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setiap cluster dengan bobot keanggotaan antara 0 (tidak
termasuk anggota) dan 1 (mutlak termasuk anggota). FC
yang keberadaan atau letak suatu data dalam klaster
tergantung pada derajat keanggotaan data tersebut disebut
dengan Fuzzy C-Means (FCM) clustering. Modifikasi Fuzzy
C-Means (FCM) dengan menambahkan sebuah parameter
guna meningkatkan  kecepatan  konvergensi  dan
mendapatkan hasil yang lebih sedikit kesamaran dengan
menyesuaikan matriks keanggotaan pada setiap iterasi
disebut dengan Generalized Fuzzy C-Means (GFCM). Data
Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) merupakan
statistik pendapatan regional yang dapat dimanfaatkan
untuk mengevaluasi hasil pembangunan sekaligus sebagai
dasar perencanaan pembangunan ekonomi di suatu
wilayah  tertentu. Pada  penelitian ini  ingin
mengimplementasikan Fuzzy C-Means (FCM) dan
Generalized Fuzzy C-Means (GFCM) dalam clustering
Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) menurut
pengeluaran. Penelitian memberikan informasi bahwa
jumlah Kklaster terbentuk adalah sebanyak 3 klaster dan
hasil clustering memberikan kesimpulan bahwa FCM lebih
tidak terlalu kabur(fuzzy). Informasi ini diperoleh dari nilai
Partition entropy dan XieBeni index pada FCM lebih kecil
daripada GFCM, dan nilai Partition coeff pada FCM lebih
besar daripada GFCM.
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PENDAHULUAN

Pembagian objek ke dalam suatu kelompok yang mirip atau saling terkait satu sama lain
dan berbeda dengan objek-objek dalam kelompok lain disebut dengan pengelompokan atau
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clustering. Tujuan utama dari clustering adalah untuk membagi dataset ke dalam cluster yang
mewakili objek yang mirip dengan cluster yang sama dan objek yang berbeda ke cluster yang
berbeda (Rajkumar et al., 2019). Semakin besar kesamaan objek dalam suatu kelompok dan
semakin besar perbedaan objek antar kelompok, maka semakin baik pengelompokannya.
Pengelompokan dapat dianggap sebagai bentuk klasifikasi karena menciptakan pelabelan objek
dengan label kelas(cluster).

Tan et al., (2019) membedakan jenis metode clustering menjadi 3 jenis, salah satunya
Fuzzy Clustering(FC). FC merupakan pengelompokan objek menjadi anggota dari setiap cluster
dengan bobot keanggotaan antara O (tidak termasuk anggota) dan 1 (mutlak termasuk anggota).
Dengan kata lain, cluster diperlakukan sebagai himpunan fuzzy yaitu himpunan sebuah objek yang
termasuk ke dalam anggota dengan bobot antara 0 dan 1. FC yang keberadaan atau letak suatu data
dalam klaster tergantung pada derajat keanggotaan data tersebut disebut dengan Fuzzy C-Means
(FCM) clustering. Nilai derajat keanggotaan berada pada interval 0 dan 1. (Siringoringo &
Jamaluddin, 2019). Modifikasi Fuzzy C-Means (FCM) dengan menambahkan sebuah parameter
guna meningkatkan kecepatan konvergensi dan mendapatkan hasil yang lebih sedikit kesamaran
dengan menyesuaikan matriks keanggotaan pada setiap iterasi disebut dengan generalized Fuzzy
C-Means (gFCM).

Kanzawa et al., (2021) melakukan penelitian mengenai clustering menggunakan
generalized Fuzzy c-Means (gFCM) yang mencakup algoritma standard clustering dan exponential
fuzzy c-means clustering. Hasil kami penelitiannya menunjukkan bahwa Klasifikasi fuzzy untuk
gFCM menunjukkan perilaku yang mirip dengan dari standard fuzzy c-means clustering dan
exponential fuzzy c-means clustering. (Suciati et al., 2021) menggunakan Metode Fuzzy C-Means
pada Data COVID-19 di Provinsi Lampung dengan salah satu hasilnya adalah jumlah klaster 2
merupakan jumlah klaster yang optimal untuk pengklasteran setiap data COVID-19 di Provinsi
Lampung dengan hasil klaster terbaik menghasilkan klasterisasi yang sama. Selain itu, (Rouza &
Luth, 2020) mengimplementasikan Fuzzy C-Means dalam pengelompokan UKM di Kabupaten
Rokan Hulu dengan salah satu hasilnya menyatakan bahwa Fuzzy C-Means Clustering memiliki
tingkat akurasi yang tinggi sebesar 80-90 %.

Data Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) merupakan statistik pendapatan regional
yang dapat dimanfaatkan untuk mengevaluasi hasil pembangunan sekaligus sebagai dasar
perencanaan pembangunan ekonomi di suatu wilayah tertentu (BPS, 2023). Penelitian dilakukan
oleh Satria & Habibi, (2023) tentang pengaruh sektor Produk Domestik Regional Bruto (Basis dan
Non Basis) terhadap pertumbuhan ekonomi dalam perspektif ekonomi Islam. Dari hasil
penelitiannya, salah satu hasilnya adalah variabel sektor basis dan sektor non basis secara simultan
berpengaruh positif dan signifikan terhadap pertumbuhan ekonomi di Kabupaten Pesisir Barat.
Analisis mengenai PDRB dilakukan juga oleh Ahrizal, (2022) pada 34 provinsi di Indonesia pada
masa pemerintahan Presiden Joko Widodo. Metode analisis yang digunakan adalah Ordinary Least
Square (OLS). Hasil penelitiannya menunjukkan bahwa pendidikan dan tenaga kerja berpengaruh
signifikan terhadap PDRB 34 provinsi di Indonesia. Selain itu, Jaelanie, (2016) melakukan analisis
klaster kabupaten/kota berdasarkan indikator Produk Domestik Regional Bruto (PDRB)
menggunakan metode Unsupervised Learning. Penelitiannya menghasilkan 7 klaster sebagai yang
terbaik menggunakan metode Self-Organizing Maps (SOM) dengan nilai validasi sebesar 0.9704.

Dari latar belakang tersebut, peneliti ingin mengimplementasikan Fuzzy C-Means (FCM)
dan Generalized Fuzzy C-Means (GFCM) dalam clustering Produk Domestik Regional
Bruto(PDRB) menurut pengeluaran.
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LANDASAN TEORI

Theodoridis & Koutroumbas, (2009) mendefinisikan clustering dengan definisi berikut.
Diberikan suatu himpunan data X = {x;, x,, ..., x5}, dan didefinisikan sebanyak m —clustering
dari X, dan R merupakan partisi X menjadi m himpunan(cluster), sehingga C;,C,, ...,Cp
memenuhi 3 kondisi berikut.

1. C;#0,i=12,..,m
2. Un,C=X
3. GNC#0@,i#j,i,j=12,..,m

Istilah fuzzy digunakan untuk menyatakan cluster himpunan yang dapat dibedakan dengan
cluster lain berdasarkan derajat keanggotaan secara samar atau tidak tegas. Dalam fuzzy clustering,
setiap objek dapat dimiliki oleh beberapa klaster dengan peluang tertentu (Safitri et al., 2017).

Sebuah fuzzy clustering dari himpunan data X = {x;, x5, ..., x5} ke m cluster disifatkan sebagai
fungsi u; sebanyak m dengan

X - [01],j=12,..,m (2.1)
dan

m m
j=1 j=1

Hal ini p; disebut fungsi keanggotaan (Theodoridis & Koutroumbas, 2009).

Algoritma Fuzzy C-Means (sering disingkat FCM) adalah algoritma iteratif yang
menemukan kelompok dalam data dan menggunakan konsep keanggotaan fuzzy. Fuzzy C-Means
mencoba menemukan cluster dalam data X = {x;, x,, ..., x5} dengan meminimalkan (u;;, v;) dari
fungsi objektif berikut(Mahdi & Mahmood, 2014; Memon & Lee, 2017; Yang, 1993).

m N
1 c 2
Je(Gy,p,v) = NZZMU || = v | (2.3)

j=1i=1

dengan m merupakan banyaknya cluster; ¢ dinotasikan sebagai parameter fuzzy yang bernilai pada
1 < ¢ < o; N merupakan banyaknya pengamatan; ||x; — v;||?> merupakan jarak Euclidean antara
x; dan v;; x; merupakan nilai pengamatan ke—i; v; merupakan pusat dari cluster ke—j; p;;
merupakan nilai derajat keanggotaan fuzzy dari titik x; pada cluster ke—j. Sehingga diperoleh dua

persamaan berikut.
2
<lei - vkll(m-1)>

Hix = 2
()

-1

k=1.2,..m (2.4)

dan
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Uj = N (25)

Generalized Fuzzy C-Means (gFCM) merupakan modifikasi dari Fuzzy C-Means (FCM)
dengan menambahkan parameter dalam mempercepat konvergensi dan mendapatkan hasil yang
tidak terlalu kabur dengan menyesuaikan matriks keanggotaan pada setiap iterasi. Parameter
tambahan dibutuhkan untuk mengontrol efektivitas modifikasi. (Wu, 2022) mengatakan bahwa
modifikasi hanya mempengaruhi persamaan yang memperbarui keanggotaan matriks.

Ok -p)
Hik = ( =) )' = bé e, m (2.6)

j=1 (||xi — - ﬁi) =

dengan B; = min(||x; — v||?) dan 0 < B; < 1.

Setiap hasil clustering perlu dilakukan validasi. (Mahdi & Mahmood, 2014) menyatakan
perlu melakukan 2 validasi, yakni yang pertama validasi hasil clustering berdasarkan partisi dan
entropi partisi, yang kedua adalah validasi hasil clustering berdasarkan struktur sampel geometris.
Partisi fuzzy digunakan untuk mengevaluasi kinerja clustering secara kuantitatif. Fungsi validitas
berdasarkan partisi fuzzy merupakan koefisien partisi V. dan koefisien entropi partisi V,, yang
didefinisikan pada persamaan berikut:

m N 2
e = 2j=1 Ziz1 i 2.7)
N
dan
— Y7 XY (i < log pij) 2.8)
pe — '
N

Sebagai hasil validasi, clustering dikatakan baikjikai < Ve < 1dan < Ve < 2. Danclustering
m m

dikatakan menjadi clustering terbaik jika nilai V,. maksimum, atau V,, minimum(Mahdi &
Mahmood, 2014).

Validasi yang kedua adalah validasi hasil clustering berdasarkan struktur sampel geometris.
Fungsi validitas yang didasarkan pada pengukuran struktur data geometris adalah sampel dalam
satu partisi harus kompak dan sampel antara cluster yang berbeda harus terpisah. Untuk mengukur
rasio variasi total dalam cluster dan pemisahan cluster, Xie dan Beni dalam (Mahdi & Mahmood,
2014) mengusulkan fungsi validitas Xie-Benie(XB) dan didefinisikan sebagai berikut.

2

— 27 B ki — v

. 2
N - (mlnj;tk (”vk - vj” ) )
Hasil clustering yang optimal menghasilkan sampel yang berada dalam satu cluster dan sampel
yang terpisah di antara cluster yang berbeda. Peminimalan nilai V,, diharapkan dapat
menghasilkan partisi yang baik. Selain itu, validasi kedua dapat menggunakan validasi Silhouette
Coefficient (SC). SC digunakan untuk mengevaluasi apakah titik-titik dikelompokkan dengan baik

dan dipisahkan dengan baik yang dapat dituliskan dalam persamaan berikut.

Vip =

(2.9)
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I ——
b—1v
= 2.10
¢ max(b, D) (2.10)

Di sini, b mewakili rata-rata jarak klaster terdekat untuk setiap sampel dan ¥ merupakan rata-rata
jarak pusat klaster. Jika dua cluster saling berdekatan, nilai ;. akan mendekati 0. Jika tumpang
tindih, nilainya akan mendekati - 1 (Sinnott et al., 2016). Validasi kedua juga dapat menggunakan
validasi Explained Inertia (El). El juga disebut dengan the total within-cluster sum of
square(WCSS) (Wang et al., 2022). WCSS digunakan untuk melihat kebaikan dalam clustering
yang dengan meminimalkan nilainya. (Cooper, 2018) menuliskan WCSS dalam persamaan berikut.

m N
wess/El=min > v - v (2.11)

j=11i=1

METODE PENELITIAN

Pada metode penelitian ini akan dijelaskan secara rinci jenis data, sumber data, dan prosedur
analisis data.

Jenis dan Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang terdiri dari 8 jenis pengeluaran dari
persentase komponen pengeluaran PDRB Provinsi terhadap total 34 Provinsi atas dasar harga
konstan 2010 dari tahun 2018 hingga tahun 2022. Data diperoleh dari (BPS, 2023) yang secara
detail keterangan komponen pengeluaran PDRB pada Tabel 1.

Tabel 1. Komponen Pengeluaran PDRB
Pengeluaran (P;) Keterangan

P, Pengeluaran konsumsi rumah tangga

P, Pengeluaran konsumsi lembaga swasta nirlaba yang melayani rumah tangga
P Pengeluaran konsumsi pemerintah

P, Pembentukan modal tetap bruto

P; Perubahan inventori

P, Ekspor barang dan jasa

P, Impor barang dan jasa

P, Total

Sumber: BPS 2023

Prosedur Analisis Data

Berikut prosedur yang perlu dilakukan dalam clustering menggunakan FCM dan GFCM.
1. Menentukan jumlah cluster menggunakan 5 validasi pada FCM sehingga memenuhi 3 kondisi
dalam clustering.
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2. Menghitung faktor keanggotaan dalam FCM menggunakan Persamaan (2.4) dan GFCM
menggunakan persamaan (2.6).

3. Menentukan pusat cluster menggunakan Persamaan (2.5)

4. Melakukan validasi pertama menggunakan menggunakan Persamaan (2.7) dan (2.8).

5. Melakukan validasi kedua menggunakan menggunakan Persamaan (2.9) sampai dengan
Persamaan (2.11).

6. Pada penelitian ini, analisis menggunakan software R, package “geocmeans”, fungsi
“CMeans” dan “GCMeans” pada Gelb, (2023) untuk analisis FCM dan GFCM; package
“fclust”, fungsi “calcqualitylndexes” pada Giordani et al., (2022) untuk menghitung validasi
hasil clustering.

7. Interpretasi hasil dan pembahasan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Untuk mengeksplorasi dataset dan memilih jumlah Kklaster/kelompok (m) yang tepat pada

penelitian ini digunakan pemilihan jumlah Klaster terbaik dari clustering menggunakan FCM.
Setelah terpilih, jumlah Kklaster tersebut akan digunakan untuk analisis selanjutnya, yaitu clustering
menggunakan GFCM. Pemilihan jumlah klaster yang akan dibentuk pada penelitian ini
mengimplementasikan 5 jenis validasi seperti yang dituliskan pada Tabel 2.

Tabel 2. Pemilihan Jumlah Klaster Terbaik yang Dapat Dibentuk dengan FCM
Validasi Cluster_2 Cluster_3 Cluster_ 4 Cluster 5 Cluster_ 6 Cluster_7
Partition entropy ~ 0,03577582 | 0,01745691 0,1261155 0,1261155 0,2865278 0,3885229
Partition coeff 0,9790735 | 0,9931562  0,9322343 0,9322343 0,8463765 0,8071264
Silhouette index ~ 0,8830504  0,9175638  0,7291939 0,7291939 0,5368794 | 0,3570123
XieBeni index 0,09123162 | 0,02969096 0,4147333 0,4147333  2,004608  2,650658
Explained inertia | 0,4652929 | 0,8175191  0,9130635 0,9130635 0,9148182 0,8468207

Sumber: Pemilihan Jumlah Klaster Terbaik dengan FCM menggunakan Software R
> nilai terbaik menurut masing-masing jenis validasi.

Pada Tabel 2, menurut nilai terbaik pada masing-masing validasi menggunakan FCM,

terdapat 3 jenis validasi yang menunjukkan bahwa 3 klaster cukup mewakili keragaman data.
Selanjutnya, dengan menentukan maksimal jumlah iterasi dan pada penelitian ini ditentukan
maksimal sebanyak 500 iterasi. Dari hasil clustering menggunakan FCM diperoleh pusat klaster
(v;) yang ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Pusat Klaster (v;)

Pengeluaran(P;) Kilaster1 Klaster2 Kilaster 3
P, 11,70273 17,97526 1,181587
P, 7,951743  29,71059 1,345626
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]
Pengeluaran(P;) Klaster 1 Klaster 2 Klaster 3

P, 6,928041 26,13451 1,702224
P, 9,111981 20,80792 1,444678
P 29,32162 -19,9749 -0,02172
Py 9,083085 16,98454  1,62211
P, 8,63263  23,56751 1,464987
Pg 10,58599 16,43461 1,401573

Sumber: Pusat Klaster menggunakan Software R

Pusat klaster (v,-) pada FCM tidak mengalami perbedaan pada GFCM. Titik perbedaan FCM
dan GFCM hanya memberikan pengaruh pada nilai faktor keanggotaan (u;;). Setelah diperoleh
pusat klaster, tahap selanjutnya adalah menentukan g terbaik menggunakan 3 kriteria validasi
yakni dari Silhouette index, XieBeni index, dan Explained inertia. Secara detail nilai 5 dari ketiga
validasi dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Pemilihan g terbaik

Silhouette Index XieBeni Index Explained Inertia beta

0,911052 0,031268 0,833381 0

0,910742 0,031039 0,834637 0,05
0,910417 0,030813 0,835868 0,1
0,910076 0,030589 0,837075 0,15
0,909718 0,030368 0,838257 0,2
0,909344 0,03015 0,839414 0,25
0,908952 0,029935 0,840546 0,3
0,908545 0,029725 0,841654 0,35
0,908121 0,02952 0,842735 0,4
0,907684 0,029321 0,843789 0,45
0,907234 0,02913 0,844814 0,5
0,906776 0,028947 0,845807 0,55
0,906312 0,028776 0,846764 0,6
0,905848 0,028618 0,847679 0,65
0,905391 0,028476 0,848544 0,7
0,904949 0,028352 0,849348 0,75
0,729214 0,276968 0,733176 0,8
0,723786 0,287415 0,735822 0,85
0,720372 0,294009 0,7378 0,9
0,718264 0,298239 0,739085 0,95
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Silhouette Index XieBeni Index Explained Inertia beta
0,6614 0,690887 0,715154 1

Sumber: Pemilihan B terbaik menggunakan Software R
> nilai terbaik menurut rataan semua jenis validasi.

Dari Tabel 4, kita dapat melihat berdasarkan rata-rata terkecil dari Silhouette index, XieBeni
index, dan Explained inertia. Dan mengambil kesimpulan bahwa nilai g terbaik sebesar 0,8. Nilai
B ini yang digunakan sebagai parameter tambahan dalam clustering menggunakan GFCM.

Setelah kita mendapatkan nilai £, bisa digunakan untuk clustering menggunakan GFCM.
Dari kedua clustering kita mendapatkan nilai faktor keanggotaan (u;;) untuk setiap provinsi. Jika
dipetakan, nilai faktor keanggotaan (u;;) ketiga Klaster untuk clustering menggunakan FCM dan
GFCM ditunjukkan pada Gambar 1.

0000000 - 0,009257
I 0.009258 - 0,028683

I 0.028684 - 1 I 0.009255 - 0028683
- 0,028684 - 1

0,000000 - 0,009257

EaktorKeanggotaan;(Miu),CECH Klaster: Faktor Keanggotaan (Miu) GFCM Klaster 2
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.«m : b »> -
a : B
N e ;"»
»:&-"T—W‘ ”
Faktor Keanggotaan (Miu) FCM Klaster 3
R I

0,000000 - 0,009257
. o 68:
N o.028684 - 1
Faktor Keanggotaan (Miu) GFCM Klaster 3

Gambar 1. Probabiltas faktor keanggotaan (u;;) setiap klaster
pada setiap provinsi menggunakan FCM dan GFCM

Berdasarkan Gambar 1, kita dapat memperoleh informasi bahwa untuk clustering
menggunakan FCM, probabilitas provinsi di Pulau Jawa paling besar berada pada klaster 1, kecuali
Provinsi DKI Jakarta, Banten, dan DI Yogyakarta. Provinsi Sumatera Utara mendominasi
keanggotaannya pada klaster 1 dan 3. Untuk klaster 2 pada FCM didominasi oleh Provinsi
Kalimantan Barat dan DKI Jakarta. Selain provinsi yang telah disebutkan, memiliki probabilitas
terbesar masuk keanggotaan ke dalam klaster 3. Untuk clustering menggunakan GFCM, klaster 1
didominasi keanggotaannya oleh Provinsi DKI Jakarta, Jawa Barat, dan Jawa Timur. Klaster 2
didominasi keanggotaannya oleh Provinsi Kalimantan Timur, Sumatera Utara, Riau, Banten, Jawa
Barat, dan Jawa Tengah. Klaster 3 didominasi seluruh provinsi di Indonesia kecuali Provinsi
Sumatera Utara, Banten, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, dan Jawa Timur.

Selanjutnya, kita dapat mengetahui keanggotaan akhir setiap provinsi di Indonesia pada
ketiga klaster menggunakan FCM dan GFCM yang dipetakan secara detail pada Gambar 2 dan
Gambar 3.

Cluster

clusteri
cluster?
clusterd

Gambar 2. Hasil Clustering Menggunakan FCM

Secara deskriptif, dari Gambar 2 dan Lampiran Al hingga A3 diperoleh kesimpulan dari
hasil clustering menggunakan FCM bahwa pada
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. _____________________________________________________________________________________________________|

a) Kilaster 1 jika dilihat nilai mean, maka dapat disimpulkan bahwa memiliki keanggotaan paling
tinggi kecuali untuk jenis pengeluaran PDRB (Ps) yaitu perubahan inventori. Selain itu, dari
klaster 1 mencakup Provinsi DKI Jakarta.

b) Klaster 2, memiliki keanggotaan paling tinggi untuk jenis pengeluaran PDRB (P;) yaitu
perubahan inventori dan mencakup Provinsi Jawa Barat, Jawa Tengah, dan Jawa Timur.

c) Klaster 3, memiliki keanggotaan hanya sebagian kecil saja untuk setiap jenis pengeluaran
PDRB dan mencakup selain seluruh provinsi yang telah disebutkan.

Kemudian kita juga mendapatkan informasi secara deskriptif mengenai clustering
menggunakan GFCM.

Cluster

clusteri
cluster2
cluster3a

R
Gambar 3. Hasil Clustering Menggunakan GFCM

Secara deskriptif, dari Gambar 3 dan Lampiran B1 hingga B3 diperoleh kesimpulan dari hasil
clustering menggunakan GFCM bahwa pada

1. Kilaster 1 jika dilihat nilai mean, maka dapat disimpulkan seperti halnya pada clustering
menggunakan FCM vyakni memiliki keanggotaan paling tinggi kecuali untuk jenis
pengeluaran PDRB (Ps) yaitu perubahan inventori. Selain itu, dari klaster 1 mencakup
Provinsi DKI Jakarta, Jawa Barat, dan Jawa Timur.

2. Klaster 2, memiliki keanggotaan paling tinggi untuk jenis pengeluaran PDRB (P;) yaitu
perubahan inventori dan mencakup Provinsi Sumatera Utara, Riau, Kalimantan Timur,
Banten, dan Jawa Tengah.

3. Kilaster 3, memiliki keanggotaan hanya sebagian kecil saja untuk setiap jenis pengeluaran
PDRB dan mencakup selain seluruh provinsi yang telah disebutkan.

Setelah mengetahui hasil clustering untuk FCM maupun GFCM, kita perlu melihat validasi
dari masing-masing metode analisis clustering menggunakan 5 jenis validasi yang dapat dilihat

secara detail pada Tabel 5.

Tabel 5. Validasi Hasil Clustering 3 Klaster
Validasi GFCM FCM
Partition.entropy 0,021 | 0,017
Partition.coeff 0,992 0,993
Silhouette.index 0,317 @ 0,918
XieBeni.index 3,074 | 0,03
Explained.inertia | 0,539 0,818

Sumber:Validasi hasil clustering menggunakan Software R
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> nilai terbaik menurut masing-masing jenis validasi.

Berdasarkan Tabel 5, kita dapat melihat hasil validasi clustering menggunakan FCM dan
GFCM yang memberikan kesimpulan bahwa FCM lebih tidak terlalu kabur(fuzzy) karena nilai
Partition.entropy dan XieBeni.index pada FCM lebih kecil daripada GFCM, dan nilai
Partition.coeff pada FCM lebih besar daripada GFCM.

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil clustering, jumlah klaster yang sudah mencakup keragaman data adalah
sebanyak 3 klaster. Hasil clustering menggunakan FCM dan GFCM dapat memberikan kesimpulan
bahwa FCM lebih tidak terlalu kabur(fuzzy). Informasi ini diperoleh dari nilai Partition.entropy
dan XieBeni.index pada FCM lebih kecil daripada GFCM, dan nilai Partition.coeff pada FCM lebih
besar daripada GFCM.

Untuk hasil pembentukan clustering menggunakan FCM maupun GFCM berdasarkan sudut
pandang jenis pengeluaran PDRB memberikan informasi bahwa klaster 1 didominasi 7 dari 8 jenis
pengeluaran PDRB, klaster 2 didominasi oleh perubahan inventori, dan klaster 3 tidak ada satupun
jenis pengeluaran PDRB yang mendominasi.

Dari sudut pandang provinsi, clustering menggunakan FCM menghasilkan klaster 1 yang
beranggotakan Provinsi DKI Jakarta; klaster 2 beranggotakan Provinsi Jawa Barat, Jawa Tengah,
dan Jawa Timur; dan selainnya masuk keanggotaan pada klaster 3. Dan untuk clustering
menggunakan GFCM menghasilkan klaster 1 yang beranggotakan Provinsi DKI Jakarta, Jawa
Barat, dan Jawa Timur; klaster 2 beranggotakan Provinsi Sumatera Utara, Riau, Kalimantan Timur,
Banten, dan Jawa Tengah; dan selainnya masuk keanggotaan pada klaster 3.
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