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Clustering Data Pasien M enggunakan
Fuzzy C-Means Dan
Agglomerative Hierarchical Clustering

Rosalia Susilowati

NIM. 08650080

INTISARI

Selama ini pengembangan sistem hanya meliputi input, view dan laporan
secara umum. Dalam database rekam medis di Rumah Sakit Jogja hanya bisa
didapatkan informasi prosentase pasien laki-laki dan perempuan, penggalian
informasi lebih spesifik belum dilakukan. Dengan kelengkapan informasi yang
diperolah dari database rekam medis dapat dijadikan sebuah pertimbangan untuk
pengambilan keputusan bagi pihak yang berwenang. Informasi-informasi ini bisa
didapatkan dari analisis dan pengolahan data yang dimiliki, salah satu cara
penggalian informasi dari data dapat menggunakan teknik clustering.

Domain data dari penelitian ini adalah data pasien. Sebelum data dikluster,
terlebih dahulu dilakukan preprocessing yang meliputi standarisasi penamaan,
pengubahan bentuk atau numerisasi dan normalisasi data. Pada saat proses
clustering, algoritma yang digunakan yaitu Fuzzy C-Means (FCM) dan
Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC). Penggunaan dua agoritma ini
bertujuan untuk menentukan algoritma yang paling tepat dan waktu proses yang
lebih cepat untuk kasus data pasien.

Waktu proses yang diperlukan untuk melakukan clustering dengan
algoritma FCM relatif lebih cepat dibandingkan dengan algoritma AHC. Untuk
data dengan volume kecil, iteras agoritma FCM lebih banyak dibandingkan
dengan agoritma AHC, akan tetapi, hasil clustering dari agoritma FCM lebih
mudah untuk diinterpretasikan dibandingkan dengan algoritma AHC. Jika dilihat
dari hasil visualisas hasil clustering, pola cluster dengan agoritma FCM lebih
mengelompok berdasarkan ketiga variabel. Sehingga untuk domain data pasien
dalam penélitian ini, agoritma yang lebih tepat digunakan adalah agoritma Fuzzy
C-Means (FCM)

Kata Kunci : Agglomerative Hierarchical Clustering, Clustering, Data Pasien,
Fuzzy C-Means
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Patien Data Clustering Using
Fuzzy C-Means And
Agglomerative Hierarchical Clustering

Rosalia Susilowati
NIM. 08650080

ABSTRACT

During these days, system development only includpst, view and
report in general. From the medical record databtsts&kumah Sakit Jogja,
informations which can be obtained just the pergatof male and female
patient, the more specific information which canrégieved has not been done.
With the completeness of informations from the das®, so that can used as
consideration of decision making by the authoritiEsese informations can be
obtained from analysis and processing availablea,dane of methods for
retrieving information is clustering technique.

Domain data of this research is patient data. Befloe data clustered, first
performed prepocessing which includes naming staldion, changing form or
data numerisation and normalization. During thestelting process, the used
algorithms are Fuzzy C-Means (FCM) and Agglomeeatitierarchical
Clustering(AHC). The purpose of the use of these &gorithms is to determine
the most appropriate algorithm and the faster @siog time for patient data
cases.

Processing time required to perform clustering gishCM Algorithm
relatively faster than AHC algorithm. For small wole data, FCM algorithm's
iteration is more than AHC algorithm, however, ttlastering result of FCM
algorithm is easier to interpreted than AHC aldwonit If seen from the clustering
result visualization, cluster pattern of FCM algjom is more clustered based on
three variables. So, for medical records as donoéithis research, the more
precise algorithm is the Fuzzy C-Means (FCM) aliyoni

Keywor ds: Agglomerative Hierarchical Clustering, Clustering, Fuzzy C-Means,
Patient Data
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BAB 1

PENDAHULUAN

11 L atar Belakang

Kebutuhan informasi di dalam kehidupan sehari-hari bak
pendidikan, sosia, politik, budaya ataupun kesehatan sudah menjadi
kebutuhan pokok. Kebutuhan informasi menjadi masalah ketika kebutuhan
tersebut tidak dapat dirumuskan dengan baik sehingga tidak mewakili
kebutuhan itu sendiri. Misalnya dalam dunia kesehatan terutama dalam
lingkungan rumah sakit, kebutuhan informasi mengenai suatu penyakit
atau pasien yang mengidap suatu penyakit sangatlah penting.

Rekam medis adalah berkas yang berisikan catatan dan dokumen
tentang identitas pasien, pemeriksaan, pengobatan, tindakan dan pelayanan
lain kepada pasien pada sarana pelayanan kesehatan selama pasien
melakukan pemeriksaan kesehatan pada sarana pelayanan kesehatan
(Hanafiah dan Amir, 2009). Dari data rekam medis dapat diperoleh banyak
informasi. Dengan kelengkapan informasi yang di miliki dapat dijadikan
sebuah pertimbangan bagi pihak rumah sakit untuk melakukan tindakan
baik pencegahan atau penanggulangan. Informasi-informasi ini bisa
didapatkan dari pengolahan dan analisis data yang dimiliki.

Rumah Sakit Jogja adalah salah satu rumah sakit umum yang
memiliki jumlah pasien dalam skala besar dengan keragaman identitas dan
penyakit. Di dalam rumah sakit terdapat sebelas poli yang siap melayani

masyarakat. Poli tersebut adalah poli dalam, poli bedah, poli anak, poli
1



syaraf, poli jiwa, poli THT, poli mata, poli kulit dan kelamin, poli gigi dan
mulut dan pelayanan lain atau cek up. Dari hasil laporan akhir tahun
kunjungan pasien sgjak tahun 2007 -2011 tercatat pasien peringkat layanan
yang paling sering dikunjungi pasien adalah instalasi rawat darurat, rawat
jalan dan perintal sedangkan persentase penyakit yang diagnosis adalah:
penyakit dalam 31%, anak 24 %, obsgin 10,9%, bedah 13,3 %, syaraf 8,7
%, mata 1,4 %, THT 0,4 % dan kulit 0,3%. Selama ini laporan akhir
tahun yang dibuat pihak rumah sakit hanya sebatas persentase jumlah laki-
laki dan perempuan dan persentase diagnosis penyakit yang diderita oleh
pasien tapi belum mampu menganalisis data pasien berdasarkan umur,
jenis kelamin dan alamat.

Melihat kondisi dengan ketersediaan data rekam medis yang begitu
besar, tentunya pihak rumah sakit perlu mengetahui informasi tentang
kunjungan pasien serta kecenderungan pasien berdasarkan alamat, jenis
kelamin dan umur yang dapat dijadikan pendukung pengambilan
keputusan bagi pihak rumah sakit dan dinas terkait. Untuk dapat
membantu dalam proses pencarian informasi dalam data yang besar maka
teknik pemanfaatan data mining dapat membantu prosesini.

Data mining adalah sebuah konsep pencarian informasi dari
kumpulan data yang sangat banyak. Data mining dimaksudkan untuk
memberikan solusi nyata bagi para pengambil keputusan. Secara garis
besar tujuan dari data mining dibagi menjadi dua bagian yakni deskripstif

dan prediktif. Deskriptif yakni mendeskripsikan segala sesuatu yang telah



terjadi, teknik yang termasuk kategori ini adalah association dan clustering
sedangkan prediktif yakni memprediksikan segala sesuatu yang akan
terjadi, teknik yang termasuk dala kategori ini adalah clasification
(klasifikasi) dan function approximation (pendekatan fungsi) (Mabrur,
2011).

Dalam tugas akhir ini teknik data mining yang digunakan adalah
clustering berdasarkan hasil andisis data yang diperoleh dari Rumah
Sakit Jogja dan berdasarkan tujuan yang ingin didapatkan yaitu
penggolongan pasien Dalam kasus ini algoritma clustering yang dipakai
ada dua yaitu Algoritma Fuzzy C-Means dan Agglomerative Hierarchical
Clustering (AHC). Pemilihan kedua algoritma bertujuan untuk
membandingkan kinerja antara algoritma hierarchical dan algoritma
partitional dan untuk mendapatkan hasil clustering yang paling sesuai

dengan kasus pengel ompokan pasien.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah yang ada maka rumusan
masal ah dari penelitian ini adalah:

1. Bagaimana melakukan clustering data pasien di Rumah Sakit Jogja
dengan algortima Fuzzy C-Means dan Agglomerative Hierarchical
Clustering (AHC).

2. Algoritma apa yang paling tepat digunakan untuk clustering data

pasien.



1.3 Batasan Masalah
Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Andisis hanya dilakukan untuk data rekam medis pasien rawat inap di
Rumah Sakit Jogja.
2. Hasil analisis berupa pola cluster pasien yang pernah berobat di

Rumah Sakit Jogja.

1.4 Tujuan Penélitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
1. Untuk melakukan clustering data pasien menjadi pola-pola cluster
yang mempunyai sifat yang relatif sama (homogen).
2. Membandingkan kesesuaian penggunaan algoritma Fuzzy C-Means
dan Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) untuk melakukan
pengelompokan pasien berdasarkan umur, jenis kelamin dan alamat

pasien dari data rekam medis di Rumah Sakit Jogja.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat Penelitian:
Manfaat yang dapat diperoleh dengan adanya penelitian clustering
data pasien menggunakan algoritma Fuzzy C-Means dan Agglomerative

Hierarchical Clustering adalah dimana nantinya algoritma terbaik dalam



kasus ini dapat menjadi referensi yang digunakan untuk pengembangan

penelitian selanjutnya.

1.6. Keaslian Penélitian

Penelitian yang berkaitan dengan data mining dengan metode
clustering pernah dilakukan sebelumnya, baik dengan metode Fuzzy C-
Means dan Agglomerative Hierarchical Clustering. Anaisis yang
dilakukan biasanya untuk penggolongan permintaan pasar. Akan tetapi
penelitian ini lebih menitikberatkan pada pemanfaatan teknik data mining
untuk pengelompokan pasien dan membandingkan penggunaan algoritma
Fuzzy C-Means dan Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) sgauh

pengetahuan penulis belum pernah dilakukan.



BABV

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

1. Data pasien di Rumah Sakit Jogja dapat dikluster menjadi cluster-
cluster yang mempunyai sifat yang relatif sama (homogen) berdasarkan
variabel umur, jenis kelamin dan alamat. Dari hasil clustering dapat
dilihat pola kecenderungan pasien yang berobat ke Rumah Sakit Jogja.

2. Domain data pasien yang memiliki variasi cukup beragam serta volume
yang tidak terlau besar jika dibandingkan dengan data warehouse pada
umumnya membuat hasil clustering menjadi  sensitif terhadap
perubahan nilai parameter dan algoritma yang dipakai. Dari percobaan
yang dilakukan dalam penelitian ini, waktu proses yang diperlukan
untuk melakukan clustering dengan agoritma FCM relatif lebih cepat
dibandingkan dengan agoritma AHC. Untuk data dengan volume kecil,
iterasi algoritma FCM lebih banyak dibandingkan dengan agoritma
AHC. Akan tetapi, hasil clustering dari algoritma FCM |ebih mudah
untuk diinterpretasikan dibandingkan dengan agoritma AHC karena
algoritma AHC hanya mengelompokkan data yang mirip dari variabel
jenis kelamin sgja sehingga informasi yang bisa didapatkan dari pola-
pola cluster kurang. Jika dilihat dari hasil visualisas hasil clustering,
pola cluster dengan algoritma FCM lebih mengelompok berdasarkan

ketiga variabel. Sehingga untuk domain data pasien dalam pendlitian
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ini, algoritma yang lebih tepat digunakan adalah algoritma Fuzzy C-
Means (FCM.)
5.2. Saran

Dari percobaan yang telah dilakukan dalam penelitian ini, masih terdapat

kekurangan-kekurangan. Oleh karena itu, untuk penelitian lebih lanjut

peneliti perlu memberikan saran sebagai berikut:

1. Data mining sebaiknya dilakukan pada data warehouse yang sudah
terstruktur dengan baik sehingga tidak perlu banyak dilakukan
pembersihan dan pemurnian data.

2. Percobaan dengan algoritma lain dengan domain data pasien mungkin
diperlukan untuk menemukan algoritma yang benar-benar cocok.

3. Visudlisas hasil clustering dibuat lebih interaktif lagi, sehingga

infromasi yang dihasilkan |ebih mudah dipahami.
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LAMPIRAN



Lampiran A Daftar Kelurahan di Kota Y ogyakarta

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Mantrijeron 17. Kotabaru 33. Suryatmajan

. Suryodiningratan 18. Klitren 34. Bausasran

. Gedongkiwo 19. Terban 35. Semaki
Kadipaten 20. Wirobrgjan 36. Warungboto
Patehan 21. Patangpuluhan 37. Pandeyan
Panembahan 22. Pakuncen 38. Sorosutan

. Wirogunan 23. Prawirodirjan 39. Giwangan
Keparakan 24. Ngupasan 40. MujaMuju
Brontokusuman 25. Kricak 41. Tahunan
Ngampilan 26. Karangwaru 42. Regjowinangun
Notoprajan 27. Tegdrego 43. Prenggan
Gunungketur 28. Bener 44. Purbayan
Purwokinanti 29. Bumijo 45. Pringgokusuman
Purwokinanti 30. Gowongan 46. Sosromenduran
Baciro 31. Cokrodiningratan
Demangan 32. Tegalpanggung



Lampiran B Perhitungan Mean Absolute Deviation

Sp1= = (|1- 0,266666667| + [0-0,266666667| + [1-0,266666667| + [0-0,266666667]
+ 0-0,266666667| + |0-0,266666667| + [0-0,266666667| + [0-0,266666667]
+ |0-0,266666667| + |1-0,266666667| + |1-0,266666667))

Sp1 = (0,733333 + 0,266667 + 0,733333 + 0,266667 + 0,266667 + 0,266667 +

0,266667 + 0,266667 + 0,733333 + 0,733333)
Sry =0,302222

Sf2==-(154-23,61+62-23,61+10-23,6/+[23-23,6/+[23-23,6|+[21-23,6|+/65-23,6/+[0-
23,6[+|44-23,6/+/52-23,6)
Sp2=--(304+384+136+06+06+26+41,4+23,6+204+284)

1

Sr, =13,33333

Spa= - ([7-17,13333|+}43-17,13333|+[7-17,13333|+(33-17,13333|+(33-
17,13333|+|7-17,13333|+]42-17,13333|+|43-17,13333|+|7-17,13333|+[35-
17,13333))

Sps = = (10,13333 + 25,86667 + 10,13333 + 15,86667 + 15,86667 + 10,13333 +

24,86667 + 25,86667 + 10,13333 + 17,86667)
Sp = 11,11556



Lampiran C Proses Clustering dengan Algoritma FuzzyC-Means

Iterasi ke- 1

1.) Langkah pertama adalah memulai perhitungan dengalebih

dahulu bangkitkan bilangan random sebagai mapakssi awal

2.) Menentukan

Perhitungan

r0,0028054059
0,1307721464
0,0278524722
0,7414594681
0,8591604312
0,8830971215
0,3254414439
0,8043177635
0,7744826517
10,7310791271

pusatluster

0,9932261261
0,0588607130
0,0120537103
0,0519991522
0,0307932785
0,0253913556
0,1327674348
0,0420751240
0,0580861624
0,0716058008

0,0039684680

0,8103671406
0,9600938175
0,2065413798
0,1100462903
0,0915115229
0,5417911213
0,1536071126
0,1674311859

0,1973150720-

dari tiga cluster yang akan dibentuk.

pusatuster ke-1 seperti pada Tabel D.1, unitilster

ke-2 seperti pada Tabel D.2 daoster ke-3 seperti pada Tabel D.3

a. Cluster ke-1

Tabel D.1. Perhitungan Pusaiuster ke-1 lterasi 1

Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster % * %
Padag(?luster (Min)? (Ha)? * X (Min)? * Xz (Min)? * Xis
Pertama X | X Xis
0,0028054059 | 1 54 | 7 | 0,0000078703 8’88888(7)2(7)8(3) 0,0004249963 | 0,0000550921
01307721464 | 0 62 | 43 | 00171013542 090009990001 10602839647 | 0.7353582336
00278524722 | 1 10 | 7 | 00007757602 000775021 00077576020 | 0,0054303214
07414594681 | 0 23 | 33 | 05497621428| 00000000000 | 12,644529284 | 18142150712
08591604312 | 0 23 | 33 | 07381566466 0'o0ooooo00s| 16.977602872| 24,359169338
08830971215 | 0 21 | 7 | 07798605260 o'0000000000| 16:377071046 | 54500236823
03254414439 | 0 65 | 42 | 01059121333 000000000001 68842886698 | 44483096020
08043177635 | 0 0 | 43 | 0646927064 30099000999 00000000000 | 27817863780
07744826517 | 1 44 | 7 | 05098233777| Ooo0023STIT| 26392208621 | 4,1987636443
07310791271 | 1 52 | 35 | 05344766901 27.792787886 | 18,706684154
ST 3.9728035662|  1,1350836983  108,13697494 10387280856
T [ Xq 7 ()2 0.285713522 | 27,21931078| _ 26.14597144




b. Cluster ke-2
Tabel D.2. Perhitungan Pusaiuster ke-2 Iterasi 1

Derajat Data Yang Di
Ki t
Pzzr;gé]laggn duster (Mi2)? (Hi2)? * Xia (Mi2)? * Xiz (Mi2)? * Xia
Pertama X | X Xis
0,9932261261 | 1 54 7 0,9864981376 8’8333833888 53,2708994321| 6,905486963
0,0588607130| O 62 43 0,0034645835 0’0001452919 0,2148041792 0,148977092
0,0120537103| 1 10 7 0,0001452919 0’0000000000 0,0014529193 0,001017043
0,0519991522| 0 23 33 0,0027039118 0’0000000000 0,0621899719 0,089229090
0,0307932785| 0 23 33 0,0009482260 0’0000000000 0,0218091980 0,031291458
0,0253913556 | 0 21 7 0,0006447209 0’0000000000 0,0135391397 0,004513046
0,1327674348| 0 65 42 0,0176271917 0’0000000000 1,1457674636 0,740342053
0,0420751240| 0 0 43 0,0017703160 0’0033740022 0,0000000000 0,076123590
0,0580861624 | 1 44 7 0,0033740022 0’0051273907 0,1484560996 0,023618015
0,0716058008 | 1 52 35 0,0051273907 ’ 0,2666243170 0,179458674
(Ui 1,0223037726 0,995144822% 55,14554272P8 8,200057028
2 [(Hi2)? * Xil / (Hi2)? 0,973433581 53,94242318 8,021155011
c. Cluster ke-3
Tabel D.3. Perhitungan Pusaiuster ke-3 lterasi 1
Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster * % *
Padag(%uster (Hiz)? (Wiz)? * Xin (Miz)? * Xiz (Miz)? * Xis
Pertama X | X Xis
0,0039684680| 1 54 7 0,0000157487| 0,0000157487| 0,0008504318| 0,0001102411
0,8103671406| O 62 43 0,6566949025| 0,0000000000| 40,715083959| 28,237880810
0,9600938175| 1 10 7 0,9217801383| 0,9217801383| 9,2178013835| 6,4524609685
0,2065413798| 0 23 33 0,0426593415| 0,0000000000| 0,9811648557| 1,4077582712
0,1100462903| 0 23 33 0,0121101860| 0,0000000000| 0,2785342780| 0,3996361380
0,0915115229| 0 21 7 0,0083743588| 0,0000000000| 0,1758615352| 0,0586205117
0,5417911213| 0 65 42 0,2935376191| 0,0000000000| 19,079945244| 12,328580003
0,1536071126| O 0 43 0,0235951450| 0,0000000000| 0,0000000000| 1,0145912361
0,1674311859| 1 44 7 0,0280332020| 0,0280332020| 1,2334608884| 0,1962324140
0,1973150720| 1 52 35 0,0389332376| 0,0389332376| 2,0245283578| 1,3626633178
X(uisd) 2,0257338798 0,9887623267 73,7072309384 51,458583913
% [(we) * X/ (o) 0,4881008 36,38544612 25,4024156

3.) Perhitungan fungsi objektif seperti pada Tabel 4.9

Tabel D.4. Perhitungan Fungsi Objektif Iterasi 1

Kuadrat Derajat Keanggotaan data ke-i [=2Z20Ki — wy)?) * pia?

(in)? (12)? (Hiz)® L1
0,0000078703| 0,9864981376 0,0000157487 0,0085336408
0,0171013542| 0,0034645835 0,6566949025 25,5466229939
0,0007757602| 0,0001452919 0,9217801383 0,5147813581
0,5497621428| 0,0027039118 0,0426593415 35,6586299133
0,7381566466 | 0,0009482260 0,0121101860 47,8782597598
0,7798605260| 0,0006447209 0,0083743588 316,1006182833
0,1059121333| 0,0176271917 0,2935376191 177,8065955980
0,6469270646| 0,0017703160 0,0235951450 663,1201605011
0,5998233777| 0,0033740022 0,0280332020 389,0874052733
0,5344766901| 0,0051273907 0,0389332376 370,3851763035




... Lanjutan Tabel D.4 Perhitungan Fungsi Objektdrdsi 1

(= 22X — wj)?) * Ui

(= 22X — wj)?) * Wiz’

L1 +L2+1L3
L2 L3

1,0326449627 0,0102238200 1,0514024236

4,4672053039 634,3794836283 664,3933119262
0,2807011085 954,1371169801 954,9325994468
4,2784640926 10,1158821346 50,0529761406
1,5004005890 2,8717089796 52,2503693285
0,7009364628 4,8202733540 321,6218281001
22,5236639927 321,2800779718 521,6103375626
7,3189330273 38,5500761119 708,9891696404
0,3370467727 11,1261640283 400,5506160743
3,7513620483 13,0889636105 387,2255019624

Fungsi Objektif =

4062,6781126061

4.) Perbaikan matriks partisi U.

Tabel D.5. Perbaikan Matriks Partisi U Iterasi 1

[ 22X = wi)?)]

[ XX —v)I)]*

[ 22X — v5)?)]

LT=L1+L2+1L3

L1 L2 L3
0,000922268 0,955312013 0,001540397 0,957774677
0,000669417 0,00077556 0,001035177 0,002480154
0,00150697 0,000517604 0,000966088 0,002990662
0,015417366 0,000631982 0,004217066 0,020266414
0,015417366 0,000631982 0,004217066 0,020266414
0,002467127 0,000919799 0,00173732 0,005124247
0,000595659 0,000782608 0,00091365 0,002291917
0,00097558 0,000241882 0,000612065 0,001829527
0,001541616 0,010010487 0,002519575 0,014071678
0,001443029 0,001366808 0,002974509 0,005784346

... Lanjutan Tabel D.5. Perbaikan Matriks Partisitérdsi 1

Hiz

Hi2

His

L1/LT

L2/LT

L3/LT

0,0009629278
0,2699096499
0,5038919284
0,7607347864
0,7607347864
0,4814614503
0,2598956127
0,5332419059
0,1095545300
0,2494714859

0,9974287643
0,3127062287
0,1730733032
0,0311837063
0,0311837063
0,1794994199
0,3414642078
0,1322099735
0,7113925644
0,2362942608

0,0016083080
0,4173841213
0,3230347684
0,2080815073
0,2080815073
0,3390391297
0,3986401795
0,3345481206
0,1790529057
0,5142342534

dapatkan derajat keanggotaan baru, yaitu:

Dari perhitungan matriks partisi U seperti padaéldah5 maka di




10,0009629278
0,2699096499
0,5038919284
0,7607347864
0,7607347864
0,4814614503
0,2598956127
0,5332419059
0,1095545300

10,2494714859

0,9974287643
0,3127062287
0,1730733032
0,0311837063
0,0311837063
0,1794994199
0,3414642078
0,1322099735
0,7113925644
0,2362942608

0,0016083080-
0,4173841213
0,3230347684
0,2080815073
0,2080815073
0,3390391297
0,3986401795
0,3345481206
0,1790529057
0,5142342534]

5.) Cek kondisi berhenti.
Karena |P- P| = |4062,6781126061- 0| = 4062,678112606%>>
(10°) dan lterasi = 1 < Maxlter (10) maka proses dilg@n ke

iterasi ke 2.

Iterasi ke- 2
1.) Langkah pertama adalah memulai perhitungan dengaebih

dahulu bangkitkan bilangan random sebagai mapakssi awal

10,0009629278

0,2699096499
0,5038919284
0,7607347864
0,7607347864
0,4814614503
0,2598956127
0,5332419059
0,1095545300

10,2494714859

0,9974287643
0,3127062287
0,1730733032
0,0311837063
0,0311837063
0,1794994199
0,3414642078
0,1322099735
0,7113925644
0,2362942608

0,0016083080
0,4173841213
0,3230347684
0,2080815073
0,2080815073
0,3390391297
0,3986401795
0,3345481206
0,1790529057
0,51423425341

2.) Menentukan pusatluster dari tiga cluster yang akan dibentuk.

Perhitungan pusatuster ke-1 seperti pada Tabel D.6, uniilster

ke-2 seperti pada Tabel D.7 daoster ke-3 seperti pada Tabel D.8



a. Cluster ke-1

Tabel D.6. Perhitungan Pusaiuster ke-1 Iterasi 2

Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster % * *
Padag(?luster (Hin)? (Wi2)? * Xin (Hin)? * Xiz (Hin)? * Xia
Pertama X | Xi Xis
0,0009629278 1 54 7 0,0000009272| 0,0000009272| 0,0000500704| 0,0000064906
0,2699096499 0 62 43 0,0728512191| 0,0000000000| 4,5167755858 3,1326024224
0,5038919284 1 10 7 0,2539070755| 0,2539070755| 2,5390707546 1,7773495282
0,7607347864 0 23 33 0,5787174152| 0,0000000000| 13,310500550| 19,097674702
0,7607347864 0 23 33 0,5787174152| 0,0000000000| 13,310500550 19,097674702
0,4814614503 0 21 7 0,2318051282| 0,0000000000| 4,8679076915 1,6226358972
0,2598956127 0 65 42 0,0675457295| 0,0000000000| 4,3904724173| 2,8369206389
0,5332419059 0 0 43 0,2843469302| 0,0000000000| 0,0000000000 12,226917999
0,1095545300 1 44 7 0,0120021950| 0,0120021950| 0,5280965817 0,0840153653
0,2494714859 1 52 35 0,0622360223| 0,0622360223| 3,2362731582| 2,1782607796
X(uid) 2,1421300575 0,3281462200 46,699647360 62,054058526
% [ * Xyl / () 0,1531868800 |  21,800565842  28,9683898092
b. Cluster ke-2
Tabel D.7. Perhitungan Pusgiuster ke-2 Iterasi 2
Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster
Padag(guster (Hi2)? (Mi2)? * Xin (Mi2)? * Xiz (Mi2)? * Xia
Pertama X | X Xis
0,9974287643 | 1 54 7 0,9948641398| 0,9948641398| 53,722663551| 6,9640489788
0,3127062287 | 0 62 43 0,0977851855| 0,0000000000( 6,0626815006 | 4,2047629762
0,1730733032 | 1 10 7 0,0299543683| 0,0299543683| 0,2995436828 0,2096805780
0,0311837063 | 0 23 33 0,0009724235| 0,0000000000( 0,0223657414| 0,0320899768
0,0311837063 | 0 23 33 0,0009724235| 0,0000000000( 0,0223657414| 0,0320899768
0,1794994199 | O 21 7 0,0322200417| 0,0000000000| 0,6766208767 0,2255402922
0,3414642078 | O 65 42 0,1165978052| 0,0000000000( 7,5788573381| 4,8971078184
0,1322099735 | 0 0 43 0,0174794771| 0,0000000000{ 0,0000000000| 0,7516175153
0,7113925644 | 1 44 7 0,5060793806| 0,5060793806| 22,267492747 3,5425556644
0,2362942608 | 1 52 35 0,0558349777| 0,0558349777| 2,9034188386 | 1,9542242183
(i) 1,8527602230 1,5867328664 93,5560100182 22,81371799
= ()2 * Xyl / (U)? 0,8564156585 |  50,495476346, 12,313367768
c. Cluster ke-3
Tabel D.8 Perhitungan Pus@iuster ke-3 Iterasi 2
Derajat Data Yang Di
I;Z%g%iag;n duster (Miz)? (kiz)? * Xix (Hiz)? * Xiz (His)? * Xia
Pertama X | Xi Xis
0,0016083080 | 1 65;21 7 0,0000025867| 0,0000025867| 0,0001396793| 0,0000181066
0,4173841213 | 0 10 43 0,1742095047| 0,0000000000| 10,800989293| 7,4910087037
0,3230347684 | 1 23 7 0,1043514616| 0,1043514616| 1,0435146163| 0,7304602314
0,2080815073 | O 23 33 0,0432979137| 0,0000000000| 0,9958520148 1,4288311516
0,2080815073 | 0 21 33 0,0432979137| 0,0000000000| 0,9958520148| 1,4288311516
0,3390391297 | O 65 7 0,1149475315| 0,0000000000| 2,4138981615| 0,8046327205
0,3986401795 | O 0 42 0,1589139927| 0,0000000000| 10,329409527| 6,6743876945
0,3345481206 | O a4 43 0,1119224450| 0,0000000000| 0,0000000000| 4,8126651338
0,1790529057 | 1 52 7 0,0320599430| 0,0320599430| 1,4106374931| 0,2244196012
0,5142342534 | 1 35 0,2644368673| 0,2644368673| 13,750717100| 9,2552903563
2(Mizd) 1,0474401599 0,400850858¢6 41,7410099p1 32,850544851
% [(ig)> * Xyl / (ia)? 0,3826957128 |  39,850495997  31,3626936485




3.) Perhitungan fungsi objektif seperti pada Tabel D.9

Tabel D.9. Perhitungan Fungsi Objektif Iterasi 2

Kuadrat Derajat Keanggotaan data ke-i

[ 22(Xi — vyj)?) * pia?]

(in)?

(H2)?

(Hs)?

L1

0,0000009272
0,0728512191
0,2539070755
0,5787174152
0,5787174152
0,2318051282
0,0675457295
0,2843469302
0,0120021950
0,0622360223

0,9948641398
0,0977851855
0,0299543683
0,0009724235
0,0009724235
0,0322200417
0,1165978052
0,0174794771
0,5060793806
0,0558349777

0,0000025867
0,1742095047
0,1043514616
0,0432979137
0,0432979137
0,1149475315
0,1589139927
0,1119224450
0,0320599430
0,2644368673

0,0014095107
132,0722707384
158,0776187382

10,2525515072
10,2525515072
112,0255126733
137,5256343001
191,1306765409
11,7158481126
59,0684102237

. Lanjutan Tabel D.9. Perhitungan Fungsi Objekigfrasi 2

(222K =)D * U2 | (XX — vy)?) * Hie?]

L1 +L2+1L3
L2 L3
40,3260015629 0,0020541409 40,3294652144
105,0953038599 109,0854419789 346,2530165772

49,9679630211 154,9592092245 363,0047909837

1,1520023746 12,4163887172 23,8209425990

1,1520023746 12,4163887172 23,8209425990

28,9641565769 109,0884830736 250,0781523238
127,3727002590 118,5174668362 383,4158013954
61,0417596212 192,9134866852 445,0859228473
35,6501072921 19,5931228733 66,9590782779

28,8648682761 42,6329109370 130,5661894368

Fungsi Objektif = 2073,3343022546

4.) Perbaikan matriks partisi U.

Tabel D.10. Perbaikan Matriks Partisi U lterasi 2
[=Z2(Ki = v | [=Z2XK —v)A]? | [=a XK — ve)2)]?

L1

L2

L3

LT=L1+L2+L3

0,0006578381
0,0005516012
0,0016062177
0,0564461846
0,0564461846
0,0020692173
0,0004911501
0,0014877095
0,0010244410
0,0010536262

0,0246705377
0,0009304430
0,0005994715
0,0008441159
0,0008441159
0,0011124108
0,0009154066
0,0002863528
0,0141957323
0,0019343576

0,0012592391
0,0015970005
0,0006734125
0,0034871584
0,0034871584
0,0010537091
0,0013408487
0,0005801691
0,0016362855
0,0062026463

0,0265876149
0,0030790446
0,0028791017
0,0607774589
0,0607774589
0,0042353373
0,0027474054
0,0023542314
0,0168564588
0,0091906301

... Lanjutan Tabel D.10 Perbaikan Matriks Partisit€rdsi 2

Hiz

Hi2

His

L1/LT

L2/LT

L3/LT

0,0247422768
0,1791468582
0,5578885103
0,9287355156
0,9287355156
0,4885602163
0,1787687059

0,9278958560
0,3021856039
0,2082147629
0,0138886345
0,0138886345
0,2626498832
0,3331894766

0,0473618672
0,5186675379
0,2338967268
0,0573758499
0,0573758499
0,2487899005
0,4880418174




0,6319300335
0,0607743892
0,1146413415

0,1216332306
0,8421538874
0,2104706202

0,2464367359
0,0970717234
0,6748880383

Dari perhitungan matriks partisi U seperti padaeldah10 maka di

dapatkan derajat keanggotaan baru, yaitu.

10,0247422768
0,1791468582
0,5578885103
0,9287355156
0,9287355156
0,4885602163
0,1787687059
0,6319300335
0,0607743892

10,1146413415

0,9278958560
0,3021856039
0,2082147629
0,0138886345
0,0138886345
0,2626498832
0,3331894766
0,1216332306
0,8421538874
0,2104706202

0,0473618672
0,5186675379
0,2338967268
0,0573758499
0,0573758499
0,2487899005
0,4880418174
0,2464367359
0,0970717234
0,6748880383.

5.) Cek kondisi berhenti.

Karena | — P = |2073,3343022546- 4062,678112606140|

1989,3438103516>% (10°) dan lterasi = 2 < Maxlter (10) maka

proses dilanjutkan ke iterasi ke 3.

Iterasi 3
1.) Langkah pertama adalah memulai perhitungan dengaebih

dahulu bangkitkan bilangan random sebagai mapakssi awal

2.) Menentukan

Perhitungan

10,0247422768

0,1791468582
0,5578885103
0,9287355156
0,9287355156
0,4885602163
0,1787687059
0,6319300335
0,0607743892

10,1146413415

pusatluster

pusatiuster ke-1 seperti pada Tabel D.11, untuk

0,9278958560
0,3021856039
0,2082147629
0,0138886345
0,0138886345
0,2626498832
0,3331894766
0,1216332306
0,8421538874
0,2104706202

dari tiga cluster yang akan dibentuk.

0,0473618672
0,5186675379
0,2338967268
0,0573758499
0,0573758499
0,2487899005
0,4880418174
0,2464367359
0,0970717234
0,6748880383.




cluster ke-2 seperti pada Tabel D.12 delnster ke-3 seperti pada

Tabel D.13

a. Cluster ke-1

Tabel D.11. Perhitungan Pugluster ke-1 lterasi 3

Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster
Padag(?luster (Hin)? ()2 * X (Min)? * Xiz (Wi2)? * Xig

Pertama Xip | X | X
0,0247422768 | 1 54 7 0,0006121803| 0,0006121803| 0,0330577341| 0,0042852618
0,1791468582 | 0 62 43 0,0320935968| 0,0000000000| 1,9898030012| 1,3800246621
0,5578885103 | 1 10 7 0,3112395900| 0,3112395900| 3,1123958998| 2,1786771298
0,9287355156 | O 23 33 0,8625496579| 0,0000000000| 19,838642131| 28,464138711
0,9287355156 | O 23 33 0,8625496579| 0,0000000000| 19,838642131| 28,464138711
0,4885602163 | 0 21 7 0,2386910850| 0,0000000000| 5,0125127840| 1,6708375947
0,1787687059 | O 65 42 0,0319582502| 0,0000000000| 2,0772862645| 1,3422465093
0,6319300335| O 0 43 0,3993355673| 0,0000000000( 0,0000000000| 17,171429392
0,0607743892 | 1 44 7 0,0036935264 | 0,0036935264| 0,1625151610| 0,0258546847
0,1146413415| 1 52 35 0,0131426372| 0,0131426372| 0,6834171330| 0,4599923011

E(Uis?) 2,7558657489 0,328687933¢ 52,748272241 81,161634958
2 [(i)? * Xl / (in)? 0,1192684854 19,140363518 29,4505002618
b. Cluster ke-2
Tabel D.12. Perhitungan Pugluster ke-2 Iterasi 3

Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster
Pada%g:uster (Mi2)? (Mi2)? * X (Mi2)? * Xiz (Mi2)? * Xis

Pertama Xip | X | Xi
0,9278958560 | 1 gg 7 0,8609907195| 0,8609907195| 46,493498855| 6,0269350368
0,3021856039 | O 10 43 0,0913161392| 0,0000000000( 5,6616006301| 3,9265939854
0,2082147629 | 1 23 7 0,0433533875| 0,0433533875| 0,4335338748| 0,3034737124
0,0138886345 | 0 23 33 0,0001928942| 0,0000000000{ 0,0044365659| 0,0063655076
0,0138886345 | 0 21 33 0,0001928942| 0,0000000000{ 0,0044365659| 0,0063655076
0,2626498832 | 0 65 7 0,0689849612| 0,0000000000( 1,4486841845| 0,4828947282
0,3331894766 | O 0 42 0,1110152273| 0,0000000000( 7,2159897776| 4,6626395486
0,1216332306 | O a4 43 0,0147946428| 0,0000000000( 0,0000000000| 0,6361696394
0,8421538874 | 1 52 7 0,7092231700| 0,7092231700( 31,205819481| 4,9645621902
0,2104706202 | 1 35 0,0442978820| 0,0442978820| 2,3034898630| 1,5504258693

X(Up?) 1,9443619178 1,6578651590 94,7714897977 22,56652572
2 [(i2)? * Xil ! (Hi2)? 0,8526525560 48,741692031/6 11,606082961




c. Cluster ke-3
Tabel D.13. Perhitungan Pugluster ke-3 lterasi 3
Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster
Pada%g:uster (Miz)? (Mi)? * Xz (Miz)? * Xiz (Miz)? * Xia
Pertama Xip | X | Xi
0,0473618672| 1 gg 7 0,0022431465| 0,0022431465| 0,1211299092| 0,0157020253
0,5186675379| O 10 43 0,2690160149| 0,0000000000| 16,678992924| 11,567688641
0,2338967268| 1 23 7 0,0547076788| 0,0547076788| 0,5470767880| 0,3829537516
0,0573758499| 0 23 33 0,0032919881| 0,0000000000{ 0,0757157274| 0,1086356089
0,0573758499| 0 21 33 0,0032919881| 0,0000000000{ 0,0757157274| 0,1086356089
0,2487899005| 0 65 7 0,0618964146| 0,0000000000( 1,2998247059| 0,4332749020
0,4880418174| 0O 0 42 0,2381848155| 0,0000000000{ 15,482013010| 10,003762253
0,2464367359| 0 a4 43 0,0607310648| 0,0000000000f 0,0000000000| 2,6114357866
0,0970717234| 1 52 7 0,0094229195| 0,0094229195| 0,4146084572| 0,0659604364
0,6748880383| 1 35 0,4554738642| 0,4554738642| 23,684640940| 15,941585248
X(Uizd) 1,1582598951 0,5218476090 58,3797181P1 41,2396347
¥ [(ha)2 * Xil 7 (Hi)? 0,4505444859| 50,402952253  35,60481929

3.) Perhitungan fungsi objektif seperti pada Tabel D.14

Tabel D.14. Perhitungan Fungsi Objektif Iterasi 3

Kuadrat Derajat Keanggotaan data ke-i

[z Z2(X5 = vij)?) * M2

0,3112395900
0,8625496579
0,8625496579
0,2386910850
0,0319582502
0,3993355673
0,0036935264
0,0131426372

0,0433533875
0,0001928942
0,0001928942
0,0689849612
0,1110152273
0,0147946428
0,7092231700
0,0442978820

0,0547076788
0,0032919881
0,0032919881
0,0618964146
0,2381848155
0,0607310648
0,0094229195
0,4554738642

(Min)? (1i2)? (M3)? L1
0,0006121803| 0,8609907195| 0,0022431465 1,0529469317
0,0320935968| 0,0913161392| 0,2690160149 64,8467685889

183,1168464436
23,7287127389
23,7287127389

121,1351133289
72,2451536769

219,6172642803
4,1470994649
14,6057852197

... Lanjutan Tabel D.14. Perhitungan Fungsi Objekigrasi 3

(= 22X — wj)?) * U2

(= 22X — wj)?) * Wiz’

L1 +L2+1L3

L2 L3

42,0916960326 1,8651232152 45,0097661795
106,1173688902 50,9471149456 221,9112524247
65,9906367791 134,0850270457 383,1925102685
0,2162462097 2,4950302974 26,4399892459
0,2162462097 2,4950302974 26,4399892459
54,6046661402 104,1699498538 279,9097293229
131,9804294219 60,5406563345 264,7662394333
49,7404409762 157,6183255506 426,9760308071
31,0081978763 8,0993327316 43,2546300728
24,7143924251 1,4658375295 40,7860151743

Fungsi Objektif =

1758,686152175(0

62
51



4.) Perbaikan matriks partisi U.

Tabel D.15 Perbaikan Matriks Partisi U Iterasi 3

[ 22X = wi)?)]*
L1

[i=a22(Xi =V 2)?)]*
L2

[ 22X — v5)?)]
L3

LT=L1+L2+L3

0,0005813971
0,0004949144
0,0016996775
0,0363504615
0,0363504615
0,0019704533
0,0004423584
0,0018183250
0,0008906288
0,0008998241

0,0204551206
0,0008605202
0,0006569627
0,0008920118
0,0008920118
0,0012633529
0,0008411492
0,0002974369
0,0228721183
0,0017923921

0,0012026800
0,0052802993
0,0004080074
0,0013194181
0,0013194181
0,0005941869
0,0039342952
0,0003853046
0,0011634192
0,3107260219

0,0222391977
0,0066357338
0,0027646476
0,0385618914
0,0385618914
0,0038279930
0,0052178028
0,0025010665
0,0249261664
0,3134182380

... Lanjutan Tabel D.15 Perbaikan Matriks Partisit€rdsi 3

Hiz

Hi2

His

L1/LT

L2/LT

L3/LT

0,0261428977
0,0745832140
0,6147899386
0,9426524524
0,9426524524
0,5147484069
0,0847786727
0,7270198567
0,0357306786
0,0028710010

0,9197778115
0,1296797336
0,2376298181
0,0231319513
0,0231319513
0,3300300845
0,1612075416
0,1189240277
0,9175947058
0,0057188507

0,0540792908
0,7957370525
0,1475802433
0,0342155963
0,0342155963
0,1552215086
0,7540137856
0,1540561156
0,0466746156
0,9914101483

Dari perhitungan matriks partisi U seperti padaélfdah15 maka di

dapatkan derajat keanggotaan baru, yaitu.

10,0261428977

0,9197778115

0,05407929081

0,0745832140
0,6147899386
0,9426524524
0,9426524524
0,5147484069
0,0847786727
0,7270198567
0,0357306786

10,0028710010

0,1296797336
0,2376298181
0,0231319513
0,0231319513
0,3300300845
0,1612075416
0,1189240277
0,9175947058
0,0057188507

0,7957370525
0,1475802433
0,0342155963
0,0342155963
0,1552215086
0,7540137856
0,1540561156
0,0466746156
0,9914101483.

5.) Cek kondisi berhenti.
Karena | — P = |1758,6861521750 - 2073,3343022546| =
314,6481500796>%, (10°) dan lterasi = 3 < Maxlter (10) maka

proses dilanjutkan ke iterasi ke 4.



Iterasi 4

1.) Langkah pertama adalah memulai perhitungan dengalebih

dahulu bangkitkan bilangan random sebagai mapakssi awal

2.) Menentukan

Perhitungan

10,0261428977
0,0745832140
0,6147899386
0,9426524524
0,9426524524
0,5147484069
0,0847786727
0,7270198567
0,0357306786

10,0028710010

pusatluster

0,9197778115
0,1296797336
0,2376298181
0,0231319513
0,0231319513
0,3300300845
0,1612075416
0,1189240277
0,9175947058
0,0057188507

0,05407929081
0,7957370525
0,1475802433
0,0342155963
0,0342155963
0,1552215086
0,7540137856
0,1540561156
0,0466746156
0,9914101483.

dari tiga cluster yang akan dibentuk.

pusatiuster ke-1 seperti pada Tabel D.16, untuk

cluster ke-2 seperti pada Tabel D.17 delnster ke-3 seperti pada

Tabel D.18

a

. Cluster ke-1

Tabel D.16. Perhitungan Puguster ke-1 Iterasi 4

Derajat Data Yang Di
l;izr;%]lzggn duster (Min)? (M) * Xia (HiD)? * Xi (Hin)* * Xig

Pertama Xa | Xe Xis
0,0261428977 | 1 54 7 0,0006834511| 0,0006834511| 0,0369063594| 0,0047841577
0,0745832140 | O 62 43 0,0055626558| 0,0000000000| 0,3448846600| 0,2391941996
0,6147899386 | 1 10 7 0,3779666686| 0,3779666686| 3,7796666860| 2,6457666802
0,9426524524 | O 23 33 0,8885936461| 0,0000000000| 20,437653859| 29,323590320
0,9426524524 | 0 23 33 0,8885936461| 0,0000000000| 20,437653859| 29,323590320
0,5147484069 | O 21 7 0,2649659224| 0,0000000000| 5,5642843695| 1,8547614565
0,0847786727 | O 65 42 0,0071874234| 0,0000000000| 0,4671825180| 0,3018717808
0,7270198567 | O 0 43 0,5285578720( 0,0000000000( 0,0000000000| 22,727988495
0,0357306786 | 1 44 7 0,0012766814| 0,0012766814| 0,0561739814| 0,0089367698
0,0028710010 | 1 52 35 0,0000082426| 0,0000082426| 0,0004286176| 0,0002884926

2(Ki?) 2,9633962094 0,3799350437 51,1248349[10 86,4307324

73

T [(pin)? * Xig] 1 (pia)?

0,1282093304

17,25210916

4

29,16612108§

76




b.

Cluster ke-2

Tabel D.17. Perhitungan Pusiuster ke-2 Iterasi 4

Derajat Data Yang Di
Keanggotaan duster (12)2 ()2 * Xt (Ma)? * X2 (M2)? * X
Pertama X | X Xis
0,9197778115 | 1 54 7 0,8459912226| 0,8459912226( 45,683526018 | 5,9219385579
0,1296797336 | O 62 43 0,0168168333| 0,0000000000| 1,0426436646 | 0,7231238319
0,2376298181 | 1 10 7 0,0564679305| 0,0564679305( 0,5646793047 | 0,3952755133
0,0231319513 | O 23 33 0,0005350872| 0,0000000000( 0,0123070049 | 0,0176578767
0,0231319513 | O 23 33 0,0005350872| 0,0000000000| 0,0123070049| 0,0176578767
0,3300300845 | O 21 7 0,1089198567| 0,0000000000( 2,2873169904 | 0,7624389968
0,1612075416 | O 65 42 0,0259878715| 0,0000000000( 1,6892116463| 1,0914906022
0,1189240277 | O 0 43 0,0141429244| 0,0000000000| 0,0000000000| 0,6081457476
0,9175947058 | 1 44 7 0,8419800440| 0,8419800440( 37,047121937| 5,8938603083
0,0057188507 | 1 52 35 0,0000327053| 0,0000327053| 0,0017006732 | 0,0011446839
X(uid) 1,9114095625 1,744471902 88,3408142450 15,432%3399
2 [(i2)? * Xyl / (i) 0,9126625379 46,2176270216 8,07400689P4
c. Cluster ke-3
Tabel D.18. Perhitungan Pusiuster ke-3 Iterasi 4
Derajat Data Yang Di
E’Z?jggglﬁtj:rn duster (kia)? (Hia)® * Xia (Hia)® * Xi2 (Wi3)? * Xia
Pertama Xa | Xe Xis

0,0540792908 | 1 54 7 0,0029245697| 0,0029245697| 0,1579267635| 0,0204719879
0,7957370525 | O 62 43 0,6331974567| 0,0000000000| 39,258242312| 27,227490636
0,1475802433 | 1 10 7 0,0217799282| 0,0217799282| 0,2177992820| 0,1524594974
0,0342155963 | O 23 33 0,0011707070| 0,0000000000| 0,0269262616| 0,0386333319
0,0342155963 | 0 23 33 0,0011707070| 0,0000000000| 0,0269262616| 0,0386333319
0,1552215086 | O 21 7 0,0240937167| 0,0000000000| 0,5059680516| 0,1686560172
0,7540137856 | O 65 42 0,5685367889| 0,0000000000| 36,954891277| 23,878545133
0,1540561156 | O 0 43 0,0237332868| 0,0000000000| 0,0000000000| 1,0205313309
0,0466746156 | 1 44 7 0,0021785197| 0,0021785197| 0,0958548686| 0,0152496382
0,9914101483 | 1 52 35 0,9828940822| 0,9828940822| 51,110492272| 34,401292875

X(Uiz?) 2,2616797629 1,0097770998 128,35502785 86,9619@37
2 [(a)? * Xql / (Uia)? 0,4464721825| 56,752078458  38,45016664

3.) Perhitungan fungsi objektif seperti pada Tabel D.19

Tabel D.19. Perhitungan Fungsi Objektif Iterasi 4

Kuadrat Derajat Keanggotaan data ke-i

(222X — vy)?) * pi?]

(i)?

(H2)?

(Hs)?

L1

0,0006834511
0,0055626558
0,3779666686
0,8885936461
0,8885936461

0,8459912226
0,0168168333
0,0564679305
0,0005350872
0,0005350872

0,2649659224| 0,1089198567
0,0071874234| 0,0259878715
0,5285578720| 0,0141429244
0,0012766814| 0,8419800440

0,0000082426

0,0000327053

0,0029245697
0,6331974567
0,0217799282
0,0011707070
0,0011707070
0,0240937167
0,5685367889
0,0237332868
0,0021785197
0,9828940822

1,2592616734
12,2031672754
205,8746762174
42,4332915500
42,4332915500
133,9137897168
17,5702742505
258,4795536356
1,5416522882
0,0102390989




... Lanjutan Tabel D.19. Perhitungan Fungsi Objekigrasi 4

(=225 —wi)?) * W2 | [ 22X — vy)?) * Hig?]

L1 +1L2+1L3
L2 L3
1,2592616734 2,9157764217 56,3950711562
12,2031672754 30,6727189342 67,5922797009
205,8746762174 69,1551099871 349,1652686931
42,4332915500 1,3686811419 44,4233139300
42,4332915500 1,3686811419 44,4233139300

133,9137897168
17,5702742505

54,6330673138
45,9541827988

258,0284844349
102,6253795626

258,4795536356 76,9361655724 382,8896551948
1,5416522882 2,5097307289 9,1697698195
0,0102390989 34,1971384957 34,2321829780

Fungsi Objektif = 1348,9447194000

4.) Perbaikan matriks partisi U.

Tabel D.20. Perbaikan Matriks Partisi U lterasi 4

[ 22X =)t | [z 2K Vo)™ | [ E2(XG — va)?)]™ -

L1 2 3 LT=L1+L2+L3
0,0005427395 0,0162005110 0,0010030158 0,0177462663
0,0004558371 0,0006803919 0,0206436690 0,0217798979
0,0018359066 0,0007616856 0,0003149432 0,0029125353
0,0209409549 0,0008611808 0,0008553541 0,0226574899
0,0209409549 0,0008611808 0,0008553541 0,0226574899
0,0019786306 0,0015676066 0,0004410098 0,0039872470
0,0004090672 0,0006646358 0,0123718181 0,0134455211
0,0020448730 0,0002979092 0,0003084802 0,0026512625
0,0008281254 0,1645010580 0,0008680293 0,1661972126
0,0008050168 0,0013184740 0,0287419979 0,0308654887

... Lanjutan Tabel D.20. Perbaikan Matriks Partidig¢tasi 4

His Hiz i3
L1/LT L2/LT L3/LT
0,0305833085 0,9128968728 0,0565198187

0,0209292557
0,6303465386

0,0312394428
0,2615197857

0,9478313015
0,1081336757

0,9242398450 0,0380086606 0,0377514943
0,9242398450 0,0380086606 0,0377514943
0,4962397916 0,3931551269 0,1106050815
0,0304240516 0,0494317595 0,9201441889
0,7712827468 0,1123650489 0,1163522043
0,0049827875 0,9897943255 0,0052228871
0,0260814537 0,0427167709 0,9312017755

dapatkan derajat keanggotaan baru, yaitu.

Dari perhitungan matriks partisi U seperti padaeldh20 maka di




r0,0305833085

0,0209292557
0,6303465386
0,9242398450
0,9242398450
0,4962397916
0,0304240516
0,7712827468
0,0049827875

10,0260814537

5.) Cek kondisi berhenti.

0,9128968728
0,0312394428
0,2615197857
0,0380086606
0,0380086606
0,3931551269
0,0494317595
0,1123650489
0,9897943255
0,0427167709

0,05651981871
0,9478313015
0,1081336757
0,0377514943
0,0377514943
0,1106050815
0,9201441889
0,1163522043
0,0052228871
0,9312017755

Karena |RP — P = |1348,9447194000 - 1758,6861521750| =
409,7414327750>%, (10°) dan lterasi = 4 < Maxlter (10) maka

proses dilanjutkan ke iterasi ke 5.

Iterasi 5
1.) Langkah pertama adalah memulai perhitungan dengaebih

dahulu bangkitkan bilangan random sebagai mapakssi awal

10,0305833085

0,0209292557
0,6303465386
0,9242398450
0,9242398450
0,4962397916
0,0304240516
0,7712827468
0,0049827875

10,0260814537

0,9128968728
0,0312394428
0,2615197857
0,0380086606
0,0380086606
0,3931551269
0,0494317595
0,1123650489
0,9897943255
0,0427167709

0,0565198187
0,9478313015
0,1081336757
0,0377514943
0,0377514943
0,1106050815
0,9201441889
0,1163522043
0,0052228871
0,93120177554

2.) Menentukan pusatluster dari tiga cluster yang akan dibentuk.

Perhitungan pusatliuster ke-1 seperti pada Tabel D.21, untuk
cluster ke-2 seperti pada Tabel D.22 denster ke-3 seperti pada

Tabel D.23



a. Cluster ke-1

Tabel D.21. Perhitungan Pugluster ke-1 Iterasi 5

50

Derajat Data Yang Di
l;zzz%iﬁ::rn duster (T (Hie)? * Xia (Hin)? * Xi (Mi)? * Xis

Pertama X | X Xis
0,0305833085 | 1 54 7 0,0009353388| 0,0009353388| 0,0505082930| 0,0065473713
0,0209292557 | 0 62 43 0,0004380337| 0,0000000000( 0,0271580922| 0,0188354510
0,6303465386 | 1 10 7 0,3973367587| 0,3973367587| 3,9733675872| 2,7813573110
0,9242398450 | O 23 33 0,8542192911| 0,0000000000| 19,647043696| 28,189236607
0,9242398450 | 0 23 33 0,8542192911| 0,0000000000| 19,647043696| 28,189236607
0,4962397916 | O 21 7 0,2462539308| 0,0000000000| 5,1713325467| 1,7237775156
0,0304240516 | O 65 42 0,0009256229| 0,0000000000| 0,0601654895| 0,0388761625
0,7712827468 | 0 0 43 0,5948770755| 0,0000000000( 0,0000000000( 25,579714248
0,0049827875 | 1 44 7 0,0000248282| 0,0000248282| 0,0010924395| 0,0001737972
0,0260814537 | 1 52 35 0,0006802422| 0,0006802422| 0,0353725957| 0,0238084779

X(Uin?) 2,9499104132 0,3989771679 48,613084436 86,5515635
¥ [(ua)® * Xyl / (uin)? 0,1352506049 |  16,47951213 29,3404040896

b. Cluster ke-2
Tabel D.22. Perhitungan Puguster ke-2 Iterasi 5
Derajat Data Yang Di
Ki t lust
Pzzr;gé]laggn custer (Hi2)? (Hi2)? * Xia (Mi2)? * Xiz (Mi2)? * Xia
Pertama X | Xio Xis
0,9128968728 | 1 54 7 0,8333807004| 0,8333807004| 45,002557819| 5,8336649025
0,0312394428 | 0 62 43 0,0009759028| 0,0000000000| 0,0605059727 | 0,0419638197
0,2615197857 | 1 10 7 0,0683925983| 0,0683925983| 0,6839259829 | 0,4787481880
0,0380086606 | O 23 33 0,0014446583| 0,0000000000| 0,0332271405| 0,0476737233
0,0380086606 | O 23 33 0,0014446583| 0,0000000000| 0,0332271405| 0,0476737233
0,3931551269 | 0 21 7 0,1545709538| 0,0000000000| 3,2459900292 | 1,0819966764
0,0494317595 | O 65 42 0,0024434988| 0,0000000000| 0,1588274252| 0,1026269517
0,1123650489 | 0 0 43 0,0126259042| 0,0000000000| 0,0000000000| 0,5429138812
0,9897943255 | 1 44 7 0,9796928067| 0,9796928067| 43,106483496 | 6,8578496472
0,0427167709 | 1 52 35 0,0018247225| 0,0018247225| 0,0948855707 | 0,0638652880
X(uid) 2,0567964041 1,8832908279 92,4196305772 15,09897680
= [(H22* Xl / (U2 0,0156428046 | 44,933776816 7,3410167245
c. Cluster ke-3
Tabel D.23. Perhitungan Pusiuster ke-3 Iterasi 5
Derajat Data Yang Di
Keanggotaan cluster * * *
Padagcgluster (His)? (i) * Xin (Miz)? * Xiz (Miz)? * Xia
Pertama X | X Xis
0,0565198187 | 1 Zg 7 0,0031944899| 0,0031944899| 0,1725024550| 0,0223614294
0,9478313015 | O 10 43 0,8983841761| 0,0000000000| 55,699818920| 38,630519573
0,1081336757 | 1 23 7 0,0116928918| 0,0116928918| 0,1169289183| 0,0818502428
0,0377514943 | 0 23 33 0,0014251753| 0,0000000000| 0,0327790325| 0,0470307857
0,0377514943 | O 21 33 0,0014251753| 0,0000000000| 0,0327790325| 0,0470307857
0,1106050815 | O 65 7 0,0122334841| 0,0000000000| 0,2569031652| 0,0856343884
0,9201441889 | 0 0 42 0,8466653283| 0,0000000000| 55,033246342| 35,559943790
0,1163522043 | O a4 43 0,0135378354| 0,0000000000| 0,0000000000| 0,5821269239
0,0052228871 | 1 52 7 0,0000272785| 0,0000272785| 0,0012002562| 0,0001909498
0,9312017755 | 1 35 0,8671367466| 0,8671367466| 45,091110823| 30,349786131
X(uisd) 2,6557225815 0,8820514069 156,437268p4 105,40647500
= [(Ha)2 * Xl / (Ha)? 0,3321323594| 58,00572683 39,6003184597




3.) Perhitungan fungsi objektif seperti pada Tabel D.24

Tabel D.24. Perhitungan Fungsi Objektif Iterasi 5

Kuadrat Derajat Keanggotaan data ke-i [ 22X — wy)?) * Hiad]

()2 (H2)? (Hs)? L1
0,0009353388| 0,8333807004| 0,0031944899 1,7842788319
0,0004380337| 0,0009759028| 0,8983841761 0,9893945585
0,3973367587| 0,0683925983| 0,0116928918 215,2871974371
0,8542192911| 0,0014446583| 0,0014251753 47,7745176994
0,8542192911| 0,0014446583| 0,0014251753 47,7745176994
0,2462539308| 0,1545709538| 0,0122334841 127,9404314379
0,0009256229| 0,0024434988| 0,8466653283 2,3274986339
0,5948770755| 0,0126259042| 0,0135378354 272,5590968786
0,0000248282| 0,9796928067| 0,0000272785 0,0312144406
0,0006802422| 0,0018247225| 0,8671367466 0,8805625927

... Lanjutan Tabel D.24. Perhitungan Fungsi Objekigrasi 5

(= 22X — wj)?) * Ui

(220X — vy)?) * Hiz?]

L2

L3

L1 +L2+1L3

68,6037420461
1,5259776734
83,4726307829
1,6473617389
1,6473617389
88,6897785564
3,9211726123
41,5574792573
0,9751349674
1,4870721781

3,4921177338
18,5415984656
40,4676146286

1,9013148470

1,9013148470
30,6523566289
36,0553328287
47,1245141722

0,0352243451
60,8159399387

73,8801386118
21,0569706975
339,2274428486
51,3231942853
51,3231942853
247,2825666232
42,3040040749
361,2410903081
1,0415737531
63,1835747095

Fungsi Objektif =

1251,8637501974

4.) Perbaikan matriks parti

si U.

Tabel D.25. Perbaikan Matriks Partisi U lterasi 5

[ 22X = wi)?)]

[ 22(Xi =V 2)?)]*

[ 22X — v5)?)]

LT=L1+L2+L3

L1

L2

L3

0,0005242111
0,0004427291
0,0018456126
0,0178802285
0,0178802285
0,0019247546
0,0003976900
0,0021825618
0,0007954066
0,0007725087

0,0121477441
0,0006395263
0,0008193416
0,0008769527
0,0008769527
0,0017428271
0,0006231551
0,0003038179
1,0046740600
0,0012270571

0,0009147715
0,0484523585
0,0002889444
0,0007495736
0,0007495736
0,0003991042
0,0234823884
0,0002872780
0,0007744232
0,0142583794

0,0135867267
0,0495346138
0,0029538986
0,0195067547
0,0195067547
0,0040666859
0,0245032335
0,0027736576
1,0062438897
0,0162579452




... Lanjutan Tabel D.25. Perbaikan Matriks Partidi¢tasi 5

Hiz

Hi2

His

L1/LT

L2/LT

L3/LT

0,0385825891
0,0089377719
0,6248056640
0,9166172819
0,9166172819
0,4732980651
0,0162301026
0,7868894022
0,0007904709
0,0475157621

0,8940890869
0,0129106942
0,2773763439
0,0449563594
0,0449563594
0,4285620241
0,0254315470
0,1095368981
0,9984399113
0,0754743057

0,0673283240
0,9781515338
0,0978179921
0,0384263587
0,0384263587
0,0981399108
0,9583383504
0,1035736997
0,0007696178
0,8770099322

Dari perhitungan matriks partisi U seperti padaeldah25 maka di

dapatkan derajat keanggotaan baru, yaitu.

10,0385825891
0,0089377719
0,6248056640
0,9166172819
0,9166172819
0,4732980651
0,0162301026
0,7868894022
0,0007904709

10,0475157621

0,8940890869
0,0129106942
0,2773763439
0,0449563594
0,0449563594
0,4285620241
0,0254315470
0,1095368981
0,9984399113
0,0754743057

0,0673283240
0,9781515338
0,0978179921
0,0384263587
0,0384263587
0,0981399108
0,9583383504
0,1035736997
0,0007696178
0,8770099322.

5.) Cek kondisi berhenti.
Karena |P — P = |1251,8637501974 - 1348,9447194000| =
97,0809692026>% (10°) dan lterasi = 5> Maxlter (5) maka proses
berhenti darcluster dapat ditentukan dari derajat keanggotaan pada

iterasi terakhir.



Lampiran D Perhitungan Euclidean Distance

d(1,2) =

J(2,426471 — (—0,882353))2 + (2,280000 — 2,880000)% + ((—0,911635) — 2,327069)2

d(12)= 3,207978

d(1,3) =

J(2,426471 — 2,426471)2 + (2,280000 — (—1,020000))2 + ((—0,911635) — (—0,911635))?

d(1,3) = 2,200000

d(1,4) =

J(2,426471 — (—0,882353))2 + (2,280000 — (—0,045000))? + ((—0,911635) — 1,427429)?

d(1,4) = 3,124630

d(1,5) =

J(2,426471 — (—0,882353))2 + (2,280000 — (—0,045000))? + ((—0,911635) — 1,427429)?

d(1,5) = 3,124630

d(1,6) =

J(2,426471 — (—0,882353))% + (2,280000 — (—0,195000))Z + ((—0,911635) — (—0,911635))?

d(1,6) = 2,657589

d(1,7) =

(2426471 — (—0,882353))2 + (2,280000 — 3,105000)2 + ((—0,911635) — 2,237105)?

d(1,7) = 3,180625



d(1,8) =

J(2,426471 — (—0,882353))2 + (2,280000 — (—1,770000))? + ((—0,911635) — 2,327069)2

d(1,8) = 4,173862

d(1,9) =

J(2,426471 — 2,426471)? + (2,280000 — 1,530000)% + ((—0,911635) — (—0,911635))?

d(1,9) = 0,500000

d(1,10) =

J(2,426471 — 2,426471)2 + (2,280000 — 2,130000)% + ((—0,911635) — 1,607357)2

d(1,10) = 1,874327



Lampiran E Detail Perbaikan Matrikslteras 1

(4,5, ()} =min{d(4.1), d(5,1)}
= min {3,1246296179 , 3,1246296179}
= 3,1246296179

H(45), (2} =min{d(42), d(5,2)}
= min {2,0613889323 , 2,0613889323}
= 2,0613889323

H(4,5), (3} =min{d(43), d(5,3)}
= min {2,7898584640 , 2,7898584640}
= 2,7898584640

d{(4,5), (6)} =min{d(4,6), d(5,6)}
= min { 1,7408424603 , 1,7408424603}
= 1,7408424603

& (4,5), (M} =min{d(47), d57)}
= min {2,1844742405 , 2,1844742405}
= 2,1844742405

H(4,5), (8)) =min{d(48), d(58)}
= min {1,3301595131 , 1,3301595131}
= 1,3301595131

(4,5, (9} =min{d(49), d(5,9)}
= min {2,9091769023 , 2,9091769023}
= 2,9091769023

&{(4,5), (10)} =min{d(4,10), d(5,10)}
= min {2,5417810195 , 2,5417810195}
= 2,5417810195



Lamiran F Detail Perbaikan Matriks Iteras ke-2

d{(27), (D} =min{d(2,1), d(7,1)}
= min { 2,0613889323, 2,1844742405 }
= 2,0613889323

d{(2,7), (4,5} =min {d(2,(4,5)), d(7,(4,5))}
=min{ 2,0613889323, 2,1844742405 }
= 2,0613889323

d(27), (3} =min{d(2,3), d(7,3)}
= min { 4,1098809102 , 4,1684980295 }
= 4,1008809102

d{(2,7), ()} =min{d(2,6), d(7,6)}
= min{ 3,1612249712, 3,2114791053 }
= 3,1612249712

d{(27), (8} =min{d(2,8), d(7,8)}
= min{ 3,1000000000, 3,2506873494 }
= 3,2000000000

d{(2,7), (9} =min{d(2,9), d(7.9)}
= min{ 3,3077365518, 3,3039939197 }
= 3,3039939197

d{(2,7), (10)} =min{d(2,10), d(7,10)}
= min { 2,2082222146, 2,2319770831 }
= 2,2082222146



Lamiran G Detail Perbaikan Matriks Iteras ke-3

d{(1.9), (27} =min{d(1, (2,7), d(9, (2.7))}
= min{ 3,1806250677, 3,3039939197 }
= 3,1806250677

d{(1.9), ((4.5))} =min{d(1,(4.,5)), d(9,(4.5))}
= min{ 3,1246296179, 2,9091769023 }
= 2,9091769023

& (1,9), (3)} = min {d(1,3), d(9,3)}
= min { 2,2000000000, 1,7000000000 }
1,7000000000

d{ (1,9), (6)} min {d(1,6), d(9,6)}

=min{ 2,6575887149, 2,3796591726 }

= 2,3796591726
& (1,9), (8)} = min {d(1,8), d(9,8)}
=min{ 4,1738616527, 3,8692532995}
= 3,8602532995
&{(1,9), (10)} = min {d(1,10), d(9,10)}

=min{ 1,8743272788, 1,9139233914 }
= 1,8743272788



Lampiran H Detail Perbaikan MatrikslIteras ke- 4

d{((4.5).8), (L9} =min{d((4.5), (1.9)), d(8, (1,9))}
= min{ 2,9091769023, 3,8692532995 }
= 2,9091769023

d{((4.5).8), (27} =min{d((4,5), (2,7)), d(8,(2,7))}
= min{ 2,0613889323, 3,1000000000 }
= 2,0613889323

d{((4.5).8), (3} = min {d((4,5),3), d(8,3)}
=min{ 2,7898584640, 3,2219747200 }
= 2,7898584640

d{((4.5).8), (6)} =min {d((4,5).,6), d(8,6)}
=min{ 1,7408424603, 2,6255177239}
= 1,7408424603

{((4,5),8), (10}  =min{d((45), 10), d(8,10)}
= min{ 2,5417810195, 3,3743511004 }
= 25417810195



Lampiran | Detail Perbaikan Matrik Iteras ke-5

d{((1.9).3), ((458))} =min{d((19), (4.5.8)), d(3, (4,5.8))}
= min{ 2,9091769023, 2,7898584640 }
= 2,7898584640

d{((1.9),3), (27} =min{d((1,9), (2,7)), d3,(27))}
=min{ 3,1806250677, 4,1098809102}

= 3,1806250677
d{((1,9),3), (6)} =min {d((1,9),6), d(3,6)}
=min{ 1,7000000000, 2,1547106018}
= 1,7000000000
#((1,9),3), (10}  =min{d((1,9),10), d(3,10)}

=min{ 1,8743272788, 2,8130237731}
= 1,8743272788



Lampiran J Detail Perbaikan MatriksIteras Ke-6

d{((4.5.8).6), ((1.3.9))}

d{((4.5,8).6), ((2,7)}

d{((4.5.8),6), (10)}

= min {d((4,5,8), (1,3,9)), d(6, (1,3,9))}
= min { 2,9091769023, 2,1547106018 }
= 2,1547106018

=min{ d((4.5.8), (2.7)), d(6,(2,7))}
min{ 2,0613889323, 3,1612249712}
2,0613889323

min{ d((4,5,8), 10), d(6,10)}
=min{ 2,5417810195, 3,2009187003 }
= 2,5417810195



Lampiran K Perbaikan MatriksIteras ke-7

d{((1,3,9),10), ((4,5,6,8))} =min{d((1,3,9), (4,5,6,8)), d(10, (4,5,6,8))}
=min{ 2,1547106018, 2,5417810195 }
= 2,1547106018

d{((1,3,9),20), ((2,7))} =min{ d((1,3,9), (2,7)), d(10,(2,7))}
min{ 3,1806250677, 2,2082222146 }
2,2082222146
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