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Abstrak

Salah satu metode yang terkenal dalam data mining adalah
klastering. Klastering adalah metode pengelompokan data sehingga setiap
klaster berisi data yang semirip mungkin dan berbeda antar klaster. K-
means merupakan salah satu algoritma yang sering digunakan dalam
klastering, karena algoritmanya mudah, bisa digunakan untuk menangani
jumlah data yang besar dan waktu komputasinya relatif singkat. Namun K-
means sangat sensitif terhadap inisialisasi pusat awal klaster, hasil klaster
berupa solusi yang bersifat lokal optimal. Metode a new algorithm erisoglu,
calis, & sakallioglu didasarkan pada pemilihan dua dari = atribut yaitu
atribut pertama dan atribut kedua. Atribut pertama dihitung menggunakan
koefisien variansi, sedangkan atribut kedua dihitung menggunakan koefisien
korelasi. Kemudian menghitung rata-rata kedua atribut untuk menjadi pusat
klaster. Hasil dari implementasi algoritma K-means dengan metode a new
algorithm erisoglu, calis, & sakallioglu pada survei E-Government
Perserikatan Bangsa-Bangsa (PBB) 2016. Setelah di evaluasi dengan
Davies Bouldin Index (DBI) dapat dibuktikan nilai DBI metode a new
algorithm erisoglu, calis, & sakallioglu lebih kecil dan waktu komputasi
lebih efisien. Hal ini menunjukan bahwa metode a new algorithm erisoglu,
calis, & sakallioglu bekerja lebih baik untuk mengatasi inisialisasi pusat
awal klaster pada algoritma K-means.

1. PENDAHULUAN
Survei

E-Government
layanan publik teknologi

paling terkenal yaitu klastering.
Klastering merupakan metode
pengelompokan, dalam satu klaster berisi data

merupakan
informasi  yang

berisi database tingkat pembangunan 192
negara anggota PBB. Data mining belakangan
ini sangat terkenal dalam dunia informasi.
Data mining adalah integrasi dari berbagai
disiplin ilmu, database, kecerdasan buatan,
statistiak dll. Data mining terbagi beberapa
kelompok berdasarkan tugas yang dilakukan
yaitu model prediksi, analisis klaster, analisis
asosiasi, dan deteksi anomali [1]. Namun yang
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semirip mungkin dan berbeda antar klaster.
Klastering bersifat tanpa arah (unsepervised
learning) yaitu tanpa variabel y. Analisis
klaster berbasis partisi terdiri dari K-means,
K-Harmonic Means, K-Modes, Fuzzy C-
means, tetapi yang sangat terkenal adalah
algoritma K-means [2].

Algoritma K-means sangat luas
penggunaannya karena K-means merupakan
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algoritma sederhana, mudah
diimplementasikan, bisa digunakan untuk
menangani jumlah data yang besar dan relatif
singkat waktunya [3]. Namun algoritma K-
means mempunyai kelemahan terhadap
inisialisasi pusat awal klaster. Hasil klaster
yang terbentuk sangatlah tergantung pada
inisialisasi pusat awal klaster yang diberikan.
Hal ini menyebabkan hasil klasternya berupa
solusi yang sifatnya lokal optimal [4].

Beberapa penelitian pernah dilakukan
untuk mengatasi inisialisasi pusat awal klaster
dan metode yang digunakan. Penelitian yang
dilakukan oleh (Gonzalez, 1985) vyaitu
mengusulkan metode maximin initialization.
Pilih pusat awal klaster pertama C; secara
acak. Pusat awal klaster selanjutnya atau ;
dihitung menggunkan jarak Euclidean. Hitung
sampai dengan jumlah klaster terpenuhi.
Metode tersebut memiliki waktu komputasi
terbaik dan menghasilkan solusi optimal
dengan nilai fungsi objektif dua kali dari
solusi lokal optimal [5].

Penelitian yang dilakukan oleh
(Deelers &  Auwatanamongkol,  2007)
mengusulkan sebuah algoritma partisi data
untuk menghitung inisialisai pusat awal
Kklaster. Partisi data mencoba membagi ruang
data kedalam sel kecil atau kelompok, yang
mana jarak interklaster sebesar mungkin dan
jarak intraklaster sekecil mungkin. Sel
dipartisi satu persatu sampai jumlah sel
samadengan jumlah klaster &k yang telah
ditetapkan, dan pusat-pusat sel & menjadi awal
pusat klaster untuk K-means. Hasil percobaan
menunjukan bahwa algoritma partisi data
bekerja lebih baik dibandingkan dengan
inisialisasi pusat Kklaster secara acak dari
sebagian kasus eksperimental dan dapat
mengurangi waktu running algoritma K-
means untuk dataset yang besar [6].

Penelitian yang dilakukan oleh
(Naiggolan, 2014) mengusulkan sebuah
metode inisialisasi pusat awal klaster yaitu
Modifield K-means clustering berbasis Sum of
Squared Error (SSE). Pertama menentukan

The 6" University Research Colloquium 2017
Universitas Muhammadiyah Magelang

jumlah iterasi, kemudian bangkitkan pusat
awal Klaster secara. Menghitung nilai SSE,
nilai SSE terendah yang akan dipilih untuk
dibangkitkan pada iterasi selanjutnya. Kriteria
berhenti apabila iterasi telah melakukan
pencarian SSE dengan jumlah iterasi yang
sudah ditentukan. Nilai SSE yang paling
minimum merupakan pusat awal klaster yang
paling optimum. Hasil percobaan menunjukan
Modifield K-means clustering berbasis Sum of
Squared Error (SSE) lebih efektif untuk
mencari pusat awal klaster dibanding dengan
algoritma K-means acak [7].

Pada Penelitian ini, mengusulkan
metode a new algorithm erisoglu, calis, &
sakallioglu. Metode tersebut didasarkan pada
pemilihan dua dari n atribut yaitu atribut
pertama dan atribut kedua. Atribut pertama
dihitung menggunakan koefisien variansi.
Atribut  kedua dihitung  menggunakan
koefisien korelasi antar atribut. Menghitung
rata-rata dari kedua atribut untuk menjadi
pusat klaster [8]. Metode a new algorithm
erisoglu, calis, & sakallioglu yang diharapkan
dapat meningkatkan Kkinerja algoritma K-
means .

2. METODE
2.1. Data

Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data United Nations on
E-Government Survey 2016 yaitu data E-
Government Development Index (EGDI).
Data tersebut merupakan data kuantitatif
dengan jumlah 192 data dan terdiri dari 3
atribut.  Adapun  atribut-atribut  yang
digunakan dalam penelitian ini terdapat pada
Tabel 3.1 sebagai berikut:Atribut Dari Data
E-Government Development Index (EGDI).

Tabel 1. Atribut Dari Data E-Government
Development Index (EGDI)

Atribut Keterangan Skala
Data
X1 Online Service Interval
Component
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Telecom
X2 Infrastructure Interval
Component
Human ital
X3 uman Capita Interval
Component

2.2.Metode a new algorithm erisoglu, calis, &

sakallioglu
Metode pusat awal Klaster yang
diusulkan berdasarkan pada penelitian-

penelitian terdahulu oleh (Erisoglu et al.,
2011). Metode ini di dasarkan pada pemilihan
dua dari n atribut yaitu atribut pertama dan
atribut. Metode tersebut dimulai dengan
menghitung nilai absolut dari koefisien
variasi, yang memiliki persamaan sebagai
berikut:

slx;)

vy = i=1,23..n

L
dengan:

cv; = koefisien variansi
s(x;) = standar deviasi
i; =rata-rata

Atribut pertama dipilih berdasarkan
atribut yang mempunyai koefisien variasi
tertinggi. Kemudian untuk mencari atribut
kedua menggunakan koefisien korelasi,
dengan cara menggunakan atribut yang
mempunyai nilai koefisien variansi tertinggi,
kemudian menghitung koefisien korelasi antar
atribut menggunakan persamaan sebagai
berikut:

T =
n Bl xyr(Ei, x) (B,

\!' (nElL,(x)2—(ZL, =) (nEl, (3)*-(EL 502

dengan:
n = jumlah titik pasang (x,y)
X = nilai atribut x

y  =nilai atribut y
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Atribut kedua dipilih berdasarkan
nilai koefisien korelasi terkecil. Menghitung
nilai rata-rata atribut pertama dan atribut
kedua untuk menjadi pusat klaster.

m = [x; xy]

Dengan i; adalah rata-rata dari
atribut pertama, i ; adalah defined
similarly.

Jarak euclidean digunakan untuk
mencari jarak data dengan pusat awal
klaster, persamaanya adalah sebagai
berikut:

dim =y (g — )2 + (6 — i) 1=
1.2,...n

dengan:
i = jarak euclidean
Xy = data ke-i

= rata-rata atribut pertama

= rata-rata atribut kedua

Dari hasil persamaan di atas, hasil

perhitungan yang mempunyai nilai tertinggi
dipilih sebagai kandidat pertama pusat awal
klaster yaitu ;. Selanjutnya menghitung data
dengan pusat awal Klaster untuk <,
persamaanya sebagai berikut:

il

il

dicy = *-.-"I':-ri.' — Xy Pt (xg — o) i=
1.2,...n

dengan:
Iiirl.

Xy

u

= jarak euclidean untuk kandidat c1
= data ke- i

= kandidat c1 untuk atribut pertama
= kandidat c1 untuk atribut kedua

Xeig

X

Dari per'sgrr?aan di atas, hasil
perhitungan yang mempunyai nilai
tertinggi dipilih sebagai kandidat pusat
awal klaster yang kedua yaitu .

Untuk memilih kandidat pusat
awal Klaster selanjutnya vyaitu C,,
menggunakan d;. (dimana r adalah
langkah-langkah iterasi) yaitu menghitung
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jarak data dan C,_;. S§d; merupakan
penjumlahan dari jarak di,.. Misal
sd;; persamaanya sebagai berikut:

Sdiz =dj, +die, i=12,..10

dengan:

Sd;;  =jarak euclidean

d;.; = jarak euclidean untuk kandidat c1
- = jarak euclidean untuk kandidat c2

Akumulasi diatas dapat menghindari
jarak paling dekat antara kandidat pusat awal
klaster dengan kandidat pusat awal klaster
yang lainya. Selanjutnya hasil perhitungan
yang mempunyai nilai terbesar akan dijadikan
sebagai kandidat pusat awal Klaster ketiga
yaitu C; Sehingga didapatkan nilai pusat awal
Klaster yaitu €; C; dan C;. Kemudian hasil
dari eksperimen di jadikan sebagai pusat awal
klaster algoritma K-means.

2.3. Algoritma K-means

Algoritma  K-means  merupakan
algoritma pengelompokan yang melakukan
partisi data ke dalam sejumlah &k klaster yang
sudah ditetapkan di awal [9]. Algoritma K-
means sederhana untuk diimplementasikan
dan dijalankan, relatif cepat, mudah
beradaptasi, umum penggunaanya dalam
praktek. Algoritma K-means menjadi salah
satu algoritma yang paling penting dalam
bidang data mining.

Langkah-langkah  Algoritma K-

means:
2.3.1. Tentukan k sebagai jumlah klaster yang
diinginkan.

2.3.2. Bangkitkan inisialisasi pusat awal klaster
secara acak.

2.3.3. Menghitung jarak antara data dengan
pusat awal klaster dan kelompokkan data
berdasarkan klaster yang diikuti.

2.3.4. Hitung posisi pusat awal klaster baru.

2.3.5. Ulangi langkah 3 sampai 5 hingga
kondisi konvergen terpenuhi, yaitu tidak
ada data yang berpindah klaster.

Inisialisasi pusat awal Klaster juga
mempengaruhi hasil klastering. Sifat ini
menjadi karakteristik alami algoritma K-
means Yyang dapat mengakibatkan hasil
klaster yang didapatken pada percobaan
berbeda mendapatkan hasil berbeda. Kondisi
seperti ini dikenal dengan solusi yang lokal
optimal, yang artinya algoritma K-means
sangat sensitif terhadap inisialisasi pusat
awal klaster. Dengan kata lain, inisialisasi
pusat awal Kklaster yang berbeda dapat
mengakibatkan hasil klaster yang berbeda,
meskipun dataset yang digunakan adalah
sama.

2.4. Metode Evaluasi

Metode evaluasi  Klaster yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Davies
Bouldin Index (DBI). Davies Bouldin Index
merupakan salah satu metode evaluasi
internal yang mengukur evaluasi klaster pada
suatu metode pengelompokkan. Semakin
kecil nilai DBI yang diperoleh (non-negatif >
0), maka semakin baik klaster yang diperoleh
dari pengelompokan algoritma K-means yang
digunakan [10].

Dataset

|

Tentukan banyaknya klaster (K) secara manual | Hitung jarak tiap data dengan pusat klaster

]

Mengelompokan data berdasarkan jarak

Menghitung nilai koefisien variansi setiap atribut terdekat

I

Atribut dengan nilai koefisien variansi terbesar
dipilih sebagai sumbu utama atau atribut
pertama

Hitung posisi pusat klaster baru

Menghitung korelasi antara atribut yang dipilih
dengan setiap atribut

v

Ada data yang
berpindah?
Atribut dengan nilai korelasi terkecil terpilih

sebagai sumbu kedua atau atribut kedua Tidak

I

Menghitung nilai-nilai rata-rata dari dua atribut

terpilin sebagai pusat klaster

Anggota Klaster dari dua atribut terpilih
digunakan untuk menentukan pusat awal klaster
untukatribut
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Eksperimen dalam penelitian ini
menggunakan program Microsoft Excel dan
SPSS dengan data E-Government
Development Index (EGDI).

Pada bagian ini, pembahasan tentang
kinerja metode a new algorithm erisoglu,
calis, & sakallioglu, dengan membandingan
hasil evaluasi klastering menggunakan Davies
Bouldin Index (DBI) dan jumlah iterasi
algoritma K-means dengan inisialisasi pusat
awal klaster metode a new algorithm erisoglu,
calis, & sakallioglu dan algoritma K-means.
Hasil terbaik dari perbandingan inisialisasi
pusat awal klaster algoritma K-means dalam
pemetaan E-Government tahun 2016.

3.1.Perbandingan hasil evaluasi klastering
menggunakan Davies Bouldin Index (DBI)
ditunjukan pada Gambar 2.

2.5000
2.1480
2.0000

1.5000

0.8361

Davies Bouldin Index (DBI)

Gambar 2. Perbandingan hasil evaluasi
klastering menggunakan Davies Bouldin Index
(DBI)

Hasil perhitungan Davies Bouldin
Index (DBI) diperoleh, yaitu 2.1480 untuk
inisialisasi pusat awal klaster algoritma K-
means dan 0.8361 metode a new algorithm
erisoglu, calis, & sakallioglu. Semakin kecil
nilai DBI yang diperoleh (non-negatif > 0),
maka semakin baik klaster yang diperoleh

dari pengelompokan algoritma K-means
yang digunakan. Sehingga dapat
disimpulkan metode a new algorithm

erisoglu, calis, & sakallioglu lebih baik,
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dibanding dengan inisialisasi pusat awal

klaster algoritma K-means.

Jumlah Iterasi Pada Algoritma K-means
Jumlah iterasi algoritma K-means

dengan inisilisasi pusat klaster algoritma K-

means biasa dan metode a new algorithm

erisoglu, calis, & sakallioglu dapat

ditunjukan pada Gambar 3.

19

18
16
14

rasi
e
=~

Jumlah Ite
o

metode 2 new algorithm erisoglu, calis, &
sakallioglu
Metode

Gambar 3. Perbandingan Jumlah lterasi pada
algoritma K-means

Iterasi dalam algoritma K-means berhenti
jika anggota klaster yang diikuti tidak berpidah
klaster atau data sudah konvergen. Dapat dilihat
jumlah iterasi untuk inisalisasi pusat awal
klaster algoritma K-means, yaitu iterasi ke-19
dan ke-6 untuk inisialisasi pusat awal klaster
metode a new algorithm erisoglu, calis, &
sakallioglu. Semakin sedikit jumlah iterasi,
maka semakin cepat waktu komputasi algoritma
K-means dalam proses klastering. Sehingga
dapat disimpulkan bahwa metode a new
algorithm erisoglu, calis, & sakallioglu lebih
baik dibanding dengan algoritma K-means.

3.3. Hasil klastering Klastering algoritma K-means

Pada pemetaan E-Government Survey 2016
Tabel 2. Pusat awal klasteryang

Terbentuk
Klaster X1 X2 X3
1 0.7909 | 0.6850 | 0.8474
2 0.2057 | 0.1356 | 0.3931
3 0.4986 | 0.3931 0.7036

= Klaster 1 vyaitu klaster negara maju
sebanyak 49 negara anggota PBB

= Klaster 2 yaitu klaster negara kurang
berkembang sebanyak 72 negara anggota
PBB

249
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= Klaster 3 yaitu klaster negara
berkembang sebanyak 71 negara anggota
PBB.

4. KESIMPULAN
Kesimpulan yang diperoleh berdasarkan
pengujian adalah sebagai berikut:

1. Berdasarkan Hasil evaluasi Davies Bouldin
Index (DBI) metode a new algorithm erisoglu,
calis, & sakallioglu lebih baik yaitu memiliki
nilai DBI lebih kecil 0.8361, sedangkan DBI
algoritma K-means biasa 2.1480.

2. Jumlah iterasi metode a new algorithm
erisoglu, calis, & sakallioglu berhenti pada
iterasi ke-6, sedangkan algoritma K-means
biasa berhenti pada iterasi ke-19. Hal ini
menunjukan waktu komputasi metode a new
algorithm erisoglu, calis, & sakallioglu lebih
efisien.

3. Secara keseluruhan metode a new algorithm
erisoglu, calis, & sakallioglu meningkatkan
kinerja algoritma K-means dan mudah
diimplementasikan untuk mengatasi masalah
inisialisasi pusat awal klaster pada algoritma
K-means.
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