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Abstrak

Fuzzy Rough sets dapat menangani dataset dengan atribut diskret dan kontinu serta sudah
banyak digunakan dalam teknik Data Mining diantaranya dalam proses pengenalan pola,
klasifikasi gambar, seleksi atribut dan lain-lain, tetapi masih terbatas pada pengolahan dataset
yang berskala kecil dan bagaimana apabila Fuzzy Rough sets digunakan untuk mengolah
dataset yang berskala besar atau Big Data yang masih sedikit penerapannya. Salah satu cara
untuk mengolah dataset yang berskala besar adalah dengan metode MapReduce pada
aplikasi Hadoop atau Apache Spark dimana MapReduce bekerja dalam sistem terdistribusi
atau Cluster. Tujuan dari penelitian ini dimaksudkan agar Fuzzy Rough sets dapat diterapkan
pada pengolahan dataset yang bersakala besar berdasarkan metode MapReduce dan dapat
meningkatkan keakuratan dalam seleksi atribut dengan mereduksi atribut yang tidak
dibutuhkan berdasarkan Fuzzy Quick Reduct yang sangat bermanfaat dalam Feature
Selection, sehingga metode ini sangat dibutuhkan dalam pengolahan data yang sangat besar
atau Big Data.

Kata Kunci : Fuzzy Rough Set, MapReduce, Big Data, Fuzzy Set.

Abstract

Fuzzy Rough sets can handle datasets with discrete and continuous attributes and have been
widely used in data mining techniques including in the process of pattern recognition, image
classification, attribute selection and others, but they are still limited to processing small-scale
datasets and what if Fuzzy Rough sets used to process large-scale datasets or Big Data which
are still of little application. The way to process large-scale datasets is the MapReduce method
in the Hadoop or Apache Spark application where MapReduce works in a cluster distributed
system. The purpose of this research is that Fuzzy Rough sets can be applied to large-scale
dataset processing based on the MapReduce method and can improve the accuracy in
attribute selection by reducing dimensionality of attributes based on Fuzzy Quick Reduct which
is very useful in Feature Selection, so this method is needed in processing very large dataset
or Big Data.
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1. PENDAHULUAN
Fuzzy Rough sets merupakan

sehingga pada metode ini tidak
diperlukan proses diskretisasi [7].

pengembangan dari metode Fuzzy sets
[1] dan metode Rough sets [2], fuzzy
sets lebih menitikberatkan pada
vagueness sedangkan Rough sets
lebih menitikberatkan pada
indiscernibility dimana Fuzzy Rough
sets dapat menangani dataset yang
mempunyai atribut diskret maupun
dataset dengan atribut kontinu serta
dapat mendeteksi derajat keanggotaan
dari setiap objek yang ekuivalen,

Penerapan Fuzzy Rough sets dalam
teknik data mining masih terbatas pada
dataset yang berskala kecil sedangkan
untuk mengolah dataset yang berskala
besar atau Big Data masih sedikit
penerapannya. Salah satu cara untuk
mengolah dataset yang berskala besar
adalah dengan menggunakan metode
MapReduce [3] yang sudah
diimplementasikan  pada  aplikasi
Hadoop dan Apache Spark [10].
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Penerapan Fuzzy Rough Set
dengan menggunakan pendekatan
batas bawah atau lower approximation
dan batas atas atau upper
approximation serta dengan
mengkonstruksi matrik indiscernibility
dan matrik similarity telah berhasil
diujicobakan pada mesin terdistribusi
dengan menggunakan metode
Message Passing Interface (MPI) [4],
tetapi metode ini akan menghabiskan
sumber daya memori cluster dan masih
menggunakan harddisk untuk ruang
penyimpanan pada setiap urutan
prosesnya sehingga akan
menghabiskan ruang penyimpanan
cluster. Kemudian adanya dua program
yaitu program master dan program
slave sehingga akan menyulitkan
dalam pengoperasiannya.

Selanjutnya penerapan Fuzzy
Rough sets pada seleksi atribut dengan
menggunakan pendekatan k-Nearest
Neighbor Classifier (KNN) [5] yang di
implememtasikan pada sistem
terdistribusi Hadoop dan Apache Spark
dapat meningkatkan keakuratan dalam
regresi, tetapi metode ini pun akan
menghabiskan sumber daya memori
komputer karena adanya proses
looping yang terus menerus apabila
penentuan k yang tidak tepat akan
mengurangi keakuratan dalam prediksi.

Seleksi atribut dimaksudkan untuk
mengatasi permasalahan dalam
memilih atribut input suatu prediksi
dalam mesin pembelajaran dan atribut
yang tidak berpengaruh terhadap
prediksi dapat diabaikan sehingga
prediksi akan lebih akurat.

Seleksi atribut dengan
menggunakan Fuzzy Rough sets
sangat efektif untuk mengurangi
dimensi dari dataset [6] sehingga
proses pelatihan dan pengetesan
dataset.

1.1 Tinjauan Pustaka
1.1.1 Fuzzy Rough Set

Konsep Fuzzy rough set
didasarkan pada kehidupan sehari-hari
untuk menyatakan nilai atau ukuran
dari suatu kondisi, selain dinyatakan
dalam bentuk diskret misalnya: rendah,
sedang dan tinggi, juga sering
dinyatakan dalam bentuk numerik atau
kontinu misalnya untuk menyatakan
ukuran tinggi dari seseorang atau untuk
menyatakan suhu air mendidih.

Sebenarnya dengan Rough set
data dalam bentuk kontinu dapat
diproses dengan menggunakan teknik
diskretisasi tetapi proses diskretisasi
akan menyebabkan beberapa
informasi yang hilang.

Pada Fuzzy rough set setiap kelas
yang ekuivalen dibagi secara tepat
untuk memperluas partisi  Fuzzy
dengan mendefinisikan tingkat
keanggotaan Fuzzy setiap objek untuk
masing-masing kelas yang ekuivalen
dan mempunyai tingkat keanggotaan
antara O sampai 1 serta dapat
mempertahankan informasi dalam
bentuk kontinu tanpa perlu proses
diskretisasi [9][11].

Pada Rough set misalkan pasen
yang mempunyai gejala sakit Flu dapat
dikategorikan sebagai orang yang
benar-benar sakit Flu atau dapat pula
dikategorikan sebagai orang yang tidak
sakit Flu, artinya bahwa tingkat
keanggotaan-nya adalah dalam bentuk
biner “Ya” atau “Tidak” sedangkan
pada Fuzzy rough set untuk
menentukan apakah pasen dengan
gejala sakit “Flu” benar-benar sakit atau
tidak, dapat dikategorikan dengan
tingkat keanggotaan [5].

1.1.2 Information System

Information system pada Fuzzy
rough set merupakan sebuah ruang
aproksimasi atau perkiraan dari
himpunan data yang direpresentasikan
dalam sebuah tabel di mana baris
merepresentasikan objek dan kolom
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merepresentasikan atribut dari objek,
dan didefinisikan sebagai S = (X, A),

di mana X = {x1,.....xn} adalah
himpunan semesta yang tidak kosong
dan A = {a1,........ ,an} adalah atribut

dari objek-objek tersebut. Nilai dari
atribut tersebut dapat di
representasikan sebagai matrik Q = n
xm dimanagqgit=( € *1,...,ntdant
€*1,...,m+) [5].

Pada Information system juga
terdapat hasil keluaran dari klasifikasi
yang telah diketahui dan disebut
dengan atribut keputusan atau
Decisionsystem, tabel 2.1 merupakan
contoh dari Information system dengan
atribut kondisi dan atribut keputusan
berupa data numerik dan diskret serta
atribut keputusannya terdapat pada
kolom “d” dan didefinisikan sebagai S =
(X, A U *d+).

1.1.3 Fuzzy Similarity

Fuzzy Similarity dalam Fuzzy
rough sets direpresentasikan sebagai
matrik R = n x m, di mana rij
merupakan tingkat keanggotaan dari
Fuzzy Similarity antara objek xi dan xj
(je{1,...... ,n}). Nilai dari rij antara O
sampai 1. Fuzzy Similarity dari matrik
R dapat diturunkan dari Information
system S = (X, 4).

Fuzzy Similarity dari setiap atribut
direpresentasikan menggunakan
fungsi manhattan dengan
menggunakan formula:

a(x)—a! V)

R (x, y) =1-] amax— amin | (2)

Fuzzy Similarity akan
menentukan sejauh mana relasidari
dua elemen dalam himpunan U.

1.1.4 Fuzzy Indiscernibility Relation

Fuzzy Indiscernibility Relation
dalam Fuzzy Rough Sets
direpresentasikan sebagai matrik R =n
x m, di mana rij merupakan tingkat

keanggotaan  dari Indiscernibility
relation antara objek xi dan xj (i, €
{1,...... ,n}). Nilai dari rij antara 0O
sampai 1, apabila nilai xi dan x; sama
dengan 0 maka x; dan x; tidak
mempunyai hubungan yang erat atau
Dissimilar dan apabila x; dan x; bernilai

1 maka dipastikan mempunyai
hubungan yang tidak dapat dipisahkan
atau Indiscernibility relation.

Indiscernibility relation dari matrik R
dapat diturunkan dari Information
system S = ( X, A ) yang didefinisikan
dari fungsi t-norm Lukasiewicz [6].

1.1.5 Fuzzy Lower dan Fuzzy Upper
Approximation
Fuzzy Lower dan Fuzzy Upper
Approximation adalah untuk
mendefinisikan sejauh mana set dari
setiap elemen dapat diklasifikasikan ke
dalam kelas tertentu apakah kuat atau
lemah dan direpesentasikan dari fungsi
implicator | dan t-norm T, untuk Fuzzy
Lower Approximation menggunakan
fungsi implicator I, sedangkan untuk
Fuzzy Upper Approximation
menggunakan fungsi t-norm T [7].
Fuzzy Lower  Approximation
menggunakan formula:

(RB | A)(y) = infxgu (RB(x, y), A(x)) (4)

Sedangkan  Fuzzy Upper
Approximation menggunakan formula:

(RB t A)(y) = supxgu T(RB(x, y), A(x))
()

1.1.6 Fuzzy Quick Reduct

Fuzzy Quick Reduct
diimplementasikan pada  feature
selection yaitu untuk mereduksi atribut
dan hanya memilih atribut yang
mempunyai tingkat ketergantungan
degree dependency untuk semua
himpunan pada set data dan
menggunakan  pendekatan  fungsi
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Fuzzy Positive Region [6] sebagai
berikut:

uPOSRp (@)™ = supkeu/Q HRp X ()

dan degree dependency
direpresentasikan  dengan  fungsi
berikut:

Yxeu M POSgp (Q)(x)
|U |

Yp(Q) =

1.1.7 MapReduce
MapReduce merupakan sebuah
model pemrograman atau algoritma
yang diimplementasikan untuk
mengolah set data yang berskala besar
dalam sistem terdistribusi atau Cluster.
Model pemrograman pada

MapReduce dengan cara

mengotomatisasi proses paralel dan

distribusi dalam menangani komputasi
yang sangat besar dan telah diterapkan
oleh Google untuk crawled documents,

web request logs dan lain-lain [3].

Pada MapReduce terdapat dua
tahapan proses atau fungsi yaitu fungsi

Map dan fungsi Reduce dengan

tahapan sebagai berikut:

e Fungsi Map merupakan sebuah
fungsi untuk membagi dataset
menjadi bagian-bagian kecil yang
merupakan sebuah pasangan kunci
dan nilai atau keys values serta
mendistribusikan pasangan kunci
dan nilai tersebut ke semua titik atau
Node dalam komputasi terdistribusi .

e Diantara fungsi Map dan fungsi
Reduce terdapat tahapan antara
atau Intermediate task di mana
pasangan kunci dan nilai atau keys
values dari setiap fungsi Map
dikumpulkan dan diurutkan
berdasarkan kuncinya. Kunci-kunci
tersebut kemudian akan menjadi
input pada fungsi Reduce.

e Fungsi Reduce merupakan sebuah
fungsi untuk menggabungkan
semua nilai yang mempunyai kunci
yang sama [6].

Tahapan  komputasi MapReduce
seperti pada gambar 1.1 berikut:

Kuaci dengan seama
It Pasngen Kuoci:Nilai pasangan Nilsi-nya

V) EkFmw..])
—{ I~

Kombinasi
~— -

Fuagsi Map Grup Kunci Fungsi Reduce

Gambar 1.1 Tahapan Komputasi MapReduce

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan 3 buah
server HP Proliant G10 dengan
masing-masing memory 32GB dan
Harddisk 600GB, sistem operasi
menggunakan Linux Ubuntu Server
versi 18.04 dan satu master dan dua
worker serta Framework Apache Spark
yang didalamya sudah terdapat
algoritma  MapReduce, beberapa
tahapan yang akan dijelaskan sebagai
berikut:

2.1 Data

Data untuk penelitian ini
menggunakan data baseline indikator
kumuh yang terdiri dari 5154 objek atau
baris dengan 69 atribut kondisi dan 1
atribut keputusan serta data ini
mempunyai atribut diskret dan atribut
kontinyu sehingga sangat cocok untuk
digunakan  sebagai data pada
penelitian ini karena tidak diperlukan
proses diskretisasi.

2.2 Preprocessing

Setelah mendapatkan data yang
diperlukan, dilakukan pembersihan
data, jika terdapat data yang tidak
lengkap, ganda dan sebagainya.
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2.3 Tabel Keputusan

Selanjutnya data yang telah melalui
tahapan preprocessing atau
pembersihan maka akan dilakukan
transformasi data kedalam bentuk tabel
keputusan Information System dari
Fuzzy Rough sets dan dipilih atribut-
atribut kondisi dan atribut keputusan
dengan mengikuti formula:

A=U,Avu{d}) ()

Dimana U adalah universe
atau himpunan, A adalah atribut dari
objek dan d adalah atribut keputusan.
Tabel keputusan Information System

ditunjukan pada table 3.1 berikut:
Tabel 3.1 Tabel Keputusan

Jumlah Luas Jumlah
KBeteraturan Permukiman | Total Kumuh

angunan Bangunan

Hunian
P01 P03 P04 d
106 19.23 117 0
74 13.58 101 0
103 26.56 146 0
51 10.5 177 1
26 16.8 182 1
30 23.4 152 1

0 14.96 99 0

2.4 Fuzzy Similarity

Fuzzy Similarity Relation atau
Fuzzy Equivalence Relation akan
mendefinisikan matrik Fuzzy set yang
ekuivalen dari setiap atribut. Data yang
telah  ditransformasikan  kemudian
ditentukan varian dan range dari setiap
atribut, kemudian dilakukan
penghitungan. Hasil dari proses Fuzzy
Similarity ditunjukan pada tabel 3.2
berikut:

Tabel 3.2 Matriks Fuzzy Similarity Atribut P04
1.00| 080] 065] 027 021| 057] 0.78
0000 | 7229 | 0602 | 7108 | 6867 | 8313 | 3133

0.80| 1.00| 0.45| 0.08| 0.02| 0.38| 0.97
7229 | 0000 | 7831 | 4337 | 4096 | 5542 | 5904

0.65| 045| 1.00| 062| 056| 092 0.43
0602 | 7831 | 0000 | 6506 | 6265 | 7711 | 3735

0.27| 0.08| 0.62| 1.00| 093 | 0.69| 0.06
7108 | 4337 | 6506 | 0000 [ 9759 | 8795 | 0241

0.21| 002| 056| 093| 1.00| 0.63| 0.00
6867 | 4096 | 6265 | 9759 | 0000 | 8554 | 0000

057 | 038 092 0.69| 0.63 1.00 | 0.36
8313 | 5542 | 7711 | 8795 | 8554 | 0000 | 1446

0.78| 097| 043| 0.06| 0.00| 0.36| 1.00
3133 | 5904 | 3735 | 0241 | 0000 | 1446 | 0000

2.5 Fuzzy Indiscernibility Relation

Setelah ditentukan Fuzzy
Similarity kemudian tahap
selanjutnya adalah  menentukan
Fuzzy  Indiscernibility Relation
dengan menggunakan formula t-
norm lukasiwiecz yaitu menentukan
nilai  maksimum antara  hasil
penjumlahan setiap indek pada
matrik Fuzzy Similarity:

max(x2 + x1 — 1, 0) (3)

Fuzzy Indiscernibility Relation
digunakan pada setiap hubungan
fuzzy untuk menentukan sejauh
mana dua objek tidak dapat
dibedakan indiscernible yang
hasilnya ditunjukan pada table 3.3
berikut:

Tabel 3.3 Fuzzy Indiscernibility Relation
AtributKeputusan (d)

1 1 1 0 0 0 |1
1 1 1 0 0 0 |1
1 1 1 0 0 0 |1
0 0 0 1 1 1 |0
0 0 0 1 1 1 |0
0 0 0 1 1 1 |0
1 1 1 0 0 0 |1

2.6 Fuzzy Lower dan Upper

Approximations

Setelah diketahui Fuzzy
Similarity Relation selanjutnya bisa
ditentukan Fuzzy Lower dan Upper
Approximations dari Fuzzy Rough
sets untuk menentukan sejauh mana
set dari elemen dapat diklasifikasin
ke dalam kelas tertentu apakah kuat
atau lemah yang ditunjukan pada
table 3.4 berikut:
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Tabel 3.4 Fuzzy Lower Approximation (P04
dan d)

0.42| 0.61| 0.07| 0.00| 0.00| 0.00| 0.63
1687 | 4458| 2289| 0000| 0000 | 0000 | 8554

0.42| 0.61| 0.07| 0.00| 0.00| 0.00| 0.63
1687 | 4458| 2289| 0000| 0000 | 0000 | 8554

0.42| 0.61| 0.07| 0.00| 0.00| 0.00| 0.63
1687 | 4458| 2289| 0000| 0000 | 0000 | 8554

0.00( 0.00| 0.00| 0.37| 0.43| 0.07| 0.00
0000 | 0000 | 0000 | 3494 | 3735| 2289| 0000

0.00| 0.00f 0.00| 0.37| 0.43| 0.07| 0.00
0000 | 0000 | 0000 | 3494 | 3735| 2289| 0000

0.00| 0.00( 0.00| 0.37| 0.43| 0.07| 0.00
0000 | 0000 | 0000 | 3494 | 3735| 2289| 0000

0.42| 0.61| 0.07| 0.00| 0.00| 0.00| 0.63
1687 | 4458| 2289| 0000| 0000 | 0000 | 8554

2.7 Knowledge

Sebagaimana telah dibahas pada
bab sebelumnya maka pengujian pada
tahap  Knowledge = menggunakan
pendekatan Fuzzy Quick Reduct [6]
yang hasilnya ditunjukan pada tabel 3.5

dan rule base pada tabel 3.6.
Tabel 3.5 Degree Dependency
PO1 P03 P04 | PO1,P04 | P03,P04

0.3167 |0.1653 |0.3752 |0.345963 |0.27028
1 6 2 4 9

Tabel 3.6 Rule Base

No. Generate Rules {P01, P04}

IF PO1 =106 and P04 =117 THENd =0

IF PO1 =74 and P04 =101 THENd=0

IF PO1 =103 and P04 =146 THENd =0

IF PO1=51and PO4 =177 THENd =1

IF PO1 =26 and P04 =182 THENd =1

IF PO1=30and P04 =152 THENd =1

N o o B~ W N

IFPOL=0and P04 =99 THENd =0

3. HASIL PENELITIAN DAN

PEMBAHASAN

Data yang digunakan pada
penelitian ini untuk sistem informasi
terdiri dari 5154 objek atau baris, 69
atribut kondisional dan 1 atribut
keputusan yang berbentuk kontinyu.

Pengujian ini diimplementasikan
menggunakan Rough Sets R package
[8] pada perangkat lunak RStudio 1.1
dengan hasil sebagai berikut:

e Arsitektur dari algoritma Fuzzy
Rough Sets dapat digunakan untuk
mengolah set data yang berskala
besar karena output atau keluaran
yang dihasilkan sesuai dengan
kaidah-kaidah Fuzzy Rough Sets
yaitu matrik Fuzzy Similarity, matrik
Fuzzy Indiscernibility  Relation,
matrik Fuzzy Lower dan Fuzzy
Upper Approximation serta
Knowledge yang berupa Rule Base.

e Algoritma Fuzzy Rough Sets dengan
Fuzzy Quick Reduct merupakan
algoritma yang dapat digunakan
dalam mereduksi atribut-atribut yang
tidak diperlukan terutama dalam
Feature Selection.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dapat
diketahui bahwa Fuzzy Rough sets bisa
diimplementasikan untuk pengolahan
data yang berskala besar atau Big Data
menggunakan metode MapReduce
pada framework Apache Spark dengan
pendekatan Fuzzy Similarity dan Fuzzy
Indiscernibility serta Fuzzy Quick
Reduct.
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