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CENTROID TERBAIK BERDASARKAN ALGORITMA K-
MEANS DAN PARTITIONING AROUND MEDOID PADA
DATA YANG MENGANDUNG OUTLIER

ABSTRAK

Analisis kelompok adalah suatu metode untuk memgiteasi
sekelompok obyek yang mempunyai kemiripan karadtigriertentu
yang dapat dipisahkan dengan kelompok obyek lainhetode
analisis kelompok yang sering digunakan adalah deelerarki dan
metode non-hierarki. Secara mendasar, ada duapeagalokasian
data ke dalam masing-masing kelompok pada saaegribsrasi
pengelompokan. Kedua cara tersebut adalah pengaokdengan
cara tegash@rd) danfuzzy.Untuk pengalokasian secdnard setiap
obyek hanya dapat masuk dalam satu kelompok dak titenjadi
anggota kelompok lainnya dan yang termasuk dalanglpkasian
hard diantaranya adalah algoritnkameandan partitioning around
medoid (PAM). Sedangkan pengalokasian sectuazy di mana
masing-masing obyek data diberikan nilai kemungkinatuk bisa
masuk ke setiap kelompok yang ada. Keberadaanlgemata dapat
berpengaruh terhadap hasil analisis. Dalam peaelithi ingin
mencari algoritma yang menghasilkeentorid yang terbaik pada
data yang mengandungutlier dengan menggunakan 3 data
sekunder. Berdasarkan hasil analisis diperoleh Aithusted rand
index (ARI) yang dihasilkan oleh algoritm&-mean lebih kecil
dibandingkan dengan nilai ARI yang dihasilkan aligoa PAM pada
data yang mengandurautlier. Sehingga dapat disimpulkan bahwa
algoritmaPartitioning Around Medoidnenghasilkarcentroidyang
menghasilkan pengelompokan yang lebih baik dibagyk@in dengan
algoritmak-meangada data yang mengandumglier.

Kata kunci:k-meanspartitioning around medoid, centroid, outlier



BEST CENTROID BASED ON K-MEANSALGORITHM AND
PARTITIONING AROUND MEDOID AT DATA THAT
CONTAIN OUTLIER

ABSTRACT

Cluster analysis is a method which is used to ifleatgroup of
objects that has certain similarity of charactarssthat can be
separated with the other cluster object. The cluatalysis that is
commonly used is hierarchy method and non hiagaroethod.
Basically, there are two ways in allocating dataeach group at
clustering iteration process. Both ways are atingadata by hard
way and fuzzy way. In hard way, each object caroibly entered
into one cluster, and cannot be able to be eniatecanother group.
The methods that are included into hard way or kimsealgorithm
and partitioning around medoid (PAM). Meanwhile time fuzzy
way, each data object is given probability valudb#oentered into
each cluster. The presence of outlier can be ablmfluence the
analysis’s results. The research is conducteddockehe algorithm
that produce the best centroid at data that comtaiirer by using 3
secondary data. Based on analysis’s results, abtained that the
Adjusted rand index (ARI) that produced by k-mearlower than
ARI that is produced by PAM for data that contautlier. So it can
be concluded that Algorithm Partitioning Around Métl method is
better compared with k-means algorithm method.

Keywords: k-means, partitioning around medioid,to@d, outlier.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Manusia sejak dahulu telah berusaha mengelompokkan
fenomena yang ada di alam menjadi berbagai kelomgak
kemudian mengklasifikasikannya menjadi sejumlaledrati. Bagi
kehidupan manusia, kegiatan mengelompokkan bendsebig
sangat penting dan Dbersifat mendasar untuk menghada
lingkungannya. Sebagai contoh, manusia telah mengmlkkan
hewan dan tumbuhan berdasarkan kemiripannya sata lsén yang
kini telah berkembang menjadi taksonomi modern rkiidup.
Timbul keterbatasan ketika harus mengelompokkarydiamenda,
terlebih jika benda-benda tersebut tidak memilikilsur yang jelas.
Oleh karena itu, diperlukan suatu prosedur yantgmigtis yang
dapat melakukan analisis pengelompokan pada sekwuipulan
obyek yang dikenal sebagai analisis kelompok.

Sharma (1996), mendefinisikan analisis kelompolkagabsuatu
metode untuk mengidentifikasi sekelompok obyekgyan@mpunyai
kemiripan karakteristik tertentu yang dapat dipksah dengan
kelompok obyek lainnya, pendefinisian kesamaan htanogenitas
kelompok yang ada sangat bergantung kepada tujuah atau
penelitian. Tujuan utama teknik ini adalah melakuka
pengelompokan berdasarkan kriteria tertentu sehirgdyek-obyek
tersebut mempunyai ragam di dalam kelompeokthin cluste)
relatif kecil dibandingkan ragam antar kelompbkt(veen clustér

Kelompok adalah sekelompok objek di mana semua piida
kelompok tersebut lebih dekat dengan pusanie) kelompok
tersebut daripada dengan pusat kelompok lain. Umanpusat
kelompok tersebut adalatentroid Centroid yang telah didefinisikan
harus berada pada koordinat yang tepat, agar pmngekan yang
dihasilkan baik (matteua, 2008).

Metode analisis kelompok yang sering digunakanadaletode
hierarki dan metode non-hierarki. Dalam metodedniempembagian
kelompok dilakukan berdasarkan hierarki yang adengga jumlah
kelompok data yang terbentuk sangat bergantung kaiddteristik
data, sedangkan pada metode non-hierarki jumlaronieik
ditentukan terlebih dahulu, baru kemudian dataglisasuai dengan

1



jumlah kelompok yang telah ditetapkan (Timm, 2003ecara
mendasar, ada dua cara pengalokasian data ke daaimg-masing
kelompok pada saat proses iterasi (algoritma) dengmkan.
Kedua cara tersebut adalah pengalokasian dengareggas l{ard),

di mana setiap obyek hanya dapat masuk dalam sémpok dan
tidak menjadi anggota kelompok lainnya, dan dengaafuzzydi

mana masing-masing obyek data diberikan nilai kegkunan untuk
bisa masuk ke setiap kelompok yang ada (Mercer @altege,
2003). Menurut penelitian yang dilakukan oleh (K&a 2008),
algoritma fuzzy lebih baik dari algoritma k-means dalam
pengelompokan analisis kelompok non-hierarki. Sgkan pada
penelitian ini akan dibahas menger@ntroid yang paling baik
untuk pengelompokan antara algoritkianeansdenganpartitioning

around medoigada data yang mengandumglier.

Outlier merupakan suatu keganjilan dan menandakan sui&tu ti
pengamatan yang sama sekali berbeda dengan peagartadt
(Marazzi, 1993) Mengabaikanoutlier dari suatu himpunan data
bukanlah tindakan yang tepat, kareoatlier dapat memberikan
pengaruh terhadap hasil analisis secara drastisla Ranalisis
kelompok adanyautlier dapat menyebabkan satu set obyek terdekat
ke suatu centroid akan kosong karenaentroid tidak dapat
diperbaharui. Untuk mengetahui hasil kinerja amaliselompok,
baik untuk algoritmaK-meansmaupunpartitioning around medoid
digunakan metode pembandingadjusted Rand IndeRreung dan
Ruzzo, 2001).

1.2. Rumusan M asalah

Algoritma apa Yyang meghasilkarentroid terbaik untuk
mengatasi data yang megandundlier pada analisis kelompok non-
hierarki berdasarkan algoritmiemeansdan partitioning around
medoid.

1.3. Batasan M asalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah:

1.Skala data yang digunakan merupakan data intearatakio.

2.Ukuran jarak yang digunakan adalah jaké&nhattan

3.Metode pembandingan yang digunakan ad&ldjusted Rand
Index.



1.4. Tujuan Pendlitian

Mengetahui Hasil analisis kelompok non-hierarki gan
menghasilkancentroid terbaik antara algoritm&-meansdengan
algoritma partitioning around medoidberdasarkanmAdjusted rand
Index.

1.5. Manfaat Pendlitian

Manfaat yang diharapkan dalam penelitian ini adafsta
analisis kelompok non-hierarki, untuk mendapatkaretoae
algoritma yang dapat menghasilkaantroid yang baik pada data
yang mengandungutlier.
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BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Outlier

Outlier adalah pengamatan dengan kombinasi unit dari
karakteristik yang dapat diindikasikan berbedasjelari pengamatan
yang lain (Hairet al 1998). Keberadaamutlier dapat sebagai
indikasi ciri populasi yang tidak normal. Keberadaautlier
membuat suatu data memiliki distribusi yang berbddistribusi
pertama disebut sebagai distribusi dasasic distribution yang
menghasilkan pengamatan baik. Distribusi keduabdissebagai
distribusi  kontaminan cpntaminating  distribution yang
menghasilkan pengamatan tidak baik. Jumlah maksinouther
dalam data yang diperbolehkan adalah 50 persens@ieeuw dan
Zomeron, 1990).

2.1.1. Pengaruh Outlier

Outlier pada suatu himpunan data tidak dapat diabaikarubeg
saja, karena keberadaanutlier dapat menimbulkan beberapa
masalah, antara lain (Anonymous, 2009):

1. Outlier dapat mengubah kesimpulan atau mengaburkan
kesimpulan yang dibuat berdasarkan penelitian.

2. Outlier dapat mempengaruhi hasil analisis secara drastis.
Artinya, jika sebuah titik yang merupakanitlier tidak dipakai
dalam analisis maka hasil analisis bisa berbedagére kata
lain, keberadaamutlier dalam analisis membuat hasil analisis
tidak lagi sahih.

3. Outlier dapat mengindikasikan ketidaknormalan distribasad
Oleh karena hasil suatu analisis dapat berubam&aaglanya

outlier, maka diperlukan suatu metode yang lebih kekaratkp

adanyaoultlier.

2.1.2. Pendeteksian Outlier

Outlier yang disebabkan oleh variabieldependendinamakan
leverage Leveragesangat sulit diketahui sejak awal karena:
1. Visualisasi sepersicatter diagrantidak mampu menggambarkan
secara utuh dalam satu gambar.
2. Beberapautlier dalam data membentuk efelasking



Pada data univariat pendeteksiantlier digunakan untuk
mendeteksi ada tidaknyautlier pada setiap peubah secara terpisah.
Pendeteksiamutlier tersebut dapat menggunakan Box Plot. Tetapi,
dalam proses perhitungan analisis peubah ganda wyeatifpatkan
lebih dari dua peubah, peneliti membutuhkan alatkumengukur
posisi multidimensi tiap pengamatan secara rdiatifadap beberapa
titik. Metode yang paling banyak digunakan untuk noeteksi
outlier pada peubah ganda adalah jarak Mahalanobis @ia#i,
1998).

Jarak Mahalanobis dapat dirumuskan sebagai berikut:

MD(x) = d(x:, X, S) = 1/(X; =X)*(S) (X, —X) (2.1)
di mana MD(x) = jarakMahalanobis(Mahalanobis Distange
X = vektor rata-rata sampel
S = matriks kovarian sampel

Menurut Rousseuw dan Zomeren (1990) pengamatamahpg
sebagaoutlier apabilaMD(x) > |2 y atau bisa juga dinyatakan

-a,
p1-2

2
sebaga{MD(x))" > y ;1_%

2.2. Korelas

Korelasi adalah tingkat keeratan hubungan dua peatza lebih
yang digambarkan oleh besarnya koefisien korel&mefisien
korelasi adalah koefisien yang menggambarkan tinddegeratan
hubungan antara dua peubah atau lebih. Besarankdefisien
korelasi tidak menggambarkan hubungan sebab alab&tr dua
peubah atau lebih, tetapi semata-mata menggamb&dtarkaitan
hubungan linier antar peubah (Mattjik dkk, 2002).

Ukuran korelasi antar dua peubahdany di duga dengan
koefisien korelasi sepertipersamaan di bawah iralpMe, 1995)

Di manax dany merupakan peubah. Nilai korelasi berkisar
antara -1 sampai dengan 1. Nilai -1 menandakampatchubungan

6

(2.2)

X,y




negatif (berkebalikan) yang sempurna, nilai 0 mea&an tidak
terdapat hubungan positif yang sempurna, sedangkiém 1
menandakan terdapat hubungan positif yang sempuliki
koefisien korelasi 0 menunjukkan tidak adanya hglaon linier
antara dua peubah, namun bukan menunjukkan bahtasaatua
peubah tersebut tidak terdapat hubungan (Atom, 2008

Untuk mengetahui adanya korelasi antar dua peubakam
hipotesis yang diuji adalah:

Ho :p=0

Hy :p#z0
Statistik uji yang digunakan adalah:

_ridn-2

t, =——
hit /T_rz

di manap merupakan nilai korelasi yang diduga dariKriteria

keputusan adalah jika nil%tihit‘ < tf_/zz maka terima Ho dengan taraf

nyataa dan dapat disimpulkan bahwa kedua peubah salibgshe
ol2

sebaliknya Ho ditolak jikélhit‘ >1.., (Afifi dan Clark, 1990).

Selain menggunakan statistik uji salah satu indikat
pengambilan keputusan dalam pengujian hipotesisaladdengan
menggunakanp-value yang merupakan taraf keberartian terkecil
sehingga nilai statistik uji yang diperolen masdrdsti dan dihitung
berdasarkan peluang eksak berlandaskan statistfiang digunakan
(Walpole dan Myers,1995). Keuntungpsvalueadalah tidak hanya
menentukan hasil dalam suatu pengambilan keputiessdgang Ho,
tetapi juga memberikan informasi tentang kuatnypukesan yang
diambil dan dapat diketahui besarnya resiko saktara eksak
dalam pengambilan keputusan. Sehingga dalam berpaggujian
p-value sering digunakan sebagai indikator dalam pengambil
keputusan. Besarnya nilan yang digunakan sebagai pembanding
bagip-valuetergantung pada peneliti mengenai seberapa reaikh
yang masih dapat ditolerir menurut jenis peneliyang dilakukan.
Semakin kecip-valuemaka semakin kecil kesalahan peluang untuk
membuat kesalahan dengan menolak Ho (Hines danddoetry,
1990).



2.3 Pembakuan

Format pembakuan yang umum adalah mengubah danmite
variabel ke nilai baku (biasa disebut Z score) @engengurangan
rata-rata dan membagi dengan simpangan baku urdsigimasing
variabel. Pembakuan adalah bentuk normal fungsakjaryang
menggunakan ukuran jarakiclid untuk transformasi bentuk normal
dari bentuk data mentah. Proses pembakuan adalaigame
mengubah masing-masing data mentah ke nilai bakgasherata-rata
0 dan ragam 1, sehingga menghapus perbedaan skbkrapa
atribut atau variabel yang digunakan dalam analifi&ngan
menggunakan nilai baku menghapus pengaruh dalarrankai
dengan perbedaan skala, tidak hanya untuk varlalmetetapi juga
untuk variabel yang sama. Nilai baku sangat perdiggnakan jika
skala variabel yang digunakan berbeda karena alampengaruhi
ragam dari hasil analisis kelompok. Untuk mengtgtumlai baku
setiap obyek adalah sebagai berikut:

2/ R/ (2.3)

S;

dimana: Xx; = obyek ke-i pada variabel ke-|
Xj = rata-rata dari variabel ke-j

§ = simpangan baku dari variabel ke-j
(Hair et al, 1998)

2.4. Analisis Kelompok

Analisis kelompok merupakan teknik mereduksi infasm
Informasi dari sejumlah obyek akan direduksi meinjsejumlah
kelompok, di mana jumlah kelompok lebih kecil damlah obyek.
Obyek-obyek yang sama dikelompokkan dalam suatonksbk
sehingga mempunyai tingkat kesamaan yang tinggangdiimgkan
dengan obyek dari kelompok lain.

Sharma (1996), mendefinisikan analisis kelompokaddauatu
metode untuk mengidentifikasi sekelompok obyekgyarempunyai
kemiripan karakteristik tertentu yang dapat dipksah dengan
kelompok obyek lainnya, pendefinisian kesamaan htanogenitas
kelompok yang ada sangat bergantung kepada tujuah atau
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penelitian. Tujuan utama teknik ini adalah melakuka
pengelompokan berdasarkan kriteria tertentu sehirgdyek-obyek
tersebut mempunyai ragam di dalam kelompeokthin cluste)
relatif kecil dibandingkan ragam antar kelompbkt{veen cluster

Analisis kelompok mengelompokkan obyek menjadi redgin
kelompok. Hasil analisis harus mencerminkan stnuklasar pada
data tersebut. Sebagai contoh, analisis kelompgatddigunakan
untuk menemukan gen dan protein yang memiliki fugigag mirip.

Data yang berasal dari hasil pengukuran atau pesigansuatu
obyek biasanya direpresentasikan sebagai titik atkitor pada
ruang multidimensi. Setiap dimensi mewakili atrityaing berbeda
(mislnya variabel atau sifat) yang menggambarkareklbersebut.

Secara umum proses dimulai dengan merumuskan rhasala
pengelompokan dengan mendefinisikan variabel-valiapang
dipergunakan untuk dasar pembentukan kelompok. Idenu
pengambilarp pengukuran peubah padabyek pengamatan. Data
tersebut dijadikan matriks data mentah berukumam p. Matrik
tersebut ditransformasikan ke dalam bentuk masikslaritas atau
distance berukurann x n yang dihitung berdasarkan pasangan-
pasangan obyekp peubah. Konsep dasar pengukuran analisis
kelompok adalah konsep pengukuran jardiktancg dan kesamaan
(similarity). Distanceadalah ukuran tentang jarak pisah antar obyek
sedangkarsimilarity adalah ukuran kedekatan. Konsep ini penting
karena pengelompokan pada analisis kelompok dikiasapada
kedekatan. Pengukuran jarak digunakan untuk ddga-gang
bersifat metriks sedangkan pengukuran kesesuamat¢hing type
measur¢ digunakan untuk data-data yang bersifat kudiitati
(Laboratorium Data Mining Jurusan Teknik Industrekkltas
Teknologi Industri Universitas Islam Indonesia, 200

2.4.1. Ukuran Kedekatan

Pandang variabel yang diukur ya®y X,...., % dan pengukuran
dilakukan terhadap setiap individu anggota sampabybesarnya,
yaitu individu-individu Z;, 2,...., 4. Hasil pengukuran individu
pada variabek; dinyatakan denga¥; (untuk setiap individu ke-i, di
manai = 1,2,3, ..n dan peubah ke-j, di mapa 1,2,3,...p)



X1 Xqp Xip
| X Xy X2
_an Xnog = an

(Johnson_dan Wichern, 2002)

Menurut Giudici (2007), bilax;, % dan x; adalah baris dari
matriks data di mana memiliki fungsi x@df;), fungsi tersebut
dikatakan jarak antar dua obyek data jika memesyarat sebagai
berikut (untuk semua nil&, X% danxs):

1. Positif  : dk;, %) =0

2. ldentitas : d(1,%) =0 = X1 =X

3. Simetri d((]_,Xz) = d(Xz,X]_)

4. Ketidaksamaan segitiga xgék:) < d(Xy,xz) + d(x2,%s)

Seperti yang sudah disebutkan di atas bahwa sekampbyek
direpresentasikan sebagai matriks berukurarnp. Matriks ini biasa
disebut data matriks, tergantung obyek yang dissprasikannya.
Data matriks sering disebut sebagai “data mentahérka elemennya
berupa nilai yang berasal dari pengukuran langsdiag atribut
obyek.Proximity matriks adalah sebuah matiks berukurannyang
menggambarkan kedekatan antara sebuah obyek debgek lain
dengann adalah banyaknya obyek. Umumnya matikeximity
berlaku simetris (Toledo, 2005).

Data yang direpresentasikan sebagai data matrigat dhubah
ke dalam bentulproximity matriks dengan melakukan perhitungan
proximity antara setiap obyek yang ada dengan menggunakgsi fu
similirity ataudistance Namun hal ini tidak berlaku sebaliknya. Data
yang sudah berada dalam bentpioximity matriks tidak dapat
dikonversi kembali menjadi bentuk data matriks. @adbagian
kasus, analisis kelompok tetap dapat dilakukan aeng
memanfaatkanproximity matriks walaupun data matriks semula
tidak tersedia (Toledo, 2005).

Sebelum melakukan pengelompokan obyek data, tertdhulu
menentukan ukuran kedekatan sifat antar obyek dad¢derapa
ukuran jarakelah diimplementasikan dalam menghitung jarakranta
data dancentroid termasuk di antaranya jard¥anhattan Jarak
Manhattandisebut juga jaralkCity Blockkarena jarak yang ditempuh
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dimisalkan dengan melakukan perjalanan melalui -blok kota.
Jarak ini berhubungan dengan jaEakclid dimana pada jarakuclid
menghitung jarak terpendek antara dua titik, sekiamgada jarak
Manhattan menghitung jumlah jarak yang ditempuh. Menghitung
jarak ini sama dengan mengukur jarak yang harusngitih antara
dua tempat dalam sebuah kota, melalui blok-bloka kddyarat
penggunaan jarak Manhattan pada analisis kelomgdalala bahwa
peubah yang diamati tidak saling berkorelasi danmmayai
pengukuran yang sama (de Hoon, 2002). Jadakhattan sering
digunakan karena kemampuannya dalam mendeteksa&edthusus
seperti keberadaaatliersdengan lebih baik (Agusta, 2007).

Jarak antara dua titik, dan x, pada jarakManhattandihitung
dengan menggunakan runmaebagai berikut:

d(,h) :_Zp:\xij ~ Xy (2.4)
j=1

di mana: x; = nilai dari obyek i variabel ke-p

Xnj = hilai dari obyek h variabel ke-p
I =1,2,...np h=1,2,..nj=1,2,..p
p = banyak variabel

(de Hoon, 2002)

2.4.2. AnalissKelompok Hierarki dan Non-hierarki

Hasil analisis kelompok dapat bersifat hierarkuatan-hierarki.
Pada hasil analisis kelompok yang bersifat hieyaddiap kelompok
dapat memiliki sub kelompok. Sehingga solusinya atlap
digambarkan seperti pohon kelompok hierarki yangtirmkat.
Sedangkan pada hasil analisis kelompok yang berstia-hierarki
(partitional), hanya ada satu tingkat kelompok. Analisis keloknp
hierarki akan menghasilkan kelompok-kelompok yareysarang
(nested, sehingga setiap kelompok dapat memiliki sub rkglok.
Prinsip utama pada algoritma kelompok hierarki allamnengatur
seluruh obyek dalam sebuah pohon (umumnya pohomr)bin
berdasarkan suatu fungsi kriteria tertentu. Pohemsebut biasa
disebut dendogram hierarki (bertingkat). Brntuk i ddendogram
dapat ditunjukkan pada Gamabar 2.1.
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Gambar.2.1 Hasil analisis kelompok hierarki

Analisis kelompok non-hierarki biasa juga diseblgoatma
pengelompokanpartitional, algoritma pengelompokan yang non-
hierarki menghasilkan kelompok-kelompok yang dat@byek-
obyek dibagi menjadi sejumlak kelompok berdasarkan suatu
kriteria optimasi tertentu. Beberapa algoritma meukan nilai k
sebagai parameter masukan. Contoh algoritma noarkieadalahk-
meandanpartitinal around medoiq Hair et al, 1998)

Gambar.2.2 Hasil analisis kelompok non-hierarki

Perbedaan antara Gambar 2.1 dan Gambar 2.2 adalatak
pada tingkatan atau sub kelompok, di mana padasankélompok
hierarki dalam pembentukan kelompok melewati tahaphapan
sub kelompok, sedangkan pada Analisis kelompokmerarki tidak
ada tahapan-tahapan sub kelompok. Selain Analisi®nipok
hierarki dan analisis kelompok non-hierarki, adaliss kelompok
lain yang pengelompokannya didasarkan pada nilaatkan data
misalanya algoritmasustafson-Kessallan analisis kelompok yang
pengelompokannya didasarkan pada distribusi peldategmisalnya
algoritmaGath-GevaWolkenhauer, 1998).

Algoritma k-means dan partitioning around medoidjuga
termasuk dalam pengelompokan yang berduatd, yaitu setiap
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obyek hanya dimasukkan tepat ke dalam satu kelompekgan
kata lain, setiap obyek hanya menjadi anggotalsstmpok saja.
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Gambar.2.3 Pengelompokhard danfuzzy

Dari Gambar 2.3 dapat dijelaskan yaitu untuk gansedelah
kiri merupakan pengelompokan yang bersifard sedangkan
gambar yang sebelah kanan merupakan pegelompokkmgy y
bersifatfuzzyartinya setiap obyek tidak hanya menjadi satu ataggo
kelmpok saja tapi dapat menjadi anggota beberapmkek dengan
bobot tertentu. Di mana pada penelitian ini akaraklas mengenai
perbandingan algoritmk-meansdanalgoritma partitioning around
medoid,di mana pada data yang akan dikelompokkan menggndu
dataoutlier (Mercer dan College, 2003).

Gambar. 2.4 Pengelompokan berdasarkan algoritma
k-meanslanpartitioning around medoid

Dari gambar 2.4 di atas dapat dilihat perbedaartroid untuk
pengelompokan analisis kelompok non-hierarki antdgaritmak-
meansdan algoritmapartitioning around medoiddi mana akan
dibentuk dua kelompok. Untuk algoritnkameanskelompok yang
terbentuk adalah elips berwarna biru dan lingkdr@anvarna merah
dimana untukoutlier menjadi kelompok tersendiri. Sedangkan jika
menggunakan algoritmpartitioning around medoidentroid yang
terbentuk mengahasilakan kelompok dengan titik-thiitam dan
titik-titik merah. Tandglus pada Gambar 2.4 menunjukkeentroid
dari masing-masing kelompok sedangkan titik-titilermanjukkan
obyek data yang di kelompokkan (Huan, 2003).
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2.4.2.1. Algoritma k-means

Algoritma k-meansadalah metode pengelompokan berbasis jarak
yang membagi data ke dalam sejumlah kelompok dapahbekerja
pada atribut numerik. Algoritm&-means termasuk partitioning
clusteringyang memisahkan data kedaerah bagian yang terpisah.
Sejumlahk kelompok memiliki pusat kelompokcéntroid. Pusat
kelompok yang telah didefinisikan harus berada padadinat yang
tepat, agar pengelompokan yang didapatkan tidak gaiemi
perubahan. Sehingga jalan yang terbaik untuk mexikap hasil
pengelompokkan yang maksimal adalah dengan menkampsétiap
koordinat pusat kelompok pada jarak yang cukup jaemgan
koordinat pusat kelompok yang lain (Matteua, 200Balam
algoritmak-means setiap data harus termasuk ke kelompok tertentu
dan bisa dimungkinkan bagi setiap data yang terkn&slompok
tertentu pada suatu tahapan proses, pada tahapakuting
berpindah ke kelompok yang lain. Algoritnkameansmerupakan
metode non-heirarki yang pada awalnya mengambiageab dari
banyaknya komponen dari populasi untuk dijadikasaplkelompok
awal. Pada langkah ini pusat kelompok dipilih sacacak dari
sekumpulan populasi data. Berikutnkameansmenguji masing-
masing komponen di dalam populasi data dan men&aponen
tersebut ke salah satu pusat kelompok yang teldefidisikan
tergantung dari jarak minimum antar komponen dengap-tiap
pusat kelompok. Posisi pusat kelompok akan dihitlegnbali
sampai semua komponen data digolongkan ke dalgiaia pusat
kelompok dan terakhir akan terbentuk posisi puskirkpok baru.

Langkah-langkah algoritmiameansadalah sebagai berikut
1.Menyusun matriks partisi awal derajat keanggotaan dilam
kelompok secara acak. Derajat keanggotaan mempurilgaiO
dan 1. apabila suatu obyek data merupakan anggeodsu s
kelompok, maka derajat keanggotaan bernilai satusdbaliknya.
2.Menghitung nilai pusat kelompok dengan persamaan:

Z(Xijl'lik)
Vi :'Zln— (2.5)
Z:Uik
i=1
1=1,2,.n j=12,.p k=1, 2,..¢
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di mana:

Vic = nilai pusat kelompok peubah ke-j kelompok ke-k
n = banyak obyek
C = banyak kelompok

Xj = obyek data ke-i pada peubah ke-|
MUk = derajat keanggotaan obyek data ke-i pada kelompédk k
Pada iterasi pertama pada algoritkaneansini nilai pusat
kelompok dicari secara acak, untuk iterasi selagptdigunakan
persamaan 2.5.
3.Menghitung fungsi obyektif dengan persamaan

) zz[{z )M 2.6)

i=1 k=1\| j=1

1=1,2,.n j=12,..p k=1, 2,..¢

di mana nilai derajat keanggotaan
p
Hi :Z‘Xij T th‘ (2.7)
D

(Likeset al, 2002)

4 Jika nilai fungsi obyektif telah konvergen, pengefmkan dari

derajat keanggotaan setiap obyek data dalam suslamgok

ditentukan berdasarkan jarak terpendek hasil perg#n jarak.

Jika belum konvergen kembali ke langkah kedua Hekagsian
obyek pada kelompok dapat dirumuskan sebagai leriku

Ay = min{D(Xi ’Vk)}
di mana:
ax = keanggotaan obyek ke-i ke kelompok ke-k

V= Nilai centroidkelompok ke-k
(Timm, 2002)

2.4.2.2. Algoritma Partitioning Around Medoid

Pada algoritmaPartitioning around medoid (PAM) akan
berusaha menentukan obyek yang dapat mewakili dteltampok
yang lebih sering disebunhedoid. Saat medoidtelah didapatkan,
setiap obyek yang bukamedoid akan dikelompokkan dengan
medoidyang paling dekat jaraknya. Misal jik3 adalah obyekion-
medoiddan O,, adalahmedoid dapat dikatakan bahw@; termasuk
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pada kelompok yang diwakili oleBy, jika d(G,0r) = minod(G,Oy).
Untuk mencari sejumlak medoid, PAM memulai dengan seleksi
inisial k medoid kemudian pada tiap tahap akan melakukan
pergantian gwap antara obyek yang dipilihQm) dengan obyek
yang tidak terpilih Qp). Selama proseswap tersebut dapat
menghasilkan kelompokang lebih baik (Raymond dan Han, 1994).

Sebelum beralih pada langkah-langkah dari algoritieM,
diberikan contoh berikut ini. Misal terdapatn#doid A danB. Di
mana medoidA akan di gantikan denaganedoid baru yaituM.
Maka, untuk semua obyekyang ada pada kelompgiang diwakili
oleh A, perlu dicarimedoidterdekat untuk melakukan pergantian.
Untuk hal ini, terdapat dua kasus. Kasus perta¥frakan berpindah
pada kelompokyang diwakili olehB, tetapi tidak pada kelompok
baru yang diwakili oleiM. Pada kasus kedudakan berpindah pada
kelompok baru yang diwakili oleM dan kelompokyang diwakili
oleh B sama sekali tidak terpengaruh. Selain dari pertngaa
terhadap semua obyé&kyang terdapat pada kelompgpéng diwakili
olehA, juga perlu mempertimbangkan semua ol¥/glang ada pada
kelompokyang diwakili olehB. Pada saat pergantiah dapat tetap
berada pada kelompok yang diwakili olBhataupun berpindah ke
kelompok baru yang diwakili olell.

Menurut Garg dan Jain (2006) dapat dijelaskan laglaekasus
yang mungkin terjadi saat terjadi pergantiswdp medoid yaitu:
a.Kasus pertama

O, termasuk pada kelompok yang diwakili oled;, tetapi
meninggalkan kelompok setelah melakukan pergan{samap

medoid Pada kasus ind(0,0y) = d(Q,0;,) jadi biaya ¢os) dari

swapping tersebut adaldy, = d(0;,0,2) - d(Q,0).Untuk kasus
pertama dapat dilihat pada Gambar 2.5.

Gambar 2.5 Kasus pertama
b.Kasus kedua
O, termasuk pada kelompok yang diwakili ol@hdan tetap dalam
keadaan tersebut setelah dilakukan pergantian jawegoid Pada
kasus ini,d(Q,0n) < d(G,0;,2). Jadi biaya cos) dari swapping
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tersebut adala@j, = d(0O,,0,) — d(Q,0). Untuk kasus kedua dapat

dilihat pada Gambar 2.6.

Gambar 2.6 Kasus kedua

c.Kasus ketiga
O, termasuk pada kelompok yang diwakili ol€), berbeda
dengan kelompok yang diwakili olé€D dan tetap dalam kelompok
O, setelah dilakukan pergantiasm(ap medoid Jadi biaya ¢os)
dari swapping tersebut adal&l, = 0. Untuk kasus ketiga dapat
dilihat pada Gambar 2.7.

0j,2
0

Gambar 2.7 Kasus ketiga

d.Kasus keempat
O, termasuk pada kelompok yang diwakili oleb, tetapi
berpindah ke kelompok yang diwakili oleh, ®etelah dilakukan
pergantian fwap medoid Dapat kita lihat bahwal(Q,0,) =
d(0,0;,2). Jadi biaya (cost) daswappingtersebut adalal®;, =
d(0,0n) — d(Q,0;,2). Untuk kasus keempat dapat dilihat pada
Gambar 2.8.

Gambar.2.8 Kasus keempat

Langkah-langkah algoritm@artitioning around medoignenurut
Parket al (2005)adalah sebagai berikut:
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1. Seleksiinisial medoid
a. Penggunaan jarak sebagai ukuran perbedaan, memghitu
jarak antar tiap-tiap pasangan dari semua obyelagseb
berikut:

b. Menghitung Py, untuk membuat perkiraan awal pusat

kelompok:
d.
Ph = — 1 i=1,... n h=1,..... n (2.9)
>
h=1

i=1

obyek dan diurutkan dari urutan paling kecil samyeang
paling besar. Pilikk obyek yang memiliki nilai minimum
padainitial medoidkelompok.

d. Tempatkan masing-masing obyek padedoidyang paling
dekat.

e. Hitung nilai jumlah jarak optimal dari semua obyp&da
medoidnya

2. Mendapatkamedoidbaru
Mempertimbangkan mengganti pasangan obyél, di mana i
[1 obyek terpilih sebagai medoid dari] obyek data yang tidak
terpilih sebagamedoid Swapdisimbolkan dengam- h. Lihat
d(x,x,) menjadi ukuran jarak antara dua obyelanh. Sekarang
mempertimbangkan obyek tidak terpilin lain ygitu
Hitung Ti, “Total swap contribution” untuk- h sebagai berikut:

T, = Zj Cjih (2.10)

Di manaCj, adalah kontribusi untuk< h dari obyekj yang

digambarkan di bawah ini:

Menurut Ng, R dan J.Han (1994) ada empat kemungkimauk

mempertimbangkan ketika menghituGg:

a.Jika] masuk pada kelompok yang diwakili medaidMaka
pertimbangkan jarak antara obyeldan obyelkh. jika j lebih
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jauh darih dibandingkan jarak ke medoidj,,, kontribusi dari
obyekj untukswapadalah:

Cin =d(X;,X%;,) —d(X;,%) (2.11)

12 7R
Hasil pada ~ h maka obyell sekarang menjadi kelompglk,
sepeti pada kasus 1. Selain itu jjkdebih dekat kenedoidh
dibanding jarak j keanedoidj,,, maka kontribusi dan untuk
swapadalah:

Cin =d(X;,X,) —d(X; =x) (2.12)
Hasil pada ~ h maka obyel sekarang menjadi kelompdk
seperti pada kasus 2.
b.Jikaj masuk dalam kelompale, dimanaj,, # i, periksa jarak

antara obyek dan obyelh. jika j lebih jauh darh dibandingj
ke medoid,,, maka kontribusi dari obygkswap adalah:

Cin =0 (2.13)
Hasil pada - h maka obyel tetap pada kelompgk,, seperti

pada kasus 3. Selain itu jikdebih dekath dibandingkan ke
|,2, kontribusi darj untukswapadalah:

Cin :d(xj,xh)—d(xj,xj,z) (2.14)

Hasil pada -~ h maka obyel sekarang menjadi kelompdk
seperti pada kasus 4.

3. Lihat (i,h) = argmin,T;,. Jika Ti{,<O maka ganti - h. Sekarang
obyek h [0 obyek terpilih sebagai medoid dar] obyek tidak
terpilih sebagai medoid. Selanjutnya kembali kekamgdua, jika
Tin>0 masuk ke langkah empat.

4. Menempatkan masing-masing obyek padadoid baru yang
terdekat.

2.5. Metode Pembandingan Adjusted Rand I ndex

Dalam membandingkan hasil pengelompokkan terhkdtgyia
eksternal, diperlukan suatu pengukuran. Karenarisigm K-mean
dan partitional around medoidtermasuk dalamhard clustering
dimana setiap objek harus termasuk ke kelompokertart
pengukuran antara dua partisi dapat digunakany paljustedRand
index (ARI). Nilai dari ARl berada anatar 0 dan 1, ketika
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pengelompokkan dapat memisahkan dengan sempurna mkak
dari Rand index adalah 1 (Yeung dan Ruzzo, 2001).

Adjusted Rand Indeyang diusulkan oleh Hubert dan Arabie,
mengasumsikan Distribusi Hipergeometri sebagai moaeak.
Misalkan U adalah ukuran eksternal daWv adalah hasil
pengelompokkan, pemisah&hdanV diambil secara acak dengan
banyak objek di dalam kelas dan kelompok sudahaghkan. Untuk
n; menjadi angka objek pada kelasdan kelompoky; sedangkam;
danv; masing-masing adalah angka objek dalam kelas keldan
kelompoky,. llustrasi dari notasi tersebut adalah sebagaiier

Tabel 2.1 llustrasi notasi hasil pengelompokan
kelas/kelompok | k; | ko | ... | ke | jumlah

U1 N1 | N2 | ... | Nqc | Ny

Uy Moy | Noo | ... | Ny | No

U, Nr1 Nr2 e Nic n.

jumlah Ny | No| ... | N¢g | N..=nN

Di bawah ini adalah rumus dafidjusted Rand Indeyang dapat

ditulis sebagai berikut:
2, (nz Hz(nz k. (nz H/ g (217)

;[z(zj ) ( i ﬂ {Z[zjz (2 H/ 5

(Yeung, 2001)

2.6. Validasi Kelompok

Setelah obyek dimasukkan ke dalam kelompoknya masin
masing, maka selanjutnya dilakukan uji perbedaamgale
menggunakan analisis ANOVAAfalysis of Variancde Prosedur
yang digunakan dalam analisis ANOVA ini adalah pohsone way
ANOVA. Alat uji ini untuk menguji apakah dua popsiatau lebinh
yangindependentmemiliki rata-rata yang dianggap sama atau tidak
sama. Teknik ANOVA akan menguyariabilitas dari observasi
masing-masing kelompok dasmriabilitas antar rata-rata kelompok.
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Melalui keduavariabilitas tersebut, akan dapat ditarik kesimpulan
mengenai rata-rata populasi (Ridho, 2006).

Uji statistik yang digunakan untuk menguji hiposesbl bahwa
semua kelompok mempunyai mean populasi yang saaiahadji F.
Nilai F diperoleh dari rata-rata jumlah kuadrate@n squareantar
kelompok yang dibagi dengan rata-rata jumlah kuadialam
kelompok dengan rumus:

éz
F = é% (2.16)
dengan derajat bebasl dana(b-1)
di mana: Sé = ragam antar kelompok

évzv = ragam dalam kelompok

Hipotesis yang digunakan dalam pengujian ANOVA alal
Ho : Seluruh kelompok dari rata-rata popudalalah sama
H : Seluruh kelompok dari rata-rata populasi adakatneda
Dasar dari pengambilan keputusan adalah:
- Jika Fitung 2 Franei0,05, maka Ho ditolak
- Jika Fjtung < Frabel0,05, maka Ho diterima
(Johnson dan Wichern,2002)
Untuk menghitung nilai ragam dari semua data padp t
kelompok dapat dihitung dengan menggunakan persabe#&ut:

S? :nL_zk(xi — xi)? (2.17)
k i=1

di mana: 8,2 = ragam pada kelompok ke-k

k =1,2,...¢dimanac = jumlah kelompok
ne = jumlah data pada kelompok ke-k
X = data ke-i pada suatu kelompok

Xi = rata-rata dari data pada suatu kelompok
Seadangkan ragam antar kelompok dapat dihitung gosradkan
persamaan berikut:

c — p |
S? :iz n, (X —Xx)* (2.18)
-1i=
di mana: S; = ragam anatar kelompok
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Xk = rata-rata kelompok ke-k

X = rata-rata dark
Ragam di dalam kelompok dapat dihitung dengan mamajgn
persamaan berikut:

2 _ 1 < \ 2
SW——n_ka:;,(nk DS (2.19)

di mana: SVZV = ragam dalam kelompok
n =jumlah semua data

(Ridho, 2006)

2.7. Analisis Deskriptif

Metode statistika merupakan prosedur-prosedur yigugnakan
dalam pengumpulan, penyajian, analisis, dan peaafsidata
(Yitnosumarto, 1990). Dalam metode statistika tpadabeberapa
prosedur yang digunakan dalam pengumpulan, pemyagiaalisis,
dan penafsiran data. Kita dapat mengelompokkan deatoetode
tersebut ke dalam dua kelompok besar, yaitu statigieskriptif dan
statistika inferensia. Statistika deskriptif adatabtode-metode yang
berkaitan dengan pengumpulan dan penyajian suatwsgadata
sehingga memberikan informasi yang berguna (Walphi95).
Dalam statistika deskriptif kita tidak tertarik ukt membuat
kesimpulan yang melibatkan analisis di dalamnyata Kinanya
sekedar menyederhanakan dan menata data untuk modempe
gambaran secara keseluruhan dari peubah atau éwmséikt yang
dipelajari atau diamati (Yitnosumarto, 1990)

Analisis deskriptif adalah analisis yang dilakukalengan
mengamati perilaku tiap kelas yang telah tercagimana tiap kelas
tersebut pasti memiliki suatu perilaku tertentu gganembedakan
dirinya dengan kelompok yang lainnya (Ridho, 2006)
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BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1. Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalala dakunder
yang terdiri dari tiga data seperti disajikan padael 3.1

Tabel 3.1 Variabel yang terlibat untuk setiap pitiael

No | Sumber Data Data Variabel
1 | Skripsi Rasio X1 = Rasio KAP
Syarifuddin. H Keuangan X, = Rasio
(2003) BPR di Daerah Rentabilitas
Tingkat Il X3 = Rasio
Badung Likuiditas
Propinsi Bali
2 Skripsi Faktor-faktor | X; = Berat telur
Dian A Zuroida yang X, = Panjang
(2004) mempengaruh telur

penetasan telur X; = Lebar telur
burung walet | X4 = Suhu

pengeraman
3 | ftp://ftp.ics.uci.edu/ Protein X1=MCG
pub/machine- localization X, = GUH
learning-databases sites X3=AAC
Xs=ALM 1
X5 =ALM 2

3.2. Metode Pendlitian

Langkah-langkah analisis pada penelitian ini ddadabagai
berikut:
Pendeteksianutlier menggunakan persamaan 2.1.
Pendeteksian korelasi menggunakan persamaan 2.2.
Menentukan banyaknya kelompok yang akan dibentuk.
Membentuk matriks ukuran jarak manhattan menggumaka
persamaan 2.4.
Mencari centroid menggunakan algoritmaK-means dan
partitioning around medoid.

> ¢ I g

o1
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oA

10.

11.

Melakukan alokasi pengelompokan data.

Menghitung nilaiAdjusted Rand IndekARI) kedua algoritma
berdasarkan persamaan 2.15.

Menentukancentroid terbaik dengan membandingkan nilai dari
Adjusted Rand Indekedua algoritma.

Melakukan validasi terhadap kelompok yang sudabetduk
dengan persamaan 2.16.

Analisis Deskriptif untuk masing-maing kelompok tyai
menghitung jamlah obyek dan menghitung rata-rat@p ti
variabel..

Melakukan interpretasi karakteristik pengelompokaptimal
yang terbentuk antara algorittkameansdanpartitional around
medoid.

Bantuan paket program statistika yang digunakaokupérhitungan
dalam analisis ini adalah SPSS, SYSTAT dan S-PLDi&gram
langkah-langkah pembandingan antara algoritkianeans dan
partitioning around medoidisajikan pada Gambar 3.1.
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Gambar 3.1 Langkah-langkah Analisis
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Data
4.1.1. Data 1l

Data | merupakan data sekunder yang digunakan untuk
melakukan kajian kinerja pada Bank Perkriditan Rékyi Daerah
Tingkat Il Badung propinsi Bali. Penelitian ini hguan untuk
mengetahui apakah status bank dalam keadaan laaikidak. Pada
penelitian ini digunakan 72 BPR yang berada di Bladdadung dan
dipilih secara acak..

Adapun variabel yang diamati meliputi:

X; = Rasio KAP (Kualitas Aktiva Produktif) yaitu rasiyang
digunakan untuk menilai kondisi aktiva produktif nda
kecukupan manajemen resiko kredit.

Rasio KAP = Aktiva produktif yangdiklasifikasikan
Aktifa produktif

x100%%

X, = Rasio Rentabilitas atau ROA (Return on Assetuyasio yang
digunakan untuk mengukur tingkat efisiensi usahan da
probabilitas yang dicapai oleh perusahaan yanghgksaitan
ROA = Labasebelunpajakdalamil2bulanterakhir «100%

Total aktiva

Xz = Rasio Likuiditas atau LDR ( Loan to Deposit)tyaiasio yang
digunakan untuk mengetahui kemampuan perusahaark unt
memenuhi kewajiban sewaktu-waktu.

LDR = Kredit «100%
Danayangditerima
Setelah didapatkan nilai dari masing-masing varibenudian
dibandingkan nilainya dengan Tabel 4.1
Tabel 4.1 Faktor-faktor penilaian, bobot databan predikat

Faktor yang | Bobot Batats kredit predikit tingkat
dinilai kesehatan faktor
Seha Tidak Sehe
KAP 50% 50% - 33% 0% < 35%
Rentabilitas 25% 25% - 20% 0% < 20%
Likuiditas 25% 25% - 20% 0% < 20%
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4.1.2. Datall

Usaha untuk pengembangbiakan burung walet belum
mendapatkan perhatian yang serius baik dari pemeditipun dari
para peternak burung walet. Hal ini ditunjukkan ghem sangat
terbatasnya penelitian tentang burung walet. Patahilyang tidak
didasarkan teori dan program yang tepat maka pengdmakan
tidak akan berjalan dengan baik.

Data yang digunakan pada penelitian ini bertujuartuki
mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi penettar burung
walet dengan menggunakan analisis regresi. Adapamnabel-
variabel yang akan diteliti ada empat yaitu begairt panjang telur,
lebar telur dan suhu pengeraman. Selain keempatbehrtersebut
diusahakan kondisinya dalam keadaan homogen. Dimpanatasan
dilakukan di dalam mesin tetas dengan suhu tertemkan
kelembapan serta sirkulasi udara yang dikondisikanogen. Telur
yang digunakan pada penelitian ini sebanyak 60 bati 60 sarang
burung walet yang ada. Karena musim kawin dari fginvalet pada
saat musim hujan maka penelitian ini dilakukan pamdeim hujan
hal ini dikarenakan pada saat musim hujan popskEsingga tengah
melimpah sebagai sumber makanan burung walet.

4.1.3. Data lll

Proteinlocalization predictionmelibatkan perhitungan prediksi
di mana suatu protein terletak di suatu sel. Idi&as8i mengenai
lokasi protein merupakan suatu komponen yang sapgating
karena dapat membantu identifikasi target.
Lokasi protein dalam sel terutama ditentukan olaltam asam
amina Sistem ini dapat menghasilkan lokasi urutan pmotengan
ketelitian yang baik. Adapun faktor-faktor yangatel ditentukan
sesuai aturan yaitu:
1.MCG yaitu hasil dari analisis diskriminan untukngenalan
urutan isyarat yang dihasikan oleh metode McGeoch'’s

2.GVH yaitu suatu skor yang dihasikan oleh metoda Yeine’s
untuk pengenalan urutan isyarat dengan menggunagaght
matriks.

3.AAC yaitu nilaiasam aminyang terkandung dalam membran

luar.
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4. ALM 1 vyaitu nilai output dari program ALOM untuk
identifikasi disekeliling daerammembranuntuk keseluruhan
urutan isyarat.

5. ALM 2 vyaitu nilai output dari program ALOM untuk
identifikasi yang tidak terdapat disekeliling da@membran
dengan metode Von Heijne’s.

Untuk melakukan klasifikasi dalam penelitian inigaihakan
bentukbayesian networkli mana pada penelitian ini menggunakan
sel Ecoli dan dilaksanakan di dalam laboratorium yasteril agar
tidak terkontaminasi dengan lingkungan luar. Dala@melitian ini
digunakan 30 setcoli.

4.2. Pendeteksian Outlier

Outlier merupakan suatu keganjilan dan menandakan sai&tu ti
pengamatan yang sama sekali berbeda dengan peagaradt
(Marazzi, 1993). Mengabaikanoutlier dari suatu himpunan data
bukanlah tindakan yang tepat, kareoatlier dapat memberikan
pengaruh terhadap hasil analisis secara drastiek8l@utlier pada
data dapat dilihat dari nilai jaraklahalanobisyang dibandingkan

dengan nilai)(;(l_a) dan dapat juga di gambarkan pada sebuah

grafik di mana titik-tittk yang berada di luar batdiidentifikasi
sebagaoutlier. Seperti pada Gambar 4.1 dibawah ini:

|
CLASSICAL

*B9

45 *70

Square Root of Mahalanobis Distance
(%)
I
T

Indesx

Gambar 4.1 Plot JardlahalanobisData |
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Pada Gambar 4.1 hasil analisis detesgtlier untuk Data |
terlihat bahwa terdapat 3 titik berada di luar bat#lal ini
mengindikasikan bahwa terdapab@tlier dari 72 data pengamatan.
Untuk jarak Mahalanobis setiap pengamatan dapat dilihat pada
Lampiran 4 di mana pengamatan yang memiliki ngaih besar dari

/Y;O.g?s = 9,348 dideteksi sebagaitlier. Sedangakn pada Gambar

4.2 hasil analisis deteksutlier Data |l terlihat bahwa 1 titik berada
di luar batas. Jadi terdapatoiitlier dari 60 data pengamatan. Pada
Lampiran 4 dapat dilihat JarakViahalanobis untuk setiap
pengamatan di mana pengamatan yang memiliki relainl besar

dari X7 .97 = 11,14 dideteksi sebagaitlier.

I
CLASSICAL
*31

Square Root of Mahalanobis Distance

T T T T T T T
0 10 20 30 40 a0 B0

Index

Gambar 4.2 Plot JardahalanobisData Il

Dari hasil plot jarakMahalanobispada Data Il terdapat 2 obyek
yang berada diluar batas garis Hal ini mengindkaasi bahwa
terdapat 2utlier dari 30 data pengamatan. JaM&halanobisuntuk
setiap pengamatan dapat dilihat pada Lampiran 4 mdina

pengamatan yang memiliki nilai lebih besar d%i,o.ws = 12,83

dideteksi sebagautlier. Plot Jarak Mahalanobis di tunjukkan pada
Gamabar 4.3 di bawah ini:
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|
CLASSICAL

40 *3 ‘ -

Sguare Root of Mahalanobis Distance
o
I
T

T T T T T T T
a 5 10 15 20 25 30

Indesx

Gambar 4.3 Plot JardlahalanobisData il
4.3. Pendeteksian Korelas

Uji korelasi pada data perlu dilakukan untuk mengugakah
terdapat korelasi atau tidak. Penggunaan javinhattan pada
algoritma k-meansdan PAM mensyaratkan tidak adanya korelasi
pada data. Hipotesis nol {Hmenyatakan bahwa tidak terdapat
korelasi yang signifikan antar antar peubah yangi,dsedangkan
Hipotesis tandingan (i menyatakan bahwa terdapat korelasi yang
signifikan antar peubah yang diuji. Besar niaiyang digunakan
sebagai pembanding bamivalueadalah 5 %. Sehingga biavalue
> o menghasilkan kesimpulan terima, ldan bila p-value < a
menghasilkan kesimpulan tolaky.HDari hasil output SPSS yang
terdapat pada lampiran 5, didapatkan nilai matokelasi pearson
danp-valueuntuk 72 obyek pada Data | seperti di bawah ini:

Tabel 4.2 Nilai korelasi antar peubah d&waluepada Data |

KAP Rentabilitas | Likuiditas

(X2) (X2) (X2)
KAP 1,000 -0,021 0,146
(X2) (0,000) (0,863) (0,221)
Rentabilitas -0,021 1,000 -0,184
(X2) (0,863) (0,000) (0,123)
Likuiditas 0,146 -0,184 1,000
(X3) (0,221) (0,123) (0,000)
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Keterangan : Nilai dalam kurung merupakan mlaalue

Berdasarkan Tabel 4.2 menunjukkan bahpaalue untuk
peubah Rasio KAP (X pada peubah Rasio Rentabilitas)(dan
Rasio Likuiditas (%) masing-masing memiliki nilai 0,863 dan 0,221.
P-value tersebut lebih besar dari nilai sebesar 5 % sehingga
menunjukkan tidak ada korelasi yang signifikan emf@eubah KAP
(X1) dengan peubah yang lain. Begitu juga pada peultadio
Renatabilitas () pada peubah Rasio Likuiditas¢§/ang memiliki
p-value sebesar 0,123 yang lebih besar dari nilasebesar 5%,
sehingga menunjukkan tidak ada korelasi untuk sepewdah. Jadi
dapat disimpulkan bahwa tidak terdapat korelasarapeubah pada
Data |, sehingga langsung bisa dilakukan analslisrizpok.

Untuk Data Il seperti yang terdapat pada Lampiratidapatkan
nilai matrik korelasi pearson untuk 60 obyek pad#sa Il seperti
pada Tabel 4.3 di bawah ini :

Tabel 4.3 Nilai korelasi antar peubah d&waluepada Data Il
X1 X, X3 X4

X1 1,000 | 0,139 | -0,080 | 0,241
(0,000) | (0,289)| (0,542)| (0,063)
X2 0,139 | 1,000 | 0,015 | 0,134
(0,289) | (0,000) | (0,912)| (0,306)
X3 -0,080 | 0,015 | 1,000 | 0,210
(0,542) | (0,912)| (0,000)| (0,107)
X4 0,241 | 0,134 | 0,210 | 1,000
(0,063) | (0,306) | (0,107)| (0,000)

Keterangan : Nilai dalam kurung npakan nilaip-value

Berdasarkan Tabel 4.3 di atas dapat dilihat bahwakusemua
peubah pada Data Il yaitu peuldahberat telur) x, (panjang telur),
x3 (lebar telur) X4, (suhu pengeraman) mempunypavalueyang lebih
besar darin sebesar 5 % sehingga menunjukkan tidak ada korelas
yang signifikan antar semua peubah pada Data tdai@gkan untuk
Data Il seperti yang terdapat pada lampiran 5ajpdkan nilai
matrik korelasi pearson untuk 30 obyek pada tHatseperti pada
Tabel 4.4 di bawah. Pada Data Il dapat disimpulkahwa tidak
terdapat korelasi yang signifikan, hal ini dapdihdt dari Tabel 4.4
dimana nialip-valueuntuk peubahg (MCG), x, (GVH), x3 (AAC),
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Xs (ALM 1), x5 (ALM 2) semuanya bernilai lebih besar dari
sebesar 5 %.

Tabel 4.4 Nilai korelasi antar peubah d&waluepada Data Il

X1 X5 X X, X
X, | 1,000 | 0,309 | -0,031 | 0,004 | 0,090
(0,000)| (0,097)| (0,870) | (0,985) | (0,635)
X, | 0,309 | 1,000 | 0,209 | 0,302 | -0,094
(0,097) | (0,000)| (0,566) | (0,104) | (0,621)
X; | -0,031| 0,109 | 1,000 | -0,316 | 0,212
(0,870) | (0,566) | (0,000) | (0,089) | (0,216)
X, | 0,004 | 0,302 | -0,316 | 1,000 | 0,115
(0,985)| (0,104)| (0,089) | (0,000) | (0,545)
Xs | 0,090 | -0,094 | 0,212 | 0,115 | 1,000
(0,635)| (0,621)| (0,216) | (0,545) | (0,000)

Keterangan : Nilai dalam kurung merupakan mlaalue
4.4. Analisis Kelompok Non-hierarki

Pada analisis kelompok non-hierarki banyaknya kphmm
ditentukan sebelum dilakukan analisis ( Hstial, 1998). Pada Data
| dan Data Il telah ditentukan sebanyak 2 kelompakg ingin
dibentuk, sedangkan pada Data Ill banyaknya keldgnyamg ingin
dibentuk sebanyak 3 kelompok Hasil pengelompokamgale
algoritmak-meansdanpartitioning around medoighada Lampiran 6
dan 7.

4.4.1. Algoritma K-means

Dari hasil analisis kelompok diperoleh hasil yalianyaknya
anggota kelompok dacentroid (titik pusat) kelompok pada Data |.
Setelah didapatkarcentroid selanjutnya menguji masing-masing
komponen di dalam populasi data dan menandai koemptersebut
ke salah satu pusat kelompok yang telah didefiarsitergantung
dari jarak minimum antar komponen dengan tiap-t@mtroid
kelompok (Matteua, 2008). Berdasarkan Lampiran @apgtkan
hasil dari analisis algoritmak-means untuk kelompok 1
beranggotakan 56 obyek sedangkan kelompok 2 bevtaiggn 16
obyek. Serta didapatkan nilai darentroid untuk masing-masing
kelompok separti pada Tabel 4.5 di bawah ini
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Tabel 4.Centroidkelompok algoritm&-meangada Data |

variabel Kelompok
1 2
X4 26,65 12,08
X, 7,40 7,66
X3 9,95 9,66

Selanjutnya untuk hasil analisis kelompok pada Datiengan
metode algoritmak-meansdidaptakan nilaicentroid seperti pada
tabel 4.6.

Tabel 4.6Centroidkelompok algoritm&-meangada Data ||

variabel Kelompok
1 2
X1 -0,62 0,9t
X5 -0,25 0,49
X3 -0,06 0,02
X4 -0,46 0,63

Pengalokasian objek pada masing-masing kelompokatdap
dilihat pada Lampiran 6 di mana pada Data |l didegra hasil untuk
kelompok 1 beranggotakan 37 obyek dan untuk keldmnieerdiri
dari 23 obyek. Sedangkan hasil analisis kelompo#tapdata Il
dengan metode algoritmameansdidaptakan nilacentroid seperti
pada Tabel 4.7. Sedangkan pengalokasian objekrpasiag-masing
kelompok yaitu dengan mendapatkan jarak minimunageibyek
dengan tiap-tiaentroid kelompok dapat dilihat pada Lampiran 6.
Di mana untuk kelompok 1 beranggotakan 17 obyelgnkeok 2
beranggotakan 5 objek sedangkan untuk kelompokdiritelari 8
obyek.

Tabel 4.7Centroidkelompok algoritm&-meangpada Data Il

Variabel Kelompok
1 2 3
X1 0,38 0,27 0,67
X5 0,41 0,51 0,62
X3 0,47 0,33 0,50
X4 0,35 0,76 0,52
Xs 0,44 0,33 0,45
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4.4.2. Algoritma Partitioning Around Medoid

Dari hasil analisis pada Data | didapatkan hastuylaanyaknya
anggota kelompok darentroid (titik pusat) kelompok. Sama halnya
dengan algoritm&-means pada algoritma PAM setelah didapatkan
centroidselanjutnya menandai tiap komponen tersebut ké saltu
pusat kelompok yang telah didefinisikan tergantuayi jarak
minimum antar komponen dengan tiap-t@mtroid kelompok. Pada
Data | hasil dari algoritma PAM dapat dilihat patddel 4.8 di
bawah ini:

Tabel 4.8Centroidkelompok algoritma PAM pada Data |

Variabel Kelompok
1 2
X1 27,48 14,21
X2 9,17 6,86
X3 10,00 10,00

Pengalokasian masing-masing obyek ke dalam kelondjpplat
dilihat pada Lampiran 7. Berdasarkan Lampiran 7apadkan hasil
dari analisis PAM untuk kelompok 1 beranggotakan diyek
sedangkan kelompok 2 beranggotakan 18 obyek. Pamta D
diperoleh hasil banyaknya anggota kelompok ciamtroidkelompok
seperti pada Tabel 4.9 yang menyajikan nitantorid yang
dihasilkan dengan algoritma PAM .

Tabel 4.9Centroidkelompok algoritma PAM pada Data Il

variabel Kelompok
1 2
X1 -0,49 1,21
X5 -0,2¢ 0,81
X3 0,45 0,45
X4 -0,66 0,50

Anggota masing-masing kelompok dapat dilihat padepiran
7. Untuk kelompok 1 beranggotakan 38 sedangkankusglompok
2 beranggotakan 22 obyek. Untuk Data Il diperdiahil banyaknya
anggota kelompok dacentroid kelompok. Tabel 4.10 menyajikan
nilai centoridyang dihasilkan dengan algoritma PAM.
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Tabel 4.10Centroidkelompok algoritma PAM pada Data |l

Variabel Kelompok
1 2 3
X4 0,30 0,41 0,70
X5 0,51 0,43 0,61
X3 0,42 0,45 0,56
X4 0,61 0,31 0,52
Xs 0,34 0,41 0,43

Sedangkan pengalokasian obyek pada masing-masing
kelompok yaitu dengan mendapatkan jarak minimunageaibyek
dengan tiap-tiagcentroid kelompok dapat dilihat pada Lampiran 7.
Untuk kelompok 1 beranggotakan 5 obyek, kelompok 2
beranggotakan 7 obyek dan untuk kelompok 3 beraaggo 18
obyek.

4.5. Uji Pembandingan Adjusted Rand I ndex

Dalam membandingkan hasil pengelompokkan terhkdtgyia
eksternal, diperlukan suatu pengukuran. Karenaristige K-mean
dan partitional around medoidtermasuk dalamhard clustering
dimana setiap objek harus termasuk ke kelompokertarf
pengukuran antara dua partisi dapat digunakan yaljustedRand
index (ARI). Nilai dari Adjusted Rand indelerada anatar O dan 1,
ketika pengelompokkan dapat memisahkan dengan sammpoaka
nilai dari Adjusted Rand indeadalah 1 (Yeung dan Ruzzo, 2001).
Nilai ARl untuk semua Data pada algorittkaneansdan PAM
adalah sebagai berikut:

Tabel 4.11 Perbandingan NilaRluntuk semua Data
Data K-means PAM
I 0,7680 0,8805
1 0,734( 0,804¢
11 0,7292 0,8384

Berdasarkan Tabel 4.11 nilaAdjusted Rand Indexyang
dihasilkan dari semua Data pada algoritkaeneanslebih kecil
dibandingkan nilai Adjusted Rand Indexyang dihasilkan oleh
algoritma PAM, sehingga dapat disimpulkan balseatroid yang
baik untuk Data | adalah dengan menggunakan atgaftAM.
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4.6. Validas Kelompok

Tahap validasi menyangkut usaha analisis untuk apsatd
keyakinan bahwa kelompok yang terbentuk benar-bd&mabeda
(Ridho, 2006). Setelah obyek dimasukkan ke dalatonkgoknya
masing-masing, maka selanjutnya dilakukan uji pdsbe dengan
menggunakan analisis ANOVA. Hipotesis nolg(Hnenyatakan
bahwa tidak terdapat perbedaan yang signifikanrakétompok
untuk tiap-tiap nilai rata-rata peubah yang disgidangkan Hipotesis
tandingan (H) menyatakan bahwa tardapat perbedaan yang
signifikan antar kelompok untuk tiap-tiap nilaiaatta peubah yang
diuji. Besar nilaia yang digunakan sebagai pembanding hagi
value adalah 5 %. Sehingga bilp-value = a menghasilkan
kesimpulan terima fidan bilap-value< a menghasilkan kesimpulan
tolak Hy. P-valueuntuk pengujian beda masing-masing peubah pada
pembentukan kelompok Data | terdapat pada Tab& dah hasil
dari ANOVA dengan bantuan SPPS 11 terdapat padgiran 8.

Tabel 4.12 Uji signifikansi peubah antar kelompak®l
X1 X, X3
p-value | 0,000| 0,556| 0,075

Berdasarkan Tabel 4.32valueuntuk peubah Rasio Rentabilitas
(X2) dan Rasio Likuiditas (X sebesar 0,556 dan 0,075 yang lebih
besar dari nilao sebesar 5 % , sehingga disimpulkan terirggathg
berarti nilai rata-rata untuk kedua peubah tersshunta pada tiap-
tiap kelompok. Sedangkanvalue untuk peubah Rasio KAP (X
sebesar 0,000 yang lebih kecil dari ntasebesar 5 % yang dapat
disimpulkan tolak K yang berarti nilai rata-rata peubah KAP pada
tiap-tiap kelompok mempunyai perbedaan yang skgnifi Jadi
pembentukan 2 kelompok pada Data 1 benar-benaedertntuk
Data Il hasil nilai dari ANOVA untuk pengujian bedaasing-
masing peubah pada pembentukan kelompok dapatatdipada
Tabel 4.13 di mana nilap-value dari peubah Berat telur (X
Panjang telur (¥ dan Suhu pengeraman jXmasing-masing
sebesar 0,000; 0,004 dan 0,000 yang lebih keailndar a sebesar 5
% , sehingga dapat disimpulkan tolak y&ng berarti rata-rata untuk
ketiga peubah tersebut berbeda untuk untuk tiggp-ki@lompok.
Sedangkan untuk-value X; atau peubahebar telur sebesar 0,569
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yang lebih besar dari nilax sebesar 5 % yang dapat disimpulkan
terima H yang berarti rata peubah; dtau lebar telur untuk tiap-tiap
kelompok sama. Sehingga kelompok yang terbentlledadikan oleh
peubah berat telur, panjang telur dan suhu pengeram

Tabel 4.13 Uji signifikansi peubah antar kelompak®l|
Xl X2 X3 X4
P-value | 0,000| 0,004 0,569 0,000

Untuk Data Ill hasil nilai dari ANOVA untuk pengajm beda
masing-masing peubah pada pembentukan kelompokt didjeat
pada Tabel 4.14 dan hasil pengujian hipotesis patdaada lampiran
8.

Tabel 4.14 Uji signifikansi peubah antar kelompak®ll|
Xl X2 X3 X4 X5
p-value | 0,000| 0,000 0,017 0,000 0,121

Nilai p-valuedari peubah MCG (3, GVH (X;), AAC (X3) dan
ALM 1 (X4) mempunyai nilai yang lebih kecil dari niaisebesar 5
% , sehingga disimpulkan tolak,tang berarti nilai rata-rata untuk
keempat peubah tersebut berbeda pada tiap-tiap mgelq
sedangkan untuk peubah ALM 2gpnempunyai nilap-valueyang
lebih besar dari nilast sebesar 5 % yang dapat disimpulkan terima
Ho yang berarti kedua nilai rata-rata produksi unkeklua peubah
tersebut berbeda pada tiap-tiap kelompok, sehinkgjampok-
kelompok yang terbetuk benar-benar berbeda ansamipok yang
satu dengan kelompok yang lainya, dimana perbedaesebut
ditentukan oleh peubah; XX,, X3 dan X,

4.7. Interpretas Karakteristik Pengelompokan

Interpretasi karakteristik pengelompokan denganggenakan
analisis deskriptif yang dilakukan dengan mengamatilaku tiap
kelompok yang telah dihasilkan, di mana tiap kelokpersebut
pasti memiliki suatu perilaku tertentu yang memikatakelompok
tersebut dengan kelompok yang lainnya. Tabel 4 .dbyajikan rata-
rata kelompok yang terbentuk untuk Data | berdasatiasil analisis
deskriptif dengan SPSS yang terdapat pada Lampiradtilai rata-
rata untuk tiap-tiap peubah sebagai berikut:
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Tabel 4.15 Rata-rata masing-masing kelompok pada Da

Kelompok N| X, X, X3
Kelompok 1 | 54 29,9 7,58 9,95
Kelompok 2 | 18 13,00 7,09 9,70

Berdasarkan Tabel 4.15 kelompok 1 yang merupakbmipgek
Bank dengan status baik beranggotakan objek ddiangak 54
objek sedangkan kelompok 2 yang merupakan kelompakk
dengan status tidak baik beranggoatakan 18 obj#a Relompok
Bank dengan status baik Nilai Rata-rata peubahoRIgiP (Xy),
Rasio Rentabilitas (¥ dan Rasio likuiditas (¥ lebih besar
dibandingkan dengan Nilai Rata-rata ketiga peubadakelompok
Bank dengan status tidak baik. Tabel 4.16 menyajikaa-rata
kelompok yang terbentuk untuk Data Il berdasarkasilhanalisis
deskriptif dengan SPSS yang terdapat pada Lam@raehingga
dapat dilakukan interpretasi untuk masing-masintprikpok yang

sudah terbentuk.

Tabel 4.16 Rata-rata masing-masing kelompok pada [Da
Kelompok N X X5 X3 X4
Kelompok 1 | 38 2,05 | 2,00 | 1,36| 33,3¥
Kelompok : | 22| 2,8€¢ | 2,07 |1,388 | 35,2i

Pada Data Il obyek-obyek yang ada dikelompokkanjaakealua
kelompok di mana kelompok 1 terdiri dari 38 obyeddangkan
kelompok 2 terdiri dari 22 obyek. Rata-rata untwdulpah panjang
telur (X;) dan lebar telur (¥ pada kelompok 1 hampir sama dengan
nilai rata-rata kedua peubah pada kelompok 2. Spdanrata-rata
nilai peubah berat telur ¢Xdan suhu pengeraman JXebih tinggi
pada kelompok 1 yaitu kelompok telur yang menetbandlingkan
dengan kelompok 2 yaitu kelompok telur yang tidadnetas. Tabel
4.16 menyajikan rata-rata peubah untuk masing mgasalompok,
sedangkan hasil analisis deskriptif dengan SPS&tdijhat pada

Lampiran 9
Tabel 4.17 Rata-rata masing-masing kelompok pada Ma
Kelompok N X X5 X3 X4 Xs
Kelompok 1 5 0,27/ 0513 0,38 0,76 0,33
Kelompok2 | 18| 0,39] 042 04y 0,36 0,44
Kelompok 3 7 068 064 050 052 0,46
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Tabel 4.17 menyatakan hasil dari analisis kelompa#ta Data
Il di mana kelompok 1 beranggotakan 5 obyek, kglokn 2
beranggotakan 18 objek sedangkan kelompok 3 beotaigan 7
obyek. Pada kelompok 3 yang merupakan kelompoksplasma
mempunyai nilai rata-rata yang paling tinggi untgmua peubah
dibandingkan kelompok lain kecuali pada peubah (XLM 1).
Sedangkan untuk kelompok 1 yang merupakan kelompaoler
Membran mempunyai niali rata-rata terkecil dibagéen dengan
kelompok lain pada peubah XMCG), X3 (AAC) dan X (ALM 2).

4.8. Pembahasan

Dalam membandingkan hasil pengelompokkan terhkdtgyia
eksternal, diperlukan suatu pengukuran. Karenaristige K-mean
dan partitional around medoidtermasuk dalamhard clustering
dimana setiap objek harus masuk ke dalam satu kelkrtertentu.
Maka pengukuran antara dua partisi dapat menggunakztode
pembandingadjusted Rand indeXlilai dari Adjusted Rand index
berada anatar O dan 1, ketika pengelompokkan dapatisahkan
dengan sempurna maka nilai dari Rand index adal@eling dan
Ruzzo, 2001). Nilai ARI untuk ketiga data pada algaa k-means
danPAM adalah sebagai berikut:

Tabel 4.18 Perbandingan NilaRluntuk semua data

Data K-means PAM Outlier
I 0,7€80 0,880¢ 3
| 0,7340 0,8049 1
1 0,7292 0,8384 2

Dari Tabel 4.18 dapat dilihat nilai ARI yang diHkan dari
ketiga data pada algoritmameanslebih kecil dibandingkan nilai
Adjusted Rand indeyang dihasilkan oleh algoritma PAM, sehingga
dapat disimpulkan bahwa algoritma yang menghasil&entroid
yang baik untuk data yang mengandumgtlier adalah dengan
menggunakan algoritma PAM.

Berdasarkaroutlier yang terdapat pada data yaitu untuk Data |
terdapat tigaoutlier, Data Il terdapat satautlier sedangkan pada
Data Il terdapat duautlier dengan membandingkan dengan nilai
Adjusted Rand Indeyada Tabel 4.18 di mana semakin banyak
outlier dan semakin besar jaradutlier maka nilaiAdjusted Rand
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Index yang dihasilkan oleh algoritmiemeansdan algoritma PAM

perbedaanya semakin besar.
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BABV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kessmpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan dapat ditarikmgetn

sebagai berikut:

1.

Semakin banyaloutlier dan semakin besar jarajutlier pada
data maka semakin besar perbedaan nilai dari metode
pembandingadjusted Rand inde¢ARI) yang dihasilkan oleh
algoritma k-meansdan algoritmapartitioning around medoid
(PAM).

Berdasarkan metode pembandingedjusted Rand inde¢ARI)
maka dapat dikatakan bahwa algoritrpartitioning around
medoid(PAM) menghasilkamentroidyang dapat menghasilkan
pengelompokan yang lebih baik dibandingkan dendgoriema
k-meangada data yang mengandumglier.

5.2. Saran

Pada penelitian selanjutnya, dapat dibahas met@i@mkok

non-hirarki yang lain seperti algoritn@ustafson-Kessalan Gath-
Geva
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Lampiran 1. Data | yatiu Raso keuangan BPR di Daerah
Tingkat |1 Badung Propins Bali

No | X; X2 X3 | Status Bank
1 | 30,00 8,03| 10,00 Baik
2 | 25,55/ 1,29]| 10,00 Baik
3 | 30,00 5,42| 10,00 Baik
4 | 27,51] 3,95]| 10,00 Baik
5 | 27,48/ 9,17| 10,00 Baik
6 | 22,87 6,21| 10,0C Baik
7 | 30,00/ 3,75| 10,00 Baik
8 | 30,00/ 3,63| 10,00 Baik
9 | 29,66/ 1,26| 10,00 Baik
10 | 25,82| 0,24| 10,00 Baik
60 | 12,32 7,92 10,00 Tidak
61 | 20,25 0,28 10,00 Tidak
62 | 15,06 2,81| 10,00 Tidak
63| 19,59 4,90| 10,00 Tidak
64 5,10/ 6,56| 10,00 Tidak
65 5,10 6,54| 10,00 Tidak
66 | 11,33| 10,00| 10,00 Tidak
67| 11,57 7,39| 10,00 Tidak
68 | 13,75/ 8,81| 10,00 Tidak
69 | 11,8:| 1C,0C | 7,0 Tidak
/0| 15,36/ 10,00| 7,48 Tidak
71| 16,69 3,56| 10,00 Tidak
72| 16,19 6,75| 10,00 Tidak
Keterangan:

X1 = Rasio KAP
X, = Rasio Rentabilitas
X3 = Rasio Likuiditas
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Lampiran 2. Data Il yaitu Faktor-faktor yang mempengar uhi
penetasan telur burung walet

No X1 X5 X3 X4 Hasil

1 1,91 1,90| 1,40 33 Menetas
2 20| 2,20| 1,30| 33 Menetas
3 2,11 2,00| 1,40| 33 Menetas
4 3,0] 2,10| 1,40| 35 Menetas
5 1,8/ 1,90| 1,35| 35 Menetas
6 251210 1,40 | 35 Meneta
7 2,0 2,10| 1,40| 35 Menetas
8 28| 190| 1,40| 35 Menetas
9 3,2 2,10| 1,40| 35 Menetas
9 3,2| 2,10| 1,40| 35 Menetas
10 3,11 2,10| 1,40| 35 Menetas
11 36| 2,10| 1,40 | 35 Meneta
12 2,8/ 2,00 1,40 37 Menetas

51 2,00 2,10| 1,30 34 | Tidak Menetas
52 2,8/ 2,00 1,30 34 | Tidak Menetas
53 2,00 2,00| 1,40| 34 Tidak Menetas
54 1,9/ 2,10| 1,30 33 | Tidak Menetas
55 3,01 2,10 1,40| 32 Tidak Menetas
56| 2,0/ 1,95| 1,40 32 | Tidak Menetas
57 1,7| 2,10| 1,40| 32 | Tidak Menetas
58 | 2,1| 2,10 | 1,40 | 34 | Tidak Meneta

59 1,8/ 2,15| 1,40, 34 | Tidak Menetas
60 1,6| 2,20| 1,40, 34 | Tidak Menetas

Keterangan

X, = Berat telur (gr)

X, = Panjang telur (cm)

X3 = Lebar telur (cm)

X4 = Suhu pengeraman (C)
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Lampiran 2. (Lanjutan)

No ZX1 ZX5 ZX3 ZX4 Hasil

1 -0,87 -1,3 0,45 -0,6¢€ Meneta

2 -0,68 1,86 -1,06| -0,66 Menetas

3| -0,49| -0,25 0,45| -0,66 Menetas

4| 1,214 0,81 0,45 0,50 Menetas

5| -1,06f -1,30| -0,31 0,50 Menetas

6 0,27 0,81 0,45 0,50 Menetas

7| -0,e8 0,81 0,45 0,5C Meneta

8 0,84 -1,30 0,45 0,50 Menetas

9 1,59 0,81 0,45 0,50 Menetas
10 1,40 0,81 0,45 0,50 Menetas
11 2,35 0,81 0,45 0,50 Menetas
12 0,84 -0,25 0,45 1,67 Menetas
51| -0,68 0,81 -1,06| -0,08| Tidak Menetas
52 0,84| -0,25| -1,06| -0,08| Tidak Menetas
53| -0,68| -0,25 0,45| -0,08| Tidak Menetas
54| -0,87 0,81 | -1,0€e| -0,6€| Tidak Meneta
55 1,21 0,81 0,45| -1,25| Tidak Menetas
56| -0,68| -0,77 0,45| -1,25| Tidak Menetas
57| -1,25 0,81 0,45| -1,25| Tidak Menetas
58| -0,49 0,81 0,45| -0,08| Tidak Menetas
59| -1,06 1,33 0,45| -0,08| Tidak Menetas
60 -1,44 1,86 0,45 -0,0¢ | Tidak Meneta

Keterangan

ZX, = Skor baku Berat telur

ZX, = Skor baku Panjang telur

ZX3 = Skor baku Lebar telur
ZX4 = Skor baku Suhu pengeraman
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Lampiran 3. Data |11 yaitu Protein Localization Sites

No | X; X5 X3 X4 Xs Kategori
1/0,06[061| 0,4¢| 0,92 | 0,37 | Inner membrar
210,44|0,52| 0,43| 0,47| 0,54| Inner membrane
3{10,63|047| 0,51 0,82| 0,84| Inner membrane
410,36(0,45| 0,38| 0,79| 0,17 | Inner membrane
5{0,00[0,51| 0,35| 0,67| 0,44| Inner membrane
6(10,30/,0,51| 0,42| 0,61| 0,34| Inner membrane
710,61|0,47| 0,0C| 0,80 | 0,3z | Inner membrar
810,74 0,49| 0,42| 0,54| 0,36 Perisplasma
910,70/ 0,61| 0,56 0,52| 0,43 Perisplasma
10| 0,66| 0,86| 0,34| 0,41 0,36 Perisplasma

2110,41]|0,48| 0,51| 0,44] 0,51 Cytoplasma

221 0,44| 0,28| 0,43| 0,27| 0,37 Cytoplasma

23]10,41|0,43| 0,45| 0,31| 0,41 Cytoplasma

2410,29|0,47| 0,41| 0,23| 0,34 Cytoplasma
25| 0,34| 0,55| 0,58| 0,31 0,41 Cytoplasma

260,40 0,4€| 0,5z2| 0,4¢| 0,5¢ Cytoplasm

2710,52]|0,44]| 0,37| 0,36] 0,42 Cytoplasma

28| 0,17| 0,52| 0,49| 0,37]| 0,46 Cytoplasma

291 0,44| 0,35| 0,44| 0,52 0,59 Cytoplasma

30| 0,27| 0,42 0,37 0,38| 0,43 Cytoplasma

Keterangan:

X1 = MCG (Skor diskriminan untuk pengenalan urutgraiat yang
dihasilkan oleh metode McGeoch's )

X, = GVH (Skor yang dihasilakn oleh metoden Heijne'suntuk
pengenalan urutan isyarat dengan menggunakan weight
matriks)

X3 = AAC ( Nilai asam amino yang terkandung dalam roem
luar)

X4 = ALM 1 (Nilai program ALOM untuk identifikasi dsekeliling
dearah membran)

Xs = ALM 2 ( Nilai program ALOM untuk identifikasi yag tidak

terdapat di sekeliling membran dengan metode Vdmeis)
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Lampiran 4. Nilai Jarak Mahalanobis

1. Data |

Conpari son
Cl assical 0.
Classical 2
Classical O
Classical O
Classical 1
Classical O
Classical O
Classical 1
Classical 1
Classical 2
Classical 6
Classical 3

of Mahal anobi s Di st ances:

1
9298

7

. 3867

13

. 8767

19

. 9667

25

. 6876

31

. 9917

37

. 8091

43

. 5009

49

. 1056

55

. 0164

61

. 0482

67

. 0353

2
4.3741 1

8

2.4888 5.

14

1.1372 O.

20

1. 6066 1.

26

1.3743 1.

32

1.3110 O.

38

3.1415 1.

44

1.5845 20.

50

1.6876 O.

56

1.5627 7.

62

3.9120 1.

68
2.3115 29

3

.3126 1.

9

15

21

27

33

39

45

51

57

63

69

. 9080 20.

1021 6.

8835 0.

6876 1.

6876 1.

7152 2.

5720 1.

4994 1.

8982 5.

4677 6.

0658 7.

4
6950

10
0011

16
8238

22
1299

28
6876

34
2869

40
0725

46
0424

52
3462

58
7795

64
1624

70
9213

5

. 7330

11

. 2357

17

. 3970

23

. 9460

29

. 8731

35

. 7152

41

. 9168

47

. 3197

53

. 3088

59

. 8934

65

. 1658

71

.6772

6

. 2061

12

. 0514

18

. 2036

24

. 1372

30

.9174

36

. 7152

42

. 2311

48

. 9037

54

. 9235

60

. 7176

66

. 9957

72

. 2211
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Lampiran 4. ( Lanjutan )

2. Datall

Conpari son
Cl assical 2.
Classical 1
Cl assical 7
Classical 5
Classical 1
Cl assi cal 31.
Classical 5
Classical 3
Classical O
Classical 5

54

of Mahal anobi s Di st ances:

1
5122

7

. 6281

13

. 4572

19

. 7236

25

. 0724

31
2525

37

. 0618

43

. 0706

49

. 3510

55

. 3862

2
5. 4459

8
3. 2335

14
3. 3260

20
7.6856

26
2. 8805

32
3. 5415

38
6. 0559

44
2.7774

50
1.1222

56
2.4750

3 4
0.8497 2.1015
9 10

3. 0965 . 5613
15 16

5. 9519 . 7459
21 22
7.3436 . 0023
27 28
2.7266 . 4817
33 34
1.6215 . 7910
39 40
2.2674 . 7353
45 46
2.2648 . 7686
51 52
2.4090 . 7093
57 58

3. 8529 . 0847

5

. 6441

11

. 9903

17

L4727

23

. 3926

29

. 8336

35

. 5736

41

. 1214

47

. 4999

53

. 6321

59

. 1889

6

. 9345

12

. 5607

18

. 3595

24

. 3083

30

. 3083

36

. 0233

42

. 4681

48

. 4739

54

. 7597

60

. 0300




Lampiran 4. ( Lanjutan )

3. Datalll

Conpari son of Mbhal anobi s Di stances:

d assi cal
d assi cal
Cl assi cal

Cd assi cal

@ssi cal

1

2

3

11.7633 1.6793 16.1182 11.

7
16. 6246

13
4.9248

19
3. 2077

25
2. 2159

8
3. 8522

14
5.2131

20
2.1518

26
1. 6316

9
3.5569 12.

15
3.4998 1.

21
0.7372 3.

27
1.4298 3.

4
6895

10
7276

16
3670

22
0402

28
2087

5
7. 1558

11
8.2097

17
3. 2368

23
0. 7197

29
3.1081

: )

. 6673

12
. 7646

18
. 2471

24
. 2798

30

. 9717/
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Lampran 5. Matrikas Korelas Antar Peubah Dengan SPSS

1. Datal
Correlations
X1 X2 X3

X1 Pearson Correlation 1 -,021 ,146

Sig. (2-tailed) , ,863 ,221

N 72 72 72

X2 Pearson Correlation -,021 1 -,184

Sig. (2-tailed) ,863 , ,123

N 72 72 72

X3 Pearson Correlation , 146 -,184 1

Sig. (2-tailed) 221 ,123 ,

N 72 72 72

2.Datall
Correlations
X1 X2 X3 X4

X1 Pearson Correlation 1 , 139 -,080 241
Sig. (2-tailed) , ,289 ,542 ,063
N 60 60 60 60
X2 Pearson Correlation ,139 1 ,015 ,134
Sig. (2-tailed) ,289 , ,912 ,306
N 60 60 60 60
X3 Pearson Correlation -,080 ,015 1 ,210
Sig. (2-tailed) ,542 ,912 , ,107
N 60 60 60 60
X4 Pearson Correlation ,241 , 134 ,210 1
Sig. (2-tailed) ,063 ,306 ,107 ,
N 60 60 60 60
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Lampiran 5. (Lanjutan)

3.Datalll
Correlations
X1 X2 X3 X4 X5
X1 Pearson Correlation 1 ,309 -,031 ,004 ,090
Sig. (2-tailed) , ,097 ,870 ,985 ,635
N 30 30 30 30 30
X2 Pearson Correlation ,309 1 ,109 ,302 -,094
Sig. (2-tailed) ,097 , ,566 ,104 ,621
N 30 30 30 30 30
X3 Pearson Correlation -,031 ,109 1 -,316 212
Sig. (2-tailed) ,870 ,566 , ,089 ,261
N 30 30 30 30 30
X4 Pearson Correlation ,004 ,302 -,316 1 , 115
Sig. (2-tailed) ,985 ,104 ,089 , ,545
N 30 30 30 30 30
X5 Pearson Correlation ,090 -,094 212 , 115 1
Sig. (2-tailed) ,635 ,621 ,261 ,545 ,
N 30 30 30 30 30

57



Lampiran 6. Hasl Output Untuk Algoritma k-means
Mengunakan SYSTAT
1. Datal
Cluster 1 of 2 Contains 56 Cases
______ Members  :  Statises |
Case  Distance : Variable : Minimum: Mean: Maximum @ Standard
! : ! ! +  Deviation
Case 1 @ 1341'YAR 1 | 19590 26653 30,000 3,270
'éé's'e'i"’:“""il{iﬁ AR 2 ﬁ'z'ili - "i'ég'é - ""1'6'0'0'6 T 3178 |
Gased i 1791 1VAR A 1. 7440; 8853 10000} 0.317]
Cased i 1451}
Cases i 0881}
Caseb i 1686
Case7 i 2,348}
Cased @ 2388
Cased @ 3,064
‘Casel0 ' 2,680
Case i1 150}
Laseld 0,891
Caseld ; LT
Caseld | 3087
Case15 ' 1567
Case 16 @ 1,402
Case17 @ 1,585
Case e |11}
Laseld . 1157
Case 20 ¢ L1891}
Case21 : 1998}
Case22 ' 1,085
Case 23 @ 2,533
Case 24 @ 3,087
Case 25 @ 1,988
Case 26 @ 1,548
Case 27 @ 1,988
Case28 i 1998}
Case29 i 1677
Casedd i 2,403;
Casedl i 1,050;
Casg32 1441}
Casedd i 1,400;
Casedd | 2073;
Caseds i  1,400;
Casedd | 1.400;
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Lampiran 6. (Lanjutan)

Case 37

Case 63 '

Cluster 2 of 2 Contains 16 Cases

Members Statistics
'Case ! Distance :Variable @ Minimum @ 'iriééh' “Maximum @ Standard |
. . +  Deviation
Case 55 | 2264: VAR 1 5100 12084 17,850 4,495
Gass 56 | 267 IVARE L 28T} 1% 10000} 267]
Cases7 :  2014:VAR_3 :  7,030@ G657 10,000 0,941
Case&8 : 2715
Casssu } 1008
CaseBO : 0,281
Case B2 ' 2,722
Cassbr § 208
CaseB& : 2,815
CaseBE ' 1,147
CaseB7 @ 0,375
Case B8 @ 1,054
Case B9 | 1741
Case7d @ 2,509
Case71 @ 3015
Case72 '@ 1,785
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Lampiran 6. (Lanjutan)

2. Datall
Cluster 1 of 2 Contains 37 Cases
______ Members @ ~ Statisties |
Case  Distance ; Variable | Minimum : Mean : Maximum @ Standard
! ! ! : . Deviation
Casel @ 0,504 '_R{P_xl:'{__*l___ © -1,628: -0,619: 1,583 0,624
Case? @  0341:V8R 2 1 - i'z'éé 'ili'zlié """ i'e'ﬁ'é """ 0,854 |
Case3 : 0,210 'ﬁﬁ'ﬁ"j"?""ii'dé%-'Zﬁ'n'éi- """ i’ééﬁ- """ 0,794 |
Cazes ' DOG74'VAR 4 1 -1247: -0460°  1BBS: 0,791 |
Casels ' 0816 T
Case 16 @ 1,079
Case2l & 1,262
Case22 i (0976}
Case24 § 0,348}
Case 26} (0,686
Case30 i 0,348}
Casedd .  0B73;
Case 33 ! 0473
Case 34 ¢ 0,336
Case 36 ¢+ 0,710
Case 37 ¢ 0,862
Caonan D]
Case3d | 0524
Casedd | 0771
Casedl | 0571
Case 42 0741}
Casedd 1 0887
Casedd | 0,563
Caze 45 ! 0,386
Case 46 : 0,761}
Case 47 : 0,656
Case 48 : 0,535
Case 4d ¢ 0,396
Caosin OS]
Casesl | _0621]
Case 53 ! 0,237
Case 54 1 ""ﬁ,'a'z'é :
Caonn 0T
Cases7 i 0744}
Casefd @ 0516
Casesd ' 0,726
CaseBO @ 0,952

60



Lampiran 6. (Lanjutan)

Cluster 2 of 2 Contains 23 Cases

______ Members  : ___ Stftiscs |

Case  Distance  Variable | Minimum : Mean: Maximum @ Standard
; ; | ;L | Deviation

Cased ! DJIB4IVAR T 1 D70 0850: 23507 0772

Cased | 0383VAR I i 1298} 04850  1886;  011]

Case7 [ 0B26IVAR I i 6560} 0031 1188} 1338

Case® : O0G12:VAR 4 | 1247 06371 1565 0,595

S

Case 10 @ 0,331

Case11 ! 0,566

Case12 ! 0577

Casel13 ! 0,891

Case 14 : 0568

Case17 0,664

Gase 18 | ii1i4]

Caseld [ 0727

Case20 | 1064

Case23 | 0429

Case25 i  DABT

Case27 | 0500

Cased8 | 0538

Case29 } 0925}

Case 31 ! 2,008

Case 35 0,780

Case52 ! 0,659

Case 5 ! 0721
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Lampiran 6. (Lanjutan)

3. Datalll
Cluster 1 of 3 Contains 17 Cases
Members Statistics

(Case  : Distance : i}éh}:{tilia'ﬁ:'iuiuh]hiﬁhi 'iuiééh"'nié;:iﬁilir}i ‘Standard |

. : . +  Deviation
Case2 @ O0B4'VAR 1 0070 0378 0670 0,150
Gase 141 D07 [VARZ . 1...0,000; 0413} 0550; 0084
Casel1d :  0080:WAR_3 : 0360 0,485: 04800 0,067 |
Case 16| D052 VAR4 L 0,090} 0353, 0520} 0080
Casel18 :  0083:VAR_& . 0,340 04407 05800 0,075 |
Case19 @ ""El,'déi; """""""""""""""""""""""""""""""""
‘Case 20 @ 0,082
Case21 ' 0,060
Case22 1 0,077
Case23 : 0,027
Gase 24§ 084
Case28 @ 0,073
Case 26 @ 0,076
Case 27 11,050}
Case 28 : 0,075
Gase 29§ 0,093
Case30 : 0,049
Cluster 2 of 3 Contains 5 Cases
____Members : Statisties |
Case :r[)lstance ‘-.farlahleﬁ: Mlnlmum Mean ! Maxlmum Standard

! i Deviation
Casel; O134;VARI : 0000; 0266;  0B10; 0248
Cased } 0,078 H%E.E--ﬁl _____ 0,450, _5'_511_5" _____ 0810, . 0082
Case§: DDIBIVAR 3 @ '9_'3_'9'9 _'9_?12_‘?' _____ Odan. 0,197 ]
CaseBb | 0,057 _“f*g_*ﬁ_f‘___ﬁ! _____ '9_5_"_'9 _E'_T_-'J:@' _____ ogz0; 0.121]
Case7 ' 0152'WAR_& @ 0170 0,328 0,440 ! 0,099
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Lampiran 6. (Lanjutan)

Cluster 3 of 3 Contains & Cases

Members Statistics

'Case ! Distance ' i}éh%.'tilé'”;'inriuh]ﬁid{ri ‘Mean:® Maximum '@ Standard |

! +  Deviation
Case3 +  0AG0'YAR_1 + 0,590 0666 0,740 0,053
Cased @  O079:vAR_ 2 0470 06231 0&E0: 0,146 ]|
Case8 ! 00251VAR_3 | 0,340} 0500 060D 0,087
Lase1D . 0119 _“f*ﬂ_*?__“___ﬁ! _____ '9_4_'9'9 _'9_511_’§' _____ o 20 0,133
Case 11 :  0088:VAR & 1 0,310 0,445 0,240 0,170
Caze12 ! ""ﬁ,'n'ii; """""""""""""""""""""""""""""
Case12 18,079}
Casel17 : 0,076
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Lampiran 7. Hasil Output Untuk Algoritma Partitioning Around
Medoid Mengunakan S-PLUS
1. Data |

*** Partitioning Around Medoi ds ***

= nenuMbdel Franme(data = SDF80, variables = "<ALL>",
subset = NULL, na.rm=T), k = 2, diss = F, nmetric =
"manhattan", stand = F, save.x = T, save.diss = T)
Medoi ds:

numeric matrix: 2 rows, 3 colunmms.

Vi V2 V3

5 27.48 9.17 10
59 14.21 6.86 10
Cl ustering vector:

12345678910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
1121112121112 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43
1111111 11111111111 11

44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63
111111111112 2 2 2 2 2 2 2 2

64 65 66 67 68 69 70 71 72
2 2 2 2 2 2 2 2 2

hj ective function:
build swap
5. 736806 5.388194

Metric : manhattan
umber of objects : 72

64



Lampiran 7. (Lanjutan)

2. Datall

*** Partitioning Around Medoi ds ***

Cal |l :
pam x = nmenuModel Franme(data = SDF84, variables = "<ALL>",
subset = NULL, na.rm=T), k = 2, diss = F, netric =
"manhattan”, stand = F, save.x = T, save.diss = T)
Medoi ds:
nuneric matrix: 2 rows, 4 colums.
V1 V2 V3 V4
3 -0.49 -0.25 0.45 -0.66
4 1.21 0.81 0.45 0.50
Clustering vector:
123456789 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
111212222 2 2 2 2 2 11 2 2 2 2 1 1 2

24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43
121 2 2 2 1 2 111 2 1 11111 11

44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
11111111111 2 1 11 11

bj ective function:
build swap
2.533667 2.405333

Metric :  nmanhattan
Nunber of objects : 60
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Lampiran 7. (Lanjutan)

3. Datalll

*** Partitioning Around Medoi ds ***
Call:
pam x = menuMbdel Frane(data = SDF85, variables = "<ALL>",
subset = NULL, na.rm=T), k =3, diss = F, netric =
"manhattan", stand = F, save.x = T, save.diss = T)
Medoi ds:
numeric matri x: 3 rows, 5 colums.
V1 V2 V3 V4 V5
6 0.30 0.51 0.42 0.61 0.34
23 0.41 0.43 0.45 0.31 0.41
9 0.70 0.61 0.56 0.52 0.43
Cl ustering vector:
123456789 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
123111133 3 3 3 3 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

24 25 26 27 28 29 30
2 2 2 2 2 2 2

hj ective function:
build swap
0.425 0.425

Metric :  nmanhattan
Nunber of objects : 30
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Lampiran 8. Uji

Pembandingan

Peubah Antar

Kelompok

Dengan SPSS
1. Datal
ANOVA
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
X1 Between Groups 2626,227 1 2626,227 202,862 ,000
Within Groups 906,212 70 12,946
Total 3532,439 71
X2 Between Groups 3,159 1 3,159 ,351 ,556
Within Groups 630,229 70 9,003
Total 633,387 71
X3 Between Groups ,889 1 ,889 3,276 ,075
Within Groups 19,003 70 271
Total 19,892 71
2. Datall
ANOVA
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
X1 Between Groups 9,164 1 9,164 65,414 ,000
Within Groups 8,126 58 ,140
Total 17,290 59
X2 Between Groups ,074 1 ,074 8,930 ,004
Within Groups 479 58 ,008
Total ,652 59
X3 Between Groups ,002 1 ,002 ,328 ,569
Within Groups ,273 58 ,005
Total ,275 59
X4 Between Groups 50,528 1 50,528 25,004 ,000
Within Groups 117,206 58 2,021
Total 167,733 59
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Lampiran 8. (Lanjutan)

3. Datalll
ANOVA
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
X1 Between Groups ,591 2 ,295 12,136 ,000
Within Groups ,657 27 ,024
Total 1,248 29
X2 Between Groups ,257 2 , 129 13,135 ,000
Within Groups ,264 27 ,010
Total ,521 29
X3 Between Groups ,096 2 ,048 4,719 ,017
Within Groups 274 27 ,010
Total ,369 29
X4 Between Groups ,659 2 ,329 28,145 ,000
Within Groups ,316 27 ,012
Total ,974 29
X5 Between Groups ,056 2 ,028 2,286 121
Within Groups ,331 27 ,012
Total ,388 29
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Dengan SPSS
1. Datal
a. kelompok 1
Descriptive Statistics
Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
X1 54 20,04 30,00 26,9026 3,05219
X2 54 ,24 10,00 7,5776 3,06165
X3 54 7,64 10,00 9,9517 32231
Valid N (listwise) 54
b. Kelompok 2
Descriptive Statistics
Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
X1 18 5,10 20,25 12,9550 4,92574
X2 18 ,28 10,00 7,0939 2,80151
X3 18 7,03 10,00 9,6950 ,89103
Valid N (listwise) 18
2. Datall
a. Kelompok 1
Descriptive Statistics
Minimum [ Maximum Mean Std. Deviation
X1 38 1,50 3,20 2,0526 34776
X2 38 1,90 2,20 2,0000 ,09227
X3 38 1,30 1,50 1,3645 ,05315
X4 38 32,00 37,00 33,3684 1,34408
Valid N (listwise) 38
b. Kelompok 2
Descriptive Statistics
Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
X1 22 1,90 3,60 2,8636 ,41696
X2 22 1,90 2,20 2,0727 ,08827
X3 22 1,00 1,45 1,3750 ,08964
X4 22 32,00 37,00 35,2727 1,54863
Valid N (listwise) 22

Lampiran 9. Analisis Deskriptif Berdasarkan Algoritma k-means
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Lampiran 9. (Lanjutan)

3. Datalll
a. Kelompok 1
Descriptive Statistics
Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
X1 5 ,00 ,61 ,2660 , 24572
X2 5 45 ,61 ,5100 ,06164
X3 5 ,00 ,49 ,3280 , 19071
X4 5 ,61 ,92 , 7580 ,12112
X5 5 17 44 ,3280 ,09935
Valid N (listwise) 5
b. Kelompok 2
Descriptive Statistics
Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
X1 18 ,07 ,67 ,3894 , 15391
X2 18 ,28 ,55 4172 ,08365
X3 18 ,36 ,58 , 4678 ,06647
X4 18 .23 ,52 ,3583 ,09005
X5 18 .34 ,59 ,4356 ,07548
Valid N (listwise) 18
c. Kelompok 3
Descriptive Statistics
Minimum Maximum Mean Std. Deviation
X1 7 ,63 74 6771 ,04608
X2 7 A7 ,86 ,6414 , 14724
X3 7 .34 ,60 ,4971 ,09394
X4 7 ,40 ,82 ,5243 , 14105
X5 7 31 ,84 ,4571 , 18034
Valid N (listwise) 7
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