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ABSTRAK

Indonesia terkenal akan hasil pertaniannya. Pertanian merupakan komponen
penting dalam pencapaian tujuan pembangunan berkelanjutan Sustainable De-
velopment Goals (SDGs). Namun terdapat daerah yang hasil pertaniannya
dominan dan ada daerah yang hasil pertaniannya kurang. Oleh karena itu
kebijakan pemerintah diperlukan dalam hal ini. Provinsi-provinsi di Indonesia
dapat dikelompokkan berdasarkan hasil pertanian dengan klasterisasi. Dalam
penelitian ini digunakan metode Spatial Fuzzy C-Means(sFCM) yang meru-
pakan salah satu pengembangan dari fuzzy clustering. Data yang digunakan
merupakan data hasil pertanian khususnya tanaman pangan di Indonesia pada
tahun 2018. Tujuan penelitian ini adalah melihat bagaimana klaster-klaster
provinsi di Indonesia berdasarkan hasil pertanian. Hasil penelitian menun-
jukkan terdapat 2 klaster pertanian di Indonesia yaitu 3 daerah untuk klaster
pertama dan 31 daerah untuk klaster kedua. Dimana hasil produksi perta-
nian daerah yang berada pada, klaster pertama lebih banyak daripada hasil

produksi pertanian daerah yang berada pada klaster kedua

Kata kunci : Pertanian, Klasterisasi, Fuzzy Clustering, Spasial.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Indonesia adalah negara kepulauan dengan wilayah yang luas dan
kaya akan sumber-daya alammnya. | Séjak duln Indonesia terkenal kaya akan
hasil pertaniannya sehingga tak heran jika sebagian besar penduduk Indonesia
bekerja di sektor pertanian. Hal itu dibuktikan berdasarkan dari data Ke-
menterian Pertanian bahwa kurang lebih 100 juta jiwa atau hampir separuh
rakyat Indonesia bekerja di sektor pertanian.

Pertanian merupakan komponen penting dalam pencapaian tujuan
pembangunan berkelanjutan Sustainable Development Goals (SDGs). Per-
tanian berkelanjutan adalah rstrategi-utama untuk mencapai SDGs. Seba-
gai sumber mata pencaharian bagi sekitar 86% masyarakat pedesaan, per-
tanian merupakan salah satu kegiatan ekonomi terbesar. Sektor pertanian
berpengaruh sangat besar terhadap pertumbuhan ekonomi serta sektor-sektor
lain di Indonesia [I2]. Sektor pertanian Indonesia mempengaruhi ketahanan
pangan nasional. Jika ketahanan pangan terancam situasi politik akan ikut ter-
ganggu. Kekacauan pangan ini selain merusak stabilitas ekonomi juga dapat
merusak stabilitas politik, oleh karenanya ketahanan pangan wajib diperta-

hankan.



Sejalan dengan pertumbuhan ekonomi Indonesia, sektor pertanian ini
juga mengalami pertumbuhan ke arah lebih baik. Hingga tahun 2018, pertum-
buhan pertanian di Indonesia mencapai angka di atas 9% . Meskipun beberapa
waktu lalu terjadi badai pandemi, tetapi pertanian Indonesia mampu terus
meningkat dan berkontribusi sebesar 3% dari keseluruhan ekspor Indonesia.
Bahkan terdapat klaim dari pemerintah bahwa pertumbuhan sektor pertanian
Indonesia menjadi yang tertinggi dalam 10 tahun terakhir [2].

Dalam tujuan jangka panjang pada sektor pertanian, pemerintah In-
donesia menargetkan Indonesia sebagai lumbung pangan dunia 2045 [16]. Un-
tuk itu, setiap tahun ditargetkan ada perkembangan ke arah yang lebih baik
tercapai apa yang ditargetkan sejak awal. Pada tahun 2024, Indonesia menar-
getkan mencapai level swasembada untuk komoditas gula industri, tahun 2026
daging sapi dan pada tahun 2045, Indonesia sudah menjadi lumbung pangan
dunia.

Berdasarkan data dari Kementerian Pertanian untuk saat ini hasil
pertanian di wilayah Indonesia tergolong aman. Namun demikian masih terda-
pat daerah yang memiliki suatu produksi tanaman yang melimpah
sedangkan produksi tanaman lain tidak dan ada juga daerah yang kondisi
alamnya memungkinkan untuk memiliki hasil pertanian yang banyak akan
tetapi kenyataannya sedikit hasil produksi pertanian di daerah tersebut. Oleh
karena itu dirasa perlu untuk dilakukan pengklasteran daerah-daerah di In-
donesia menjadi beberapa klaster berdasarkan karakeristik hasil pertanian

daerah tersebut. Hasil pengklasteran tersebut diharapkan dapat digunakan



sebagai dasar kebijakan pemerintah untuk meningkatkan produktifitas perta-
nian di Indonesia.

Analisis klaster adalah teknik untuk menemukan kelompok-kelompok
data melalui pemecahan atau pemisahan sekumpulan data menurut
karakteristik yang telah ditentukan. Secara umum analisis klaster dibedakan
menjadi dua metode yaitu metode berhirarki (hierarchical method) dan metode
tak berhirarki (non-hierarchical method). Metode berhirarki digunakan untuk
mengklasterkan objek bila banyak klaster belum diketahui, sedangkan metode
tak berhirarki digunakan bila banyaknya klaster telah ditentukan atau dike-
tahui [14].

Seiring dengan munculnya himpunan fuzzy, berkembang pula metode
fuzzy clustering. Metode ini merupakan suatu teknik pengklasteran objek di-
mana keberadaan tiap titik objek dalam klaster ditentukan oleh derajat keang-
gotaan. Salah satu metode fuzzy clustering adalah metode Fuzzy C-Means
(FCM). Selanjutnya beberapa peneliti mengembangkan metode ini dengan me-
manfaatkan informasi spasial pada objek, algoritma ini disebut Spatial Fuzzy
C-Means (sFCM). Fungsi spasial akan membantu mengurangi nilai bobot se-
hingga objek akan diklasterkan ke dalam klaster yang sama dengan tetang-
ganya [15].

Secara umum, pada fuzzy clustering kemungkinan ada suatu objek
pengamatan yang masuk lebih dari satu klaster. Selain itu, kedekatan antar
objek-objek yang bertetangga dalam klaster juga memungkinkan objek terse-

but masuk dalam klaster yang sama dalam melakukan spatial clustering. Se-



hingga dalam pengklasteran provinsi di Indonesia berdasarkan hasil pertanian
ini, diharapkan daerah-daerah yang bertetangga memiliki kondisi-kondisi per-
tanian yang sama antar daerah sehingga daerah yang bertetangga tadi terma-
suk dalam satu klaster yang sama. Berdasarkan hal tersebut, metode Spatial
Fuzzy C-Means(sFCM) digunakan pada penelitian ini. Telah banyak peneliti
yang menggunakan metode Spatial Fuzzy C-Means dalam berbagai permasala-
han. Beberapa diantaranya adalah adalah penelitian oleh Jasril(2015) yang
menerapkan Spatial Fuzzy C-Means untuk klasifikasi gambar daging sapi dan
daging babi [7], Desmin(2017) menggunakan algoritma Spatial Fuzzy C-Means
untuk pemisahan sel kanker payudara [5] dan Safitri(2017) menggunakan al-
goritma Spatial Fuzzy C-Means dalam segmentasi citra batik dan citra otak
[14].

Berdasarkan uraian di atas maka dalam penelitian kali ini akan di-
lakukan pengklasteran provinsi di Indonesia berdasarkan hasil pertanian

dengan menggunakan metode Spatial Fuzzy C-Means (sFCM).

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang penelitian, adapun rumusan masalah pada
penelitian ini adalah bagaimana hasil pengklasteran provinsi di Indonesia

berdasarkan hasil pertanian menggunakan sFCM.



1.3 Batasan Masalah

Penelitian ini dibatasi oleh variabel yang digunakan yaitu hanya jenis-
jenis tanaman pangan mencakup hasil produksi tanaman padi, jagung, kedelai,

kacang hijau, kacang tanah, ubi kayu dan ubi jalar.

1.4 Tujuan Penulisan

Tujuan penelitian ini yaitu memperoleh klaster-klaster provinsi di

Indonesia berdasarkan data hasil’pertanian’déngan metode sFCM.

1.5 Sistematika Penulisan

Tugas akhir ini terdiri dari lima bab. Bab I merupakan pendahuluan
berisikan latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan peneli-
tian, dan sistematika penulisan. Konsep dasar dan teori-teori penunjang yang
digunakan untuk menjelaskan metode Spatial Fuzzy C-Means ini dijelaskan
pada Bab II Landasan Teori. Pada Bab III merupakan metode penelitian
yang berisikan langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian. Analisa dari
hasil klaster-klaster pertanian di Indonesia dijelaskan di Bab IV. Terakhir pada
Bab V berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang diperoleh dan juga saran

untuk penelitian selanjutnya.



BAB 11

LANDASAN TEORI

2.1 Data Mining

Data mining adalah proses menganalisa data dari perspektif yang
berbeda dan menyimpulkannya menjadi informasi-informasi penting. Secara
teknis, data mining dapat disebut sebagai proses untuk menemukan korelasi
atau pola dari ratusan atau ribuan field dari sebuah relasional database yang
besar.[9]

Kemampuan data mining untuk mencari informasi bisnis yang
berharga dari database yang sangat besar dapat digunakan untuk memprediksi
tren dan properti bisnis, di mana data mining mengotomatiskan proses mencari
informasi prediktif dalam database yang besar. Data mining sering digunakan
secara bergantian untuk menjelaskan proses penggalian informasi tersembunyi
dalam database besar [13].

Berikut adalah proses data mining:

1. Pemilihan Data
Pemilihan data digunakan untuk menentukan variabel input agar tidak

terjadi redudansi dan iterasi yang tidak perlu dalam proses data mining.

2. Preprocessing Data

Ada dua tahapan dalam preprocessing data, yaitu



(a) Data Cleansing
Menghilangkan data yang tidak perlu seperti penanganan
missing value, noise, data tidak konsisten dan data yang tidak

relevan.

(b) Data Integration
Data integration merupakan proses penggabungan data dari berba-

gai sumber menjadi satu sistem terpusat.

3. Transformasi
Mengubah data sesuai dengan format yang sesuai dalam pengolahan data
mining karena beberapa metode dalam data mining memerlukan format

khusus sebelum dapat diproses.

4. Data Mining
Proses utama pada metode yang diterapkan untuk memperoleh info baru

dari data yang diolah.

5. Evaluasi/Interpretasi
Mengidentifikasi pola yang menarik ke dalam info dasar yang teridenti-
fikasi. Pada tahap ini, tipikal pola dan model prediksi dievaluasi untuk

menilai studi yang ada memenuhi target yang diinginkan.

6. Pengkajian
Pola yang dihasilkan akan disajikan kepada pengguna(user). Pada tahap
ini dihasilkan informasi baru dapat dipahami oleh semua orang yang akan

menjadi acuan pengambilan keputusan.



2.2 Klasterisasi

Klasterisasi adalah sebuah proses untuk mengelompokkan data ke
dalam beberapa klaster atau kelompok sehingga data dalam satu klaster memi-
liki tingkat kemiripan yang maksimum dan data antar klaster memiliki kemiri-
pan yang minimum [16].

Kualitas hasil klasterisasi sangat bergantung pada ukuran untuk
mengukur kemiripan/ketakmiripan antar objek yang dipakai. Untuk
mengukur nilai ketaksamaan antar-objek-objek yang dibandingkan, terdapat
berbagai metode yang dapat digunakan . Salah satunya ialah dengan Jarak
Fuclidean. Berikut formula yang digunakan untuk menghitung jarak dengan

Jarak Euclidean

m

dm — Z(IL’W = ZEaj)Q, (221)

J=1

dimana d;, adalah jarak dari objek ¢ dan a, z;; adalah nilai objek 7 pada vari-
abel ke-j, x,; adalah nilai objek a pada variabel ke-j dan m adalah banyaknya
variabel yang diamati.

Selain itu, kualitas klaster juga tergantung metode klasterisasi yang

digunakan. Secara umum, metode klaster terdiri dari dua metode [8]:

1. Metode Berhirarki
Metode ini digunakan untuk mengelompokan pengamatan secara ter-
struktur dan bertahap berdasarkan kemiripan sifat antar objek. Kemiri-
pan tersebut dapat ditentukan dari kedekatan jarak. Pada metode berhi-
rarki banyaknya klaster yang diinginkan belum diketahui. Teknik berhi-
rarki dilakukan dengan cara penggabungan (agglomerative) dan pemisa-
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han (divisive). Dalam metode agglomerative, setiap objek dianggap se-
bagai sebuah klaster tersendiri. Dalam tahap selanjutnya, dua klaster
yang mempunyai kemiripan digabungkan menjadi sebuah klaster baru
dan demikian seterusnya. Sebaliknya, pada metode divisive diawali dari
sebuah klaster besar yang terdiri dari semua objek. Selanjutnya, objek
atau observasi yang paling tinggi nilai ketidakmiripannya dipisahkan dan

demikian seterusnya.

2. Metode Tak Berhirarki
Metode tak berhirarki digunakan untuk pengelompokan objek dimana
banyaknya klaster yang akan dibentuk dapat ditentukan terlebih dahulu
sebagai bagian dari prosedur pengklasteran. Salah satu metode tak
berhirarki adalah K-Means. Berdasarkan metode K-Means kemudian
berkembang beberapa metode lainnya, diantaranya adalah Fuzzy

C-Means.

2.3 Himpunan Fuzzy

Teori himpunan fuzzy diperkenalkan setelah teori himpunan tegas
atau crisp set. Himpunan tegas merupakan himpunan dimana nilai keang-
gotaannya bernilai salah atau benar secara tegas, sehingga himpunan tegas
hanya mengenal nilai keanggotaan 0 atau 1. Sebaliknya, himpunan fuzzy meru-
pakan himpunan yang mana nilai keanggotaannya bernilai kabur antara salah
atau benar, sehingga pada teori himpunan fuzzy, nilai keanggotaan terletak

pada rentang 0 sampai 1 [20].



Nilai keanggotaan suatu elemen z dalam suatu himpunan A disebut

dengan derajat keanggotaan, yang dilambangkan dengan ().

Definisi 2.3.1. [6] Jika X adalah kumpulan objek yang dinotasikan dengan
x, maka himpunan fuzzy A dalam X didefinisikan sebagai himpunan pasangan

berurut:

A={(x,pa(x))|z € X}, (2.3.1)

dengan pa(z) adalah derajat keanggotaan dari x. Derajat keanggotaan masing-

masing elemen xr mempunyas milai’ldi antara.0 dan 1.

2.4 Fuzzy C-Means

Fuzzy C-means (FCM) adalah salah satu teknik pengklasteran data
yang mana keberadaan tiap-tiap titik data dalam suatu klaster ditentukan
oleh derajat keanggotaannya. Teknik ini pertama kali diperkenalkan oleh
Jim Bezdek pada tahun 1981. Konsep dasar dari Fuzzy C-Means adalah
menentukan pusat klaster yang akan menandai lokasi rata-rata untuk tiap-tiap
klaster. Pada metode FCM pusat awal klaster masih belum akurat karena se-
tiap data memiliki derajat keanggotaan untuk setiap klaster. Oleh karena itu,
dilakukan perulangan untuk memperbaiki pusat klaster dan derajat keang-
gotaan sehingga pusat klaster akan bergerak menuju lokasi yang tepat. Peru-
langan ini didasarkan pada minimalisasi fungsi objektif yang menggambarkan

jarak antara data ke pusat klaster. [11]
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Fungsi objektif yang digunakan dalam FCM adalah

Po= 30 () (d). (2.4.1)

i=1 k=1
dengan P, adalah fungsi objektif pada iterasi ke-t, ¢ adalah banyak klaster
yang akan dibentuk, n adalah banyak data, w adalah pangkat pembobot, p;
adalah nilai derajat keanggotaan pengamatan ke-i pada klaster ke-k, dan d;

adalah jarak data ke-i terhadap pusat klaster ke-k.

Berikut adalah algoritma Fuzzy C-Means [10] :

1. Menentukan data yang akan diklaster berupa matriks X berukuran nxm
dimana n adalah jumlah sampel data, m adalah jumlah variabel yang

digunakan dan z;; adalah nilai data ke-i (i = 1, 2, 3, ..., n), variabel ke-j

2. Menentukan nilai parameter awal yaitu jumlah klaster (¢) dan nilai fungsi
objektif awal P,=0, maksimum iterasi dan error terkecil yang diharap-
kan (£). Dari‘beberapa.literatur disarankan untuk menggunakan w =2

sebagai pangkat pembobot terbaik [I].

3. Membangkitkan bilangan acak p; , 2 =1, 2, 3, ..., n; k =1, 2, 3,
..., ¢; sebagai elemen-elemen baris ke-z kolom ke-k dari nilai derajat
awal. Bilangan acak ini bisa dihasilkan dengan bantuan Microsoft Fxcel
dengan formula '=RAND()’. Nilai derajat awal pada pengklasteran
Fuzzy memenuhi kondisi sebagai berikut uy; € [0, 1] dan zc:(,uik)zl.
Matriks partisi awal yang sudah terbentuk akan digunakan unktzlk menen-

tukan pusat klaster.

11



4. Menghitung pusat klaster ke-k untuk variabel ke-j (V; ), k = 1, 2, 3,

wncdan j =1,2, 3, ..., m.

D iy (i) (Xi5) .

Vi; = -
& Zi:1(ﬂz‘k)w

(2.4.2)

5. Menghitung fungsi objektif pada iterasi ke-t (P;). Fungsi objektif digu-
nakan sebagai syarat perulangan untuk mendapatkan pusat klaster yang
tepat, sehingga diperoleh hasil klaster pada iterasi terakhir berdasarkan
kecenderungan nilai derajat keanggotaan. Nilai fungsi objektif pada

iterasi ¢ sama dengan persamaan(2.4.1)

6. Menghitung perubahan matriks partisi.

L Ve
22:1[2?:1 o ij)2]w;jl

7. Memeriksa kondisi berhenti. Jika |P, — P,_1| < £ atau ¢t > maksimum
iterasi maka iterasi berhenti, jika tidak maka ¢t = t+1 dan ulangi kembali

ke langkah 4-T7.

2.5 Spatial Fuzzy C-Means(sFCM)

Data spasial pada umumnya berdasarkan peta yang berisikan inter-
prestasi dan proyeksi seluruh fenomena yang berada di bumi. Data spasial
adalah data yang bereferensi geografis atas representasi obyek di bumi. Pada
awalnya, semua data dan informasi yang ada di peta merupakan represen-
tasi dari obyek di muka bumi. Meskipun FCM bekerja dengan baik dibanyak

pengaplikasian sehari-hari, tetapi tidak dapat diterapkan dengan data spasial
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secara langsung. Dalam berbagai penerapan pengklasteran data spasial, peneliti
mungkin saja mengabaikan sifat spasial tersebut dan hanya menggunakan
klastering tradisional dan mengasumsikan sifat spasial seperti sifat data non-
spasial. Namun, hal tersebut dapat menyebabkan hilangnya
beberapa karakter sampel dan struktur spasial di antara sampel. Untuk
menyelesaikan masalah ini, para peneliti merancang algoritma klastering spasial.
Seperti yang dilakukan C.P. Hu [4], modifikasi yang dilakukan pada sFCM

adalah dengan mendefinisikan fungsi spasial

hir = Z ik s (2-5-1)

#ENB(;)

dimana i adalah tetangga dari objek x;[4].
Adapun algoritma dari Spatial Fuzzy C-Means(sFCM) adalah sebagai

berikut [7]:

1. Menyiapkan data yang akan dikelompokkan X;; berukuran n x m di-
mana n adalah jumlah sampel dan m adalah variabel data, dan z;; adalah

sampel data ke-i;(i=1;2, ..., n), variabel ke-7;(j=1, 2, ..., m).

2. Tentukan jumlah klaster(c), nilai pangkat pembobot (w =2), galat terke-
cil yang diharapkan (¢), fungsi objektif awal(Py=0), iterasi awal (t=1),

parameter kontrol non-spasial(p), dan parameter kontrol spasial(q).

3. Membangkitkan bilangan acak u;, 1=1, 2, ..., n; k=1, 2, ..., ¢; sebagai
elemen-elemen matriks partisi awal U elemen-elemen matriks partisi awal

pada pengelompokan fuzzy sebagai berikut

ik S [07 ]-]7
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dimana
Zuikz 1.
k=1
untuk ¢ =1,2,--- ,ndan k=1,2,--- | c.

. Menghitung pusat klaster ke-k: Vj; dengan k=1, 2, ..., c dan j=1, 2, ...,

m

i () (Xy)
Vij = ST G (2.5.2)

. Menghitung perubahan elemen matviks partisi p;;

o (Dol < Ve)DET 053

ZZ=1([Z?:1(XU Y ij)Q])ﬁ

. Menghitung fungsi spasial (h;)

A SN @254

/€N B(z;)

hix adalah fungsi spasial di objek ke-i pada klaster ke-%, 7" adalah tetangga
dari objek ket dan N B(x;) adalah himpunan objek yang bertetangga di

Z;.

. Menghitung perubahan elemen matriks partisi p;, menjadi u;k

b — (2.5.5)
S (7RG

. Menghitung fungsi objektif pada iterasi ke-t (P;)

=9 M) NEIMBCIIAL) 250)
i=1 k=1 j=1

. Periksa kondisi berhenti, jika | P,-P,_y |< ¢ maka berhenti, jika tidak
maka t =t + 1 dan ulangi kembali langkah 4-9.
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2.6 Validitas Klaster

Validitas klaster bertujuan untuk mengetahui seberapa baik data
diwakilkan oleh klaster tersebut. Pada penelitian ini akan digunakan be-
berapa indeks validitas klaster yaitu MPC(Modified Partition Coefficient),

PE(Partition Entropy) dan indeks Xie-Beni.

2.6.1 Modified Partition Coefficient(MPC)

MPC perupakan perbaikan dari metode Partition Coefficient (PC)[L8].

Nilai MPC didefinisikan dengan persamaan berikut

MPC=1- -5

~(1— PC). (2.6.1)

C —

Adapun persamaan PC adalah

1 (& n )
PC = — ; .6.
LSS G 262
k=1 i=1
dimana n banyak .objek penelitian, ¢ adalah banyak klaster dan p; adalah
nilai keanggotaan objek ke-: pada klaster ke-k. Klaster terbaik dihasilkan

berdasarkan nilai MPC tertinggi.

2.6.2 Partition Entropy(PE)

Nilai Partition Entropy didefinisikan dengan persamaan berikut[3]

1 C n
PE = - Z Z piklog (i) (2.6.3)

k=1 =1

Klaster terbaik dihasilkan berdasarkan nilai PE terkecil.
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2.6.3 Indeks Xie-Ben:

Indeks Xie-Beni sesuai namanya pertama kali ditemukan oleh Xie
dan Beni pada tahun 1991. Formula ini dapat digunakan untuk metode hard
partition atau fuzzy partition seperti K-Means Cluster maupun fuzzy cluster-

ing. Indeks Xie-Beni didefinisikan dengan persamaan berikut|19]

C N2 (] X — ’
XB — k=1 Zz:l i (] ,Vk2||) ’ (2.6.4)
n(mlnk,k’ H Vi — Vk: H)

dimana p;, adalah nilai derajat keanggotaan objek ke-: klaster ke-k, X; adalah
vektor-vektor dari (x;1, @2, ..., Tim) yang menyatakan objek ke-i variabel ke-j.
Vi, adalah vektor-vektor dari (vgi, Vg2, ..., Urm) yang menyatakan pusat dari
klaster ke-k variabel ke-j. || Vi — V) || adalah jarak antara pusat klaster ke-k
dengan pusat klaster ke-k’. Semakin kecil nilai indeks Xie-Beni menyatakan

semakin baik suatu klaster.
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BAB III

METODE PENELITIAN

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai sumber data, variabel yang

diteliti dan langkah analisa data.

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data hasil pertanian
tahun 2018 dari beberapa jenis tanaman yaitu padi, jagung, kedelai, kacang
hijau, kacang tanah, ubi kayu,ubi jalar per masing-masing provinsi di seluruh
Indonesia. Data tersebut bersumber dari website Kementerian Pertanian Re-

publik Indonesia https://www.pertanian.go.id/. Data lengkap pada penelitian

ini ditampilkan di Lampiran 1.

3.2 Variabel Penelitian

Terdapat tujuh variabel penelitian kali ini yaitu :

1. Hasil produksi padi tiap provinsi dalam satuan ton(z).

2. Hasil produksi jagung tiap provinsi dalam satuan ton(zs).

3. Hasil produksi kedelai tiap provinsi dalam satuan ton(zs).

4. Hasil produksi kacang tanah tiap provinsi dalam satuan ton(x,).



5. Hasil produksi kacang hijau tiap provinsi dalam satuan ton(xs).

6. Hasil produksi ubi kayu tiap provinsi dalam satuan ton(zg).

7. Hasil produksi ubi jalar tiap provinsi dalam satuan ton(z7).

Variabel penelitian di atas hanya dibatasi tujuh karena
variabel yang diteliti hanyalah variabel berupa tanaman pangan dan juga

bersumber pada website Kementerian Pertanian.

3.3 Langkah Analisis Data

Analisa data yang dilakukan dalam penelitian ini ialah melakukan
pengklasteran provinsi di Indonesia berdasarkan hasil pertanian dengan meng-
gunakan metode Spatial Fuzzy C-Means(sFCM). Adapun langkah-langkah

analisa data yaitu :
1. Membuat statistika deskriptif dari data yang digunakan.

2. Melakukan sFCM untuk ¢=2,3 dst.

(a) Membangkitkan bilangan acak sebagai elemen matriks partisi awal.

(b) Menentukan tetangga dari masing-masing provinsi dengan Aplikasi

Geoda.
(c) Menghitung pusat klaster ke-k berdasarkan persamaan(2.5.2).

(d) Menghitung perubahan elemen matriks partisi u;, berdasarkan per-

samaan(2.5.3).

(e) Menghitung fungsi spasial dengan persamaan(2.5.4).
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(f) Menghitung perubahan elemen dari p, menjadi puf, dengan per-

samaan(2.5.5).
(g) Menghitung nilai fungsi objektif dengan persamaan(2.5.6).

(h) Memeriksa kondisi berhenti.

3. Menentukan jumlah klaster optimum dengan indeks validitas MPC.

4. Interpretasi hasil pengklasteran dan karakteristik klaster.
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BAB IV

PEMBAHASAN

Pada penelitian ini dilakukan pengklasteran provinsi berdasarkan va-
rietas dari beberapa tanaman pangan di seluruh wilayah Indonesia. Berikut

akan dijelaskan mengenai analisis pengklasteran dan gambaran umum data.

4.1 Gambaran Data

Data yang telah diperoleh akan digambarkan dengan diagram batang

untuk masing-masing jenis tanaman.
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Gambar 4.1.1: Diagram Batang Provinsi di Indonesia dengan Hasil Produksi Padi

Berdasarkan diagram batang produksi padi dapat dilihat Pulau Jawa

mendominasi daripada daerah lainnya. Hal tersebut terlihat dari 3 diagram
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batang tertinggi terletak pada Provinsi Jawa Barat, Jawa Tengah dan Jawa

Timur.
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Gambar 4.1.2: Diagram Batang Provinsi di Indonesia dengan Hasil Produksi Ja-

gung

Diagram batang produksi jagung juga diungguli oleh daerah di Pu-

lau Jawa. Terlihat dari 2 diagram batang tertinggi terletak di Provinsi Jawa

Tengah dan Jawa Timur.
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Gambar 4.1.3: Diagram Batang Provinsi di Indonesia dengan Hasil Produksi Kedelai

Diagram batang produksi kedelai dapat dilihat bahwa daerah peng-

hasil kedelai terbesar berada di Pulau Jawa. Jawa Timur merupakan penghasil
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Gambar 4.1.4: Diagram 1‘Batang Provinsi di Indonesia dengan Hasil Produksi Kacang

Diagram batang produksi kacang hijau juga terlihat perbedaan yang
sangat mencolok antara diagram batang daerah di Pulau Jawa dengan daerah

lain. Untuk penghasil kacang hijau terbesar yaitu Provinsi Jawa Tengah.
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Berdasarkan diagram batang produksi kacang tanah dapat dilihat
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Gambar 4.1.5: Diagram Batang Provinsi di Indonesia dengan Hasil Produksi Kacang
Pulau Jawa mendominasi daripada daerah lainnya. Dapat dilihat dari gambar

Tanah
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Berbeda dengan gambar sebelumnya, terdapat perbedaan untuk

letak pada Provinsi Lampung kemudian disusul oleh daerah-daerah di Pulau

Gambar 4.1.6: Diagram Batang Provinsi di Indonesia dengan Hasil Produksi Ubi Kayu
diagram batang produksi ubi kayu. Daerah penghasil ubi kayu terbesar ter-

yang tertinggi di Indonesia.

Jawa.

Berdasarkan diagram batang produksi ubi jalar, daerah penghasil ubi

Gambar 4.1.7: Diagram Batang Provinsi di Indonesia dengan Hasil Produksi Ubi Jalar

jalar terbesar yaitu Provinsi Jawa Barat.



Deskripsi variabel yang akan digunakan pada pengklasteran ini di-

tunjukkan pada Tabel

Tabel 4.1.1: Statistika Deskriptif Produksi Hasil Pertanian Indonesia

No | Variabel Total | Minimum | Maksimum | Rata-rata | Standar Deviasi
1 1 83.037.170 651 | 13.000.475 | 2.442.270 3.525.458
2 ) 30.055.644 0 6.543.359 883.990 1.355.526
3 x3 982.600 0 244.442 28.900 51.497
4 x4 234.721 0 112.162 6.903 20.944
5 x5 512.199 0 150.180 15.065 34.216
6 T 19.841.234 0 668.3758 583.566 1.305.519
7 X7 1.914.427 0 547.879 56.307 107.383

Berdasarkan Tabel terlihat bahwa hasil produksi tertinggi pada

tanaman padi sebesar 13.000.475 Ton, sedangkan nilai hasil produksi terendah

hampir di semua tanaman kecuali tanaman padi. Berarti semua daerah meng-

hasilkan padi sedangkan untuk tanaman lainnya terdapat daerah yang tidak

menghasilkan tanaman tersebut. Untuk nilai total hasil produksi terbesar juga

terletak pada tanaman padi sebesar 80.037.170 Ton. Berdasarkan hal tersebut

dapat dilihat bahwa tanaman padi mendominasi pertanian di Indonesia.

4.2 Pengklasteran menggunakan Spatial Fuzzy C-Means

(sFCM)

Dalam penelitian kali ini akan dilakukan pengklasteran hasil perta-

nian provinsi-provinsi di Indonesia dengan metode sFCM untuk ¢=2,3,...,6.

[lustrasi yang akan dilakukan pada c¢=2.
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4.2.1 Pembentukan Klaster berjumlah 2

Berikut akan diilustrasikan pengklasteran menggunakan metode Spa-

tial Fuzzy C-Means(sFCM) untuk 2 klaster,

1. Mempersiapkan data yang akan diolah. Data terdiri dari 34 provinsi dan
7 variabel kemudian data tersebut diubah dalam bentuk matriks 34 x 7.
Selain itu untuk kesederhanaan penulisan nilai dari data tersebut juga

dibagi dengan 100.000.

2. Menetapkan nilai parameter awal, yaitu jumlah klaster (¢c=2), pangkat
pembobot (w=2), nilai fungsi objektif awal(P,=0), galat terkecil yang
diharapkan(e = 0, 5), iterasi awal (t=1), dan parameter kontrol spasial

dan parameter kontrol non-spasial (p = ¢ =1).

3. Membangkitkan bilangan acak p;; sebagai elemen matriks partisi awal
Uy. Bilangan acak ini bisa dihasilkan dengan bantuan Microsoft FExcel
dengan formula '=RAND()’. Untuk menjamin bahwa pu; € [0, 1] dan
Zn: wir = 1 maka nilai masing-masing bilangan acak baris ke-i tadi dibagi
i=1

dengan total nilai bilangan acak baris ke-i. Hasil dari Uy disajikan pada

Lampiran 2.

4. Menghitung pusat klaster V;

Nilai-nilai dari pusat klaster ini dapat dilakukan perhitungannya dengan
menggunakan persamaan (2.5.2). Sebagai ilustrasi, nilai pusat klaster

untuk variabel ke-1 adalah

Vi — (2 1) (Xa)
1= 34

Z¢:1 N?l ’
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Hasil perhitungan lengkapnya dapat dilihat pada Tabel

(0,342546523)(25,16221) + ... + (0, 206053407)*(2, 88355)

(0,342546523)% + ... + (0, 206053407)?

= 24,25725616.

Tabel 4.2.1: Pusat Klaster Awal

No | Variabel | Klaster 1 Klaster 2
1 1 24,25725616 | 22,90240474
2 ) 8,767090514 | 8,023263385
3 x3 0,272849375 | 0,285272251
4 x4 0,102595702 | 0,048879976
5 T5 0,233149304 | 0,106700689
6 Z6 7,797670927 | 3,901042961
r’ x7 0,336893255 | 0,70205745

b

5. Menghitung perubahan elemen matriks partisi i), pada iterasi 1

Untuk menghitung perubahan matriks partisi tersebut bisa kita gunakan

persamaan (2.5.3). Adapun perhitungan yu;, pada iterasi 1 sebagai berikut

. (S — V) pas

K11

T

Sha (o (X — Vi) )7
(LG, - ) DY
S h (] (X5 = Vi) DY
(25,162 — 24,257)* + ... 4 (0,057 — 0.336)°]
(25,162 — 24,257)% + ... + (0,0571 — 0,702)%] ']’
=0,3154.

Y

-1

Nilai derajat keanggotaan yang baru dapat dilihat pada Tabel
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Tabel 4.2.2: Nilai Derajat Keanggotaan Baru Klaster Iterasi ke 1

No Provinsi Klaster 1 | Klaster 2
1 Aceh 0,3154 0,6845
2 Sumatera Utara 0,5274 0,4725
3 Riau 0,4475 0,5524
4 Kepulauan Riau 0,4547 0,5452
5 Sumatera Barat 0,3967 0,6032
6 Jambi 0,4246 0,5753
7 Bengkulu 0,4334 0,5665
8 Sumatera Selatan 0,5326 0,4673
9 Lampung 0,531 0,4689
10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0,4549 0,545
11 DKI Jakarta 0,4542 0,5457
12 Jawa Barat 0,5086 0,4913
13 Jawa, Tengah 0,5127 0,4872
14 DI Yogyakarta 0,475 0,5249
15 Jawa Timur 0,5087 0,4912
16 Banten 0,3474 0,652
17 Bali 0,4286 0,5713
18 Nusa Tenggara Barat 0,4714 0,5285
19 Nusa Tenggara Timur 0,4825 0,5174
20 Kalimantan Barat 0,3703 0,6296
21 Kalimantan Tengah 0,4317 0,5682
22 Kalimantan Selatan 0,313 0,6869
23 Kalimantan Timur 0,4456 0,5543
24 Kalimantan Utara 0,4536 0,5463
25 Sulawesi Utara 0,4398 0,5601
26 Sulawesi Tengah 0,3983 0,6016
27 Sulawesi Selatan 0,5166 0,4833
28 Sulawesi Tenggara 0,4369 0,563
29 Gorontalo 0,4563 0,436
30 Sulawesi Barat 0,4247 0,5752
31 Maluku 0,4528 0,5471
32 Maluku Utara 0,4536 0,5463
33 Papua Barat 0,4541 0,5458
34 Papua 0,4473 0,5526

6. Menentukan daerah tetangga
Berdasarkan Tabel akan dihitung nilai fungsi spasial di setiap provinsi
pada masing-masing klaster berdasarkan persamaan(2.5.1). Untuk daerah

yang bertetangga dapat dilihat pada Tabel
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Tabel 4.2.3: Provinsi yang Saling Bertetangga

Provinsi

Daerah Tetangga

Aceh

Sumatera Utara

Sumatera Utara

Aceh, Sumatera Barat, Riau

Sumatera Barat

Sumatera Utara, Riau, Jambi, Bengkulu

Riau Sumatera Utara, Sumatera Barat, Jambi

Kepulauan Riau Jambi

Jambi Sumatera Barat, Riau, Bengkulu, Sumatera
Selatan, Kepulauan Riau

Bengkulu Sumatera Barat, Jambi, Sumatera Selatan,

Lampung

Sumatera Selatan

Jambi, Bengkulu, Lampung

Lampung

Bengkulu, Sumatera Selatan

Kepulauan Bangka Belitung

Banten

DKI: Jakarta, Jawa Barat

DKI Jakarta

Jawa Barat, Banten

Jawa Barat

DKI Jakarta, Jawa Tengah, Banten

Jawa Tengah

Jawa Barat, DI Yogyakarta, Jawa Timur

DI Yogyakarta

Jawa Tengah

Jawa Timur

Jawa Tengah

Bali

Nusa Tenggara Timur

Nusa Tenggara Barat

Kalimantan Selatan

Kalimantan Timur, Kalimantan Tengah

Kalimantan Barat

Kalimantan Timur, Kalimantan Utara,
Kalimantan Tengah

Kalimantan Timur

Kalimantan Selatan, Kalimantan Barat,
Kalimantan Utara, Kalimantan Tengah

Kalimantan Utara

Kalimantan Barat, Kalimnatan Timur

Kalimantan Tengah

Kalimantan'Selatan, Kalimantan Barat,
Kalimantan Timur

Sulawesi Barat

Sulawesi Tengah, Sulawesi Selatan

Gorontalo

Sulawesi Utara, Sulawesi Tengah

Sulawesi Tenggara

Sulawesi Tengah, Sulawesi Selatan

Sulawesi Utara

Gorontalo

Sulawesi Tengah

Sulawesi Barat, Gorontalo, Sulawesi Selatan

Sulawesi Selatan

Sulawesi Barat, Sulawesi Tenggara, Sulawesi

Tengah
Maluku Maluku Utara
Maluku Utara Maluku
Papua Barat Papua

Papua

Papua Barat
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7. Menghitung nilai fungsi spasial

Berikut akan diilustrasikan bagaimana menghitung nilai fungsi spasial
untuk Provinsi Sumatera Barat. Provinsi Sumatera Barat bertetangga
dengan Provinsi Sumatera Utara, Provinsi Riau, Provinsi Jambi dan
Provinsi Bengkulu. Nilai derajat keanggotaan Provinsi Sumatera Barat,
Provinsi Sumatera Utara, Provinsi Riau, Provinsi Jambi dan Provinsi
Bengkulu pada klaster 1 berturut-turut adalah 0,3967, 0,5274, 0,4475,
0,4246, dan 0,4334, sehingga nilai fungsi spasial Provinsi Sumatera Barat

adalah

hs1 = po1 + 31 + ts1 + fer + pra,
— 0, 5274 + 0, 4475 -+ 0, 3967 + 0, 4246 + 0, 4334,

— 2,2208.

dengan hs; adalah fungsi spasial Provinsi Sumatera Barat pada klaster
pertama, po; adalah nilai derajat keanggotaan Provinsi Sumatera Utara
klaster pertama, pi3; adalah nilai derajat. keanggotaan Provinsi Riau
klaster pertama, us; adalah nilai derajat keanggotaan Provinsi
Sumatera Barat klaster pertama, pg adalah nilai derajat keanggotaan
Provinsi Jambi klaster pertama,dan p7; adalah nilai derajat keanggotaan

Provinsi Jambi klaster pertama.

Nilai fungsi spasial untuk setiap provinsi di Indonesia dapat dilihat pada

Tabel [4.2.4]
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Tabel 4.2.4: Nilai Fungsi Spasial Iterasi 1

NO Provinsi Klaster 1 | Klaster 2
1 Aceh 0,8428 1,1572
2 Sumatera Utara, 1,6872 2,3128
3 Riau 1,7964 2,2036
4 Kepulauan Riau 0,8794 1,1206
5 Sumatera Barat 2,2299 2,7701
6 Jambi 2,6898 3,3102
7 Bengkulu 2,3186 2,6814
8 Sumatera Selatan 1,9218 2,0782
9 Lampung 1,4972 1,5028
10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0,4550 0,5450
11 DKI Jakarta 1,3103 1,6897
12 Jawa Barat 1,8231 2,1769
13 Jawa Tengah 2,0052 1,9948
14 DI Yogyakarta 0,9878 1,0122
15 Jawa Timur 1,0215 0,9785
16 Banten 1,3103 1,6897
17 Bali 0,4287 0,5713
18 Nusa Tenggara Barat 0,4714 0,5286
19 Nusa Tenggara Timur 0,4826 0,5174
20 Kalimantan Barat 1,7014 2,2986
21 Kalimantan Tengah 1,5608 2,4392
22 Kalimantan Selatan 1,1904 1,8096
23 Kalimantan Timur 2,0144 2,9856
24 Kalimantan Utara 1,2697 1,7303
25 Sulawesi Utara 0,8962 1,1038
26 Sulawesi Tengah 1,7961 2,2039
27 Sulawesi Selatan 1,7767 2,2233
28 Sulawesi Tenggara 1,3519 1,6481
29 Gorontalo 1,2945 1,7055
30 Sulawesi Barat 1,3397 1,6603
31 Maluku 0,9065 1,0935
32 Maluku Utara 0,9065 1,0935
33 Papua Barat 0,9015 1,0985
34 Papua 0,9015 1,0985

8. Menghitung perubahan matriks partisi p;;, menjadi u;k
Nilai perubahan matriks partisi ini dapat dihitung dengan menggunakan
persamaan(2.5.5) dengan memilih p = ¢ = 1. Derajat keanggotaan baru
yang diperoleh pada langkah ini akan digunakan sebagai nilai

derajat keanggotaan awal pada iterasi selanjutnya. Nilai perubahan ele-

30



men tersebut dapat kita lihat pada Tabel

Tabel 4.2.5: Perubahan matriks dari 2, menjadi i,

NO Provinsi Klaster 1 | Klaster 2
1 Aceh 0,2512 0,7487
2 Sumatera Utara, 04487 0,5512
3 Riau 0,3977 0,6022
4 Kepulauan Riau 0,3955 0,6044
5 Sumatera Barat 0,3461 0,6538
6 Jambi 0,3748 0,6251
7 Bengkulu 0,3981 0,6018
8 Sumatera Selatan 0,5131 0,4868
9 Lampung 0,5301 0,4698
10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0,4106 0,5893
11 DKI Jakarta 0,3922 0,6077
12 Jawa Barat 0,4643 0,5356
13 Jawa Tengah 0,514 0,4859
14 DI Yogyakarta 0,4689 0,531
15 Jawa Timur 0,5195 0,4804
16 Banten 0,2922 0,7077
17 Bali 0,3601 0,6398
18 Nusa Tenggara Barat 0,4429 0,557
19 Nusa Tenggara Timur 0,4651 0,56348
20 Kalimantan Barat 0,3032 0,6967
21 Kalimantan Tengah 0,3271 0,6728
22 Kalimantan Selatan 0,2306 0,7693
23 Kalimantan Timur 0,3516 0,6483
24 Kalimantan Utara 0,3786 0,6213
25 Sulawesi Utara 0,3893 0,6106
26 Sulawesi Tengah 0,3504 0,6495
27 Sulawesi 'Selatan 0,4606 0,5393
28 Sulawesi Tenggara 0,3889 0,611
29 Gorontalo 0,3891 0,6108
30 Sulawesi Barat 0,3733 0,6266
31 Maluku 0,4068 0,5931
32 Maluku Utara 0,4076 0,5923
33 Papua Barat 0,4056 0,5943
34 Papua 0,3991 0,6008

[lustrasi perhitungan nilai p;; yaitu

!
M1 =

pi1ha

22:1 (Nikhlk) ’

0,3154 x 0,8428

(0,3154 x 0,8428) + (0,6845 x 1,1571)’

0,2658

0,2658 + 0, 7921
0, 2658

1,058’
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=0,2512.

9. Menghitung nilai fungsi objektif pada iterasi 1 (P;) dengan persamaan
(2.5.6).

Perhitungan nilai fungsi objektif P; adalah sebagai berikut

34 2 7
72
Pr=3" 3 (07 (X = Vi)l min) ),
i=1 k=1 j=1
= ([(25,1622 — 24,2572)° + ... + (0,0571 — 0, 3368)°(0, 2512)*) + ...
+[(28,8355 — 22,9024)% + ... + (0,5985 — 0,702)%](0, 6008)),

= 26.512,15735.

10. Periksa kondisi berhenti

Nilai fungsi objektif iterasi pertama dan iterasi awal berturut-turut adalah
26.512,15735 dan 0, sehingga | P-P;_1 |=| Pi—Fy |=| 26.512,15735—0 |=
26.512,15735. Karena belum memenuhi kondisi berhenti maka lanjutkan

ke iterasi selanjutnya. Dengan cara yang sama didapat nilai fungsi ob-

jektif dan selisihnya yang disajikan pada Tabel

Tabel 4.2.6: Nilai fungsi objektif pengklasteran 2 klaster sFCM

Piterasi Nilai Selisih Piterasi Nilai Selisih

P1 26.512,15735 | 26.512,15735 P6 14.654,80738 | 346,1785

P2 26.046,56624 465,5911 P7 14.744,54582 | 89,7384

P3 17.201,53502 | 8.845,0312 P8 14.754,37129 | 19,8254

P4 14.448,27703 2753,2579 P9 14.754,37141 | 0,000118

P5 14.308,62883 139,6482
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Proses iterasi akan berhenti jika nilai dari | P-FP,—1 |< e, pada
perhitungan ini proses iterasi berhenti pada iterasi ke-11 dengan nilai | Py-
Py |=| 14.754,37141 — 14.754, 37129 |= 0,0001189. Nilai ini sudah memenuhi
syarat kondisi berhenti, yaitu | P-P,_; |< e. Hasil derajat keanggotaan akhir
iterasi ke-9 disajikan pada Tabel

Pada tabel tersebut terlihat bahwa nilai derajat keanggotaan
tertinggi Provinsi Aceh berada pada klaster 2 yaitu sebesar 0,9982. Jadi,
Provinsi Aceh terletak pada klaster 2. Kemudian nilai derajat keanggotaan
tertinggi Provinsi Sumatera Utara berada pada klaster 2 yaitu sebesar 0,9759.
Jadi, Provinsi Sumatera Utara terletak pada klaster 2. Sementara itu nilai
derajat keanggotaan tertinggi Provinsi Jawa Tengah berada pada klaster 1
sebesar 0,9957. Jadi, Provinsi; Jawa Tengah terletak pada klaster 1. Pada
pengklasteran dengan 2 klaster menggunakan metode sFCM dihasilkan se-
banyak 3 daerah berada pada klaster 1 sedangkan 31 daerah berada pada
klaster 2. Nilai derajat keanggotaan akhir iterasi ke-9 dapat dilihat pada
Tabel [4.2.7] Nilai derajat” keanggotaan yang bercetak tebal berarti bahwa
daerah tersebut terletak pada klaster tersebut. Contohnya Provinsi Jambi ni-
lai derajat keanggotaan yang bercetak tebal berada pada klaster 2, sehingga

Provinsi Jambi terletak pada klaster 2.
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Tabel 4.2.7: Derajat keangggotaan akhir iterasi ke-9

NO Provinsi Klaster 1 Klaster 2
1 Aceh 0,001712438 | 0,998287562
2 Sumatera Utara 0,024095131 | 0,975904869
3 Riau 0,000646563 | 0,999353437
4 Kepulauan Riau 0,000130054 | 0,999869946
5 Sumatera Barat 0,0011566 0,9988434
6 Jambi 0,000153082 | 0,999846918
7 Bengkulu 0,000736544 | 0,999263456
8 Sumatera Selatan 0,03658743 0,96341257
9 Lampung 0,145623989 | 0,854376011
10 | Kep.Bangka Belitung | 0,000190205 | 0,999809795
11 DKI Jakarta 0,006841238 | 0,993158762
12 Jawa Barat 0,945512698 | 0,054487302
13 Jawa Tengah 0,995740358 | 0,004259642
14 DI Yogyakarta 0,004359875 | 0,995640125
15 Jawa Timur 0,998956921 | 0,001043079
16 Banten 0,005376589 | 0,994623411
17 Bali 0,0000192 0,999980796
18 | Nusa Tenggara Barat | 0,000974755 | 0,999025245
19 | Nusa Tenggara Timur 0,00000881 0,999991189
20 Kalimantan Barat 0,00001212 0,999987875
21 Kalimantan Tengah 0,000026592 | 0,999973407
22 Kalimantan Selatan 0,00009325 0,99990675
23 Kalimantan Timur 0,00006695 0,999933042
24 Kalimantan Utara 0,000103739 | 0,999896261
25 Sulawesi Utara 0,000117433 | 0,999882567
26 Sulawesi Tengah 0,000150094 | 0,999849906
27 Sulawesi Selatan 0,058923514 | 0,941076486
28 Sulawesi Tenggara 0,000628117 | 0,999371883
29 Gorontalo 0,000137312 | 0,999862688
30 Sulawesi Barat 0,000562888 | 0,999437112
31 Maluku 0,000141496 | 0,999858504
32 Maluku Utara 0,000135156 | 0,999864844
33 Papua Barat 0,000170552 | 0,999829448
34 Papua 0,000130255 | 0,999869745

4.2.2 Pembentukan Klaster berjumlah 3

Algoritma pada pengklasteran berjumlah 3 sama dengan

pengklasteran berjumlah 2. Dengan mengikuti langkah-langkah yang sama

dengan pembentukan klaster berjumlah 2 maka diperoleh iterasi berhenti pada
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iterasi ke-19 dengan nilai | Pjo-Pyg |=| 6.473,037194—6472, 711607 |= 0, 32558,
nilai ini sudah memenuhi syarat kondisi iterasi berhenti. Hasil derajat keang-

gotaan akhir pada iterasi ke-19 disajikan pada Lampiran 3.

4.2.3 Pembentukan Klaster berjumlah 4

Algoritma  pada pengklasteran berjumlah 4 sama dengan
pengklasteran berjumlah 2. Dengan mengikuti langkah-langkah yang sama
dengan pembentukan klaster berjumlah 2 maka diperoleh iterasi berhenti pada
iterasi ke-12 dengan nilai | Pjo-Py; |=| 4.491,9503 — 4491, 8166 |= 0, 13377,
nilai ini sudah memenuhi syarat kondisi iterasi berhenti. Hasil derajat keang-

gotaan akhir pada iterasi ke-12 disajikan di Lampiran 4.

4.2.4 Pembentukan Klaster berjumlah 5

Algoritma ~ pada pengklasteran berjumlah 5 sama dengan
pengklasteran berjumlah 2. Dengan mengikuti langkah-langkah yang sama
dengan pembentukan klaster berjumlah 2 maka diperoleh iterasi berhenti pada
iterasi ke-9 dengan nilai | Py-Ps |=| 3.945,869 — 3.945,6825 |= 0, 186511858,
nilai ini sudah memenuhi syarat kondisi iterasi berhenti. Hasil derajat keang-

gotaan akhir pada iterasi ke-9 disajikan di Lampiran 5.

4.2.5 Pembentukan Klaster berjumlah 6

Algoritma pada pengklasteran berjumlah 6 sama dengan

pengklasteran berjumlah 2. Dengan mengikuti langkah-langkah yang sama
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dengan pembentukan klaster berjumlah 2 maka diperoleh iterasi berhenti pada
iterasi ke-21 dengan nilai | Py;-Pag |=| 3.477,6923—3.477,2125 |= 0,479851678,
nilai ini sudah memenuhi syarat kondisi iterasi berhenti. Hasil derajat keang-

gotaan akhir pada iterasi ke-21 disajikan di Lampiran 6.

4.3 Menentukan Jumlah Klaster Optimum

Menentukan jumlah klaster optimum pada metode sFCM dengan

menggunakan validitas MPC perhitungannya adalah sebagai berikut

MPC —gems B0
C [
dimana
1 C n
PR A ZZ (Mik)2~

k=1 i=1

Nilai indeks MPC untuk nilai 2 klaster adalah

PC = %ZZ(M%)Z,
k:;l 1:314

1 2
- 3_422<:U'2k> )

k=1 =1

1
= (0 00000293)2 + ... + (0,00000001)%) + ((0,9965) +

+(0,9997)%),

= 0,9811,

C

MPC = 1-—
c—1

(1_PC>7
R (1—0,9811)
- 2_1 ) )

= 0,9623.
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Nilai validitas PE untuk nilai 2 klaster perhitungannya adalah sebagai

berikut
1 C n
PE = == padog(pu),
n k=1 i=1
ERE
= T3 SN parlog(pie),
k=1 =1

1
= —3;((0,00000293)(~2, 76638631)) + ... + (0,99973951)(~0,000057)).

= 0,016960996.

Nilai indeks Xie-Ben: untuk nilai 2 klaster perhitungannya sebagai berikut

> e Nl X = Mall?
n(ming o || Vi = Vi |])*
Zi:l Z?il pi ]l Xi — Vi ||2
n(ming || Vi = VEID*
(0,033453215 + ... +-.0,000279406) (132, 8834328 + ... + 174,8943432)
34(115, 4417825) ’

XB =

2

14754, 39279
34(115, 4417825)’

= 0,032562398.

Menggunakan cara yang sama seperti sebelumnya, nilai MPC, PE

dan XB klaster lainnya bisa dilihat pada Tabel 4.3.1}

Tabel 4.3.1: Nilai Hasil Validasi MPC, PE dan XB

Jumlah klaster | Nilai MPC | Nilai PE Nilai XB

2 0.962339376 | 0.016960996 | 0.032562398
3 0.894907934 | 0.054812821 | 0.081395041
4 0.845023935 | 0.097980702 | 0.31429361
5 0.827570126 | 0.119269091 | 0.456623963
6 0.813703611 | 0.13891578 | 0.774209963
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Berdasarkan Tabel nilai indeks MPC tertinggi adalah
pengklasteran berjumlah dua klaster dengan nilai sebesar 0,962355, nilai PE
terendah adalah 0.016960 dan nilai XB terendah adalah 0.032562. Berdasarkan
nilai tersebut, jumlah klaster yang optimal pada pengklasteran hasil pertanian

adalah dua klaster.

0,8

0,6

0,4

0,2

2 3 4

L
o

e M l21 M PC =Milai PE Nilai XB

Gambar 4.3.1: Grafik Jumlah Klaster dengan Nilai MPC, Nilai PE dan Indeks Xie-Beni

Terlihat bahwa dari grafik nilai MPC semakin ke kanan maka semakin
menurun. Jadi, dapat disimpulkan bahwa semakin tinggi jumlah klaster maka
nilai MPC akan semakin rendah. Untuk nilai PE dan XB semakin ke kanan
maka semakin meningkat. Jadi, dapat disimpulkan bahwa semakin tinggi jum-

lah klaster maka nilai PE dan XB akan semakin tinggi.

4.4 Hasil Pengklasteran

Pengklasteran terbaik dengan menggunakan metode Spatial Fuzzy C-
Means adalah dengan dua klaster. Klaster terbaik diperoleh dari validitas

MPC, PE dan XB yang telah dilakukan pada subbab sebelumnya. Pengk-
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lasteran menggunakan metode sFCM dengan dua klaster diperoleh nilai dera-
jat akhir setelah melakukan iterasi sebanyak 9 kali, dimana selisih nilai fungsi
objektifnya diperoleh sebesar 0,0001189 yang telah memenuhi syarat iterasi
berhenti. Nilai derajat keanggotaan akhir yang telah diperoleh dapat dilihat
pada Tabel [4£.2.7]

Nilai derajat keanggotan tertinggi menunjukkan bahwa daerah terse-
but masuk menjadi klaster tersebut. Misalnya pada daerah Aceh, nilai de-
rajat keanggotaan yang diperoleh pada klaster pertama sebesar 0,001712438
sedangkan pada klaster kedua sébééar 0,998287562. Nilai derajat keanggotaan
tertinggi berada pada klaster kedua, berarti Provinsi Aceh masuk ke dalam
klaster kedua. Kemudian untuk provinsi Jawa Barat, nilai derajat keang-
gotaan yang diperoleh pada klaster pertama sebesar 0,94551269 sedangkan
pada klaster kedua sebesar 0,054487302. Nilai derajat keanggotaan tertinggi
berada pada klaster pertama, berarti Provinsi Jawa Barat masuk ke dalam
klaster pertama. Hasil pengklasteran untuk klaster optimum dengan metode

sFCM dapat dilihat pada Tabel
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Gambar 4.4.1: Peta Hasil Pengklasteran Metode sFCM
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Tabel 4.4.1: Hasil Pengklasteran dengan sFCM

Klaster Provinsi Total

1 Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur | 3

Aceh, Sumatera Utara, Sumatera
Barat, Riau, Kepulauan Riau, Jambi,
Bengkulu, Sumatera Selatan, Lam-
pung, Kepulauan; Bangka Belitung,
DKI Jakarta, DI Yogyakarta, Ban-
ten, Bali, NTT, NTB, Kalimantan
2 Barat, Kalimantan Timur, Kaliman- | 31
tan Tengah, Kalimantan Selatan, Kali-
mantan Utara, Sulawesi Utara, Su-
lawesi Tengah, Sulawesi Selatan, Su-
lawesi Tenggara,” Gorontalo, Sulawesi
Barat, Maluku, Maluku Utara, Papua,

Papua Barat

Secara umum, daerah yang berada pada klaster pertama berada di Pulau
Jawa. Sedangkan pada klaster kedua berasal dari bermacam-macam pulau
di Indonesia. Peta hasil pengklasteran yang terbentuk dapat dilihat pada

Gambar 4.4.1.
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4.5 Karakteristik Klaster

Setelah didapat hasil klaster, diambil rata-rata dari masing-masing
variabel jenis tanaman yaitu Padi, Jagung, Kedelai, Kacang Hijau, Ka-
cang Tanah, Ubi Kayu, Ubi Jalar (X). Selanjutnya untuk masing-masing
klaster juga diambil rata-rata tiap variabel (X.). Pada tiap variabel di
dalam klaster diberi tanda, jika X. > X maka diberi tanda positif (+),
sedangkan jika X. < X maka diberi tanda negatif (-). Adapun karakteris-
tik hasil pengklasteran disajikan. pada.Tabel

Pada Tabel dapat dilihat bahwa nilai rata-rata klaster pertama
untuk tiap variabel lebih besar daripada nilai rata-rata klaster kedua tiap
variabel. Berarti produksi hasil pertanian daerah-daerah yang berada pada

klaster pertama lebih banyak daripada produksi hasil pertanian daerah-daerah

yang berada pada klaster kedua.
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Tabel 4.5.1: Karakteristik Pengklasteran

Variabel Rata-Rata (X ) KlaStfr ! KlaSt?r 2
Rata-Rata (X;) | Tanda | Rata-Rata (X2) | Tanda

Padi 24,4226 122,9907 + 14,8838 -
Jagung 8,8399 39,276 + 5,8945 -
Kedelai 0,289 1,6902 + 0,1534 -
Kacang Hijau 0,0691 0,5603 + 0,02161 -
Kacang Tanah 0,1506 0,9469 + 0,0736 -
Ubi Kayu 5.8356 24,8476 + 3,9958 ;
Ubi Jalar 0,5631 3,1678 J 0,311 -
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BAB V

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Dalam penelitian ini dilakukan pengklasteran provinsi di Indonesia
berdasarkan hasil pertanian, déngan'meétode, Spatial Fuzzy C-Means(sFCM).
Klaster optimum yang diperoleh dari metode ini adalah pengklasteran dengan
jumlah klaster c=2 yang diperoleh dengan mengunakan indeks validasi Modi-
fied Partition Coefficient(MPC), Partition Entropy(PE) dan Indeks Xie-Beni.

Dengan menggunakan metode sFCM didapat hasil 3 daerah meru-
pakan klaster pertama yaitu : Provinsi Jawa Timur, Provinsi Jawa Tengah,
Provinsi Jawa Barat. Sedangkan 31 provinsi lainnya merupakan anggota
klaster kedua yaitu:" Aceh, Sumatera Utara, Sumatera Barat, Riau, Kepulauan
Riau, Jambi, Bengkulu, Sumatera Selatan, Lampung, Kepulauan Bangka Be-
litung, DKI Jakarta, DI Yogyakarta, Banten, Bali, NTT, NTB, Kalimantan
Barat, Kalimantan Timur, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, Kali-
mantan Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Tengah, Sulawesi Selatan, Sulawesi
Tenggara, Gorontalo, Sulawesi Barat, Maluku, Maluku Utara, Papua, Papua
Barat. Dimana hasil produksi pertanian padi, jagung, kedelai, kacang hijau,
kacang tanah, dan ubi jalar daerah-daerah yang berada pada klaster pertama

lebih banyak daripada hasil produksi pertanian daerah-daerah yang berada
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pada klaster kedua. Kecuali untuk hasil produksi ubi kayu terbanyak berada

pada Provinsi Lampung kemudian disusul oleh sebagian daerah di Pulau Jawa.

5.2 Saran

Terdapat beberapa metode pengklasteran lainnya yang merupakan
pengembangan dari metode Fuzzy Clustering seperti Fuzzy C-Means,Fuzzy
Subtractive Clustering, Hierarchical Fuzzy Clustering dan lainnya. Saran un-
tuk penelitian selanjutnya adalah agar dapat melakukan pengklasteran dengan
menggunakan metode lain dalam Fuzzy Clustering dan juga dapat melakukan

perbandingan antar dua metode atau lebih.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Data Hasil Pertanian di Indonesia Tahun 2018 (Dalam Ton)

Provinsi Padi Jagung | Kedelai | Kcg hijau | Keg Tanah | Ubi Kayu | Ubi Jalar
Aceh 2516221 | 347735 | 15835 369 3658 15672 5714
Sumatera Utara 5423154 | 1757126 | 32758 2350 4323 803403 92380
Riau 391132 | 25723 6488 434 1058 133738 4810
Kepulauan Riau 651 87 5 0 74 19722 2474
Sumatera Barat 2754079 | 1052408 | 1117 264 4717 201833 112919
Jambi 855944 | 152158 | 15400 141 1488 56605 34934
Bengkulu 699531 | 111816 | 3477 344 2960 73491 30193
Sumatera Selatan 5076831 | 935240 | 14955 744 1099 882043 13429
Lampung 4556378 | 2581244 | 72006 1274 3333 6683758 22780
Kep. Bangka Belitung | 28310 3630 0 0 201 59426 3557
DKI Jakarta 4183 0 0 0 0 0 0
Jawa Barat 12494919 | 1550966, |.-132099 9006 39601 1635031 | 547879
Jawa Tengah 11401821 3688477 | 130525 | 112162 94291 3267417 | 145068
DI Yogyakarta 878136 | 314179 | 11093 281 107376 859393 5289
Jawa Timur 13000475 | 6543359 | 244442 | 46925 150180 2551840 | 257414
Banten 2470538 | 174334 | 18446 254 5348 72616 20724
Bali 848698 | 51459 | 3996 111 5993 92144 35225
Nusa Tenggara Barat | 2423285 |2059222 | 91724 26434 33303 58021 12857
Nusa Tenggara Timur | 1213760 | 859230 | 16827 6157 10682 853468 72954
Kalimantan Barat 1625355 | 166826 | 1260 1261 851 147475 10308
Kalimantan Tengah | 783497 | 158964 | 1413 17 415 142852 5554
Kalimantan Selatan | 2528593 | 364489 | 24647 749 6311 88974 16752
Kalimantan Timur 385544 | 88105 582 204 1003 86079 9798
Kalimantan Utara 68793 5977 1144 93 194 44050 2557
Sulawesi Utara 887758 |1531241 | 50026 465 2442 41651 20851
Sulawesi Tengah 1154907 | 380650 | 27691 585 3366 48405 15646
Sulawesi Selatan 6196737 | 2341659 | 35824 22000 19152 422601 52213
Sulawesi Tenggara 716156 | 192329 | 8007 7T 2606 209159 24753
Gorontalo 350256 1619649 [ 3257 13 341 2781 415
Sulawesi Barat 751531 | 702339 | 15091 480 391 22174 8044
Maluku 132852 | 40550 228 78 834 85734 35420
Maluku Utara 101054 | 237778 115 332 2185 122706 28885
Papua Barat 27736 4218 359 56 634 22798 12385
Papua 288355 | 12476 1761 358 1788 34173 250245
Total 83037170 | 30055 | 982600 | 234721 512199 | 19841234 | 1914427
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Lampiran 2. Nilai derajat keanggotaan awal pengklasteran berjumlah 2

NO Provinsi Klaster 1 Klaster 2
1 Aceh 0.342546523 | 0.657453477
2 Sumatera Utara 0.283637277 | 0.716362723
3 Riau 0.557481256 | 0.442518744
4 Kepulauan Riau 0.896857241 | 0.103142759
5 Sumatera Barat 0.307994653 | 0.692005347
6 Jambi 0.264823599 | 0.735176401
7 Bengkulu 0.233044667 | 0.766955333
8 Sumatera Selatan 0.762752907 | 0.237247093
9 Lampung 0.555115141 | 0.444884859
10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0.769129703 | 0.230870297
11 DKI Jakarta 0.150716169 | 0.849283831
12 Jawa Barat 0.147670209 | 0.852329791
13 Jawa Tengah 0.762761186 | 0.237238814
14 DI Yogyakarta 0:893156881 | 0.106843119
15 Jawa Timur 0.474085935 | 0.525914065
16 Banten 0.212154918 | 0.787845082
17 Bali 0.577880881 | 0.422119119
18 Nusa Tenggara Barat 0.024608186 | 0.975391814
19 Nusa Tenggara Timur 0.278622709 | 0.721377291
20 Kalimantan Barat 0.608487735 | 0.391512265
21 Kalimantan Tengah 0.205570907 | 0.794429093
22 Kalimantan| Selatan 0.425878304 | 0.574121696
23 Kalimantan Timur 0.213913319 | 0.786086681
24 Kalimantan Utara 0.889731824 | 0.110268176
25 Sulawesi Utara 0.491806694 | 0.508193306
26 Sulawesi Tengah 0.394480139 | 0.605519861
27 Sulawesi Selatan 0.409780829 | 0.590219171
28 Sulawesi Tenggara 0.11535657 | 0.88464343
29 Gorontalo 0:222565025 | 0.777434975
30 Sulawesi Barat 0.697366713 | 0.302633287
31 Maluku 0.34485251 | 0.65514749
32 Maluku Utara 0.524308876 | 0.475691124
33 Papua Barat 0.030724205 | 0.969275795
34 Papua 0.206053407 | 0.793946593
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Lampiran 3. Nilai derajat keangggotaan akhir pengklasteran berjumlah 3

NO Provinsi Klaster 1 | Klaster 2 | Klaster 3
1 Aceh 0.7781 0.2211 0.000772
2 Sumatera Utara 0.0726 0.9267 0.000766
3 Riau 0.9942 0.0058 0.000038
4 Kepulauan Riau 0.9996 0.0004 0
5 Sumatera Barat 0.8706 0.1289 0.000410
6 Jambi 0.9993 0.0007 0.000005
7 Bengkulu 0.9974 0.0025 0.000055
8 Sumatera Selatan 0.1138 0.8833 0.002906
9 Lampung 0.2572 0.7118 0
10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0.9993 0.0007 0
11 DKI Jakarta 0.9929 0.0046 0.002546
12 Jawa Barat 0.0477 0.0224 0.929896
13 Jawa Tengah 0.0044 0.0030 0.992613
14 DI Yogyakarta 0.9953 0.0013 0.003392
15 Jawa Timur 0.0008 0.0046 0.994600
16 Banten 0.9589 0.0311 0.009969
17 Bali 1.0000 0.0000 0.000001
18 Nusa Tenggara Barat 0.8120 0.1861 0.001915
19 Nusa Tenggara Timur 0.9978 0.0022 0.000038
20 Kalimantan Barat 0.9994 0.0006 0.000013
21 Kalimantan Tengah 0.9999 0.0001 0.000003
22 Kalimantan Selatan 0.9844 0.0154 0.000179
23 Kalimantan Timur 0.9994 0.0006 0.000013
24 Kalimantan Utara 0.9994 0.0006 0.000018
25 Sulawesi Utara 0.9959 0.0040 0.000100
26 Sulawesi Tengah 0.9987 0.0012 0.000015
27 Sulawesi Selatan 0.2572 0.7390 0.003805
28 Sulawesi Tenggara 0.9989 0.0011 0.000013
29 Gorontalo 0.9969 0.0030 0.000085
30 Sulawesi Barat 0.9976 0.0024 0.000028
31 Maluku 0.9995 0.0004 0
32 Maluku Utara 0.9996 0.0004 0.000014
33 Papua Barat 0.9994 0.0006 0
34 Papua 0.9996 0.0004 0.000014
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Lampiran 4. Nilai derajat keanggotaan akhir pengklasteran berjumlah 4

NO | Provinsi Klaster 1 | Klaster 2 | Klaster 3 | Klaster 4
1 Aceh 0.0000 0.0166 0.005156 | 0.978223
2 Sumatera Utara 0.0002 0.8264 0.029224 | 0.144185
3 Riau 0.0000 0.0013 0.989652 | 0.009051
4 Kepulauan Riau 0.0000 0.0001 1 0

5 Sumatera Barat 0.0000 0.0095 0.054204 | 0.936305
6 Jambi 0.0000 0.0009 0.987865 | 0.011216
7 Bengkulu 0.0000 0.0011 0.990037 | 0.008841
8 Sumatera Selatan 0.0026 0.8344 0.101545 | 0.061492
9 Lampung 0.0274 0.6144 0 0

10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0.0000 0.0001 1 0

11 | DKI Jakarta 0.0016 0.0015 0.948483 | 0.048409
12 | Jawa Barat 0.9226 0.0134 0.027777 | 0.036294
13 | Jawa Tengah 0,9916 0.0032 0.003701 | 0.001491
14 | DI Yogyakarta 0.0046 0.0017 0.961524 | 0.032193
15 | Jawa Timur 0.9932 0.0048 0.000732 | 0.001352
16 | Banten 0.0027 0.0043 0.113277 | 0.879794
17 | Bali 0.0000 0.0000 0.998269 | 0

18 | Nusa Tenggara Barat 0.0002 0.0169 0.048701 | 0.934193
19 | Nusa Tenggara Timur 0.0001 0.0035 0.754501 | 0.241940
20 | Kalimantan Barat 0.0000 0.0007 0.869731 | 0.129564
21 | Kalimantan Tengah 0.0000 0.0001 0.989040 | 0.010907
22 | Kalimantan Selatan 0.0000 0.0003 0.103292 | 1

23 | Kalimantan Timur 0.0000 0.0000 0.994533 | 0.005429
24 | Kalimantan Utara 0.0000 0.0002 0.989819 | 0.010019
25 | Sulawesi Utara 0.0001 0.0043 0.804749 | 0.190853
26 | Sulawesi Tengah 0.0001 0.0056 0.951935 | 0.042451
27 | Sulawesi Selatan 0.0027 0.7522 0.189115 | O

28 | Sulawesi Tenggara 0.0000 0.0006 0.997850 | 0.001556
29 | Gorontalo 0.0001 0.0030 0.890261 | 0.106652
30 | Sulawesi Barat 0.0000 0.0042 0.981047 | 0.014735
31 | Maluku 0.0000 0.0000 1 0

32 | Maluku Utara 0.0000 0.0000 0.998816 | 0

33 | Papua Barat 0.0000 0.0001 1 0

34 | Papua 0.0000 0.0001 0.998433 | 0.001513

51
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Lampiran 5. Nilai derajat keanggotaan akhir pengklasteran berjumlah 5

NO Provinsi Klaster 1 | Klaster 2 | Klaster 3 | Klaster 4 | Klaster 5
1 Aceh 0.9992 0.0000 0.000122 | 0.000686 | 0.000036
2 Sumatera Utara 0.0558 0.0001 0.011003 | 0.918807 | 0.014337
3 Riau 0.0047 0.0000 0.001499 | 0.000981 | 0.992821
4 Kepulauan Riau 0.0026 0.0000 0 0 0.996011
5 Sumatera Barat 0.5978 0.0000 0.132952 | 0.045298 | 0.223955
6 Jambi 0.0094 0.0000 0.002669 || 0.000991 | 0.986931
7 Bengkulu 0.0065 0.0000 0.002333 | 0.000945 | 0.990214
8 Sumatera Selatan 0.0393 0.0018 0.026781" | 0.850941 | 0.081173
9 Lampung 0.0857 0.0249 0 1 0
10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0.0024 0.0000 0 0 1
11 DKI Jakarta 0.0575 0.0015 0.0039927 | 0.001202 | 0.935765
12 Jawa Barat 0.0406 0.9183 0.004114- | 0.011676 | 0.025342
13 Jawa Tengah 0.0015 0.9909 0.001185 | 0.003109 | 0.003403
14 DI Yogyakarta 0.0395 0.0051 0.017222 | 0.001846 | 0.936315
15 Jawa Timur 0.0012 0.9919 0.001413 | 0.004685 | 0.000714
16 Banten 0.9864 0.0003 0.001409 | 0.000418 | 0.011457
17 Bali 0.0023 0.0000 0.000617 0 0.997086
18 Nusa Tenggara Barat 0.0004 0.0000 0.999457 | 0.000029 | 0.000071
19 Nusa Tenggara Timur 0.1969 0.0001 0.157199 | 0.003381 | 0.642449
20 Kalimantan Barat 0.2047 0.0000 0.013796 | 0.000543 | 0.780919
21 Kalimantan Tengah 0.0153 0.0000 0.000785 | 0.000032 | 0.983927
22 Kalimantan Selatan 0.9993 0.0000 0.000011 0 0.000687
23 Kalimantan Timur 0.0048 0.0000 0.000342 | 0.000016 | 0.994856
24 Kalimantan Utara 0.0110 0.0000 0.002208 | 0.000113 | 0.986695
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25 Sulawesi Utara 0.0967 0.0001 0.367251 | 0.003338 | 0.532631
26 Sulawesi Tengah 0.0497 0.0001 0.026746 | 0.006824 | 0.916679
27 Sulawesi Selatan 0.0384 0.0016 0.030507 1 0

28 Sulawesi Tenggara 0.0018 0.0000 0.000773 | 0.000667 | 0.996723
29 Gorontalo 0.0756 0.0001 0.185687 | 0.002703 | 0.735909
30 Sulawesi Barat 0.0181 0.0000 0.011382 | 0.005462 | 0.965031
31 Maluku 0.0011 0.0000 0 0 1

32 Maluku Utara 0.0010 0.0000 0.000614 0 0.998306
33 Papua Barat 0.0021 0.0000 0 0 0.996748
34 Papua 0.0014 0.0000 0.000653 | 0.000039 | 0.997952
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Lampiran 6. Nilai derajat keanggotaan akhir pengklasteran berjumlah 6

NO Provinsi Klaster 1 | Klaster 2 | Klaster 3 | Klaster 4 | Klaster 5 | Klaster 6
1 Aceh 0.9994 0.0001 0.000493 | 0.000026 | 0.000000 | 0.000016
2 Sumatera Utara 0.0415 0.0091 0.937476 | 0.001308 | 0.000039 | 0.010607
3 Riau 0.0007 0.0002 0.000172 | 0.000786 | 0.000000 | 0.998107
4 Kepulauan Riau 0.0016 0.0005 0 0 0.000002 | 0.984331
5 Sumatera Barat 0.5724 0.1394 0.049710 | 0.034474 | 0.000039 | 0.203962
6 Jambi 0.0124 0.0031 0.001448 | 0.016871 | 0.000005 | 0.966175
7 Bengkulu 0.0088 0.0028 0.001348 | 0.012776 | 0.000027 | 0.974186
8 Sumatera Selatan 0.0364 0:0276 0.849781 | 0.016359 | 0.001531 | 0.068337
9 Lampung 0.0792 0.0839 1 0 0 0
10 | Kepulauan Bangka Belitung | 0.0009 0.0004 0 0 0 0.990277
11 DKI Jakarta 0.0375 0.0019 0.000766 | 0.015258 | 0.000980 | 0.943669
12 Jawa Barat 0.0406 0.0037 0.011338 | 0.004292 | 0.915939 | 0.024157
13 Jawa Tengah 0.0013 0.0011 0.003028 | 0.001885 | 0.990381 | 0.002345
14 DI Yogyakarta 0.0389 0.0131 0.002142 | 0:288249 | 0.006419 | 0.651097
15 Jawa Timur 0.0012 0.0015 0.004631 | 0:000860 | 0.991072 | 0.000681
16 Banten 0.9876 0.0010 0.000366 | 0.001563 | 0.000259 | 0.009207
17 Bali 0.0031 0.0006 0.000042 0 0.000001 | 0.980189
18 Nusa Tenggara Barat 0.0000 1.0000 0.000000 | 0.000001 | 0.000000 | 0.000000
19 Nusa Tenggara Timur 0.0527 0.0282 0.000972 | 0.798003 | 0.000019 | 0.120123
20 Kalimantan Barat 0.1856 0.0094 0.000515 | 0.078429 | 0.000011 | 0.726037
21 Kalimantan Tengah 0.0250 0.0009 0.000050 | 0.015961 | 0.000001 | 0.958081
22 Kalimantan Selatan 0.9999 0.0000 0.000000 0 0.000000 | 0.000095
23 Kalimantan Timur 0.0006 0.0000 0.000002 | 0.000563 | 0.000000 | 0.998757
24 Kalimantan Utara 0.0052 0.0008 0.000053 | 0.010748 | 0.000002 | 0.983191




Gq

25 Sulawesi Utara 0.0021 0.0045 0.000081 | 0.984297 | 0.000002 | 0.009003
26 Sulawesi Tengah 0.0411 0.0143 0.008582 | 0.528886 | 0.000059 | 0.407099
27 Sulawesi Selatan 0.0308 0.0259 0.793171 0 0 0

28 Sulawesi Tenggara 0.0044 0.0016 0.001766 | 0.028427 | 0.000013 | 0.963875
29 Gorontalo 0.0081 0.0090 0.000249 | 0.918756 | 0.000007 | 0.063849
30 Sulawesi Barat 0.0149 0.0073 0.005626 | 0.641941 | 0.000040 | 0.330197
31 Maluku 0.0004 0.0001 0 0 0 0.995106
32 Maluku Utara 0.0005 0.0002 0.000016 0 0.000001 | 0.992050
33 Papua Barat 0.0007 0.0003 0 0 0.000001 | 0.992133
34 Papua 0.0004 0.0001 0.000012 | 0.003721 | 0.000000 | 0.995706
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