:

Tabel 5.7 Hasil Cluster

Cluster | Provinsi

Sumatera Barat, Bengkulu, Lampung, Nusa Tenggara Timur,
1 Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan,

Gorontalo, dan Sulawesi Barat

2 Papua

Aceh, Jambi, Sumatera Selatan, Jawa Barat, Banten, Sulawesi

Tengah, Maluku, Maluku Utara, dan Papua Barat
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4 Kepulauan Riau, DKI Jakarta, DI Yogyakarta, dan Bali

Sumatera Utara, Riau, Kepulauan Bangka Belitung, Jawa Tengah,

5 Jawa Timur, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Timur, Kalimantan

Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, dan Sulawesi Tenggara

5.6 Uji Kruskall Wallis

Uji Kruskall Wallis dilakukan guna melihat apakah terdapat perbedaan
antara kelima cluster tersebut. Penggunaan uji Kruskall Wallis ini didasarkan pada
pengujian normalitas bahwa data tersebut tidak berdistribusi normal. Berikut

adalah hasil uji Kruskall Wallis dengan menggunakan software SPSS:

Tabel 5.8 Uji Kruskall Wallis

Sumber Air Sumber Penerangan Akses Sanitasi

Minum Layak | dari Listrik Layak
Chi-Square 23.19 11.399 29.673
Df 4 4 4
Asymp. Sig. 0.000 0.022 0.000

Pengujian hipotesis untuk penelitian ini adalah sebagai berikut:
I. Hipotesis
Ho: Tidak terdapat perbedaan rata-rata antara cluster 1, cluster 2, cluster 3,
cluster 4 dan cluster 5.
Hi: Minimal terdapat satu rata-rata yang berbeda
ii.  Tingkat Signifikansi (o) = 5% = 0.05
iii.  Daerah Kiritis: Tolak Hy jika p-value < a
iv.  Statistika Uji
Nilai p-value pada variabel sumber air minum layak = 0.000
Nilai p-value pada variabel sumber penerangan dari listrik = 0.022
Nilai p-value pada variabel akses sanitasi layak = 0.000
V. Keputusan
Pada variabel sumber air minum layak, sumber penerangan dari listrik dan

akses sanitasi layak, nila p-value < « (0.05) sehingga tolak Ho,
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vi. Kesimpulan

Berdasarkan keputusan tersebut, maka minimal terdapat satu rata-rata yang

berbeda pada keseluruhan variabel.

Berdasarkan hasil analisis menggunakan uji Kruskall Wallis, didapatkan
hasil bahwa minimal terdapat satu rata-rata yang berbeda. Untuk mengetahui rata-
rata kelompok yang berbeda, maka dilakukan uji perbandingan ganda. Berikut
adalah hasil ujiperbandingan ganda:

I. Hipotesis

Ho: Tidak terdapat perbedaan rata-rata antara kedua cluster

H,: Terdapat perbedaan rata-rata antara kedua cluster
ii.  Tingkat Signifikansi () = 10% = 0.1
ii.  Daerah Kritis

Tolak Hojika: |Ry — Rl > Z_« Jw(i+i)

C(C—l) 12 Nk Nng
iv. Statistika Uji

Selisih rata-rata peringkat yang didapatkan pada kedua kelompok cluster

ialah:
Tabel 5.9 Selisih Mean Ranks
Kelompok 1 | Kelompok | Sumber Sumber Akses
2 Air Penerangan Sanitasi
Minum dari Listrik Layak
Layak
1) 2) (3) (4) (5)
Cluster 2 6.22 11.55 5
Cluster 3
Cluster 1 3.78 2.72 9.55
Cluster 4 2253 15.69 26.5
Cluster 5 14.87 8.39 18.54
Cluster 3 10 14.28 14.55
Cluster 2 Cluster 4 28.75 27.25 315
Cluster 5 21.09 19.95 23.54
Cluster 4
Cluster 3 18.75 12.97 16.94
Cluster 5 11.09 5.68 8.99
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Cluster 4 Cluster 5 7.66 7.29 7.95
V. Keputusan
Berikut adalah keputusan hasil uji perbandingan ganda:
Tabel 5.10 Uji Perbandingan Ganda
@ | 2 (€)) (@) (5) | Ztabel | Keputusan
2 922 | 1155 5 2703 Gagal tolak Hy pada
' ' ' keseluruhan variabel
3 | 378 | 272 | 955 | 1209 | 304l tolakHopada
' ' ' ' keseluruhan variabel
1 | 4 | 2253|1560 | 265 | 1541 | , l0lakHopada
keseluruhan variabel
Tolak Hy pada
5 1487 | 839 | 1854 | 1152 var_iabel sumber air
' ' ' ' minum layak dan
akses sanitasi layak
3 | 10 | 1428 | 1455 | 2703 | GagaltolakHopada
' ' ' keseluruhan variabel
Tolak Hq pada
2 4 | 2875 | 27.25 | 31.5 | 2867 | variabel sumber air
minum layak
5 | 21.00 | 10.95 | 2354 | 2678 | 29l tolakHopada
' ' ' ' keseluruhan variabel
Tolak Hy pada
4 18.75 | 12.97 | 16.94 | 1541 variabel sumber air
3 minum layak
5 | 1100 | 568 | 899 | 1152 | CGAagaltolakHopada
' ' ' ' keseluruhan variabel
4 | 5 | 766 | 720 | 7.95 | 1497 | 20gal tolakHopada
' ' ' ' keseluruhan variabel

vi. Kesimpulan

Padan keseluruhan variabel, rata-rata kelompok yang berbeda adalah cluster

1 dan cluster 4. Pada variabel sumber air minum layak dan akses sanitasi

layak, rata-rata kelompok yang berbeda adalah cluster 1 dan cluster 5.

Sementara pada variabel sumber air minum layak, rata-rata kelompok yang

berbeda adalah cluster 2 dan cluster 4 serta cluster 3 dan cluster 4.

Berdasarkan uji

perbandingan ganda metode kruskall wallis,

dapat

disimpulkan bahwa tidak semua cluster adalah berbeda. Cluster yang memiliki
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perbedaan sangat tinggi dibandingkan dengan cluster yang lainnya adalah cluster
4 yang terdiri dari propinsi Kepulauan Riau, DKI Jakarta, DI Yogyakarta dan
Bali. Cluster 4 mengindikasikan propinsi yang memiliki fasilitas tempat tinggal

paling layak dibandingkan dengan cluster yang lainnya.



BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan, diperoleh kesimpulan bahwa:
Hasil perbandingan indeks validitas cluster Modified Partition Coefficient
(MPC) pada metode Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan
Possibilistic Fuzzy C Means pada noisy data ini ialah metode Fuzzy
Possibilistic C Means (FPCM) merupakan metode yang terbaik
dibandingkan dengan metode Fuzzy C Means (FCM) dan metode
Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM). Hal tersebut berdasarkan nilai indeks
Modified Partition Coefficient (MPC) yang tertinggi pada hampir
keseluruhan cluster.

Hasil profilisasi pada pengelompokkan noisy data pada kasus fasilitas
tempat tinggal ialah bahwa cluster 4 merupakan propinsi yang memiliki
rata-rata tertinggi pada variabel sumber air minum layak, sumber
penerangan dari listrik dan akses sanitasi layak. Semakin tinggi nilai rata-

ratanya menunjukkan semakin layak fasilitas tempat tinggal suatu propinsi.

6.2 Saran

Berdasarkan kesimpulan dari hasil analisis, maka diberikan saran sebagai

berikut:

1.

Untuk peneliti selanjutnya, diharapkan dapat menerapakan metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM), terutama dalam kasus noisy data.

Untuk peneliti selanjutnya, diharapkan dapat menambahkan indeks validitas
cluster.

Untuk pihak instansi pemerintahan, diharapkan dapat menentukan kebijakan
yang tepat berdasarkan hasil clustering. Salah satunya ialah memberikan
perhatian terhadap propinsi yang memiliki fasilitas tempat tinggal kurang
layak seperti Papua.

38
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LAMPIRAN



Lampiran 1 Data

Provinsi Sumber Air Penerangan Sanitasi
Minum Layak | Dari Listrik Layak
Aceh 64.85 99.02 63.38
Sumatera Utara 70.07 97.41 73.00
Sumatera Barat 68.83 97.81 52.77
Riau 75.12 96.69 70.04
Jambi 65.73 97.96 64.20
Sumatera Selatan 64.02 98.30 66.36
Bengkulu 43.83 98.11 42.71
Lampung 53.79 99.06 52.89
Kepulauan
Bangka Belitung 68.14 99.17 83.56
Kepulauan Riau 83.95 99.10 86.33
DKI Jakarta 88.93 100.00 91.13
Jawa Barat 70.50 99.91 64.40
Jawa Tengah 76.09 99.91 71.84
DI Yogyakarta 77.19 99.90 89.40
Jawa Timur 75.54 99.92 68.83
Banten 66.11 99.95 71.68
Bali 90.85 99.85 90.51
Nusa Tenggara 70.48 99.43 69.25
Barat
Nusa Tenggara 65.20 77.36 4531
Timur
Kalimantan Barat 68.77 91.51 49.65
Kalimantan 63.90 96.00 45.46
Tengah
Kalimantan 60.62 99.16 58.09
Selatan
Kalimantan Timur 82.75 99.14 72.83
Kalimantan Utara 83.78 97.62 66.59
Sulawesi Utara 73.29 99.30 71.93
Sulawesi Tengah 67.10 94.85 61.12
Sulawesi Selatan 76.34 98.53 76.73
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Sulawesi

79.83 96.55 69.52

Tenggara
Gorontalo 75.00 96.86 58.75
Sulawesi Barat 60.66 95.39 59.48
Maluku 68.34 91.35 63.29
Maluku Utara 65.73 94.23 66.18
Papua Barat 73.12 90.10 65.30
Papua 59.09 55.81 33.06
Total 72.04 98.14 67.89
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Lampiran 2 Statistika Deskriptif
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Sumber_Air_Layak

Penerangan_Listrik

Sanitasi_Layak

N Valid
Missing

Mean

Median

Mode

Std. Deviation
Minimum

Maximum

34

0
70.5159
69.4500

65.73
9.68152
43.83
90.85

34

0
95.7429
98.2050

99.91
8.27459
55.81
100.00

34

0
65.7521
66.2700

33.06°
13.65496
33.06
91.13




Lampiran 3 Hasil Analisis FCM, FPCM dan PFCM
1. Fuzzy C Means (2 cluster)

> data=read.delim("clipboard™)

> data

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
1 64.85 99.02 63.38
2 70.07 a97.41 73.00
3 68.83 97.81 52.77
4 75.12 96.69 T70.04
5 65.73 97.96 64.20
13 64.02 98.30 66.36
7 43.83 898.11 42.71
B 53.79 99.06 52.89
il 62.14 88,17 83.56
10 B3.85 95.10 86.33
11 B88.93 100.00 91.13
1z 70.50 895.91 64.40
13 76.09 99.91 T71l.84
14 77.1%8 88.80 89.40
15 75.54 99.92 68.B3
1a 66.11 99.395 T1.68
i7 90.85 899.85 890.51
18 70.48 99.43 69.25
13 65.20 T7.386 45.31
20 68.77 91.51 49.65
21 63.90 96.00 45.46
22 60.62 899.16 58.09
23 B82.75 99.14 T2.83
24 83.78 a87.82 66.58
25 73.29 99.30 71.93
28 67.10 94.85 6l.12
27 76.34 98.53 T6.73
28 79.83 96.55 6%8.52
23 75.00 96.E6 58.75
30 60.66 95.39 59.48
31 62.34 891.35 63.29
3z 65.73 94.23 66.18
33 73.12 90.10 65.30
34 559.09 55.61 33.06
> u0 <- inaparc::imembrand (nrow(data), k=2)%u
> uo

C1.1 Cl.2

1 0.16216216 0.83783784
2 0.46875000 0.53125000
3 0.22429907 0.77570093
4 0.57017544 0.42982456
5 0.83018868 0.16981132
& 0.56382979 0.43617021
7 0.55932203 0.44067797
8 0.36363636 0.63636364
9 0.52432432 0.47567568
10 0.30000000 0.70000000
11 0.21600000 0.78400000

12 0.81034483 0.18965517
13 0.50000000 0.50000000
14 0.84615385 0.15384615
15 0.80281690 0.19718310
16 0.22222222 0.77777778
17 0.79661017 0.20338983
18 0.45121951 0.54878049
19 0.72289157 0.27710843
20 0.81927711 0.18072289
21 0.88000000 0.12000000
22 0.75714286 0.24285714
23 0.98630137 0.01369863
24 0.04761905 0.95238095
25 0.05263158 0.94736842
26 0.83185841 0.16814159
27 0.64423077 0.35576923
28 0.98888889 0.01111111
29 0.35294118 0.64705882
30 0.72857143 0.27142857
31 0.09375000 0.90625000
32 0.31707317 0.68292683
33 0.17391304 0.82608696
34 0.37735849 0.62264151



> #fcm cluster = 2

> res.fem.2<- fcm(data, centers=2 membership=ul)
> summary (res.fcm.2)

Summary for 'res.fcm.2'

Number of data object=s: 34
Humber of clusters: 2

Crisp clustering vector:
[ij 2121222211111111112222111211222212z2

Initial cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
Cluster 1 77.19 99.90 89.40
Cluster 2 68.83 87.81 52.77

Final cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
Cluster 1 T6.29368 98.12327 T74.30532
Cluster 2 63.92950 93.69514 55.72a681

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1
Cluster 2 517.6423

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.vyang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 -0.8963181 -1.776729 -15.094680

Cluster 2 —-4.9005048 -4.114859 2.956E815

Root Mean Squared Dewviations (RM3D): 11.8638
Mean Absolute Deviation (MAD): 44.60986

Membership degrees matrix (top and bottom & rows):
Cluster 1 Cluster 2

1 0.258994%8 0.74100502
2 0.89522727 0.10477273
3 0.08728767 0.91271233
4 0.94004593 0.059295407
5 0.30370515 0.69629485

Cluster 1 Cluster 2
30 0.05537224 0.9446278
31 0.2827838%9 0.7372161
32 0.36914022 0.63085%88
33 0.54860357 0.45139%64
34 0.34244334 0.6575567

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters

Size Min Q1 Mean Median Q3 Max
Cluster 1 18 0.5379343 0.809580% 0.842098% 0.8616543 0.933%557 0.9%03188
Cluster 2 16 0.6142338 0.6866103 0.7878802 0.7815467 0.9027474 0.9446278

Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.7309322 0.4618644

Within cluster sum of sguares by cluster:
1 2

2285.093 4048.904

(between 55 / total 55 = 40.91%)

Available CONMpONENTS:

[11 mun o ] ngn agn
[6] "cluster™ "ceize™ "sumsqrs" " m"
[11] ™iter™ "best.start" "func.val" "comp.time" "inpargs"

[16] "algorithm™ "call"™

» rez.focm.28comp. time

[1] O.24
> res.fom.2%iter
[1] &0

> reg.fom.28func.val
[1] 4745.232
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> res.fcm.2%u

Cluster 1
1 0.25899498
2 0.88522727
3 0.08728787
4 0.94004593
5 0.30370515
& 0.38576616
T 0.22415945
8 0.12630717
9 0.84294304
10 0.87002032
11 0.81125751
12 0.53793428
13 0.97955491
14 0.85328829
15 0.31088791
16 0.72366849
17 0.8051125%9
18 0.80902208
13 0.21274723
20 0.08422082
21 0.10057431
22 0.08344532
23 0.93775663
24 0.81994721
25 0.95963806
26 0.13073993
27 0.99%031881
28 0.92255290
29 0.368622881
30 0.05537224
31 0.26278389
32 0.36914022
33 0.54860357
34 0.34244334

00000 0000000000000 0000000000000000

Cluster 2

.T741005023
104772732
.912712331
.059554072
696294851
-614233842
. T75840550
.B73692833
157056963
.129979683
188742489
-462065718
.020445091
-146711708
.089112092
2768331512
-194887413
.130877925
.TET25276E
-915775077
899425690
.9le554682
062243373
180052791
-040361941
-869260067
.009681188
.077447100
.633771120
.944627762
737218108
.630859778
.451398428
.657556656

> fpc.2 <- PCires.fcm.asl)

» fpe.2
[1] 0.7309322

> fmpc.2 <- MPC(res.fcm.ail)

> fmpc.2
[1] 0.4618644
>

Fuzzy C Means (3 cluster)

v Vv
e o
oo

Cl.1

W Ww N

DOO0ODOO0OODO0O0DODO0O0ODO0ODODO0OODODOODODODODODODODOO0O

.10526316 0.543859649
.38857143 0.137142857
.41139241 0.310126582
.08737864 0.514563107
.46478873 0.366197183
.25403226 0.391129032
.20689655 0.482758621
.45794393 0.439252336
.25373134 0.253731343
.20224719 0.640449438
.15483871 0.541935484
.12765957 0.393617021
.39735099 0.152317881
.23076923 0.676923077
.37323944 0.119718310
.01176471 0.047058824
.01986755 0.357615894
.15447154 0.544715447
.87254902 0.009803922
.23913043 0.554347826
.05172414 0.500000000
.37837838 0.108108108
.21978022 0.362637363
.38888889 0.569444444
.44000000 0.493333333
.11656442 0.343558282
.54545455 0.363636364
.31835206 0.318352060
.10691824 0.402515723
.28971963 0.074766355
.25000000 0.270270270
.46596859 0.062827225
.30578512 0.342975207
.10476190 0.571428571

Ci.2

<- inaparc::imembrand (nrow(data),

Cl.3

.35087719

47428571

.27848101

39805825

.16901408
.35483871

31034483

.10280374

49253731

.15730337
.30322581

47872340

.45033113
.09230769
.50704225
.94117647

62251656

.30081301
.11764706

20652174

.44827586

51351351
41758242

.04166667

06666667

.53987730

09090909

.36329588
.49056604

63551402

.47972973

47120419

.35123967
.32380952

k=3) Su
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> #fcm cluster = 3
> rez.fcm.3 «<- fcm(data, centers=3, membership=ul)
> res.fcm. 3)

Summary for 'res.fcm.3'

Number of data objects: 34

Number of clusters: 3

Crisp clustering vector:
[11]1131113%322211211213333%211121131113

Initial cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 60.62 89.16 58.09
Cluster 2 90.85 89.85 90.51
Cluster 3 43.83 98.11 42.71

Final cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 70.24860 97.06318 66.60723
Cluaster 2 82.63893 98.14665 85.28590
Cluster 3 61.44288 90.83720 48.66816

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2

Cluster 2 506.7538

Cluster 3 436.8787 1857.5268

Difference between the initial and finmal cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 9.628598 -2.0968191 8.517232
Cluster 2 -8.211074 -0.7033542 -5.224097
Cluster 3 17.612881 -7.1727995 5.958158

Root Mean Squared Dewviations (RMSD): 14.85507
Mean Absolute Dewviation (MAD): 65.12501

Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

1 0.8316834 0.04531527 0.12300130
2 0.8407548 0.11055903 0.04868617
3 0.3583038 0.05563078 0.58606543
4 0.8521312 0.10298622 0.04488258
5 0.8893932 0.03282877 0.07777804

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
30 0.4576979 0.05727004 0.4850321
31 0.8039026 0.05074889 0.1453485
2 0.8868144 0.03760362 0.0755820
3 0.8042095 0.08217999 0.1136105
34 0.2807153 0.16057696 0.5587077

w W

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters

Size Min Q1 Mean Median Q3 Max
Cluster 1 18 0.5775652 0.7891109 0.8132556 0.8351377 0.8566626 0.9495831
Cluster 2 7 0.5211426 0.5284034 0.7521761 0.8847983 0.9043487 0.9937876
Cluster 3 9 0.4850321 0.5587077 0.6689653 0.6981642 0.7518398 0.9029961

Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized

0.6562503 0.4843754

Within cluster sum of squares by cluster:

1 2 3
939.7065 679.6085 2726.9233
(between SS / total S5 = 63%)

Available components:

1] "u" nym nyon ngm nyn
[6] "cluster" "csize" "sumsqrs" bod 2o "
[11] “iter™ "best.start" "func.val" "comp.time" "inpargs"

[16] "algorithm" "call"

> res.fom. 3fcomp. time

[1] 0.8&1
> res.fcm.3%iter
[1] 125

> res.fom. 35func.val
[1] 2839.475
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> rea.fem. 3fu
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

1 0.831683433 0.04531527 0.123001298
2 0.840754796 0.11055903 0.048686172
3 0.358303786 0.05563078 0.586065434
4 0.852131201 0.10298622 0.044B882580
5 0.8893931383 0.03282877 0.077778037
6 0.858173093 0.04912109 0.092705821
7 0.218314296 0.08352155 0.698164153
& 0.222301681 0.05470058 0.722997743
9 0.382781745 0.53195136 0.085266837
10 0.004809664 0.99378757 0.001402762
11 0.070212445 0.90428934 0.025498217
12 0.948656099 0.02117573 0.030168166
13 0.717333713 0.22265029 0.060015996
14 0.074119642 0.90440809 0.021472273
15 0.842000615 0.10754578 0.050453609
16 0.838591931 0.09353842 0.067686964%
17 0.083943520 0.88479826 0.031258219
18 0.949583120 0.02963032 0.020786556
19 0.181817630 0.06634252 0.751839847
20 0.142012214 0.02993924 0.828048541
21 0.077544115 0.01945981 0.902996076
22 0.450715973 0.06244750 0.486B836528
23 0.405684520 0.52114257 0.073172908
24 0.577565155 0.29984311 0.122491737
25 0.821769357 0.13165738 0.046573258
26 0.784180279 0.04174211 0.174077613
27 0.419434259 0.52485543 0.055710310
28 0.663552341 0.25350180 0.082945862
29 0.728305675 0.08002087 0.191673456
30 0.457697878 0.05727004 0.485032083
31 0.803902574 0.05074889 0.145348532
32 0.886814375 0.03760362 0.075582005
33 0.804209477 0.08217999 0.113610537
34 0.280715312 0.160576396 0.558707725

> res.fom.b <- ppclust?(res.fcm.3, "fclust"™) # optimal
> fpc.3 «- PCires.fcm.bil)

> fpe.3

[1] 0.6562503

» fmpc.3 <— MPC (res.fcm.bil)

> fmpe.3

[1] 0.4843754

>

3. Fuzzy C Means (4 cluster)

‘> uo <- inaparc::imembrand (nrow(data), k=4)S$u
> uo

Cl:1 Cl.2 Cl:3 cl.4
0.07531381 0.389121339 0.25104603 0.284518828
0.10859729 0.375565611 0.29411765 0.221719457
0.29931973 0.061224490 0.36054422 0.278911565
0.35869565 0.282608696 0.13043478 0.228260870
0.39591837 0.359183673 0.07346939 0.171428571
0.11203320 0.406639004 0.39004149 0.091286307
0.23287671 0.232876712 0.45205479 0.082191781
0.31843575 0.078212291 0.13407821 0.469273743
0.33333333 0.085106383 0.26241135 0.319148936
0.36144578 0.138554217 0.40963855 0.090361446
0.36666667 0.050000000 0.44166667 0.141666667
0.45859873 0.006369427 0.02547771 0.509554140
0.01764706 0.317647059 0.55294118 0.111764706
0.34536082 0.190721649 0.45876289 0.005154639
0.11538462 0.211538462 0.49038462 0.182692308
0.02631579 0.254385965 0.22807018 0.491228070
0.11034483 0.524137931 0.13793103 0.227586207
0.20879121 0.307692308 0.45054945 0.032967033
0.39053254 0.437869822 0.05917160 0.112426036
0.19718310 0.309859155 0.29577465 0.197183099
0.04982206 0.302491103 0.30249110 0.345195730
0.08947368 0.336842105 0.41052632 0.163157895
0.05228758 0.444444444 0.24183007 0.261437908
0.27099237 0.339694656 0.04580153 0.343511450
0.29249012 0.328063241 0.33596838 0.043478261
0.33333333 0.188888889 0.33333333 0.144444444
0.24867725 0.328042328 0.35978836 0.063492063
0.18103448 0.215517241 0.27586207 0.327586207
0.30522088 0.257028112 0.11244980 0.325301205
0.44545455 0.050000000 0.10000000 0.404545455
0.04972376 0.480662983 0.14917127 0.320441989
0.44500000 0.180000000 0.08000000 0.295000000
0.13513514 0.554054054 0.28378378 0.027027027
0.29573171 0.262195122 0.27743902 0.164634146

Wm0 Wb Wwh
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> #fcm cluster = 4

> res.fcm.4<- fcm(data, centers=4,membership=u0)
> summary (res.fcm.4)

Summary for 'res.fcm.4'

Number of data objects: 34
Number of clusters: 4

Crisp clustering vector:
[ s [ 26 R 2t S GRS B ot o T - 2 O e ' IO T s I (2 S5 0 it IO T IO 2 T T TR 2 O O 0 |

Initial cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 66.11 99.95 71.68
Cluster 2 63.90 96.00 45.46
Cluster 3 59.09 55.81 33.06
Cluster 4 90.85 99.85 90.51

Final cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.lavak

Cluster 1 72.89669 97.88102 69.23534
Cluster 2 63.18358 96.19473 55.82167
Cluster 3 59.70715 60.71960 35.48187
Cluster 4 84.31286 99.54545 87.81336

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Cluster 2 277.1145

Cluster 3 2694.2324 1684.2780

Cluster 4 478.2421 1481.1418 4851.4732

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.lavak

Cluster 1 6.7866E876 -2.0689770 -2.444660
Cluster 2 -0.7164165 0.1947270 10.361671
Cluster 3 0.6171456 4.9095978 2.421867
Cluster 4 -6.5371436 -0.3045469 -2.696639

Root Mean Squared Deviations (RMSD): 7.821139
Mean Absolute Deviation (MAD): 30.04506

Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

1 0.3809718 0.56304150 0.016826105 0.03916064

2 0.8886224 0.05782514 0.006952203 0.04660025

3 0.1261669 0.82851137 0.020646196 0.02467552

4 0.9614917 0.01954053 0.002472482 0.01649528

5 0.4806911 0.46217037 0.016406642 0.04073186
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

30 0.073352672 0.90294042 0.01035468 0.013352234

31 0.477233815 0.44534839 0.02639015 0.051027645

32 0.570629177 0.35907767 0.02009979 0.050193358

33 0.674804923 0.22745270 0.02657023 0.071172152

34 0.009024003 0.01362177 0.97203564 0.005318585

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters

Size Min Q1 Mean Median Q3 Max
Cluster 1 19 0.4617943 0.5502448 0.7114195 0.6748049 0.8905912 0.9614917
Cluster 2 9 0.5470083 0.6737834 0.7482713 0.7728727 0.8285114 0.9101988
Cluster 3 2 0.4175212 0.5561498 0.6947784 0.6947784 0.8334070 0.9720356
Cluster 4 4 0.8506705 0.8953147 0.9224785 0.9238238 0.9509876 0.9915957

Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.6441637 0.5255516

Within cluster sum of sgquares by cluster:
1 2 3 4

1277.9208 988.1555 325.8985 125.7030

(between_ S5 / total _SS = 76.96%)

Available components:

(1] " nn nygn ngn nyn
[6] "cluster" "csize" "sumsqrs" %" "m"
[11] “iter™ "best.start" "func.val" "comp.time" "inpargs"

> res.fcm.48comp.time

[1] 1.05
> res.fcm.48iter
[1] 1862

> res.fcm.48func.val
[1] 1761.847
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> res.fcm.4%u

Wm0 WU WwhN e

(S
B o

[ I O SO R O S S
WRN PP OW®D-Joms Wl

24

Cluster 1
0.380971755
0.888622407
0.126166912
0.961491704
0.480691125
0.529860423
0.194336768
0.130259931
0.461794268
0.006033307
0.041151276
0.772666977
0.892559923
0.105814284
0.940352913
0.757538276
0.058550631
0.950451097
0.160090866
0.155178778
0.128365456
0.067498969
0.592385481
0.644812839
0.948980294
0.280427655
0.668257545
0.792277239
0.511559577
0.073352672
0.477233815
0.570629177
0.674804923
0.009024003

> res.fcm.c <-
> fpc.4 <- PC(res.fcm.c$U)
> ITpe. 4

[1] 0.6441637
> fmpc.4 <- MPC(res.fcm.c$U)
> fmpc.4

[1] 0.5255516

Cluster 2
0.563041497
0.057825144
0.828511369
0.019540534
0.462170373
0.397840388
0.547008252
0.785728969
0.132000182
0.001830931
0.015847078
0.182261853
0.043095942
0.033951571
0.031670850
0.155612774
0.023006122
0.032093654
0.359123111
0.750355941
0.772872732
0.910198791
0.097101406
0.149265832
0.024102471
0.673783413
0.074289970
0.085083840
0.397176503
0.902940417
0.445348387
0.359077671
0.227452696
0.013621775

ppclust2 (res.fcm.4,

Cluster 3
0.0168261047
0.0069522034
0.0206461958
0.0024724825
0.0164066421
0.0193865860
0.1767734041
0.0456493963
0.0274469482
0.0005400392
0.0055501183
0.0103207357
0.0060237517
0.0095636150
0.0036676936
0.0147601508
0.0082471435
0.0028428710
0.4175212309
0.0556215243
0.0612438018
0.0093828148
0.0194318653
0.0278226158
0.0029813673
0.0162334249
0.0134227590
0.0138912853
0.0283647003
0.0103546772
0.0263901538
0.0200997942
0.0265702289
0.9720356368

Fuzzy C Means (5 cluster)

> u0 <- inaparc::imembrand (nrow{(data),

>

W -Jn Wb W

WWWWOwRRORRNRNRNNNNN R R
BONRPOW®D-TOOEWNROW®D-10OdWwNRO

uo

Cl.1

0.068441065

0

.332000000

0.172638436
0.204545455
0.092465753

0

.213389121

0.117647059
0.213270142
0.229166667

0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.007042254
0.307189542
.009523810
.023076923
.340807175
.344537815
.062706271
.046979866
.257028112
.148594378
.262390671
.264317181
.264957265
.207792208
.269102990
.033333333
.169014085
.131250000
.335403727
.257372654
.198113208
.028735632
.068376068
.069565217
.170403587

Cl.2
0.35361217
0.26000000
0.13355049
0.31493506
0.33561644
0.41422594
0.41176471
0.28436019
0.03125000
0.02816901
0.06209150
0.11428571
0.22307692
0.08968610
0.02521008
0.18481848
0.28523490
0.31325301
0.16064257
0.21574344
0.14977974
0.29059829
0.24675325
0.32558140
0.32222222
0.07511737
0.01250000
0.27950311
0.16890080
0.30188679
0.02873563
0.08974359
0.15217391
0.20627803

Cl.3
0.22813688
0.19600000
0.32247557
0.28571429
0.32191781
0.07531381
0.2303921¢
0.10900474
0.27604167
0.56338028
0.21895425
0.20952381
0.20000000
0.14798206
0.27731092
0.29042904
0.28523490
0.12449799
0.28514056
0.24198251
0.26431718
0.05128205
0.24675325
0.03654485
0.10000000
0.27699531
0.30312500
0.36645963
0.15817694
0.15408805
0.40229885
0.30769231
0.01304348
0.28699552

"fclust")

0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.

Cluster 4
0.039160643
0.046600246
0.024675523
0.016495279
0.040731861
0.052912603
0.081881576
0.038361703
0.378758602
0.991595723
0.937451527
0.034750434
0.058320383
0.850670529
0.024308543
0.072088799
0.910196103
0.014612378
0.063264792
0.038843757
0.037518010
0.012919425
0.291081247
0.178098714
0.023935868
0.029555507
0.244029725
0.108747636
0.062899220
0.013352234
0.051027645
0.050193358
0.071172152
0.005318585

k=5) $u

Cl.4
25855513
17600000
25407166
05844156
07534247
23849372
05882353
32227488
08854167
02112676
12091503
48571429
43076923
17040359
31092437
27722772
32550336
03212851
35742972
24781341
11453744
17948718
20779221
07308970
21481481
09389671
26875000
01242236
24932976
22012579
10344828
29059829
42608696
26457399

# optimal

Cl.5
0.09125475
0.03600000
0.11726384
0.13636364
0.17465753
0.05857741
0.18137255
0.07108005
0.37500000
0.38028169
0.29084967
0.18095238
0.12307692
0.25112108
0.04201681
0.18481848
0.05704698
0.27309237
0.04819277
0.03206997
0.20704€46
0.21367521
0.09090909
0.29568106
0.32962963
0.38497653
0.28437500
0.00621118
0.16621984
0.12578616
0.43678161
0.24358974
0.33913043
0.07174888
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> #fcm cluster = 5

> res.fcm.5<- fcm(data,

> summary (res.fcm.5)
Summary for

Yres.fcm.S*

Number of data objects: 34

Number of clusters:

5

Crisp clustering vector:
[1) 354533315 4,435 4:5:3:45 331 3555358333332

Initial cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
68.83
65.20
68.14
88.93
76.34

Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5

Final cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
61.56990
59.34234
66.27916
85.30456
75.32641

Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5

centers=5,membership=ul)

97.81
77.36
99.17

100.00

98.53

95.29674
57.64635
96.50010
99.62232
98.30732

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Cluster 2 1664.2844
Cluster 3 218.1809 2427.8236
Cluster 4 2115.7805 5429.4117 1007.4%910
Cluster 5 653.8348 3269.8328

139.8021

418

.8379

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.

listrik sanitasi.layak

Cluster 1 -7.260099 -2.5132577 -3.
Cluster 2 -5.857661 -19.7136510 -11.
Cluster 3 -1.860840 -2.6698981 -20.
Cluster 4 -3.625436 -0.3776765 -2.
Cluster S -1.013591 -0.2226782 =-5.
Root Mean Squared Deviations (RMSD): 14.7551
Mean Absolute Deviation (MAD): 52.81064
Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
1 0.035318866 0.002930410 0.9086913 0.007204727 0.04585474
2 0.036397059 0.007093422 0.2159562 0.047210566 0.69334272
3 0.546404621 0.018463585 0.3084307 0.024242869 0.10245823
4 0.005333676 0.001051578 0.0266750 0.007016332 0.95992342
5 0.011840978 0.001099132 0.9634756 0.002873853 0.02071047
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
30 0.29093172 0.013967680 0.593489307 0.019604641 0.082006652
31 0.08992873 0.010855100 0.731237685 0.022484838 0.145493649
32 0.03711407 0.004538834 0.862620107 0.011923582 0.083803412
33 0.09853486 0.018118543 0.442466870 0.051204004 0.389675719
34 0.00232682 0.994079361 0.001623192 0.000749492 0.001221136
Descriptive statistics for the membership degrees by clusters
Size Min Q1 Mean Median Q3
Cluster 1 6 0.3894718 0.5343690 0.6152948 0.6064723 0.6665636
Cluster 2 1 0.9940794 0.9940794 0.9940794 0.9940794 0.9940794
Cluster 3 12 0.4424669 0.4866571 0.6899044 0.6804379 0.8705394
Cluster 4 4 0.7565614 0.8718447 0.8935318 0.9277841 0.9494712
Cluster 5 11 0.4159381 0.6585091 0.7633121 0.7528141 0.9273502
Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.6222577 0.5278221
Within cluster sum of sguares by cluster:
1 2 3 4 5
926.2408 0.0000 493.0213 125.7030 484.3260
(between SS / total_SS = 80.87%)
Available components:
{11 "u" o nyQn ngm
{6] "cluster" "csize™ "sumsgrs" wiw
{11] "iter" "best.start" "func.val" "comp.time"

[16] "algorithm"

> res.fcm.5$comp.time

[1] 0.83

> res.fcm.58iter

[1] 101

> res.fcm.58func.val

[1] 1165.686

"call"

ocoooo

231675
320640
073352
428738
848533

Max
8924239
9940794
9634756
9619975
9609130

nyw
g

"inpargs"

52.77
45.31
83.56
91.13
76.73

49.53832
33.98936
63.48665
88.70126
70.88147
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> res.fcm.58u
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

1 0.035318866 0.002930410 0.908691260 0.0072047268 0.045854738
2 0.036397059 0.007093422 0.215956236 0.0472105664 0.693342717
3 0.546404621 0.018463585 0.308430696 0.0242428693 0.102458229
4 0.005333676 0.001051578 0.026674999 0.0070163321 0.959923415
5 0.011840978 0.001099132 0.963475563 0.0028738529 0.020710473
6 0.046765592 0.005118808 0.839523094 0.0146090228 0.093983483
7 0.530357098 0.100221358 0.208725332 0.0510293666 0.109666845
8 0.666540056 0.027230979 0.208393433 0.0251637391 0.072671793
9 0.072924804 0.020815545 0.214374741 0.2759467776 0.415938133
10 0.003979092 0.001468705 0.008844484 0.9619974558 0.023710263
11 0.007252640 0.003056071 0.014064504 0.9452957992 0.030330986
12 0.059222526 0.006723157 0.629638207 0.0235408845 0.280875225
13 0.005361808 0.001117724 0.022016020 0.0105914051 0.960913042
14 0.027098615 0.009710466 0.062640440 0.7565613748 0.143989104
15 0.010760261 0.001941178 0.050270819 0.0129198640 0.924107877
16 0.067841138 0.011095477 0.456944666 0.0548819469 0.409236772
17 0.012131780 0.005196939 0.023057924 0.9102724161 0.049340941
18 0.035944335 0.005599920 0.293264343 0.0291459935 0.636045409
19 0.389471839 0.249319163 0.196875407 0.0493778368 0.114955755
20 0.666571390 0.029794764 0.198251802 0.0236683325 0.081713712
21 0.892423897 0.012400346 0.060839831 0.0085986291 0.025737297
22 0.379692716 0.014648262 0.495079682 0.0218395123 0.088739828
23 0.040349049 0.010742013 0.111025087 0.1569109922 0.680972858
24 0.071109243 0.017231035 0.176996179 0.1133525441 0.621310999
25 0.008856887 0.001721330 0.045207286 0.0136219535 0.930592543
26 0.048791656 0.003690467 0.894297433 0.0072172485 0.046003195
27 0.027439139 0.007013444 0.094614939 0.1181183632 0.752814115
28 0.028185391 0.006476169 0.094058764 0.0508080017 0.820471674
29 0.169993380 0.018990909 0.461389485 0.0450112107 0.304615015
30 0.290931721 0.013967680 0.593489307 0.0196046409 0.082006652
31 0.089928728 0.010855100 0.731237685 0.0224848375 0.145493649
32 0.037114065 0.004538834 0.862620107 0.0119235821 0.083803412
33 0.098534864 0.018118543 0.442466870 0.0512040039 0.389675719
34 0.002326820 0.994079361 0.001623192 0.0007494918 0.001221136

> res.fcm.d <- ppclust2(res.fcm.5, "fclust") # optimal
> fpc.5 <- PC(res.fcm.d$U)

> fpc.5

[1] 0.6222577

> fmpc.5 <- MPC(res.fcm.ds$U)

> fmpc.5

[1] 0.5278221

>

Fuzzy Possibilistics C Means (2 cluster)

> #fpcm cluster = 2

> res.fpcm.2 <- fpcm(data, centers=res.fcm.28v, memberships=res.fcm.2%u)
> summary (res.fpcm.2)

Summary for 'res.fpcm.2'

Number of data objects: 34
Number of clusters: 2

Crisp clustering vector:
| 5 (B 5% Moo S5 Wb Sh>- S S8 S5 W 16 IR s 190 1 U 8 % IR e e e s 185 185 Wb 66 1B b S S 0> > >

Initial cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
Cluster 1 76.29368 98.12327 74.30532
Cluster 2 63.92950 93.69514 55.72681

Final cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
Cluster 1 76.30034 98.13027 74.31781
Cluster 2 63.94282 93.72045 55.77541

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1
Cluster 2 515.9759

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 0.006661246 0.006997074 0.01249315

Cluster 2 0.013321046 0.025308820 0.04859038

Root Mean Squared Deviations (RMSD): 0.04140303
Mean Absolute Deviation (MAD): 0.1700576
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Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):
[.11 [.21

[1,] D.006695882 0.04770969
[2,] 0.041007080 0.0118%9692
[3,] 0.003237625 0.08336274
[4,] D0.077376137 0.01227142
[5,] 0.007865581 0.04491182
[,11 r21
[30,] 0.003566171 0.151649114
[31,] 0.007282723 0.050823813
[32,] 0.008719172 0.037044739
[33,] 0.010802072 0.022006538
[34,] 0.000444467 0.002093469

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters
Size Min Q1 Mean Median

Cluster 1 16 0.003532166 0.01031793 0.0566752¢ 0.03253400 0.05660948
Cluster 2 18 0.002093469% 0.02727400 0.04822846 0.03706197 0.05994013

Max
Cluster 1 0.2816499
Cluster 2 0.1516491

Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.006065586 -0.987868828

Within cluster sum of sguares by cluster:
1 2

1911.340 4400.912

(between 55 / total S5 = 40.91%)

Available components:

[1] "u~ e - nargn g
[6] "=x" "cluster™ "oaize" "sumsgrs" e

[11] "m" "eta" "iter" "best.start" "func.val"

[16] "comp.time"™ "inpargs"™ "algorithm” "call"™

> res.fpcm.28comp.time
[1] 0.17

> res.fpcm.28iterxr

[11 47

> res.fpcm.2$func.val
[1] 4755.07

> rez.fpem. 25u
Cluster 1 Cluster 2

1 0.25641229 0.T743587708
2 0.89439169 0.105608307
3 0.08711152 0.912888084
4 0.93936586 0.060634140
5 0.30084807 0.699151934
6 0.38312709 0.6168729309
7 0.22451897 0.775481030
& 0.12643238 0.873567615
9 0.84256257 0.157437434
10 0.86993783 0.130062172
11 0.81111510 0.188884899
12 0.53526784 0.464732162
13 0.97937014 0.020629864
14 0.85314580 0.146854200
15 0.91014590 0.089854096
le 0.72206486 0.277935137
17 0.80496646 0.1395033542
18 0.80748379 0.1%92516212
15 0.2134099% 0.786590010
20 0.08481309 0.915186914
21 0.10121267 0.898787326
22 0.08267168 0.917328315
23 0.93762805 0.062371954
24 0.81931945 0.180680547
25 0.95522164 0.040778359
26 0.12866437 0.871335634
27 0.99038425 0.009615745
28 0.92207075 0.077929252
29 0.36460487 0.635395125
30 0.05462266 0.945377336
31 0.26085898 0.739341015
32 0.36640702 0.633592980
33 0.54669855 0.453301448
34 0.34281830 0.657181703
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‘> res.fpom.25t

[,1] [.21
[1,] 0.0066958822 0.047709693
[2,] 0.0410070795 0.011896922
[3,] 0.0032376250 0.083362737
[4,] 0.0773761371 0.012271423
[5,] 0.0078655814 0.04491181&
[6,] 0.0078644378 0.03111185%9
[7,] 0.0008202423 0.00696090&
[8,] 0.0017422291 0.029576645
[9,] 0.0110017915 0.00505096%9
[10,] 0.0082663311 0.003036554
[11,] 0.0037793177 0.002162388
[12,] 0.0124599516 0.026573903
[13,] 0.1801114331 0.009321724
[14,] 0.0072787282 0.003078393
[15,] 0.04%6872666 0.012052508
[16,] 0.0147596971 0.013958866
[17,] 0.0035321660 0.002102704
[18,] 0.0274989430 0.016108494
[19,] 0.0012064304 0.010925502
[20,] 0.0023754357 0.06297898&
[21,] 0.0016994261 0.037079150
[22,] 0.0033007019 0.089986998
[23,] 0.0375690657 0.006140371
[24,] 0.0145289705 0.007872242
[25,] 0.1044047531 0.010905272
[26,] 0.0062475423 0.103954154
[27,] 0.2816498700 0.00671883%9
[28,] 0.0443523056 0.009209964
[23,] 0.0068560543 0.029356286
[30,] 0.0035661706 0.151649114
[31,]1 0.0072927225 0.050823813
[32,] 0.0087191716 0.037044799
[33,] 0.0108020724 0.022006538
[34,] 0.0004444671 0.002093469

> fppec.2<- PC(res.fpcm.2%u)

> fppc.2

[1] 0.73089582

> fpmpc.2 <- MPC(res.fpcm.23u)
> fpmpc.2

[1] 0.4619165

=

Fuzzy Possibilistics C Means (3 cluster)

> #fpcm cluster = 3

> res.fpcm.3 <- fpcm(data, centers=res.fcm.3$v, memberships=res.fcm.3$u)
> summary (res.fpcm.3)

Summary for 'res.fpcm.3'

Number of data objects: 34
Number of clusters: 3

Crisp clustering vector:
e B ko Pt 1287 R Bk Bk B ESE o Lo e i e i ks B o pi pe p i i b B B bl e ES B 12 [t 12|

Initial cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 70.24860 97.06318 66.60723
Cluster 2 82.63893 99.14665 85.28590
Cluster 3 61.44288 90.93720 48.66816

Final cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 70.37917 97.09452 66.75259
Cluster 2 83.02097 99.15518 85.70245
Cluster 3 61.57163 91.19892 48.88904

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2

Cluster 2 523.1584

Cluster 3 431.4376 1878.6036

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 0.1305737 0.031343472 0.1453593
Cluster 2 0.3820406 0.008538047 0.4165459
Cluster 3 0.1287488 0.261718355 0.2208805

Root Mean Squared Deviations (RMSD): 0.4051998
Mean Absolute Deviation (MAD): 1.725749
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Membership degrees matrix (cop and bottom 5 rows):

[.11 [.21 [,31

[1,] 0.03885082 0.001334113 0.02736147
[2,] 0.04€43818 0.003327974 0.01114421
[3,] 0.00818181 0.000858330 0.06920757
[4,] 0.0545324% 0.003522157 0.01166789
[5,] 0.06315545 0.001445083 0.02593330
[.,11 [.21 [, 31
[30,] 0.012138445 0.000919703 0.059076723
[31,] 0.03711091%5 0.001419296 0.030460840
[32,] 0.060487957 0.001569230 0.023700025
[33,] 0.031153563 0.001853650 0.019097514
[34,] 0.000614719 0.000211634 0.005111242

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters

Size Min Q1

Mean Median Q3 Max

Cluster 1 13 0.006250296 0.02310476 0.0463719 0.03995092 0.05068979 0.1558669
Cluster 2 4 0.013020577 0.01599128 0.2325423 0.01995020 0.23650122 0.8772482
Cluster 3 11 0.005111242 0.03018924 0.0635543 0.05178747 0.06414215 0.1917311

Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.02715236 -0.45927146

Within cluster sum of squares by cluster:

1 2 3
1252.810 125.703 3202.010
(between S5 / total S5 = 57.72%)

Available components:

117 mam wem -
(6] mxm "cluster® "osize
(111 "mm metar "iter®
[16] "comp.time® "inpargs" "algorithm"

> res.fpcm.38comp.time
[1] 0.45

> res.fpcm.3§iter

[1] 87

> res.fpcm.3$func.val
[1] 2850.724

> res.fpcm.3%u

S— megn
"sumsqrs" mem
"best.start" "func.val”
"ealln

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

1 0.821658339 0.04527689 0.133064773
2 0.851225%66 0.1005329%1 0.048241125
3 0.340780028 0.0525099%% 0.606709986
4 0.864175031 0.09210317 0.043721803
5 0.B881089%159 0.03335968 0.085551163
& 0.852226305 0.04869288 0.099080811
7 0.218177679 0.08274597 0.699076347
& 0.215056894 0.05247867 0.732464434
9 0.39777671l6 0.51353196 0.088691319
10 0.002198549 0.99716208 0.000639371
11 0.062855324 0.91434465 0.022800024
12 0.946910953 0.02088028 0.032208764
13 0.736633950 0.20321351 0.060152540
14 0.076630789 0.90120346 0.022165747
15 0.853017695 0.09732637 0.049655932
le 0.842467702 0.08831712 0.069215174
17 0.076647403 0.89484216 0.028510439
18 0.554042332 0.02608174 0.0198755928
15 0.185548426 0.06705460 0.747396969
20 0.134686695 0.02814603 0.837167279
21 0.073574132 0.01831228 0.908113588
22 0.432903570 0.05976860 0.507327827
23 0.425495725 0.49834630 0.076157976
24 0.5879E88399 0.28724824 0.124763365
25 0.836222160 0.11803432 0.045743521
26 0.769347620 0.04171709 0.188935293
27 0.449746776 0.49134162 0.058911606
28 0.679187161 0.23693338 0.083879461
29 0.722892274 0.07759686 0.199510862
30 0.439394242 0.05493616 0.505669598
31 0.795420136 0.05019812 0.154381746
32 0.880719367 0.03769667 0.081583961
33 0.804416510 0.07898062 0.116602872
34 0.282948044 0.16074380 0.556308156
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> res.fpom. 35t

[r11 [,2] [r31

[1,] 0.0395509191 0.0013341131 0.027381472
[2,] 0.0464981809 0.0033279739 0.011144212
[3,] 0.0091919100 0.0008583296 0.069207574
[4,] 0.0545324884 0.0035221570 0.011667E895
[5,] 0.0631554477 0.0014490834 0.025933297
[6,] 0.0433783513 0.0015019800 0.021327521
[7,] 0.0014205553 0.0003264940 0.019524922¢
[8,] 0.0038704709 0.0005723660 0.055749097
[9,] 0.0062502959% 0.0048900045 0.005893634
[10,] 0.0031916290 0.8772482348 0.003925274
[11,] 0.0018263183 0.0169815161 0.002955032
[12,] 0.1353425758 0.0018085988 0.019468B84¢€
[13,] 0.02745592235 0.0045906021 0.009482686
[14,] 0.0032158325 0.0229188874 0.003933810
[15,]1 0.0468470869 0.0032391842 0.011532847
[1&,] 0.0360035636 0.0022872714 0.012509340
[17,]1 0.0018403510 0.0130205768 0.0028949%6
[18,] 0.1558668744 0.0025822798 0.013732653
[18,] 0.0020819372 0.0004559524 0.035465211
[20,] 0.0055900761 0.0007079306 0.146942061
[21,] 0.0036731331 0.0005540316 0.191731093
[22,] 0.0104492793 0.0008742766 0.051787472
[23,] 0.0093939893 0.0066675557 0.007110680
[24,] 0.0101352795 0.0030017621 0.009098426
[25,] 0.0454355594 0.0038865353 0.010511015
[26,] 0.0383842476 0.0012613181 0.039864320
[27,] 0.0132954884 0.0088050329 0.007367304
[28,] 0.0187502988 0.0039639259 0.009792988
[25,] 0.0213450378 0.0013885070 0.024913271
[30,] 0.0121384452 0.0009157029 0.059076723
[31,] 0.0371109146 0.0014192963 0.030460840
[32,] 0.0604979572 0.0015652305 0.023700025
[33,] 0.0311535626 0.0018536504 0.019097514
[34,] 0.0006147194 0.0002116338 0.005111242

> fppc.3<- PC(res.fpcm.3%u)

> fppe.3

[1] 0.6592364

> fpmpec.3 <— MPC(res.fpcm.3%u)
> fpmpe.3

[1] 0.488B8546

>

Fuzzy Possibilistics C Means (4 cluster)

> #fpcm cluster = 4

> res.fpcm.4 <- fpcm(data, centers=res.fcm.4$v, memberships=res.fcm.4$u)
> summary(res.fpcm.4)

Summary for 'res.fpcm.4'

Number of data cbjects: 34
Number of clusters: 4

Crisp clustering vector:
(1] 2102000 - A AT AL AR D DY Y 0 0 19 D D YA

Initial cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 72.89669 97.88102 69.23534
Cluster 2 63.18358 96.19473 55.82167
Cluster 3 59.70715 60.71960 35.48187
Cluster 4 84.31286 99.54545 87.81336

Final cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 72.71155 97.83808 69.08016
Cluster 2 63.02263 96.08364 55.41586
Cluster 3 59.31247 57.80122 34.03300
Cluster 4 84.13921 99.45776 87.43281

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Cluster 2 283.6662

Cluster 3 3010.7892 1936.5361

Cluster 4 470.0346 1482.3797 5203.1742

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 -0.1851385 -0.04294065 -0.1551776
Cluster 2 -0.1609509 -0.11108318 -0.4058071
Cluster 3 -0.3946805 -2.91837860 -1.4488633
Cluster 4 -0.1736414 -0.08769522 -0.3805489
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Root Mean Squared Deviations (RMSD): 1.674641
Mean Absolute Deviation (MAD): 4.848679

Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):

1,11 1,21 [,31 1,4
[1,] 0.01407853 0.05001858 0.001794153 0.001251343
[2,] 0.05980658 0.01045638 0.001451283 0.002898778
[3,] 0.00479284 0.08627674 0.002276027 0.000827042
[4,] 0.16756341 0.01045775 0.001519743 0.003038902
[5,] 0.01856359 0.04284489 0.001813003 0.001350633
11 1,21 1,31 1,41
[30,] 0.005535064 0.166996637 0.002254041 0.000881855
[31,] 0.014221361 0.033463968 0.002253269 0.001324589
[32,] 0.019198934 0.029777887 0.001935515 0.001454659
[33,] 0.018123683 0.016015016 0.002101968 0.001702479
[34,] 0.000414609 0.001764373 0.936968027 0.000216758

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters

Size Min Q1 Mean Median Q3
Cluster 1 14 0.005798485 0.01825993 0.06126934 0.03449243 0.09645537
Cluster 2 14 0.007062804 0.03086846 0.05943576 0.04029631 0.06830405
Cluster 3 2 0.008539020 0.24064627 0.47275352 0.47275352 0.70486078
Cluster 4 4 0.021767903 0.02248527 0.23472269 0.02747740 0.23971482
Max
Cluster 1 0.1786077
Cluster 2 0.1684345
Cluster 3 0.9369680
Cluster 4 0.8621680
Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn _coeff normalized
0.05318513 -0.26241983
Within cluster sum of squares by cluster:
1 2 3 4
749.9130 1579.3509 325.8985 125.7030
(between S5 / total SS = 78.49%)
Available components:
11 "um nem o nygm ngm
[e1 "=™ "cluster" "csize™ "sumsqrs" "™
{11] "m" "eta" "iter™ "best.start"™ "func.val"
[16] "comp.time"™ "inpargs" "algorithm" "call"”
> res.fpcm.4$comp.time
[1] o.88
> res.fpcm.4Siter
[1] 119
> res.fpcm.4§func.val
[1] 1779.072
> res.fpcm.4fu
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
1 0.415472329 0.5273676973 0.0153451343 0.0418148391
2 0.889379456 0.0555541803 0.0062548436 0.0488115203
3 0.128794460 0.8283144158 0.0177258844 0.0251652394
4 0.956515261 0.0213278981 0.0025142547 0.0196425861
5 0.516723112 0.4260811415 0.0146258449 0.0425699012
6 0.558608080 0.3695976222 0.0171575481 0.0546367492
7 0.197034966 0.5644953432 0.1553696966 0.0830999946
8 0.128561948 0.7953725071 0.0382686713 0.0377968734
9 0.456080201 0.1280072646 0.0249786651 0.3909338694
10 0.003229045 0.0009793739 0.0002721712 0.9955194099
11 0.045590243 0.0175179978 0.0058078416 0.9310839175
12 0.793706460 0.1631192668 0.0087483870 0.0344258864
13 0.882120786 0.0452030187 0.0059053101 0.0667708855
14 0.102518997 0.0327117835 0.0086907247 0.8560784945

15 0.935801373 0.0330198154 0.0035716333
16 0.767994524 0.1456247721 0.0129894000
17 0.062418841 0.0244802929 0.0083082528
18 0.955809953 0.0279229795 0.0023272297
19 0.179077251 0.4074438764 0.3423766347
20 0.153547664 0.7626904791 0.0452521043
21 0.123681210 0.7910640671 0.0490598921
22 0.075125082 0.9017872681 0.0088122604
23 0.575271592 0.0955231182 0.0178121349
24 0.639213960 0.1474754896 0.0253701301
25 0.943385230 0.0257249520 0.0029798831
26 0.312607012 0.6401052471 0.0149716782
27 0.648601563 0.0734062170 0.0124094352
28 0.783364783 0.0854308334 0.0129318829
29 0.526689534 0.3832175014 0.0249584215
30 0.082798442 0.8924923781 0.0097720950
31 0.501990317 0.4220159672 0.0230511968
32 0.599109498 0.3319863529 0.0175045888
33 0.686963279 0.2168760936 0.0230908209
34 0.001519598 0.0023103496 0.9952704855

0.0276071783
0.0733913043
0.9047926132
0.0139398379
0.0711022375
0.0385097525
0.0361948306
0.0142753896
0.3113931547
0.1879404203
0.0279099350
0.0323160624
0.2655827843
0.1182725008
0.0651345433
0.0149370849
0.0529425188
0.0513995606
0.0730698069
0.0008995672
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> res

1,1

2,1

[3,1

[4,1

[s,1

(6,1

7.1

[g,1

[e,1
(10,1
11,1
(12,1
(13,1
[14,]
(15,1
[16,]
17,1
(18,1
(19,1
(20,1
[21,]
(22,1
(23,1
(24,1
[25,1
[26,]
27,1
(28,1
(29,1
[390,1
[31,1
[32,1
[33,]
[34,1

> fppc.
> fppc.

.fpcm. 4§t

[,1]
0.0140785268
0.0598065771
0.0047928400
0.1675634149
0.0185635846
0.0162010915
0.0008807596
0.0021671931
0.0057984845
0.0031665437
0.0017869738
0.0433358601
0.0577620870
0.0030814294
0.1086716294
0.0245842624
0.0017004054
0.1786077257
0.0012944063
0.0031105438
0.0021085319
0.0050131328
0.0115614012
0.0104630508
0.1271749230
0.0129811411
0.0186686553
0.0256490022
0.0119321723
0.0055350638
0.0142213607
0.0191989335
0.0181236835
0.0004146088

4<- PC(res.fpcm.
4

[1] 0.6456312
> fpmpc.4 <- MPC(res.fpcm.4$u)
> fpmpc.4

[1] 0.5275083

~

[,2]
0.050018582
0.010456380
0.086276736
0.010457746
0.042844888
0.030003296
0.007062804
0.037528264
0.004555233
0.002688207
0.001921912
0.024928463
0.008284857
0.002752041
0.010732722
0.013047793
0.001866621
0.014604718
0.008243293
0.043245823
0.037747730
0.168434514
0.005373395
0.006756700
0.009706658
0.074399203
0.005913854
0.007829316
0.024300371
0.166996637
0.033463968
0.029777887
0.016015016
0.001764373

45u)

[,3]
0.0017941532
0.0014512827
0.0022760268
0.0015197435
0.0018130035
0.0017169830
0.0023963713
0.0022258826
0.0010957620
0.0009209314
0.0007854793
0.0016481214
0.0013342317
0.0009013170
0.0014311102
0.0014347025
0.0007809445
0.0015005195
0.0085390203
0.0031630467
0.0028858699
0.0020290151
0.0012351714
0.0014328756
0.0013860706
0.0021451534
0.0012324258
0.0014609721
0.0019509928
0.0022540413
0.0022532688
0.0019355150
0.0021019677

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

[,4]
.0012513429
.0028987781
.0008270421
.0030389024
.0013506331
.0013994349
.0003280544
.0005626934
.0043894223
.8621680414
.0322304141
.0016599822
.0038612929
.0227243904
.0028312962
.0020747915
.0217679031
.0023004733
.0004538834
.0006889610
.0005449464
.0008412847
.0055268463
.0027168337
.0033227833
.0011851229
.0067509634
.0034199598
.0013031877
.0008818548
.0013245892
.0014546586
.0017024787

0.9369680273 0.0002167576

Fuzzy Possibilistics C Means (5 cluster)

> #fpcm

cluster = 5

> res.fpcm.5 <- fpcm(data, centers=res.fcm.58v, memberships=res.fcm.5%u)
> summary (res.fpcm.5)

Summary

Number of data objects:

for 'res.fpcm.5'

Number of clusters: 5

Crisp clustering vector:
11 3:853:5:3:3.1'1:4.:4:49:3:5:4:5:3:4:81332:5:5:5:3:5:8"313.:3:3 X2

34

Initial cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster

ns W N e

Final cluster prototypes:

Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster

sumber.air.yang.
.01426

62

1

2 59.
3 66.
4 85.
5 75.

61.
59.
66.
85.
75.

56990
34234
27916
30456
32641

95.29674
57.64635
96.50010
99.62232
98.30732

49.53832
33.98936
63.48665
88.70126
70.88147

layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

19414
18389
15059
30841

95.15676
56.65303
96.56318
99.57881
98.30191

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

Cluster
Cluster
Cluster
Cluster

2 1743.7971

3 218.0928 2542.4410
4 2082.8591 5541.9590 993.4650

5 647.1213 3391.1718 140.4794

409.3400

49.39738
33.48176
63.49451
88.48721
70.85653
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Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
139979084
993315589
063076910
043510269
005407384

Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster

1
2
3
4
)

o

-444360
-0.14819¢
-0.095265
-0.153971
-0.017995

Root Mean Squared Deviations

Mean Absolute Deviation (MAD):

Membership degrees matrix (top

82
36
78
04
87

-0.
-0.

0.
-0.
-0.

(RMSD) : 0.5636874

1.800283

and bottom 5 rows):

0.140944061
0.507596482
0.007858159
0.214051745
0.024941932

[,1] [2] 03] [,4] [,5]
[1,] 0.026281104 0.000326801 0.130038026 0.003276401 0.005361848
[2,] 0.009156901 0.000266133 0.009587942 0.007238895 0.027076699
[3,] 0.088515774 0.000411889 0.008238018 0.002211109 0.002406910
[4,] 0.009566161 0.000278469 0.008295610 0.007605049 0.269340762
[5,] 0.023846788 0.000330231 0.383442886 0.003523572 0.006528160
[,1] (2] 03] [,4] [, 5]
[30,] 0.055451642 0.000408140 0.02120534 0.002342154 0.002521995
[31,] 0.023198484 0.000408619 0.03194392 0.003467921 0.005767179
[32,] 0.019377192 0.000352301 0.07914895 0.003782044 0.006827795
[33,] 0.014290353 0.000382438 0.01092937 0.004424365 0.008636029
[34,] 0.003148604 0.988596278 0.00038598 0.000602894 0.000254192
Descriptive statistics for the membership degrees by clusters
Size Min Q1 Mean Median Q3 Max
Cluster 1 10 0.014290353 0.01807626 0.07216221 0.05792335 0.0817343 0.2904340
Cluster 2 1 0.988596278 0.98859628 0.98859628 0.98859628 0.9885963 0.9885963
Cluster 3 8 0.012971528 0.03289594 0.10536182 0.07156634 0.1136237 0.3834429
Cluster 4 5 0.010887743 0.05312960 0.17136056 0.09322700 0.1593156 0.5402429
Cluster 5 10 0.009829646 0.02548983 0.09013732 0.03392896 0.1399308 0.2693408
Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.05223491 -0.18470637
Within cluster sum of squares by cluster:
1 2 3 4 5
1662.6727 0.0000 167.4165 386.3427 280.7549
(between S5 / total S5 = 80.79%)
Available components:
111 "an nem nyn nygn ngn
[6] "x" "cluster" "csize" "sumsqrs" ol <t
[11] "m" "eta” riter"” "best.start" "func.val"
[16] "comp.time™ "inpargs" "algorithm" "call"
> res.fpcm.58comp.time
[1] 0.73
> res.fpcm.58iter
[11 79
> res.fpcm.5§func.val
[1] 1178.984
> res.fpcm.5%u
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
1 0.0327693134 0.0026313174 0.9145507083 0.0068655922 0.0431830688
2 0.0363349412 0.0068193084 0.2145927424 0.0482731189 0.6939798892
3 0.5641390106 0.0169516249 0.2961432718 0.0236827800 0.0990833127
4 0.0052832803 0.0009931356 0.0258421111 0.0070587068 0.9608227662
5 0.0106608444 0.0009533352 0.9668878156 0.0026472927 0.0188507121
6 0.0445840891 0.0047373352 0.8452553910 0.0143407502 0.0910824345
7 0.5219559241 0.0982836328 0.2146362855 0.0526893967 0.1124347609
8 0.6429176828 0.0277300510 0.2244727988 0.0271549533 0.0777245140
9 0.0722601556 0.0200678108 0.2134541968 0.2810953640 0.4131224728
10 0.0032927308 0.0011765511 0.0072634416 0.9688007870 0.0194664896
11 0.0080923892 0.0033099826 0.0155819739 0.9394075469 0.0336081074
12 0.0599382340 0.0064844390 0.6251579579 0.0241036457 0.2843157234
13 0.0055179595 0.0011017560 0.0223330660 0.0111238105 0.9599234081
14 0.0264797479 0.0092214357 0.0610772936 0.7630112008 0.1402103221
15 0.0107507495 0.0018504032 0.0492682352 0.0130939143 0.9250366978
16 0.0670391597 0.0106314122 0.4580981032 0.0557234447 0.4085078803
17 0.0130296871 0.0054155228 0.0245687009 0.9043920610 0.0525940282
18 0.0358567590 0.0053626144 0.2902409480 0.0296533684 0.6388863102
19 0.4046534349 0.2298960113 0.1985004555 0.0504471451 0.1165029532
20 0.6931245470 0.0260798238 0.1826597266 0.0222049835 0.0759309192
21 0.9048352648 0.0104379396 0.0540806286 0.0077248059 0.0229213611
22 0.3643780353 0.0141154125 0.5093602283 0.0223346696 0.0898116543
23 0.0408031466 0.0103871274 0.1102472677 0.1616705313 0.6768919269
24 0.0723468677 0.0166023371 0.1751295715 0.1156171854 0.6203040383
25 0.0088816138 0.0016566118 0.0448416904 0.0139579672 0.9306621168
26 0.0512388010 0.0036629859 0.8893829704 0.0076300663 0.0480851763
27 0.0276535640 0.0068015923 0.0944357319 0.1228304665 0.7482786453
28 0.0286343794 0.0062534738 0.0931983680 0.0522075037 0.8197062752
29 0.1758472234 0.0181822026 0.4539850755 0.0457861423 0.3061993562
30 0.2801706280 0.0133162941 0.6043202851 0.0198875311 0.0823052617
31 0.0931313159 0.0105930357 0.7233325222 0.0233971226 0.1495460037
32 0.0373683502 0.0043872463 0.8609381274 0.0122573561 0.0850489201
33 0.1009039335 0.0174377845 0.4352852133 0.0525016780 0.3938713907
34 0.0004925961 0.9987514159 0.0003406048 0.0001585153 0.0002568679
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> res.fpcm.58t
[,11 [.21 [,3] [,4]
[1,] 0.026281104 0.0003268014 0.1300380260 0.0032764015
[2,] 0.009156901 0.0002661331 0.0095879423 0.0072388950
[3,] 0.088515774 0.0004118891 0.0082380177 0.0022111086
[4,] 0.009566161 0.0002784691 0.0082956101 0.0076050491
[5,] 0.023846788 0.0003302314 0.3834428858 0.0035235715
[6,] 0.019035979 0.0003132304 0.0639837322 0.0036434266
[7,] 0.014948545 0.0004358938 0.0010898194 0.0008979066
[8,] 0.060395053 0.0004033955 0.0037384883 0.0015178816
[9,] 0.004703707 0.0002022906 0.0024633852 0.0108877428
[10,] 0.003085801 0.0001707485 0.0012068144 0.5402428930
[11,] 0.002306418 0.0001460903 0.0007873540 0.1593155501
[12,] 0.017961379 0.0003009141 0.0332132838 0.0042979497
[13,] 0.007926504 0.0002450885 0.0056877148 0.0095082279
[14,] 0.003098679 0.0001671074 0.0012671525 0.0531296003
[15,] 0.009844460 0.0002623940 0.0079984615 0.0071345318
[16,] 0.010707175 0.0002629491 0.0129715280 0.0052957459
[17,]1 0.002257232 0.0001452837 0.0007545893 0.0932270038
[18,] 0.011862035 0.0002747256 0.0170228850 0.0058372064
[19,] 0.016711916 0.0014703099 0.0014534190 0.0012397167
[20,] 0.097315665 0.0005670359 0.0045467449 0.0018550891
[21,] 0.290433978 0.0005188324 0.0030775559 0.0014753951
[22,] 0.061389868 0.0003682752 0.0152144357 0.0022390659
[23,] 0.005771177 0.0002275101 0.0027645529 0.0136064386
[24,] 0.007405054 0.0002631553 0.0031780028 0.0070416385
[25,] 0.008806201 0.0002543618 0.0078825188 0.0082349649
[26,] 0.035144659 0.0003890721 0.1081522334 0.0031140927
[27,] 0.005958307 0.0002269430 0.0036074008 0.0157478288
[28,] 0.007927920 0.0002681188 0.0045747365 0.0086009662
[29,] 0.022169284 0.0003549744 0.0101471488 0.0034347335
[30,] 0.055451642 0.0004081404 0.0212053425 0.0023421544
[31,] 0.023198484 0.0004086192 0.0319439172 0.0034679208
[32,] 0.019377192 0.0003523006 0.0791489516 0.0037820439
[33,] 0.014290353 0.0003824376 0.0109293693 0.0044243646
[34,] 0.003148604 0.9885962775 0.0003859795 0.0006028944

> fppc.5<- PC(res.fpcm.58%u)
> fppc.5
[1] 0.6235363
> fpmpc.5 <- MPC(res.fpcm.58u)
> fpmpc.5
[1] 0.52%94204

Possibilistics Fuzzy C Means (2 cluster)

> #pfcm cluster = 2
> res.pfcm.2 <- pfcm(data, centers=res.fcm.2$v, memberships=res.fcm.2$u,a=5,b=5)

> summary(res.pfcm.2)
Summary for 'res.pfcm.2'

Number of data objects: 34
Number of clusters: 2

Crisp clustering vector:
[L) 5203201 2 2 2 2 1 L R Y Y Y 1R R A A0 Y 102202 D

Initial cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
Cluster 1 76.29368 98.12327 74.30532
Cluster 2 63.92950 93.69514 55.72681

Final cluster prototypes:

sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak
Cluster 1 76.07830 98.16445 73.66066
Cluster 2 64.55387 94.46128 57.41417

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1
Cluster 2 410.474

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 -0.2153855 0.04118301 -0.644665

Cluster 2 0.6243756 0.76614130 1.687359

Root Mean Squared Deviations (RMSD): 1.464186
Mean Absolute Deviation (MAD): 5.968664

[,5]

.0053618485
.0270766993
.0024069098
.2693407625
.0065281604
.0060208070
.0004985290
.0011303912
.0041633691
.0028243866
.0014829623
.0131905039
.2134835939
.0025401978
.1311405104
.0101011668
.0014105983
.0327217500
.0007449115
.0016504976
.0011390508
.0023426207
.0148222746
.0098296456
.1428609500
.0051061827
.0249608779
.0351361758
.0059764761
.0025219947
.0057671792
.0068277952
.0086360287
.0002541919
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Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):
Cluster 1 Cluster 2
.12295325 0.4459951
.46763729 0.1387205
.06247924 0.4709153
.66797142 0.1413880
.14219082 0.4323720

(LIS O
coooo

Cluster 1 Cluster 2

30 0.068030767 0.69134891
31 0.132247220 0.43707673
32 0.154385041 0.36735789
33 0.184897361 0.22722114
34 0.008660528 0.02102014

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters
Size Min Q1 Mean Median Q3

Cluster 1 16 0.06063559 0.1574439 0.38943756 0.398704 0.5792206

Cluster 2 12 0.02102014 0.2298625 0.3434156 0.333635 0.4437655

Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn coeff normalized
0.1963561 -0.6072878

Within cluster sum of squares by cluster:
1 2

1911.340 4400.912

(between S5 f total 55 = 35.52%)

Available components:

Max
0.8366906
0.6913489

[11 "u" men o nargn ngn
6] "x" "cluster™ "csize™ "sumsgra" e

[11] "m" "eta" "a" "B" "omega"

[16] ™iter"™ "best.start™ "func.wval" "comp.time"™ "inpargs"

[21] "algorithm™ "call"™

> res.pfcm.28comp.time

[1] @22
> res.pfcm.28iter
[1] 57

> res.pfcm.2$func.val
[1] 34095.25

> res.pfcm. 250
Cluster 1 Cluster 2

1 ©0.15539329 0.80460671
2 0.85B373564 0.1le26436
3 0.09454319 0.90545681
4 0.94455783 0.05544217
5 0.23281556 0.76718444
6 0.32354666 0.67645134
7 0.24803488 0.751%6512
& 0.14494430 0.85505570
9 0.851e01927 0.18398073
10 0.84672613 0.15327387
11 0.T8B0802Z1 0.21191879
12 0.48700155 0.51299845
13 0.98313566 0.01686434
14 0.852792349% 0.17207651
15 0.91315401 0.086845899
16 0.689515083 0.31084917
17 0.T78242673 0.21757327
18 0.T79231703 0.20768297
19 0.24487612 0.75512388
20 0.11402276 0.88597724
21 0.13318231 0.86681769
22 0.07303928 0.92696072
23 0.92752199 0.07247801
24 0.80885557 0.19114443
25 0.96260722 0.03739278
26 0.07564902 0.92435098
27 0.98211976 0.01788024
28 0.91509420 0.08090580
29 0.34125862 0.65874138
30 0.04347081 0.95652919
31 0.21489836 0.78510164
32 0.30481037 0.69518963
33 0.51826868 0.48173132
34 0 0.63800141

.36195859
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10.

> res.pfcm. 25t
Cluster 1 Cluster 2

1 0.122953247 0.44599506
2 0.46T637292 0.13879030
3 0.062479243 0.47091526
4 0.667971421 0.14138901
5 0.142190821 0.43237204
6 0.140907670 0.32350526
7 0.016052251 0.06452197
8 0.033896122 0.22398333
9 0.167476100 0.05948648
10 0.127347464 0.03552943
11 0.064375853 0.02515269
12 0.213705725 0.28533002
13 0.836690574 0.10917587
14 0.114538063 0.03613698
15 0.549637022 0.13931240
16 0.234367508 0.16145890
17 0.060635593 0.02441988
18 0.383501928 0.18526010
19 0.023490880 0.09374935
20 0.046114950 0.34376480
21 0.033229773 0.23778647
22 0.063290588 0.54458840
23 0.413906045 0.07145684
24 0.229210911 0.08925122
25 0.T729935862 0.12771450
26 0.115804292 0.69056495
27 0.772058700 0.07918345
28 0.490719853 0.10577183
29 0.126438150 0.28037867
30 0.068030767 0.69134891
31 0.132247220 0.43707673
32 0.154385041 0.36735789
33 0.184897361 0.22722114
34 0.008660528 0.02102014

> pfpe.2<— PC(res.pfem.2iu)

> pfpec.2

[1] 0.7290381

> pfmpc.2 <- MPC(res.pfom.Z25u)
> pfmpe.2

[1] 0.4580762

>

Possibilistics Fuzzy C Means (3 cluster)

> #pfcm cluster = 3

> res.pfcm.3 <- pfcm(data, centers=res.fcm.3$v, memberships=res.fcm.3$u,a=5,b=5)
> summary (res.pfcm.3)

Summary for 'res.pfcm.3'

Number of data objects: 34
Number of clusters: 3

Crisp clustering vector:
(131:311133222131.211/21:3:3:3:3.2211:3.21:3:3:31133

Initial cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 70.24860 97.06318 66.60723
Cluster 2 82.63893 99.14665 85.28590
Cluster 3 61.44288 90.93720 48.66816

Final cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 71.26094 97.36056 67.76322
Cluster 2 83.22298 99.13229 86.14011
Cluster 3 63.16952 93.80353 53.02287

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2

Cluster 2 483.9396

Cluster 3 295.4015 1527.2887

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 1.0123442 0.29737548 1.1559909
Cluster 2 0.5840584 -0.01435523 0.8542087
Cluster 3 1.7266397 2.86632921 4.3547162

Root Mean Squared Deviations (RMSD): 3.350685
Mean Absolute Deviation (MAD): 12.86602
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Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

1 0.20997543 0.02945144 0.2718432
2 0.36753500 0.06931082 0.100319%
3 0.068767889 0.01925445 0.5156091
4 0.44953246 0.07276725 0.1041802
5 0.27747484 0.03186820 0.2562752

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

30 0.08312%87 0.020608820 0.50369124
31 0.205844%5 0.031275195 0.27060625
32 0.28095796 0.034415617 0.22180244
33 0.21217437 0.04032039% 0.16287804
34 0.00541470 0.0048%96268 0.02683892

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters

size Min Q1
Cluster 1 14 0.08582003 0.2386293 0.327
Cluster 2 7 0.09981371 0.1438498 0.325

Cluster 3 13 0.02683892 0.2196598 0.319
Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn coeff normalized

0.1570631 -0.2644053

Within cluster sum of sguares by cluster:

1 2 3
641.6012 &79.6085 3559.2846
(between 55 / total 55 = 55.14%)

Available components:

[11 ma" new el
[e1 ™" "cluster™ "csize™
[11] "m" "eta" Tan

[16] ™iter"™ "best.start”™ "func.wval"”

[21] "algorithm" "call"”

> res.pfcm.3$comp.time
[1] 0.95

> res.pfcm.3§8iter

[11 174

> res.pfcm.38func.val
[1] 27859.29

> res.pfcm.35u

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
1 0.652304%61 0.04808152 0.2996135203
2 0.8729%94551 0.07222905 0.0547764036
3 0.167517368 0.02924914 0.8032334916
4 0.902027256 0.05596335 0.0420093978
5 0.741430938 0.04102885 0.2175402168
& 0.740341770 0.05380331 0.2058549177
7 0.239875614 0.096303%98 0.6638204029
8 0.171041638 0.04591479% 0,.7830435670
9 0.418838883 0.46963474 0.1115262793
10 0.001110183 0.99852989 0.0003599309
11 0.061455060 0.91380678 0.0246981632
12 0.898981207 0.02603043 0.0749883610
13 0.78076445%8 0.14346092 0.0657746243
14 0.08310121% 0.8896%256 0.0272062167
15 0.883852417 0.06395795 0.0521896320
16 0.819815658 0.07923611 0.1009481963
17 0.076475463 0.89209886 0.0314256801
18 0.965018081 0.01530883 0.0196730937
1% 0.238172%50 0.09087664 0.6709503714
20 0.112261257 0.02588077 0.8618579363
21 0.039882147% 0.02683657 0.8743419484
22 0.216787310 0.03508955 0.7481131411
23 0.474671416 0.43039547 0.0949331161
24 0.600689238 0.249690835 0.1524024110
25 0.8806%95349 0.07394509 0.0453553791
26 0.526303665 0.03943008 0.4342662557
27 0.51781125% 0.40868969 0.0734990100
28 0.713875747 0.18715124 0.0988730088
29 0.609658057 0.07072138 0.3196205651
30 0.2078%7417 0.03115035 0.7609522333
31 0.845804122 0.05193160 0.3022642800
32 0.770762%60 0.04539053 0.1838465060
33 0.747966508 0.07533279 0.1767006973
34 0.308642645 0.18008878 0.5112685797

Mean Median

Q3

6l62 0.2792164 0.3973019
3905 0.2502595 0.3306415
2264 0.3071620 0.4571596

-
"sumsgrs"
e
"comp . time"

ngm
niem
"omega™
"inpargs"™

Max
0.7023688
0.9786TE0
0.5164135
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11.

> rez.pfom.35t
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

32 0.2809579%¢
33 0.21217437
34 0.00541470

.034415617 0.22180244
.040320399 0.16287804
004896268 0.026838892

1 0.20997543 0.029451435 0.27184316
2 0.36753500 0.069310821 0.10031%82
3 0.06767889 0.019254452 0.51560908
4 0.4495953246 0.072767246 0.1041501%
5 0.27747484 0.031868199 0.25627522
& 0.23266121 0.033004405 0.20487522
7 0.01195479 0.007493055 0.0931704%9
8 0.03069429 0.0129595722 0.30716186
S 0.06001136 0.099813712 0.04941803
10 0.03189581 0.978678000 0.03163234
11 0.0150060% 0.308407346 0.02324300
12 0.47684466 0.039274457 0.18864852
13 0.26521546 0.092087969 0.08409237
14 0.03183586 0.352875679 0.03187248
15 0.391995245 0.067393177 0.104273%E6
16 0.25653338 0.049118975 0.11499181
17 0.01813866 0.250259509 0.02268848
18 0.70236885 0.054808380 0.12825348
1% 0.01750301 0.010415010 0.13305358
20 0.04350562 0.015982570 0.51641350
21 0.02939522 0.0125759003 0.45038148
22 0.07390644 0.019614711 0.4571595%9
23 0.09438135 0.127680573 0.05952174
24 0.09582003 0.063206947 0.075976E82
25 0.39907169 0.079500051 0.09468553
26 0.19834212 0.027909850 0.38435405
27 0.13481948 0.160018943 0.06335567
28 0.17844482 0.081041281 0.08423639
29 0.14935265 0.030582464 0.219659E82
30 0.08312987 0.020608820 0.50369124
31 0.20584455 0.031275185 0.27060625

0 0

Q

Q

> pfpeo.3<- PC(re=.pfcom.385u)

> pfpec.3

[1] D.6422729

> pfmpe.3 <- MPC(res.pfcom.3su)
> pfmpc.3

[1] D.4634093

>

Possibilistics Fuzzy C Means (4 cluster)

> res.pfcm.4 <- pfcm(data, centers=res.fcm.4$v, memberships=res.fcm.4$u,a=5,b=
> summary(res.pfcm.4

Summary for 'res.pfcm.4'

Number of data objects: 34

Number of clusters: 4

Crisp clustering vector:
T3] 236232222 X080 B Ao Loy B v T B Lep B 202 v Tee Tioi2: T Al 32 X2 33,

Initial cluster prototypes:
sumber.air.yang.layvak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 72.89669 97.88102 69.23534
Cluster 2 63.18358 96.19473 55.82167
Cluster 3 59.70715 60.71960 35.48187
Cluster 4 84.31286 99.54545 87.81336

Final cluster prototypes:
sumber.air.yang.layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 73.63436 98.11701 69.79885
Cluster 2 63.92655 96.30757 58.02401
Cluster 3 59.51395 59.59840 34.89978
Cluster 4 84.37930 99.48508 87.70034

Distance between the final cluster prototypes
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Cluster 2 236.1624

Cluster 3 2901.0146 1901.7643

Cluster 4 437.7887 1309.0959 4997.1323

Difference between the initial and final cluster prototypes
sumber.air.yang.layvak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

Cluster 1 0.73766765 0.23598795 0.5635119
Cluster 2 0.74296926 0.11284160 2.2023401
Cluster 3 -0.19320019 -1.12119859 -0.5820868
Cluster 4 0.06644194 -0.06037162 -0.1130201
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Root Mean Squared Deviations (RMSD):
Mean Absolute Deviation (MAD): 5.0487

Membership degrees matrix (top and

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

(LR
- ocoooo

0
0
32 0.
]
0

09097499 0
33713548 0
03669095 0
73494610 0

0

-11276127

Cluster 1
.040546009
.093101146
116241373
.123341849
.003546646

.36581209 0
.07480212 0
.28305836 0.
.07310980 0
.32538150 0

Cluster 2

0.609559398
0.228675887
0.
0
0

223155756

.107882896
.009221562

Descriptive statistics for

Clus
Clus
Clus
Clus

Size
ter

ter
ter

Min

1 14 0.05128128
ter 2 14 0.03210442
3 2 0.06455841
4 4 0.20696152

.01298176
.01041003

.01091005
.01311646

]
0
01658951 0.
]
0

Cluster 3
0.01641411
0.01636693
0.01400521
0.01520071
0.63731145

1.41302

28

bottom 5 rows):

Cluster 4

.014470151
.032512233

009660214

.034040334
.015586192

Cluster 4

0.010278396
0.015303796
0.
0
0

016753130

.019547413
.002575753

the membership degrees by clusters

Q1

0.1320323 0.3194994
0.1488722 0.2763447
0.2077467 0.3509349
0.2186897 0.3998531

Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.1505875 -0.1325500

Mean

Within cluster sum of squares by cluster:

1

2

749.9130 1579.3509 325.8
(between_ S5 / total S5 =

Available components:

[1]
[el
111
[16]
[21]

nyan
nyn
oy
iter™

"algorithm"

985 125.7030
77.11%)
new nyn
"cluster™ *cs3ze™
natam ngn

"best.start"

"call"

> res.pfcm.4$comp.time

[1]

1.06

> res.pfcm.48iter

[1]

148

> res.pfcm.4$func.val

1]

21098.15

I> res.pfcm.4$u

W o s WwN e

TWWWWWRNRNRNRNONRNRONRNRNONNERERRRRR B |22 |
BN ERE oW WN R OWDd s WN O

Cluster 1

.005259973

3

Cluster 2

4

"func.val"

Median Q3 Max
0.2230596 0.4919371 0.7349461
0.2266479 0.3557044 0.6095594
0.3509349 0.4941232 0.6373115
0.2632163 0.4443796 0.8660182

npQn ngn
"sumsqrs" k™
npn "omega”

Cluster 3

0.227147567 0.733722023 0.0113098353
0.867990778 0.077329331 0.0068017104
0.139063437 0.807869830 0.0233348033
0.972706259 0.015507340 0.0014660106
0.305762613 0.650322924 0.0121143881
0.387461992 0.550046002 0.0161134561
0.205079303 0.518453842 0.1858303281
0.150332533 0.748559613 0.0534669131
0.461698854 0.150259866 0.0254185911
0.005760219 0.001812177 0.0004565626
0.044099730 0.017604179 0.0053962945
0.662649004 0.288668203 0.0106862011
0.922439749 0.035164312 0.0037897365
0.114556813 0.039057929 0.0093389810
0.952264278 0.028136891 0.0024547694
0.694884334 0.215798236 0.0145923555
0.061993202 0.025185584 0.0079288147
0.914415222 0.061270377 0.0037932806
0.168363801 0.355147338 0.4066078085
0.175842790 0.713764830 0.0629730343
0.162181533 0.710149263 0.0770472343
0.057195068 0.922240650 0.0083601437
0.623572713 0.100071220 0.0164300122
0.652899207 0.157886710 0.0243815769
0.962343719 0.020108753 0.0018588494
0.140869059 0.832350796 0.0091204589
0.702496650 0.076650366 0.0109934857
0.810563674 0.086119397 0.0111423537
0.452811021 0.460398795 0.0258697402
0.045332228 0.938585235 0.0067822516
0.356339816 0.576741490 0.0218820548
0.421399355 0.515787126 0.0172412054
0.609173706 0.293441313 0.0253199525
0 0.007708691 0.9838453118

"comp.time" "inpargs"

Cluster 4
.027820575
.047878180
.029731929
.010320391
.031800075
.046378550
.090636527
.047640941
.362622689
.991971042
.932899796
.037996592
.038606203
.837046277
.017144061
.074725074
.904892400
.020521120
.069881053
.047419345
.050621970
.012204138
.259926054
.164832506
.015688678
.017659686
.209859498
.092174575
.060920443
.009300286
.045036639
.045572314
.072065029
.003186018
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res.pfcm.48¢c

Cluster 1
0.090974989
0.337135478
0.036690949
0.734946097
0.112761272
0.102627948
0.007299545
0.017223501
0.051281279
0.030382434
0.016931979
0.220416788
0.470725181
0.028953931
0.603976183
0.158103825
0.016112828
0.499007706
0.010710711
0.024582119
0.016953667
0.037334005
0.113319718
0.095112999
0.663109127
0.084821405
0.176812503
0.225702497
0.086778525
0.040546009
0.093101146
0.116241373
0.123341849
0.003546646

Cluster 2
0.365812089
0.074802119
0.283058362
0.073109803
0.325381497
0.224619851
0.032104415
0.134729426
0.030433617
0.017285487
0.012119339
0.180173185
0.057044274
0.017816366
0.074421883
0.094253271
0.011732202
0.106412106
0.039154254
0.154354104
0.118743702
0.527364798
0.035303807
0.043386241
0.068369857
0.494221252
0.040138683
0.052366460
0.147044897
0.609559398
0.228675887
0.223155756
0.107882896
0.009221562

> pfpc.4<- PC(res.pfcm.4$u)
> pfpc.4
[1] 0.6476873
> pfmpc.4 <- MPC(res.pfcm.4$u)
> pfmpc.4
[1] 0.5302497

Cluster 3
0.012981765
0.010410035
0.016589509
0.010910048
0.013116461
0.012397922
0.017282837
0.016185503
0.007793460
0.006512683
0.005532085
0.011891613
0.009552191
0.006375041
0.010270285
0.010301814
0.005498073
0.010788254
0.064558413
0.023267436
0.021167420
0.014741728
0.008809687
0.010254136
0.009935448
0.015591582
0.008793940
0.010465582
0.014126886
0.016414107
0.016366930
0.014005210
0.015200709
0.637311454

Cluster 4
0.014470151
0.032512233
0.009660214
0.034040334
0.015586192
0.016133056
0.003877669
0.006608661
0.048392124
0.866018201
0.303833398
0.019049754
0.042683491
0.206961523
0.031841981
0.023618713
0.222599131
0.026076996
0.005353939
0.008074908
0.006406710
0.009815059
0.059984009
0.030807152
0.037014406
0.013726613
0.071373769
0.038189260
0.015082768
0.010278396
0.015303796
0.016753130
0.019547413
0.002575753

Possibilistics Fuzzy C Means (5 cluster)

> #pfcm cluster = 5

> res.pfcm.5 <- pfcm(data, centers=res.fcm.5$v, memberships=res.fcm.5$u,a=5,b=5)

> summary(res.pfcm.5)
Summary for 'res.pfcm.5'

Number of data objects: 34

Number of clusters:

Crisp clustering vector:
[1] 3515331154435453451111555355113332

Initial cluster prototypes:

sumber.air.yang.

Cluster
Cluster

Cluster
Cluster

1
2
Cluster 3
4
5

61.56990
59.34234
66.27916
85.30456
75.32641

Final cluster prototypes:

sumber.air.yang.

Cluster
Cluster

Cluster
Cluster

1
2
Cluster 3
4
5

63.54611
59.19503
66.03236
85.26020
75.21171

95.29674
57.64635
96.50010
99.62232
98.30732

95.20014
56.80459
96.80413
99.58191
98.37569

Distance between the final cluster prototypes

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Cluster 2 1782.3903
Cluster 3 183.4728 2560.2739

Cluster 4 1930.7727 5529.3811
Cluster 5 556.9732 3374.1411

989.0063
136.4349 415.0094

layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

49.53832
33.98936
63.48665
88.70126
70.88147

layak penerangan.dengan.listrik sanitasi.layak

50.55695
33.54988
63.77506
88.50521
70.82522
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Difference between the initial and final cluster prototypes

sumber.air.yvang.lavak penerangan.dengan.listrik sanitasi.lavak

Cluster 1 1.97620643 0.09660555 1.01862404
Cluster 2 -0.14731316 -0.84175797 -0.43948161
Cluster 3 -0.24679930 0.30402568 0.28841588
Cluster 4 -0.04436098 -0.04041712 -0.19604765
Cluster 5 -0.11469996 0.06836320 -0.05624638

Root Mean Squared Deviations (RMSD): 1.11133
Mean Absolute Deviation (MAD): 3.527619

Membership degrees matrix (top and bottom 5 rows):
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

1 0.11530896 0.004835650 0.59022544 0.009137753 0.04799552
2 0.04098727 0.003937916 0.08382021 0.019908319 0.20403686
3 0.37280283 0.006091777 0.06685828 0.006197244 0.02192672
4 0.04367542 0.004119921 0.07098847 0.020930862 0.70358629
5 0.10606813 0.004886095 0.85272750 0.009818726 0.05786559

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster S
30 0.21117685 0.006036746 0.158831149 0.006553949 0.023009331
31 0.10539588 0.006041911 0.208673202 0.009670770 0.050921573
32 0.08617300 0.005211311 0.426862722 0.010527908 0.060106552
33 0.06568900 0.005654313 0.087165984 0.012306785 0.073718367
34 0.01238994 0.913748483 0.003472287 0.001700395 0.002346806

Descriptive statistics for the membership degrees by clusters

Size Min Q1 Mean Median Q3 Max
Cluster 1 9 0.04883665 0.1048622 0.2249742 0.2111769 0.3608095 0.4683002
Cluster 2 1 0.91374848 0.9137485 0.9137485 0.9137485 0.9137485 0.9137485
Cluster 3 9 0.08716598 0.2086732 0.3745696 0.4178991 0.4367430 0.8527275
Cluster 4 4 0.12769765 0.1930172 0.3134779 0.2674430 0.3879037 0.5913279
Cluster 5 11 0.03722508 0.1517419 0.3291726 0.2378568 0.5737879 0.7035863
Dunn's Fuzziness Coefficients:
dunn_coeff normalized
0.17052811 -0.03683986
Within cluster sum of squares by cluster:
i 2 3 4 5
1372.0106 0.0000 247.5223 125.7030 484.3260
(between S5 / total SS = 80.1%)
Available components:
[11 "u" nen nyn nygn ngn
[6] "x=% "cluster"” "csize™ "sumsqrs" ol oz

[A1] “m% "eta” van "b™ "ormega"
[16] "iter" "best.start" "func.val” "comp.time" "inpargs"
[21] "algorithm" "call"
> res.pfcm.58comp.time
[1] 0.71
> res.pfcm.58iter
[1] 78
> res.pfcm.58func.val
[1] 15778.39
> res.pfcm.5%u

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
1 0.0329987524 0.0022055114 0.922567059 0.0056895478 0.0365391290
2 0.0401458155 0.0066576187 0.217411571 0.0464953051 0.6892896900
3 0.6863550558 0.0126880426 0.209305304 0.0175467899 0.0741048074
4 0.0064383020 0.0010455496 0.027252428 0.0073441048 0.9579196160
5 0.0079230396 0.0005877919 0.978135065 0.0016135309 0.0117405724
6 0.0431604576 0.0039704262 0.863833578 0.0118778269 0.0771577117
7 0.4775661384 0.1081330611 0.233476688 0.0574164730 0.1234076397
8 0.5972659455 0.0315236436 0.252325470 0.0305424535 0.0883424876
9 0.0775342158 0.0199523560 0.217465061 0.2747918762 0.4102564906
10 0.0037745829 0.0012451612 0.007735233 0.9668869725 0.0203580507
11 0.0083540170 0.0031864675 0.015066527 0.9413468681 0.0320461201
12 0.0707247360 0.0063118918 0.618128395 0.0232053972 0.2816295796
13 0.0062997984 0.0011038812 0.022659771 0.0110093901 0.9589271595
14 0.0290804373 0.0094206343 0.063147807 0.7562001253 0.1421509960
15 0.0119892489 0.0017785311 0.047709872 0.0124453196 0.9260770287
16 0.0716209849 0.0101219810 0.470264975 0.0523771938 0.3956148654
17 0.0135577022 0.0052532818 0.023912745 0.9067546014 0.0505216700
18 0.0397541306 0.0051304914 0.291499041 0.0280257203 0.6355906167
19 0.4021642096 0.2348338910 0.194753182 0.0507480890 0.1175006281
20 0.7664793207 0.0205638630 0.136079883 0.0173186178 0.0595583154
21 0.8770555792 0.0137954111 0.068859292 0.0101016832 0.0301880350
22 0.3987189954 0.0134649561 0.480795894 0.0210728171 0.0859473374
23 0.0466234363 0.0105518681 0.111867591 0.1627513475 0.6682057576
24 0.0835125490 0.0167008016 0.173526200 0.1154547355 0.6108057140
25 0.0094669293 0.0015477838 0.042920808 0.0128736566 0.9331908225
26 0.0816806062 0.0044736459 0.845732684 0.0092143207 0.0588987428
27 0.0312310406 0.0068861588 0.096920530 0.1224282516 0.7425340191
28 0.0340953448 0.0064751003 0.095610728 0.0535270832 0.8102917434
29 0.2201565497 0.0177832659 0.418910573 0.0443538561 0.2987957557
30 0.3187833207 0.0129653622 0.568827151 0.0191431428 0.0802810235
31 0.1210537224 0.0111973385 0.685480541 0.0244507613 0.1578176372
32 0.0429238103 0.0042749432 0.857668633 0.0118019867 0.0833306270
33 0.1211638681 0.0175686171 0.416318863 0.0523263003 0.3926223518
34 0.0006594226 0.9983051064 0.000463346 0.0002181698 0.0003539552
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res.pfcm. 5§t

Cluster 1
0.115308956
0.040987267
0.372802829
0.043675419
0.106068133
0.083196360
0.048836651
0.169364902
0.020489362
0.013577970
0.010078687
0.082439491
0.035903956
0.013532818
0.044987458
0.047216385
0.009868337
0.053661401
0.063304305
0.360809535
0.468300217
0.225310646
0.026057669
0.033849206
0.039781117
0.159278201
0.026665354
0.036230652
0.104862238
0.211176855
0.105395878
0.086172998
0.065688997
0.012389938

Cluster 2
0.004835650
0.003937916
0.006091777
0.004119921
0.004886085
0.004634878
0.006442959
0.005967046
0.002993607
0.002526428
0.002161496
0.004452742
0.003626741
0.002472785
0.003882748
0.003891412
0.002149503
0.004065368
0.021538365
0.008376749
0.007668300
0.005448741
0.003366199
0.003892889
0.003763977
0.005754626
0.003358085
0.003966480
0.005250489
0.006036746
0.006041911
0.005211311
0.005654313
0.913748483

Cluster 3
0.590225437
0.083820213
0.066858281
0.070988469
0.852727497
0.417899082
0.009824580
0.032928075
0.022665214
0.011027117
0.007205787
0.236868964
0.050285748
0.011638045
0.068985260
0.113960648
0.006900621
0.141152193
0.012771289
0.038103987
0.026606208
0.121749565
0.024746897
0.027970325
0.069113562
0.436742963
0.032513267
0.040002380
0.080974386
0.158831149
0.208673202
0.426862722
0.087165984
0.003472287

> pfpc.5<- PC(res.pfcm.5%u)

2

pfpc.5

[1] 0.6204691
> pfmpc.5 <- MPC(res.pfcm.5%u)

¥

pfmpc.5

[1] 0.5255864

Cluster 4
0.009137753
0.019908319
0.006197244
0.020930862
0.009818726
0.010144375
0.002526792
0.004260587
0.029524913
0.591327865
0.320095711
0.011952821
0.026012756
0.127697655
0.019671726
0.014654248
0.214790365
0.016139789
0.003487452
0.005206763
0.004145671
0.006268352
0.036911632
0.019489043
0.022596841
0.008694218
0.042210911
0.023646300
0.009592185
0.006553949
0.009670770
0.010527908
0.012306785
0.001700335

Cluster S
0.047995516
0.204036862
0.021926718
0.703586287
0.057865593
0.053630474
0.004613395
0.010425410
0.037225085
0.025278396
0.013459468
0.111094534
0.664452823
0.022889064
0.559677577
0.087276917
0.012807782
0.240522276
0.006850397
0.015090910
0.010473009
0.021430915
0.118125732
0.082158449
0.587898214
0.045548548
0.185358043
0.237856786
0.052617132
0.023009331
0.050921573
0.060106552
0.073718367
0.002346806
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Lampiran 4 Uji Kruskall Wallis

Ranks
Cluster M Mean Rank
Sumber_Air_Layak Cluster 1 9 22
Clustar 2 1 3.00
Cluster 3 4 13.00
Clustar 4 4 MN.T5
Cluster 5 11 24.09
Total 3
Penerangan_Listrik  Cluster 1 9 12.56
Clustar 2 1 1.00
Cluster 3 4 15.28
Clustar 4 4 28.25
Cluster 5 11 20.95
Total 3
Sanitasi_Layak Cluster1 4 6.00
Clustar 2 1 1.00
Cluster 3 4 15.56
Clustar 4 4 32.50
Cluster 5 11 24 55
Total 3
Test Statistics™®
Sumber_Air_ Penerangan_ Sanitasi_Lay
Layalk Listrik ak
Chi-Square 23190 11.399 29.673
df 4 4 4
Asymp. Sig. .000 022 000
a. Kruskal Wallis Test
b, Grouping Wariahle: Cluster
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ABSTRACT

In this digital age, data has become a very important part of human civilization.
The abundance of current data will result in an information that is easy to understand,
meaningful and useful if done processing of the data, including in it is data processing
error (noisy data). One case of noisy data in the form of outliers that need to be processed
is data of residence facilities every province in 2017. The data comes from the BPS
website. In an effort to overcome the case of noisy data in the form of outlier data on
residential facilities of each province in 2017, it can be done by using clustering method.
The clustering method used in this research is Fuzzy C Means method, Fuzzy
Possibilistics C Means and Possibilistics Fuzzy C Means. The three methods compare
their accuracy in classifying the noisy data based on the Modified Partition Coefficient
(MPC) index. Based on the Modified Partition Coefficient (MPC) index, it is found that
Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is the best method compared to Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM) and Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) method. The
optimal number of clusters in the Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is 5
clusters. Of the five clusters, cluster 4 is a cluster with the most decent living facilities
compared to others.

Keyword: Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy C Means,
Noisy Data, Modified Partition Coefficient

ABSTRAK

Di era digital ini, data telah menjadi bagian yang sangat penting dalam peradaban
manusia. Melimpahnya data saat ini akan menghasilkan suatu informasi yang mudah
dimengerti, bermakna dan bermanfaat apabila dilakukan pengolahan terhadap data
tersebut, termasuk didalamnya adalah pengolahan data error (noisy data). Salah satu
kasus noisy data dalam bentuk outlier yang perlu diolah adalah data fasilitas tempat
tinggal setiap propinsi tahun 2017. Data tersebut berasal dari website BPS. Dalam upaya
mengatasi kasus noisy data yang berupa outlier pada data fasilitas tempat tinggal setiap
propinsi tahun 2017, maka dapat dilakukan dengan menggunakan metode clustering.
Metode clustering yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Fuzzy C Means,
Fuzzy Possibilistics C Means dan Possibilistics Fuzzy C Means. Ketiga metode tersebut
dibandingkan keakuratannya dalam mengelompokkan noisy data berdasarkan indeks
Modified Partition Coefficient (MPC). Berdasarkan indeks Modified Partition Coefficient
(MPC) didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) merupakan
metode terbaik dibandingkan dengan metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan
Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM). Jumlah cluster yang optimal pada metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM) ialah 5 cluster. Dari kelima cluster tersebut, cluster 4
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merupakan cluster dengan fasilitas tempat tinggal paling layak dibandingkan dengan yang

lainnya.

Kata Kunci : Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy
C Means, Noisy Data, Modified Partition Coefficient

Pendahuluan

Di era digital ini, data telah
menjadi bagian yang sangat penting
dalam peradaban manusia. Semua
orang menghasilkan data bahkan
untuk hal kecil sekalipun. Data
dibuat dan berada dimana-mana, di
berbagai  sektor dan  bidang
kehidupan. Kumpulan dari berbagai
macam data tersebut biasaya
disimpan dalam suatu tempat yang
namanya database. Database
berfungsi sebagai tempat untuk
menyimpan dan mengelompokkan
data secara  sistematis dan
terorganisir sehingga lebih
memudahkan dalam mengakses data-
data, maintenance data, serta
pengelolaan data-data yang berada
dalam database tersebut.

Melimpahnya data saat ini akan
menghasilkan suatu informasi yang
mudah dimengerti, bermakna dan
bermanfaat apabila dilakukan
pengolahan terhadap data tersebut.
Namun begitu, sering kita jumpai
bahwa data yang digunakan
mengandung error (noisy) seperti
data yang memiliki tipe salah (data
string di atribut numerik), data
dengan nilai yang sangat berbeda
dengan nilai data lainnya, data yang
salah diinputkan, data missing, data
outlier dan lain sebagainya yang
mana akan berakibat pada hasil
keputusan. Di sisi lain, terkadang
data tersebut juga mengandung
makna yang berarti. Salah satu kasus
noisy data dalam bentuk outlier yang
perlu diolah adalah data fasilitas

tempat tinggal pada indikator
perumahan.

Perumahan merupakan salah
satu kebutuhan pokok manusia.
Fungsi rumah sebagai tempat tinggal
selayaknya memiliki bentuk fisik dan
fasilitas yang memadai. Dengan
demikian, rumah sebagai sarana
pembinaan keluarga dapat
memperoleh hasil yang maksimal
yaitu  tercapainya  peningkayan
kualitas sumber daya manusia. Salah
satu indikator perumahan dan
permukiman adalah fasilitas tempat
tinggal seperti sumber air minum,
sumber penerangan dan akses
terhadap sanitasi. Untuk mengatasi
kasus noisy data yang berupa data
outlier pada data fasilitas tempat
tinggal maka dapat dilakukan dengan
menggunakan clustering.

Clustering merupakan
merupakan proses pembagian data ke
dalam suatu kelompok berdasarkan
tingkat kesamaannya sehingga data-
data yang memiliki kemiripan
karakteristik akan berkumpul dalam
satu kelompok. Sementara data-data
yang memiliki perbedaan
karakteristik, akan berkumpul dalam
kelompok yang berbeda (Siyamto,
2017). Dalam kaitannya dengan
noisy data khusunya outlier, metode
clustering dapat digunakan sebagai
outlier detection.

Salah satu jenis metode
clustering ialah metode partition
clustering.  Partition  clustering
merupakan suatu metode penyusunan
partisi dari objek ke dalam suatu



cluster. Dengan kata lain, jumlah
cluster dalam hal ini ditentukan
terlebih dahulu.

Pada penelitian ini, analisis
difokuskan pada metode partition
clustering yakni  Fuzzy. Fuzzy
clustering merupakan suatu metode
pengelompokkan dimana suatu data
dapat berada pada lebih dari satu
cluster. Metode fuzzy yang
digunakan untuk membandingkan
pengelompokkan noisy data ialah
Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM) dan
Possibilistics Fuzzy C  Means
(PFCM). Ketiga metode tersebut
akan dibandingkan keakurasiannya
berdasarkan indeks validitas
Modified  Partition  Coefficient
(MPC) sehingga akan didapatkan
metode yang tepat dalam
pengelompokkan noisy data.

Landasan Teori
Fuzzy C Means

Fuzzy C Means (FCM)
merupakan salah satu jenis clustering
non hirarki yang termasuk dalam
teknik fuzzy clustering. Teknik ini
pertama kali diperkenalkan oleh Jim
Bezdek pada tahun 1981. Fuzzy C
Means (FCM) merupakan suatu
teknik pengelompokkan data dimana
keberadaan tiap-tiap titik data dalam
suatu kelompok ditentukan oleh
derajat keanggotaan data tersebut
(Kusumadewi dkk. 2006). Pada
Fuzzy C Means (FCM), data dapat
menjadi  anggota  dari  semua
kelompok yang terbentuk dengan
derajat keanggotaan yang berada
antara 0 hingga 1 (Luthfi, 2017).

Pengelompokan data dengan
metode Fuzzy C Means (FCM)
dimulai dengan tebakan awal tentang
pusat cluster. Tiap titik data akan
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diberi suatu derajat keanggotaan
terhadap cluster tebakan. Selanjutnya
dilakukan iterasi guna
memperbaharui pusat-pusat cluster
dan derajat keanggotaan tiap titik
data hingga sedekat mungkin dengan
pusat-pusat cluster yang benar
(Naba, 2009). Perulangan iterasi ini
didasarkan pada minimasi fungsi
obyektif (Ned & Roger, 2000). Hal
tersebut menggambarkan jarak dari
titik data yang diberikan ke pusat
cluster yang terbobot oleh derajat
keanggotaan titik data tersebut.
Fungsi objektif yang dilambangkan
dengan P, pada metode Fuzzy C

Means (FCM) adalah:
Pf = ELIEr:'([Ejr;l[X'J - VhJ:I:]lzu'h:ILJ (1)
Adapun  langkah- langkah

Fuzzy C Means (FCM) adalah

sebagai berikut:

5. Memasukkan data (X;;)yang
akan dicluster ke dalam sebuah
matriks, dimana matriks
berukuran n x m, dengan n
adalah jumlah data yang akan
dicluster dan m adalah jumlah
atribut atau variabel.

6. Menentukan

Jumlah cluster = ¢ (>2);

Pangkat/pembobot = w (>1);

Maksimum iterasi

Kriteria penghentian = &;

Fungsi Objektif awal = Py =

0;
k. Iterasi awal =t =1;

7. Membangkitkan bilangan acak
sebagai elemen matriks partisi
awal U atau matriks kekhasan
relatif . Matriks kekhasan relatif
dilambangkan  dengan  py.
Berikut adalah bentuk matriks
partisi awal:

G



Hi1 - Hic
we =[5 @
. Hn1 - Hnc
I<isnl<ks<c
Jumlah setiap nilai elemen

kolom dalam satu baris adalah 1.
8. Menghitung pusat cluster. Pusat

cluster dilambangkan dengan
ij.
Vk] — Zi:l(nu'ik) Xl] (3)

Z?:l(#ik)w
9. Menghitung perubahan derajat
keanggotaan setiap data pada

setiap  cluster/ memperbaiki
matriks kekhasan relatif (u;x)
dengan:

-1
m - N2 w-1
Hik = [ty ) — (4)
Zi=1[2?=1(Xij—ij)2]w_1
10. Mengecek kondisi berhenti:
wJika : ( |Pt — Pe1 < &) atau
(t>Makslter) maka berhenti;
wJika tidak : t = t+1, ulangi
langkah 4

Fuzzy Possibilistics C Means

Fuzzy Possibilistics C Means
(FPCM) merupakan suatu algoritma
pengembangan dari Fuzzy C Means
(FCM) dan Possibilistics C Means
(PCM). Pada algoritma FCM, nilai
ik dipengaruhi oleh X;; dan semua
pusat cluster. Sementara pada
algoritma PCM, nilai t;, dipengaruhi
oleh X;;, pusat cluster ke k serta
¥ (Kusumadewi dkk. 2006). Adapun
fungsi objektif pada metode Fuzzy
Possibilistic C-Means (FPCM) ialah:

Po= T T ([T a0k — Vi) D™ + £ (5)

Langkah- langkah Fuzzy Possibilistic

C Means (FPCM) adalah:

8. Memasukkan data (X;;)yang
akan dicluster ke dalam sebuah

10.

11.

12.
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matriks, dimana matriks
berukuran n x m, dengan n
adalah jumlah data yang akan
dicluster dan m adalah jumlah
atribut atau variabel.
Menentukan
a. Jumlah cluster = ¢ (> 2);
b. Pangkat/ pembobot =w (>1)
dann(>1)
c. Maksimum iterasi Error yang
diharapkan = &,
d. Fungsi Objektif awal = Py =
0;
e. lterasi awal =t =1;
Memanggil hasil akhir yang
berupa matriks kekhasan relatif
(uix) dan  pusat  cluster
(V;) pada algoritma FCM untuk
menghitung matriks kekhasan
absolut (t;;). Matriks kekhasan
absolut dilambangkan dengan
dengan  persamaan  sebagai
berikut:

t11 .. by

thi o tne

Dimana elemen

ialah:

matriksnya

[Z}n=1(Xij—ij)2]_1/n_1

(7)

tik = -1
/n—
?=1[Z}n=1(Xij—ij)2] nl

Dengan i = 1,2,....,n; k=1,2,..,c;
j=1,2,....m
Memperbaiki
(Vi;) dengan
sebagai berikut:

pusat  cluster
perhitungan

V.. = Tiea (e +tieM) Xy
kj I (i +ti)

(8)

Memperbaiki matriks kekhasan
relatif (u;,) dengan perhitungan
sebagai berikut:



Yw-1

Sy —Vig)?]
SELIRLLEM—C

Zle[Z}'ll(Xij—ij)z]_

Uik =

13. Memperbaiki matriks kekhasan
absolut (tix) dengan
perhitungan sebagai berikut:

m _1/7]—1
[Zj=1(Xij_ij)2]
n-1

tixk = (10)

?:1[2}"=1(Xij—ij)2]

14. Mengecek kondisi berhenti:
nJika @ (Pt — Pwg| < ¢ ) atau
(t>Makslter) maka berhenti ;
wJika tidak : t = t+1, ulangi
langkah 4

Possibilistic Fuzzy C-Means
Possibilistic Fuzzy C Means
(PFCM) merupakan pengembangan
dari Fuzzy Possibilistic C Means
yang menggabungkan algoritma
FCM dan algoritma PCM (Pal, Kal,
& Bezdek, 1997). Dengan kata lain
yakni algoritma clustering yang
menggabungkan nilai keanggotaan
Fuzzy C-Means (FCM) dan nilai
kesesuaian Possibilistic C-Means
(PCM).  Pengembangan  metode
Fuzzy  Possibilistics C  Means
tersebut dilakukan dengan
memberikan derajat kepentingan
yang berbeda antara  matriks
kekhasan  relatif dan  matriks
kekhasan absolut (Kusumadewi dkk.
2006). Adapun fungsi obyektif ialah:

>

Langkah- langkah Possibilistic Fuzzy

C-Means (PFCM)

1. Memasukkan data (X;;)yang
akan dicluster ke dalam sebuah
matriks.

2. Menentukan
j. Jumlah cluster =c¢>2;
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k. Pangkat/pembobot untuk
FCM (w) =w>1,;

I. Pangkat/pembobot untuk
PCM (n) =7 > 1,

m. Maksimum iterasi;

n. Kriteria pengehtian= ¢

0. Iterasi awal t=1,

p. Koefisien pembobot untuk
kekhasan relatif = a ( > 0)

g. Koefisien pembobot untuk
kekhasan absolut = b (> 0)

r. Koefisien y = K (biasanya
K=1)

3. Memanggil hasil akhir yang
berupa matriks kekhasan relatif
(uix) dan  pusat  cluster
(V;) pada algoritma FCM yang
bertujuan untuk mencari nilai
matriks  kekhasan  absolut.
Elemen  matriksnya sebagai
berikut:

RTINS

Lip =
IR T

(12)
Nilai yidan d;, dapat dicari
dengan  persamaan  sebagai
berikut:

Er. (e B, (B =iy )

= K -
i T ™

(13)

4. Memperbaiki  pusat  cluster
(Vi;) dengan  rumus  sebagai
berikut:

T (bt )Xi)
Z?=1(a#¥|]/¢+b t?k)

5. Memperbaiki matriks kekhasan
relatif (u;y) - Elemen
matriksnya sebagai berikut:

M oy N2 “Hw-1
Ui = [Z]=1(XU Vij) ] — (15)
CEmxyg-vi?] M
Serta memperbaiki matriks
kekhasan absolut (¢;x)
6. Menentukan kriteria berhenti:




wJika : (Pt — Pua| < &) atau
(t>Makslter) maka berhenti ;
wJika tidak : t = t+1, ulangi
langkah 4

Validitas Cluster

Validitas cluster merupakan
suatu cara untuk mengevaluasi
kualitas dari cluster dan menentukan
seberapa baik data diwakili oleh
cluster tersebut. Pada metode fuzzy
terdapat dua  kategori  untuk
menghitung indeks validitas cluster
yakni berdasarkan nilai-nilai
keanggotaan serta menggunakan data
itu sendiri. Indeks-indeks validasi
yang hanya melibatkan nilai
keanggotaan salah satunya adalah
indeks Modified Partition Coefficient
(MPC). Modified  Partition
Coefficient (MPC) merupakan indeks
validitas hasil perbaikan dari metode
Partition Coefficient (PC). Metode
Partition Coefficient (PC) cenderung
mengalami perubahan yang monoton
terhadap nilai ¢ (Xie, Hu, Luktarhan,
& Zhao, 2011). Metode Modified
Partition Coefficient (MPC)
didefinisikan dengan persamaan

MPC (c) = 1-——(1 - PC(c))  (16)

Adapun persamaan nilai indeks PC
ini adalah:
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PC(C)= > Bfei Zhyun? (A7)

Dimana:

n = banyak objek penelitian

¢ = banyak kelompok

uik = nilai keanggotaan objek ke-i
dengan pusat kelompok ke-k.

Nilai MPC berkisar antara 0 < MPC

(c) < 1. Cluster dikatakan optimal

jika nilai MPC mendekati 1 atau

yang paling besar. Semakin dekat

nilai MPC ke 0 maka semakin kabur

keakuratannya.

Metodologi Penelitian

Data yang digunakan dalam
penelitan ini ialah noisy data yang
berupa data outlier. Jenis data yang
digunakan dalam penelitian ini
merupakan data sekunder, yakni data
perumahan. Data ini diperoleh dari
website Badan Pusat Statistik (BPS)
yakni:
https://www.bps.go.id/subject/29/per
umahan.html#subjekViewTab3

Variabel data yang digunakan
dalam penelitian ini adalah data:
sumber air minum layak, sumber
penerangan dari listrik serta akses
sanitasi layak pada tahun 2017. Data
tersebut berjumlah 34 sesuai dengan
jumlah provinsi di Indonesia. Berikut
adalah  diagram  alir  metode
penelitian:
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Gambar 1. Diagram Alir

Hasil dan Pembahasan

Perbandingan Metode Fuzzy C
Means, Fuzzy Possibilistics C
Means dan Possibilistics Fuzzy C
Means

Pada metode Fuzzy C Means
(FCM) nilai pembobot (w) yang
digunakan adalah 2 dan nilai
maksimum iterasi yang digunakan
adalah 1000. Pada metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM), nilai
pembobot untuk Fuzzy C Means (w)
adalah 2, nilai pembobot untuk
Possibilistics C Means (1) adalah 2
dan nilai maksimum iterasi adalah
1000. Sementara pada metode
Possibilistics Fuzzy C  Means
(PFCM),  nilai pembobot untuk

Fuzzy C Means (w) adalah 2, nilai
pembobot untuk Possibilistics C
Means (1) adalah 2, nilai maksimum
iterasi adalah 1000, nilai koefisien
pembobot untuk kekhasan relatif (a)
adalah 5, serta nilai koefisien
pembobot untuk kekhasan absolut (b)
adalah 5.

Perbandingan metode Fuzzy C
Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C
Means (FPCM) dan Possibilistics
Fuzzy C Means (PFCM) dapat
dilakukan dalam berbagai cara.
Berikut adalah hasil perbandingan
ketiga metode berdasarkan waktu
komputasi:



Tabel 1 Perbandingan Waktu

Komputasi
Waktu (Detik)
Cluster | FCM FPCM | PFCM

2 0.24 0.17] 0.22

0.61 045] 0.95

3
4 1.05 0.88 1.06
5 0.83 0.73] 071

Berdasarkan Tabel 1, waktu
komputasi metode Fuzzy C Means
(FCM) ialah 0.24, 0.61, 1.05, dan
0.83 detik. Pada metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM),
waktu komputasinya adalah 0.17,
0.45, 0.88 dan 0.73 detik. Sementara
pada metode Possibilistics Fuzzy C
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Means (PFCM), waktu komputasinya
adalah 0.22, 0.95, 1.06 dan 0.71
detik. Berdasarkan waktu komputasi,
dapat disimpulkan bahwa pada studi
kasus ini metode Fuzzy Possibilistics
C Means (FPCM) memberikan
waktu komputasi yang lebih cepat
dibandingkan metode Fuzzy C Means
(FCM) dan Possibilistics Fuzzy C

Means (PFCM) pada hampir
keseluruhan jumlah cluster.
Selanjutnya adalah

perbandingan metode Fuzzy C Means
(FCM), Fuzzy Possibilistics C Means
(FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C
Means (PFCM).

Tabel 2 Perbandingan Jumlah Iterasi dan Fungsi Objektif Minimum

Jumlah lterasi Fungsi Objektif Minimum
Cluster | FCM | FPCM | PFCM | FCM FPCM PFCM
2| 60 47 57 | 4749.232 | 4755.07 | 34095.25
3| 125 87 174 | 2839.475 | 2850.724 | 27859.29
4| 162 119 148 | 1761.847 | 1779.072 | 21098.15
5| 101 79 78 ]1165.686 | 1178.984 | 15778.39

Berdasarkan Tabel 2, jumlah
iterasi yang dilakukan oleh metode
Fuzzy C Means (FCM) untuk
meminimumkan  fungsi  objektif
adalah 60, 125, 162, dan 101. Pada
metode Fuzzy Possibilistics C Means
(FPCM), jumlah iterasinya adalah
47, 87, 119 serta 79. Sementara pada
metode Possibilistics Fuzzy C Means
(PFCM), jumlah iterasinya ialah 57,
174, 148 dan 78. Berdasarkan jumlah
iterasi, dapat disimpulkan bahwa
pada studi kasus ini metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM)
memiliki jumlah iterasi yang paling
sedikit pada hampir keseluruhan
cluster untuk meminimumkan fungsi
objektif. Hal inilah yang membuat
waktu komputasi metode Fuzzy

Possibilistics C Means (FPCM) lebih
cepat dibandingkan dengan kedua
metode lainnya.

Dari segi fungsi objektif,
fungsi objektif pada metode Fuzzy C
Means (FCM) secara berturut-turut
adalah 4749.232, 2839.475,
1761.847 dan 1165.686. Pada
metode Fuzzy Possibilistics C Means
(FPCM), fungsi objektifnya secara
berturut-turut  adalah  4755.07,
2850.724, 1779.072, dan 1178.984.
Sementara pada metode
Possibilistics Fuzzy C  Means
(PFCM) ialah 34095.25, 27859.29,
21098.15 dan 15778.39.
Berdasarkan fungsi objektif, nilai
yang terendah adalah metode Fuzzy
C Means (FCM). Namun begitu,



ketiga metode ini tidak dapat
dibandingkan berdasarkan fungsi
objektif lantaran perhitungan fungsi
objektif ketiganya berbeda.

Penentuan metode terbaik
dapat dilihat berdasarkan nilai indeks
validatas cluster. Indeks validitas
cluster yang digunakan yakni indeks
Modified  Partition  Coefficient
(MPC). Indeks tersebut berdasarkan
nilai-nilai keanggotaan. Pada indeks
Modified  Partition  Coefficient
(MPC) mengindikasikan bahwa nilai
yang terbesar merupakan nilai yang
optimal. Berikut adalah hasil indeks
validitas cluster metode Fuzzy C
Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C
Means (FPCM) dan Possibilistics
Fuzzy C Means (PFCM).

Tabel 3 Penentuan Metode Terbaik

MPC

FCM FPCM PFCM

0.461864 | 0.461917 | 0.458076

0.484375 | 0.488855 | 0.463409

0.525552 | 0.527508 | 0.53025

glhw|nO

0.527822 | 0.52942 | 0.525586

Berdasarkan Tabel 3, nilai
indeks Modified Partition Coefficient
(MPC) tertinggi pada jumlah cluster
dua, tiga dan lima adalah metode
Fuzzy  Possibilistics C  Means
(FPCM). Sementara nilai indeks
Modified  Partition  Coefficient
(MPC) tertinggi pada jumlah cluster
empat adalah metode Possibilistics

Fuzzy C Means (PFCM).
Berdasarkan indeks validitas
Modified Partition Coefficient

(MPC), metode Fuzzy Possibilistic C
Means (FPCM) merupakan metode
yang terbaik dibandingkan dengan
metode Fuzzy C Means (FCM) dan
metode Possibilistics Fuzzy C Means
(PFCM). Hal tersebut didasarkan
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pada nilai indeks Modified Partition
Coefficient (MPC) vyang tertinggi
pada hampir keseluruhan cluster.

Penentuan Jumlah Cluster Optimal

Pada metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM),
jumlah cluster yang optimal dapat
dilihat berdasarkan nilai indeks
Modified  Partition  Coefficient
(MPC) yang tertinggi. Berikut adalah
hasil indeks Modified Partition
Coefficient (MPC) pada metode
Fuzzy Possibilistics C  Means
(FPCM).

Tabel 4 Penentuan Jumlah Cluster
C MPC

0.46192
0.48885
0.52751
0.52942
0.45158
0.49298

N[OOI~ Wi

Berdasarkan Tabel 4, nilai
indeks Modified Partition Coefficient
(MPC) tertinggi pada metode Fuzzy
Possibilistics C Means (FPCM) ialah
dengan jumlah cluster lima. Nilainya
adalah 0.52942. Berdasarkan hal
tersebut, cluster yang optimal untuk
digunakan adalah sebanyak lima
cluster.

Profilisasi Fuzzy Possibilistics C
Means Terhadap Hasil Cluster

Profilisasi  cluster  meliputi
penggambaran karakteristik masing-
masing cluster. Profilisasi cluster ini
berdasarkan rata-rata sumber air
minum layak, sumber penerangan
dari listrik serta akses sanitasi layak
pada masing-masing cluster.



Tabel 5 Profilisasi Fuzzy Possibilistics C Means Terhadap Hasil Cluster
Rata-Rata Banyak
Cluster Sumber Air Penerangan Sanitasi Anggota
Yang Layak Dengan Listrik Layak
1 62.29 % 94.58 % 51.68 % 9
2 59.09 % 55.81 % 33.06 % 1
3 67.28 % 96.19 % 65.10 % 9
4 85.23 % 99.71 % 89.34 % 4
5 75.58 % 98.52 % 72.19 % 11
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Berdasarkan Tabel 5, Cluster 1
memiliki rata-rata nilai persentase
sumber air minum layak sebesar
62.29 %, sumber penerangan dari
listrik sebesar 94.58 % serta nilai
persentase akses sanitasi layak
sebesar 51.68 %. Jumlah anggota
cluster 1 adalah 9 provinsi. Pada
cluster 2, rata-rata nilai persentase
sumber air minum layak sebesar
59.09 %, sumber penerangan dari
listrik sebesar 55.81 % serta akses
sanitasi layak sebesar 33.06 %.
Jumlah anggota cluster 2 adalah 1
provinsi.

Pada cluster 3, rata-rata nilai
persentase sumber air minum layak
sebesar 67.28 %, sumber penerangan
dari listrik sebesar 96.19 % serta
akses sanitasi layak sebesar 65.10

%. Jumlah anggota cluster 3 adalah 9
provinsi. Pada cluster 4, rata-rata
nilai persentase sumber air minum
layak sebesar 85.23 %, sumber
penerangan dari listrik sebesar 99.71
% serta akses sanitasi layak sebesar
89.34 %. Jumlah anggota cluster 4
adalah 4 provinsi. Pada cluster 5,
rata-rata nilai persentase sumber air
minum layak sebesar 75.58 %,
sumber penerangan dari listrik
sebesar 98.52 % serta akses sanitasi
layak sebesar 72.19 %. Jumlah
anggota cluster 5 adalah 11 provinsi.

Rata-rata  nilai  persentase
tertinggi adalah cluster 4. Semakin
tinggi nilai persentase menunjukkan
cluster tersebut memiliki fasilitas
tempat tinggal yang semakin layak.
Berikut adalah hasil cluster:

Tabel 6 Hasil Cluster

Cluster | Provinsi

1 Kalimantan Barat,

Sumatera Barat, Bengkulu, Lampung, Nusa Tenggara Timur,
Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan,
Gorontalo, dan Sulawesi Barat

2 Papua
3 Aceh, Jambi, Sumatera Selatan, Jawa Barat, Banten, Sulawesi
Tengah, Maluku, Maluku Utara, dan Papua Barat
4 Kepulauan Riau, DKI Jakarta, DI Yogyakarta, dan Bali
Sumatera Utara, Riau, Kepulauan Bangka Belitung, Jawa Tengah,
5 Jawa Timur, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Timur, Kalimantan

Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, dan Sulawesi Tenggara




Uji Kruskall Wallis

Uji Kruskall Wallis dilakukan
guna melihat apakah terdapat
perbedaan antara kelima cluster
tersebut. Penggunaan uji Kruskall
Wallis ini didasarkan pada pengujian
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normalitas bahwa data tersebut tidak
berdistribusi normal. Berikut adalah
hasil uji Kruskall Wallis dengan
menggunakan software SPSS:

Tabel 7 Uji Kruskall Wallis

Sumber Air | Sumber Penerangan | Akses Sanitasi
Minum Layak dari Listrik Layak
Chi-Square 23.19 11.399 29.673
Df 4 4 4
Asymp. Sig. 0.000 0.022 0.000

Pengujian hipotesis untuk penelitian

ini adalah sebagai berikut:

I.  Hipotesis
Ho: Tidak terdapat perbedaan
rata-rata antara cluster 1, cluster
2, cluster 3, cluster 4 dan cluster
5.
H;: Minimal terdapat satu rata-

rata yang berbeda

ii. Tingkat Signifikansi (a): 5% =
0.05

iii. Daerah Kritis: Tolak Hy jika p-
value < a

iv. Statistika Uji
Nilai p-value pada variabel
sumber air minum layak =
0.000
Nilai p-value pada variabel
sumber penerangan dari listrik =
0.022
Nilai p-value pada variabel akses
sanitasi layak = 0.000

v. Keputusan
Pada variabel sumber air minum
layak, sumber penerangan dari
listrik dan akses sanitasi layak,
nila p-value < o (0.05) sehingga
tolak Ho.

vi. Kesimpulan

Berdasarkan keputusan tersebut,
maka minimal terdapat satu rata-rata
yang berbeda pada keseluruhan
variabel.

Berdasarkan  hasil  analisis
menggunakan uji Kruskall Wallis,
didapatkan hasil bahwa minimal
terdapat satu rata-rata yang berbeda.
Untuk mengetahui rata-rata
kelompok vyang berbeda, maka
dilakukan uji perbandingan ganda.
Berikut adalah hasil ujiperbandingan
ganda:

i. Hipotesis
Ho: Tidak terdapat perbedaan
rata-rata antara kedua cluster
H;: Terdapat perbedaan rata-rata
antara kedua cluster
ii. Tingkat Signifikansi (o) = 10%
iii. Daerah Kritis
Tolak Ho jika:  |Rx — Rl >

7 \/n(n+1)(i+i)
c(c-1) 12 Nk Nng

iv. Statistika Uji
Selisih rata-rata peringkat yang
didapatkan pada kedua
kelompok cluster ialah:




Tabel 8 Selisih Mean Ranks

Kelompok | Kelompok | Sumber Air Sumber Akses
1 2 Minum Layak | Penerangan Sanitasi
dari Listrik Layak
1) ) (©) (4) (5)
Cluster 2 6.22 11.55 5
Cluster 1 | Cluster 3 3.78 2.72 9.55
Cluster 4 22.53 15.69 26.5
Cluster 5 14.87 8.39 18.54
Cluster 3 10 14.28 14.55
Cluster 2 | Cluster 4 28.75 27.25 315
Cluster 5 21.09 19.95 23.54
Cluster 3 Cluster 4 18.75 12.97 16.94
Cluster 5 11.09 5.68 8.99
Cluster 4 | Cluster 5 7.66 7.29 7.95

vii. Keputusan

Tabel 9 Uji Perbandingan Ganda

Q| @

(©)

(4)

()

Z tabel

Keputusan

2

9.22

11.55 5

27.03

Gagal tolak Hy pada
keseluruhan variabel

3.78

2.72

9.55

12.09

Gagal tolak Ho pada
keseluruhan variabel

22.53

15.69

26.5

15.41

Tolak Hy pada
keseluruhan variabel

14.87

8.39

18.54

11.52

Tolak Hy pada
variabel sumber air
minum layak dan
akses sanitasi layak

10 14.28

14.55

27.03

Gagal tolak Hg pada
keseluruhan variabel

28.75

27.25

315

28.67

Tolak Ho pada
variabel sumber air
minum layak

21.09

19.95

23.54

26.78

Gagal tolak Hy pada
keseluruhan variabel

18.75

12.97

16.94

1541

Tolak Hy pada
variabel sumber air
minum layak

11.09

5.68

8.99

11.52

Gagal tolak Ho pada
keseluruhan variabel

7.66

7.29

7.95

14.97

Gagal tolak Ho pada
keseluruhan variabel
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viii. Kesimpulan
Padan keseluruhan variabel,
rata-rata kelompok yang berbeda
adalah cluster 1 dan cluster 4.
Pada variabel sumber air minum
layak dan akses sanitasi layak,
rata-rata kelompok yang berbeda
adalah cluster 1 dan cluster 5.
Sementara pada variabel sumber
air minum layak, rata-rata
kelompok yang berbeda adalah
cluster 2 dan cluster 4 serta
cluster 3 dan cluster 4.
Berdasarkan uji perbandingan
ganda metode kruskall wallis, dapat
disimpulkan bahwa tidak semua
cluster adalah berbeda. Cluster yang
memiliki perbedaan sangat tinggi
dibandingkan dengan cluster yang
lainnya adalah cluster 4. Cluster 4
mengindikasikan  propinsi  yang
memiliki fasilitas tempat tinggal
paling layak dibandingkan dengan
cluster yang lainnya.

Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan
pembahasan, diperoleh kesimpulan
bahwa:

1. Hasil perbandingan  indeks

validitas  cluster ~ Modified
Partition  Coefficient (MPC)
ialah metode Fuzzy Possibilistic
C Means (FPCM) merupakan
metode yang terbaik
dibandingkan dengan metode
Fuzzy C Means (FCM) dan
metode Possibilistics Fuzzy C
Means (PFCM) pada kasus noisy
data ini .

2. Hasil profilisasi pada
pengelompokkan noisy data
pada kasus fasilitas tempat
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tinggal ialah bahwa cluster 4
merupakan propinsi yang
memiliki rata-rata tertinggi pada
variabel sumber air minum
layak, sumber penerangan dari
listrik dan akses sanitasi layak.
Semakin tinggi nilai rata-ratanya
menunjukkan semakin layak
fasilitas tempat tinggal suatu
propinsi.
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