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ABSTRACT

MUHAMMAD ERDIANSYAH. T3120116. THE IMPLEMENTATION OF THE
XGBOSST METHOD IN ATTRIBUTE SELECTION ON THE K-MEANS
ALGORITHM FOR CLUSTERING COMMUNITY RECIPIENTS OF DIRECT
CASH ASSISTANCE

This study examines the XGBoost method implementation in attribute selection on the K-
Means algorithm for clustering community recipients of Direct Cash Assistance. In this
context, 14 initial attributes are employed to describe the characteristics of the household
recipients of Direct Cash Assistance, namely Floor Area, House Floor, House Wall, Toilets,
Electricity Source, Water Source, Fuel, Consumption, Clothes, Inability to Get Medical
Treatment, Source of Household Income, Household Income, Household Education, and
Savings. The XGBoost method was applied to select the most relevant attributes in
determining the Direct Cash Assistance recipient group. Based on the selection results,
three important attributes are found, namely Floor Area, House Floor, and Household
Income. The implementation of K-Means clustering is twice. The first employs all attributes
and the second takes the three important attributes selected by XGBoost. The analysis of
the clustering results shows that before attribute selection, the Davies-Bouldin Index (DBI)
value indicates 1.325. After the selection of important attributes, the DBI value decreases
to 0.800. The decrease in DBI value by 0.525 indicates that the clustering. results become
more optimal after the XGBoost implementation. This study infers that the XGBaost use for ..
attribute selection can improve the K-Mean's performance in clustering: Direct-Cash
Assistance beneficiaries, resulting in clearer and more homogenous groups.-This:finding.
has important implications for improving the efficiency and effectiveness of the Direct Cash
Assistance distribution program by basing decisions on the most influential attributes /

Keywords: XGBoost, K-Means, Clustering, attribute selection, Direct Cash Assistahée



ABSTRAK

MUHAMMAD ERDIANSYAH. T3120116. IMPLEMENTASI METODE
XGBOSST DALAM SELEKSI ATRIBUT PADA ALGORITMA K-MEANS
UNTUK CLUSTERING MASYARAKAT PENERIMA BANTUAN
LANGSUNG TUNAI

Penelitian ini mengkaji implementasi metode XGBoost dalam seleksi atribut pada
algoritma K-Means untuk clustering masyarakat penerima Bantuan Langsung
Tunai (BLT). Dalam konteks ini, 14 atribut awal digunakan untuk menggambarkan
karakteristik rumah tangga penerima BLT: Luas Lantai, Lantai Rumah, Dinding
Rumah, MCK, Sumber Listrik, Sumber Air, Bahan Bakar, Konsumsi, Pakaian,
Tidak Sanggup Berobat, Sumber Penghasilan KK, Penghasilan KK, Pendidikan
KK, dan Tabungan. Metode XGBoost diaplikasikan untuk menyeleksi atribut yang
paling relevan dalam menentukan kelompok penerima BLT. Dari hasil seleksi,
ditemukan tiga atribut penting yaitu Luas Lantai, Lantai Rumah, dan Penghasilan
KK. Implementasi K-Means clustering dilakukan dua kali, pertama menggunakan
seluruh atribut dan kedua menggunakan tiga atribut penting yang telah diseleksi
oleh XGBoost. Analisis hasil clustering menunjukkan bahwa sebelum seleksi
atribut, nilai Davies-Bouldin Index (DBI) sebesar 1.325. Setelah seleksi atribut
penting, nilai DBI menurun menjadi 0.800. Penurunan nilai DBI sebesar 0.525 ini
mengindikasikan bahwa hasil clustering menjadi lebih optimal setelah penerapan
XGBoost. Dengan demikian, penelitian ini menyimpulkan bahwa penggunaan
XGBoost untuk seleksi atribut dapat meningkatkan kinerja K-Means':dalam
clustering masyarakat penerima BLT, menghasilkan grup yang lebih jelas dan
homogen. Temuan ini memiliki implikasi penting untuk meningkatkan efisiensicdan
efektivitas program penyaluran BLT dengan mendasarkan keputusan-pada atribut
yang paling berpengaruh.

Kata kunci: XGBoost, K-Means, Clustering, seleksi atribut, bantuan langsung tunai
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Program bantuan langsung tunai memiliki peran penting dalam menyediakan
dukungan finansial kepada masyarakat yang membutuhkan, namun, pemilihan
penerima yang tepat menjadi kunci dalam memastikan alokasi dana yang efisien
dan manfaat yang adil. Algoritma K-Means, yang digunakan untuk
mengelompokkan penerima berdasarkan atribut tertentu, dapat ditingkatkan
kualitasnya dengan mengintegrasikan metode XGBoost yang efektif dalam seleksi
atribut. Hal ini dapat membantu dalam mengidentifikasi kelompok masyarakat
yang paling membutuhkan bantuan, mengurangi risiko kesalahan pemilihan, serta
memaksimalkan dampak positif dari program bantuan langsung tunai. Oleh karena
itu, implementasi kombinasi ini memiliki potensi besar untuk meningkatkan
efektivitas program bantuan sosial dan mendukung tujuan kesejahteraan
masyarakat yang lebih baik.[1]

Desa Sinorang sebagai salah satu desa yang berada di Kecamatan Batui selatan,
Kabupaten Banggai yang terletak di Provinsi Sulawesi Tengah sejak tahun 2019
sampai dengan sekarang telah melaksanakan Program Bantuan Langsung Tunai
Dana Desa (BLT-DD) yang di salurkan kepada warga desa. Akan tetapi,
berdasarkan hasil evaluasi pelaksanaan Program Bantuan Langsung Tuanai di
lapangan pada tahun 2020 sampai 2022 di Desa Sinorang, masih terdapat masalah
penyaluran bantuan yang tidak tepat sasaran dan merata diantaranya karena
kurangnya ketelitian dan kerumitan dalam pengolahan data dalam menentukan
masyarakat miskin yang menjadi prioritas utama penerima bantuan diantara
banyaknya data penduduk yang mengusulkan menerima bantuan. Oleh karna itu,
pemerinta desa harus lebih teliti lagi dalam pemilihan warga yang akan di beri
bantuan sehingga warga yang diberi benar-benar layak menerimanya dan dari
golongan yang kurang mampu.[1]



Salah satu metode Clustering adalah Algoritma K-means clustering. Metode
algoritma clustring merupakan metode klasifikasi yang cukup bagus karena tingkat
akurasi yang sangant baik dibandingkan dengan metode lain. Algoritma k-means
merupakan algoritma clustering yang masuk ke dalam kelompok Unsupervised
learning yang dipakai untuk mengelompokan data ke dalam beberapa bagian
dengan system partisi. Kesederhanaan k-means menyatakan bahwa algoritma sudah
diadopsi dibanyak bidang ini terkemuka karena mampu dengan cepat dan efisien
dalam mengelompokan sejumlah data yang besar.[2]

Sementara itu, kelemahan atau permasalahan pada algoritma K-Means ialah
tidak dapat menentukan atribut yang paling penting dalam menghasilkan clustering
yang ideal, sehingga diperlukan algoritma lain untuk dapat mengatasi masalah
tersebut. Ada beberapa algoritma yang bisa digunakan yaitu: Silhouette Score,
Mean Difference dan Gradient Bossting (XGBoost). Algoritma Silhouette Score
dan Mean Difference tidak dapat secara otomatis menentukan urutan atribut yang
penting karena pada umumnya kedua algoritma tersebut digunakan untuk
mengevaluasi performa clustering. Algoritma Silhouette Score mengukur sejauh
mana setiap titik data dalam cluster serupa dengan titik-titik dalam cluster lainnya,
sementara itu, Mean Difference mengukur perbedaan rata-rata antara titik-titik
dalam suatu cluster dan titik-titik di luar cluster tersebut. Jadi kedua algoritma
tersebut berfokus pada evaluasi hasil clustering tanpa memberikan informasi
tentang atribut mana yang paling penting atau berkontribusi secara signifikan dalam
pembentukan clustering tersebut. Sedangkan pada XGBoost hal tersebut dapat
dilakukan secara otomatis. Dengan menggunakan XGBoost, penelitian ini berusaha
mendapatkan hasil clustering yang ideal dengan memilih atribut-atribut yang
memiliki pengaruh paling besar terhadap pembentukan clustering yang akurat.
XGBoost menggunakan teknik pembelajaran mesin ensemble dan memanfaatkan
algoritma pohon keputusan untuk mengevaluasi dan menilai kontribusi setiap
atribut dalam membuat prediksi. Sehingga pada penelitian ini menggunakan
metode XGBoost dalam pemilihan atribut yang penting untuk mendapatkan hasil

clustering yang ideal.[3]



Dengan demikian, untuk mengetahui seberapa baik hasil clustering yang nanti
diperoleh dari kinarja Metode XGBoost Dalam Seleksi Atribut Pada Algoritma K-
Means Untuk Clustering Masyarakat Penerima Bantuan Langsung Tunai,
menggunakan Davies Bouldin Index (DBI) merupakan metrik evaluasi yang umum
digunakan untuk mengukur kualitas hasil clustering dalam algoritma k-means.
Penggunaan DBI memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang sejauh
mana objek-objek dalam satu klaster saling berdekatan dan seberapa jauh klaster
tersebut berbeda satu sama lain. DBI juga dapat digunakan sebagai panduan untuk
menentukan jumlah klaster yang optimal dalam k-means, karena nilai DBI yang
rendah menunjukkan bahwa klaster-klaster tersebut memiliki karakteristik yang
baik. Oleh karena itu, integrasi DBI dalam analisis clustering k-means dapat
memberikan wawasan yang lebih baik dalam mengukur dan meningkatkan kualitas
hasil clustering.[3]

Sesuai dengan uraian latar belakang penelitian diatas yang telah peneliti
deskripsikan maka peneliti tertarik untuk melakukan penelitian dengan judul, «
Implementasi Metode XGBoost Dalam Seleksi Atribut Pada Algoritma K-
means Untuk Clustering Masyarakat Penerima Bantuan Langsung
Tunai.(Studi Kasus Desa Sinorang Kec.Batui Selatan)”. Dengan harapan hasil
penelitian yang telah penulis lakukan nantinya dapat dijadikan sistem pendukung
keputusan pemerintahan Desa Sinorang dalam menetukan masyarakat penerima
bantuan langsung tunai (BLT) di Wilayah Desa Sinorang, secara merata dan tepat
sasaran untuk memaksimalkan pelayanan bantuan pemerintahan desa agar dapat
tersalurkan dengan baik dan tepat.

1.2 Identifikasi Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang diatas maka yang menjadi permasalahan
utama pada penelitian ini adalah bagaimana peranan Metode XGBoost dan K-
Means yang perlu disesuaikan untuk mendapatkan cluster yang lebih akurat dan
pemilihan atribut yang lebih relevan, untuk menghasilkan clustering yang ideal,
serta mengevaluasi kinerja Davies Bouldin Index (DBI) dalam mengukur kualitas
hasil clustering dalam Algoritma K-means.



1.3 Rumusan Masalah

1. Bagaimana hasil analisa seleksi atribut penting pada Algoritma K-Means untuk
Clustering masyarakat penerima bantuan langsung tunai dengan menggunakan
XGBoost?

2. Seberapa optimum hasil clustering K-Means apabila XGBoost diterpkan dalam
seleksi atribut?

1.4 Tujuan Penelitian

1. Menganalisis hasil seleksi atribut penting pada Algoritma K-Means untuk
clustering masyarakat penerima bantuan langsung tunai dengan menggunakan
XGBoost.

2. Menerapkan XGBoost dalam seleksi atribut penting pada K-Means, sehinggan
didaptkan hasil clustering yang lebih optimum.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat bagi pihak-pihak yang

membutuhkan, baik secara teoritis maupun praktis, diantaranya:

1.5.1 Manfaat Teoritis
Manfaat Teoritis: memberikan masukan bagi perkembangan ilmu pengetahuan

tentang teknologi, khususnya dalam bidang ilmu komputer, yaitu berupa penerapan

metode XGBoost dalam seleksi atribut pada Algoritma K-Means dalam Clustering

masyarakat penerima tetap, penerima bantuan langsung tunai.

1.5.2 Manfaat Praktis
Manfaat Praktis: Sumbangan pemikiran, karya, bahan pertimbangan, atau

solusi bagi pihak pemerintahan desa guna untuk melakukan penentuan penerima

bantuan langsung tunai sehingga berdampak pada peningkatan ketapatan dalam

penyaluran bantuan langsung tunai.



2.1 Tinjauan Studi

BAB Il
LANDASAN TEORI

Tinjauan studi sangat berguna bagi peneliti dalam memberikan pedoman serta

pegangan peneliti yang selanjutnya nantinya dengan adanya penelitian sebelumnya

akan mempermudah peneliti dalam melakukan penelitian yang sesuai dengan topik

pembahasan. Berikut terdapat beberapa jurnal yang relevan dengan penelitian ini

yaitu:
Tabel 2.1 Tabel Tinjauan Studi
No Peneliti Jundul Tahun Metode Hasil
1 Amiruddin | Penerapan 2023 XGBoost, | Disimpulkan
Bengga, XGBoost Untuk K-Means | bahwa dengan
Rezgiwati Seleksi Atribut menerapkan
Ishak.[3] Pada K-Means Metode XGBoost

Dalam
Clustering
Penerima KIP
Kuliah

untuk pemilihan
atribut yang paling
penting pada K-
Means dalam
clustering prioritas
penerima bantuan
KIP kuliah terbukti
dapat
menghasilkan
clustering yang
ideal, hal ini
berdasarkan hasil
dari pemilihan dari
12 atribut yang ada




No

Peneliti

Jundul

Tahun

Metode

Hasil

dipilih 3 atribut
yang penting yaitu
Pekerjaan Ayah,
Penghasilan Ibu,
dan Luas
Bangunan. Ini
berdasarkan
pengukuran
evaluasi hasil
clustering
didapatkan nilai
index terkecil yaitu
0.819 dari
penggunaan 3
atribut terbaik dan
nilai K=4 sebagai

nilai K optimum.

Dwi Astika
sari.[4]

Pengelompokan
Data Penduduk
Penerima
Bantuan sosial
Tunai Pandemic
Menggunakan
Metode
Algoritma K-
Means
Clustering

(kantor desa

2022

K-Means

Hasil dari
penelitian ini dapat
disimpulkan bahwa
pada cluster 1
kelompok
penerima bantuan
sosisl tunai
pandemic (BSTP)
pada grup
pekerjaan (x)
adalah pekerjaan

pabrik, untuk




No Peneliti Jundul Tahun Metode Hasil
padang kelompok
Brahrang) pendapatan (y)

ialah 0 -500.000
dan pada grub
bantuan (z)
sembako. Pada
cluster 2 kelompok
penerima bantuan
sosial pandemic
(BSTP) pada grub
pekerjaan (x)
adalah pekerjs
pabrik untuk
kelompok
pendapatan (y)
ialah 600.000 —
1.000.000, dan
pada grub bentuk
bantuan (z) uang
tunai. Pada cluster
3 penerima bantuan
sosial pamdemic
(BSTP) pada grub
pekerjaan(x) adalah
tukang becak,
untuk kelompok
pendapatan(y) ialah
1.100.000 —
1.500.000 dan pada




Bantuan Dana
Sosial PKH Di
Kelurahan
Kampung
Singkep

No Peneliti Jundul Tahun Metode Hasil
bentuk bantuan (z)
uang tunai.

3 Sri Penerapan 2023 K-means | Berdasarkan dari

Ufriani.[5] | Agoritma K- penelitian yang
means telah dilakukan
Clustering peneliti
Untuk bahwasanya data
Menentukan diri dari kelurahan
Prioritas dan data dari
penerima rekomendasi

peneliti, bahwa dari
data desa terdapat
95 warga yang
menerima bantuan
PKH, sedangkan
berdasarkan data
diri yang penulis
rekomendasi
terdapat 123 warga
yang berhak
menerima bantuan
PKH pada
Kelurahan
Kampung Singkep
tidak tercatat.




2.2 Tinjaun Pustaka

2.2.1 Bantuan Langsung Tunai

Program Bantuan Langsung Tunai atau sering dikenal dengan (BLT)
merupakan salah satu program bantuan sosial yang dikeluarkan pemerintah
melalui anggaran dana desa yang diberikan kepada keluarga kurang mampu pada
suatu wilayah atau Desa berupa pemberian dana tunai sebesar Rp.600.000 untuk
setiap keluarga miskin yang memenuhi kriteria dan diberikan selama 3 bulan dan
Rp.300.000 setiap bulan untuk tiga bulan berikutnya. Dalam mengatasi
pemuliahan ekonomi nasional yang diakibatkan oleh covid-19. Dalam upaya
mencapai target penurunan kemiskinan yang tercantum dalam Rancangan
Pembangunan Jangkah Menengah Desa (RPJM-Desa) yang mengedepankan
“pembangunan dari mayarakat, oleh masyarakat dan untuk masyarakat” dalam
mewujudkan kesejatraan masyarakat desa, mempercepat pemerataan dan
keadilan.[6]

kebijakan BLT merupakan suatu tindakan dalam menanggulangi
kemiskinan akibat dampak pandemic covid-19 dengan pemenfaatan anggaran
dana desa. Kebijakan ini diatur oleh peraturan Menteri Desa dan Pembangunan
Daerah Tertinggal dan Transmigrasi (Permendes PDTT) Nomor 6 tahun 2020
Tentang Perubahan pada Peraturan Mentri Desa, Pembangunan Daerah
Terpolosok, dan Transmigrasi Nomor 11 Tahun 2019 Tantang Prioritas
Penggunaan Dana Dasa Tahun 2020, merupakan dasar yuridis dan implementatif
BLT-DD kepada penduduk miskin di desa.[7]

Tabel 2.2 Tabel Kriteria Keluarga Miskin

No Kriteria Keterangan
1 Luas Lantai -<8m2

-8-16m2

-16 -25m2

->25m2
2 Lantai Rumah - Tanah

- Bambu
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No Kriteria Keterangan
- Kayu Murah

3 Dinding Rumah - Bambu
- Rumbia
- Kayu Murah

- Tembok Tampa Plester

MCK

- Tanpa Fasilitas
- Bersama Orang Lain
- Milik Sendiri

Sumber Listrik

- Tidak Ada
- PLN subsidi

- Menumpang Tetangga

Sumber Air

- Sumur

- Mata Air Tidak Terlindungi

- Sungai

- Air Hujan

Bahan Bakar

- Kayu
- Arang
- Minyak Tanah

Konsumsi

- Daging 1 Kali/Minggu
- Susu 1 Kali/Minggu
- Ayam 1 Kali/Minggu

Pakaian

- 1 Stel Setahun
- >1 Stel Setahun

10

Tidak Sanggup Berobat

- Puskesmas
- Poloklinik

11

Sumber Penghasilan KK

- Petati Berlahan <500m2
- Buruh Tani
- Buruh Nelayan

- Buruh Bangunan
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No Kriteria Keterangan

- Buruh Perkebunan

12 | Penghasilan KK - Tidak Berpenghasilan
- <Rp.600.000/Bulan
- Rp. 600.000 — Rp.800.000

- Rp. >800.000
13 | Pendidikan KK - Tidak Sekolah
- Tidak Tamat SD
- Tamat SD
14 | Tabungan - Tidak Ada

-Tidak Memiliki barang Yang Mudah
Dijual Minimal Rp.500.000
(Sumber: standar Badan Pusat Statistik,2020)

2.2.2 Data Mining
Data mining adalah suatu teknik menggali informasi berharga yang
terpendam atau tersembunyi pada suatu database yang sangat besar sehingga
ditemukan suatu pola yang menarik yang sebelumnya tidak diketahui.[8]
Menurut Fayaad et al. (1996) didalam buku yang ditulis Suyanto (2017),
tugas-tugas data mining dapat dikelompokkan ke dalam enam kelompok sebagai
berikut:[9]

1. Klasifikasi (classification): men-generalisasi struktur yang diketahui untuk
diaplikasikan pada data-data baru.

2. Klasterisasi (clustering): mengelompokan data, yang tidak di ketahui label
kelasnya, kedalam sejumlah kelompok tertentu sesuai dengan ukuran
kemiripannya.

3. Regresi (regresion): menetukan suatu fungsi yang memodelkan data dengan
galat (kesalahan prediksi) seminimal mungkin.

4. Deteksi anomali (anomali detection): mengidentifikasi data yang tidak umum,
bisa berupa outlier (pencilan), perubahan atau deviasi yang mungkin sangat
penting dan perlu investigasi lebih lanjut.
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5. Pembelajaran aturan asosiasi (association rule learning) atau pemodelan
kebergantungan (dependency modeling): mencari relasi antar variabel
6. Perangkuman (summarization): menyediakan representasi data yang lebih
sederhana, meliputi visualisa si dan pembuatan laporan.
Menurt Larose (2005) menjelaskan proses yang umumnya dilakukan oleh
data mining adalah Estimasi, Forecasting, Klasifikasi, Clustering, Asosiasi.

Secara rinci proses pada data mining di jelaskan sebagai beriku:[10]

1. Estimasi

5. Asosiasi 2. Forecasting

Data Mining Roles
(Lorose, 2005)

4. Klastering 3. Klasifikasi

Gambar 2.1 Proses Umum Data Mining

1. Estimasi

Estimasi memiliki kesamaan dengan prediksi, tetapi variabel target dalam
estimasi lebih bersifat numerik daripada kategorikal. Proses pembangunan model
melibatkan penggunaan data lengkap yang memberikan nilai variabel target
sebagai nilai prediksi. Pada tahap berikutnya, dalam evaluasi berikutnya, nilai
estimasi untuk variabel target dihasilkan berdasarkan nilai variabel prediksi.
2. Forecasting

Bertujuan untuk mengidentifikasi pola yang secara berkala muncul dalam
suatu dataset, dan kemudian mengonversi pola tersebut menjadi aturan dan
kriteria yang dapat dipahami dengan mudah oleh para ahli di bidang aplikasinya.
Aturan yang dihasilkan perlu disajikan dengan cara yang sederhana agar dapat
meningkatkan pengetahuan sistem secara efektif. Tugas deskriptif, yang sering
kali diperlukan dalam teknik postprocessing, bertujuan untuk melakukan validasi

dan menjelaskan hasil dari proses data mining.
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3. Klasifikasi

Klasifikasi adalah suatu proses di mana sebuah model atau fungsi ditemukan
untuk menjelaskan dan membedakan data ke dalam kelas-kelas tertentu. Dalam
konteks ini, klasifikasi melibatkan pemeriksaan karakteristik dari suatu objek dan
penempatannya ke dalam salah satu kelas yang telah ditentukan sebelumnya.
Dengan menggunakan model atau fungsi yang telah ditemukan, sistem dapat
mengkategorikan objek dengan mempertimbangkan Kkarakteristiknya dan
menetapkan label kelas yang sesuai.
4. Clustering

Clustering adalah suatu metode pengelompokan data di mana tidak ada
kelas tertentu yang menjadi dasar pengelompokannya; sebaliknya, objek-objek
dikelompokkan bersama berdasarkan kemiripan mereka. Sebuah Kkluster dapat
diartikan sebagai himpunan rekaman yang menunjukkan kemiripan satu sama lain
dan berbeda dari rekaman dalam kluster lainnya. Fokus utamanya adalah
menghasilkan kelompok-kelompok objek yang menunjukkan kemiripan, sehingga
semakin besar kesamaan antar objek dalam satu kluster dan semakin besar
perbedaan antara Kluster yang berbeda.
5. Asosiasi

Proses asosiasi dalam data mining bertujuan untuk mengidentifikasi atribut
yang sering muncul bersamaan dalam suatu konteks waktu. Dalam konteks bisnis,
ini sering dikenal sebagai analisis keranjang belanja atau Market Basket Analysis.
Tugas asosiasi berupaya untuk mengukur hubungan antara dua atau lebih atribut
dengan tujuan memahami pola dan mencari tahu seberapa sering mereka

muncul.[10]
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Dan pada penelitian ini jenis metode yang digunakan dalam proses data
mining ialah Clustering atau kalsterisasi data. Menurut Han (2006) menjelaskan

bahwa data mining terdiri dari 6 tahapan yang terpola sebagai berikut:[11]

i ittt T ————————
! I I Evaluation and knowledge
; : ! presentation /'
| | * *
1 |
. . I
| [ Data mining
! v t ,
I .
I Selection and : 1
1 transformation /1 I :
; P> l
1
1 3 | ;
} Data 1 1 "
Cleaning and wrehouse : : I
. . |
integration /' i | !
A ! ! I
[ [ 1 |
Data Data | Iﬁl I I |
I at files I
L demoee f _________ M

Gambar 2.2 Tahapan Data mining, Han (2006)

1. Pembersihan Data (data cleaning) merupakan proses untuk menghilangkan
noise dan data yang tidak konsisten atau data yang tidak relevan. Karena
pembersihan data juga dapat mempengaruhi performansi dari teknik data
mining karena data yang ditangani akan berkurang jumlah dan
kompleksitasnya.

2. Integrasi Data (data intergation) yaitu penggabungan data dari berbagai
database kedalam satu database baru.

3. Seleksi Data (data secltion) data pada database sering kali tidak semuanya
dipakai. Oleh karena itu hanya data yang sesuai untuk dianalisis yang akan
diambil dari databese.

4. Transformasi Data (data transformation) ialah pengubahan atau pengabungan

data kedalam format yang sesuai untuk diproses dalam data mining. Sebagai
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contoh beberapa metode standar seperti analisis asosiasi dan clustering hanya
bisa menerima input data kategorikal.

5. Proses Mining, merupakan suatu proses utama saat metode diterapkan untuk
menemukan pengetahuan berharga dan tersembunyi dari data.

6. Evaluasi Pola (pattren evaluation) yaitu untuk mengidentifikasi pola-pola
menarik kedalam knowledge based yang ditemukan.

2.2.3 Clustering

Clustering adalah proses pembagian satu set objek data ke dalam kelompok-
kelompok yang disebur cluster. Objek yang terdapat pada suatu cluster memiliki
karakteristik yang serupa antara satu dengan yang lain, dan berbeda dengan objek
yang terdapat dalam cluster lainnya.[12]

Du (2010) menjelaskan bahwa clustering adalah sebuah proses dalam
memisahkan data yang tidak berlabel menjadi beberapa kelompok data yang
memiliki kesamaan satu sama lain. Clustering memiliki bebrapa variabel antara
lain: variabel K yang merupakan jumlah klaster, variabel C yang merupakan label
dari suatu cluster, dan variabel P merupakan dataset.[13]

2.2.4 Algoritma K-Means Clustering

Algoritma K-Means merupakan algoritma yang tepat digunakan dalam
penelitian yang menggunakan dataset yang tidak memiliki label. Algoritma K-
Means ialah algoritma klasterisasi yang dapat digunakan untuk mengelompokan
objek pengamatan kedalam kelompok (cluster) yang memiliki mean tersekat. K-
Means tentunaya mempunyai bebrapa kelebihan seperti mudah untuk diterapkan
dan bisa mengklaster data yang berjumlah besar.[14]

Menurut Suwarno (2006) dalam penjelasannya tahapan algoritma K-Means
yaitu sebagai berikut:[15]

a. Pada tahap pertama, tentukan K terlebih dahulu sebagai jumalah cluster yang
ingin dibentuk

b. Tahap kedua, mengambil nilai randem yang akan dijadikan untuk pusat
cluster awal (centroid) sebanyak K

c. Tahap ketiga, menghitung jarak setiap data yang diinput terhadap masing-

masing centroid atau kluster awal dengan menggunakan rumus jarak
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Euclidean hingga menentukan jarak yang paling mendekati dari setiap data

yang ada dengan centroid. Rumus persamaannya Euclidean Distance berikut:

dx, ) = V(i + p)? e (2.1)

Dimana :

d =jarak

i = indeks dari cluster

j = indeks dari variable

xi = data kreteria ke-i

Mj = centroid pada cluster ke-j

Menetukan setiap data yang memiliki kedekatan dengan centroid dalam jarak
terkecil

Memperbarui nilai centroid yang telah diperoleh dari rata-rata cluster yang

berkaitan, rumus yang digunakan yaitu :

p(E+D) =" Vjesjinj oo (2.2)
J st

Dimana:

j = indeks dari variable

Mj(t + 1) = centroid baru pada iterasi ke-j

Nsj = banyak data pada cluster Sj
Sj = Silhoutte data ke-j
Xj = data kriteria ke-j

Melakukan perulangan dari Langkah 2 sampai pada Langkah 5 sampai
anggota dari setiap cluster tidak ada yang berubah. Dan apabila Langkah ke-
6 telah terpenuhi, maka nilai pada cluster (y;) di iterasi terakhir yang akan

diambil sebagai kesimpulan akhir.
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Gambar 2.3 Contoh Gambar Cluster Pada K-means

Algoritma K-Means juga memiliki beberap kelebihan dan kelemahan
diantaranya:
1) Kelebihan Algoritma K-means
a) Sederhana dan cepat
b) Skalabilitas K-means cocok untuk dataset besar dan berkinerja baik dalam
hal skala data
c) Efisien dalam ruang atribut yang tinggi
d) Interpretasi sederhana, hasil K-means dapat dianggap sebagai klaster-
klaster terpisah secara intutif
2) Kekurangan Algoritma K-means
e) Sensitif terhadap inisialisasi, K-means sangan peka terhadap inisialisasi
centroid awal, yang akan menyebabkan berbagai hasil clustering
f) Membutuhkan jumlah cluster yang diketahui, K-means memerlukan data
sebelumnya tentang jumlah klaster yang diharapkan dalam dataset
g) Sensitif terhadap outlier, outlier dapat memengaruhi K-means dan dapat
menggangu pemisahan klaster yang ideal
h) Hanya berlaku untuk atribut numerik
i) K-means tidak dapat memberikan informasi secara langsung tentang fitur

atau aatribut yang paling penting untuk pembentukan klaster
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2.2.5 Metode XGBoost

XGBoost merupakan metode yang banyak digunakan dalam pemodelan
prediktif, seperti regresi dan klasifikasi. Meskipun XGBoost dapat menghasilkan
skor kepentingan atribut, biasaya akan digunakan untuk menentukan atribut yang
paling penting dalam pemodelan prediktif, bukan untuk seleksi atribut clustering
K-means. Namus demikian, XGBoost dapat diguanakan sebagai alat tambahan
untuk menganalisis atribut pada clustering K-means.

Skor kepentingan dalam model XGBoost dihitung berdasarkan seberapa
sering sebuah fitur digunakan untuk membuat keputusan pemisahan di semua

pohon keputusan dengan menggunakan rumus Weight (bobot).

Weight (f) = XN 1 (f = fi)eiiiiiiin (2.3)
Ket:

Weight (f) adalah bobot fitur

f adalah fitur yang sedang dinilai

N adalah jumlah pohon keputusan dalam model

fiadalah fitur yang digunakan untuk membuat keputusan pemisahan model

I(-) adalah fungsi indikator yang bernilai 1 jika pernyataan didalamnya

benar, dan 0 Jika tidak.

Skor kepentingan (importance score) dari model XGBoost dapat
memberikan indikasi bahwa atribut tersebut berpengaruh, skor kepentingan yang
tinggi menunjukkan bahwa fitur tersebut sering digunakan dalam pemisahan
pohon keputusan dan memiliki dampak yang signifikan pada hasil prediksi
model.[16]

Algoritma XGBoost adalah algoritma yang ditingkatkan berdasarkan
gradient boosting decision tree dan dapat membangun boosted trees secara efisien
dan beroprasi secara paralel. XGBoost merupakan salah satu teknik pembelajaran
mesin untuk mengatasi permasalahan regresi, rengking dan klasifikasi
berdasarkan Gradient Boosting. XGBoost pada dasarnya adalah metode ensemble
yang didasarkan pada gradient boosting tree. Didalam pohon regresi, nodes
bagian dalam mewakili nilai-nilai untuk tes atribut dan left nodes dengan skor
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mewakili keputusan. Hasil prediksi adalah jumlah skor yang di prediksi oleh
pohon K.[16]
2.2.6 Metode Elbow

Metode siku, atau yang lebih dikenal sebagai metode elbow dalam analisis
klaster, merupakan suatu pendekatan yang digunakan untuk menentukan jumlah
optimal dari klaster dalam suatu dataset. Dalam metode ini, kita menggambarkan
kurva antara "within the sum of squares” (WSS) dan jumlah klaster yang
digunakan. Ketika kurva tersebut diplot, bentuknya menyerupai lengan manusia,
dan inilah sebabnya metode ini sering disebut sebagai metode siku.[17]

Pada metode ini untuk menetukan nilai K pada K-means dengan melihat

penerunan yang paling signifikan dan kestabilan hasil nilai K tersebut.

The Elbow Method using Inertia

1 2z 3 Avmérm & 7 8 9
Gambar 2.4 Visualisasi Hasil Metode Elbow
2.2.7 Davies Bouldin Index (DBI)

Davies Bouldin Index (DBI) adalah metrik evaluasi yang digunakan untuk
mengukur seberapa baik kualitas clustering yang diperkenalkan oleh David L.
Davies dan Donald W . Bouldin bertepatan pada tahun 1997. Dengan menerapkan
DBI suatu cluster dapat dianggap mempunyai skema clustering yang otimal yakni
yang memiliki DBI minimal.[18]

Untuk menghitung setiap klaster yang merupakan rata-rata jarak antara

centroid klaster tersebut dan semua titik dalam klaster itu sendiri dengan rumus:

SitS;
Ry="0" (2.4)



Dimana:

20

- Rjjmerupakan nimai R untuk klaster i dan j

- djj yaitu jarak antara centroid klaster i dan j

- Sidan §; yaitu jarak rata-rata antara setiap titik klaster i dan centroid dari

klaster j

Selanjutnya menghitung nilai DBI, yang merupakan rata-rata dari semua

nilai DB untuk setiap klaster, rumusnya adalah:

k i=1

Dimana:

- DBI yaitu Davies Bouldin Index

- K ialah jumlah klaster yang digunakan

2.2.8 Contoh Penerapan Metode XGBoost Pada K-Means Clustering

Berikut ini merupakan contoh penerapan perhitunggan menggunakan

metode yang sesuai dengan penelitian yang akan dilakukan dan diambil dari

penelitian sebelumnya oleh Amiruddin Bengga, Rizqgiwati Ishak dengan judul

“Penerapan Algoritma XGBoost Untuk Seleksi Atribut Pada K-Means Dalam

Clustering Penerima KIP Kuliah”.
Tabel 2.3 Atribut Dataset KIP Kuliah

No

Atribut

Nilai Atribut

Pekerjaan Ayah

-Tidak Bekerja
-Petani
-Nelayan
-Peg.Swasta
-Wirausaha

-Lainya

Pekerjaan Ibu

-Tidak Bekerja
-Petani
-Wirausaha

-Lainya
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No

Atribut

Nilai Atribut

Penghasilan Ayah

-Tidak Berpenghasilan
-<Rp.250.000

-Rp.250.001 — Rp.500.000
-Rp.500.001 — Rp.750.000
-Rp.750.001 —Rp.1.000.000
->Rp. 1.000.000

Penghasilan Ibu

-Tidak Berpenghasilan
-<Rp.250.000

-Rp.250.001 — Rp.500.000
-Rp.500.001 — Rp.750.000
-Rp.750.001 —Rp.1.000.000
->Rp. 1.000.000

Jumlah Tanggungan

-1 -2 Orang
-3—4 Orang
- >4 Orang

Kepemilikan Rumah

-Tidak Memiliki
-Menumpang

-Sendiri

Sumber Listrik

-Tidak Ada
-Menumpang Tetangga
-PLN

-PLN dan Genset

-Tenaga Surya

Luas Tanah

-<25m2
-25-50 m2
-50 — 99 m2
-100 — 200 m2
->200 m2

Luas Bangunan

-<25m2
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No Atribut Nilai Atribut

-25-50 m2
-50-99 m2
-100 — 200 m2
->200 m2

10 | Sumber Air -Sungai/Mata Air
-Sumur
-PDAM

-Kemasan

11 | MCK -Berbagai Pakai
-Kepemilikan Sendiri Diluar

-KepemilikanSendiri Didalam

12 | Prestasi -Tidak Ada

-Tingkat Kabupaten/Kota
-Tingkat Nasional
-Tingkat Provinsi

(Sumber: Amiruddin, Resgiwaty Ishak 2023)

Berdasarkan Tabel 2.3, dengan menerapkan metode XGBoost untuk
pemilihan atribut pada K-Means dalam clustering prioritas penerima bantuan KIP
kuliah terbukti dapat menghasilkan clustering yang ideal, hai ini berdasarkan hasil
pemilihan dari 12 atribut yang dipilih 3 atribut yang paling penting yaitu: (1).
Pekerjaan Ayah, (2). Penghasilan Ibu, (3). Luas Bangunan berdasarkan
pengukuran evaluasi hasil clustering.

2.2.9 Perangkat Lunak Pendukung
Perangkat lunak pendukung yang digunakan penulis dalam penelitian ini yaitu
Python.

Python merupakan bahasa pemograman tingkat tinggi, penulisan
kode/sintaks lebih sederhana, bersifat open-source, cross-platfrom dan cocok
digunakan untuk Data Scientist serta didukung banyak library seperti Numpy,
SciPy, Pandas, Scikit-Learn, dan Matplotib.



2.3 Kerangka Pikir

Masalah

1. Bagaimana hasil analisah seleksi atribut penting pada Algoritma K-
Means untuk clustering masyarakat penerima bantuan langsung tunai

dengan menggunakan XGBoost?

2. Seberapa optimum hasil clustering K-Means apabila XGBoost

diterapkan dalam seleksi atribut penting?

\

)

Pemodelan Eksperimen

Pengumpulan Data <

Observasi dan Wawancara

Seleksi Atribut, XGBoost

@ Pra Propocessing -«

K-Means Clustering a—

Data Cluster Hasil Cluster

Evaluasi Dan Validasi —]

Ji

Davies Bouldin Index (DBI)

S

|

Tujuan

XGBoost.

Menerapkan XGBoost dalam seleksi atribut penting pada K-Means,
sehingga didapatkan hasil klastering yang lebih optimum.

)

~

1. Menganalisis hasil seleksi atribut penting pada Algoritma K-means untuk
clusterig masyarakat penerima bantuan langsung tunai dengan menggunakan
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BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis Metode, Subjek, Waktu dan Lokasi Penelitian

Dipandang dari tingkat penerapanya, maka penelitian ini merupakan penelitian
kualitatif. Penelitian ini menggunakan metode studi kasus. Oleh karena itu data
penelitian ini diperoleh dengan wawancara sehingga metode yang digunakan dalam
masalah clustering penerima bantuan langsung tunai.

Berdasarkan latar belakang dan kerangka pikir seperti yang sudah diuraikan
dalam Bab I dan Bab 11, maka yang menjadi objek penelitian yaitu ¢ Implementasi
Metode XGBoost Dalam Seleksi Atribut Pada Algoritma K-means Untuk
Clustering Masyarakat Penerima Bantuan Langsung Tunai.(Studi Kasus Desa
Sinorang Kec.Batui Selatan)”. Penelitian ini dimulai pada tanggal 12 september
tahun 2023 yang berlokasi di Kantor Desa Sinorang, Kecamatan Batui Selatan.

3.2 Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data yang digunakan untuk mendapatkan data dan
informasi digunakan 2 (dua) jenis data, yaitu data primer dan data sekunder sebagai
berikut:

3.2.1 Data Primer (Observasi, Wawancara)

Data primer dalam penelitian ini adalah data yang di kumpulkan langsung oleh
peneliti di lokasi penelitian yang berkaitan dengan objek yang diteliti. Kemudian
wawancara dilakukan dengan mengajukan pertanyaan ke pihak Aparat Desa

Sinorang.

24



3.2.2 Data Sekunder (Keperpustakaan)
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Data sekunder merupakan pengambilan informasi dengan melakukan

pengkajian ke perpustakaan yang berisi dasar-dasar teori. Metode ini digunakan

untuk mengambil contoh dokumen yang berhubungan dengan objek penelitian.

Adapun variabel/atribut dengan tipe datanya masing-masing di tunjukan pada
tabel berikut.

Tabel 3.1 Atribut/Variabel Data

No Name Type Value Keterangan
) ) <8 m2, 8 - 16 m2, Variabel
1 Luas Lantali Nominal
16 — 25 m2, >25m2 Input
) ] Tanah, Bambu, Kayu Variabel
2 Lantai Rumah Ordinal
Murah Input
Bambu, Rumbia, Kayu ]
- . Variabel
3 Dinding Rumah Ordinal Mura, Tembok tanpa
Input
Plester
Tanpa Fasilitas, Milik )
) Variabel
4 MCK Ordinal Sendiri, Bersama
) Input
Orang lain
Tidak Ada, PLN ]
o ) o Variabel
5 Sumber Listrik Ordinal | Subsidi, Menumpang Inbut
npu
Tetangga
Sumur, Sungai, Air ]
_ _ ) o Variabel
6 Sumber Air Ordinal | Hujan, Mata Air Tidak
) ) Input
Terlindungi
. Kayu, Arang, Minyak | Variabel
7 Bahan Bakar Ordinal
Tanah Input
Daging 1 Kali/Minggu, )
] ] Variabel
8 Konsumsi Ordinal | Susu 1 Kali/Minggu, nbut
npu
Ayam 1 Kali/Minggu P
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No Name Type Value Keterangan
_ ) 1 Stel Setahun, >1 Stel | Variabel
9 Pakaian Nominal
Setahun Input
Tidak Sanggup ) o Variabel
10 Ordinal | Puskesmas, Poliklinik
Berobat Input
Petati Berlahan <500m
] Buruh Tani, Buru )
Sumber Penghasilan _ Variabel
11 Ordinal Nelayan, Buru
KK Input
Bangunan, Buru
Perkebunan
Tidak Berpenghasilan
_ _ <Rp.600.000/Bulan Variabel
12 Penghasilan KK Nominal
Rp.600.000-800.000 Input
Rp. >800.000
o ] Tidak Sekolah, Tidak Variabel
13 Pendidikan KK Ordinal
Tamat SD, Tamat SD Input
Tidak Ada, Tidak
_ Memiliki Barang Yang | Variabel
14 Tabungan Ordinal . o
Mudah Dijual Minimal Input

Rp.500.000
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3.3 Pemodelan

Pengumpulan »| Transformasi Data
Mulai
Data

v

Seleksi Atribut

A 4

Pemilihan Nilai K
Optimum

|

K-Means Clustering

|

Davies Bouldin Index
(DBI)

v

Evaluasi Dan Analisis

'

Selesai

Gambar 3, 1 Model usulan

3.4 Pra Pengolahan Data
Sebelum data akan diolah, terlebih dahulu dilakukan proses preprocessing agar
peneliti dapat menghindari gangguan terhadap data-data yang tidak konsisten,

tujuannya agar hasil output memiliki tingkat keakuratan yang tinggi.
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3.5 Transformasi Data

Pada tahap ini transformasi data dilakukan bertujuan untuk mengubah data dari
nominal menjadi numerik dikarenakan dalam proses perhitunan K-means data yang
digunakan adalah nilai numerik.
3.6 Hasil Clustering

Hasil dari klasterisasi merupakan keluaran, pada data yang diperoleh dari
proses klasterisasi menggunakan metode K-means berdasarkan data yang diperoleh
dari data penerima bantuan langsung tunai.
3.7 Evaluasi

Evaluasi bertujuan untuk mengetahui hasil performansi dan metode yang
digunakan, evaluasi dilakukan terhadap output data yang dihasilkan akan

dimasukan kedalam cluster hasil untuk menghitung nilai akurasi.



BAB IV
HASIL PENELITIAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data
Data yang digunakan pada penelitian ini di ambil dari kantor desa sinorang,
dengan jumlah penerima bantuan langsung tunai pada tahun 2022 sebanyak 107.

Tabel 4.1 Dataset Penerima Bantuan Langsung Tunai

No Nama Luas Lantai | Dinding MCK Sumber Sumber bahan
Penerima | Lantai | Rumah | Rumah Listrik Air bakar
tembok .
1 Waser 8m2 tanah tanpa otr)::lsagian pIn subsidi sumur r?;?]ﬁk
plester 9
kayu milik -
2 Ikram 12m2 tanah murah sendiri pIn subsidi sumur arang
. kayu kayu milik menumpang
3 Hasdin <8m2 murah murah sendiri tetangga sumur kayu
kayu milik - minyak
4 Mawar <8m2 murah bambu sendiri pln subsidi sumur tanah
tembok | ik minyak
5 Tani 11m2 tanah tanpa sendiri pln subsidi sumur tanZh
plester
tembok - ]
. milik - minyak
6 | Rambitan | 8m2 tanah tanpa sendiri pln subsidi sumur tanah
plester
- tembok - .
Siti milik -~ minyak
7 . 15m2 tanah tanpa - pln subsidi sumur
Khodija plester sendiri tanah
tembok - ]
. milik menumpang minyak
8 Ruiya 12m2 tanah tanpa iy sumur
plester sendiri tetangga tanah
tembok milik menumpan
9 Sinayim 8m2 tanah tanpa . pang sumur arang
sendiri tetangga
plester
tembok milik menumpan
10 Aisya <8m2 tanah tanpa . pang sumur arang
sendiri tetangga
plester
; tembok - .
107 Be!o 11m tanah tanpa m|I|_k_ Menumpang sumur Minyak
Prayitno plester sendiri tetangga tanah

29
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Tidak

Sumber

i Komsumsi | Pakaian Sanggup Penghasi PEATERIED | PEEelEn Tabungan
0 KK KK
Berobat lan KK
1 d?‘g'.”g 1stel puskesmas buru rp.600000 tamat sd tidak ada
1kali/minggu nelayan
ayam buru .
2 1kali/minggu 1stel puskesmas nelayan rp.600000 tamat sd tidak ada
daging . .
3 1kali/minggu >1stel puskesmas buru tani rp.500000 tamat sd tidak ada
daging - buru .
4 1kali/minggu >1stel polikinik perl:;bun rp.500000 tamat sd tidak ada
5 daging >1stel olikinik buru tani rp.400000 tamat sd tidak ada
1kali/minggu P P.
ayam S . .
6 1kali/minggu Lstel polikinik buru tani rp.500000 tamat sd tidak ada
avam buru
7 iyar Lstel puskesmas perkebun rp.600000 tamat sd tidak ada
1kali/minggu an
daging buru
8 o 1stel puskesmas perkebun rp.400000 tamat sd tidak ada
1kali/minggu an
9 ayam >1stel olikinik buru tani rp.500000 tamat sd tidak ada
1kali/minggu P P.
buru
1 ayam >1stel polikinik perkebun rp.500000 tamat sd tidak ada
0 | 1kali/minggu an
1| ayamikali/m
0 Y inggu >1stel polikinik buru tani rp.600000 tamat sd tidak ada
7
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4.2 Hasil pemodelan
Sebelum dilakukan pemodelan dengan metode K-Means Clustering terlebih

dahulu dilakukan beberapa preprocessing data terhadap dataset pada Tabel 4.1 di
atas khususnya untuk atribut penerima bantuan langsung tunai dilakukan konversi
dari data jenis kategorikal menjadi numerik agar dapat menjadi suatu jenis type data
yaitu numerik.
4.2.1 Data Preprocessing
1. Konversia Data Untuk Atribut Luas Lantai

Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Luas Lantai di tunjukan pada Tabel 4.2

berikut:

Tabel 4.2 Konversi Atribut Luas Lantai

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 <8m?2 1
2 8m2 2
3 11m2 3
4 12m2 4
5 15m2 5

2. Konversia Data Untuk Atribut Lantai Rumah
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Lantai Rumah di tunjukan pada Tabel
4.3 berikut:
Tabel 4.3 Konversi Atribut Lantai Rumah

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Tanah 1
2 Kayu Murah 2

3. Konversia Data Untuk Atribut Dinding Rumah
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Dinding Rumah di tunjukan pada Tabel
4.4 berikut:
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Tabel 4.4 Konversi Atribut Dinding Rumah

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Tembok Tanpa Plester 1
2 Kayu Murah 2
3 Bambu 3

4. Konversia Data Untuk Atribut MCK

Konversi nilai atribut untuk atribut jenis MCK di tunjukan pada Tabel 4.5

berikut:
Tabel 4.5 Konversi Atribut MCK
No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Milik Sendiri 1
2 Bersama Orang Lain 2

5. Konversia Data Untuk Atribut Sumber Listrik

Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Sumber Listrik di tunjukan pada Tabel

4.6 berikut:
Tabel 4.6 Konversi Atribut Sumber Listrik
No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Menumpang Tetangga 1
2 PLN Subsidi 2

6. Konversia Data Untuk Atribut Sumber Air

Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Bahan Bakar di tunjukan pada Tabel 4.7

berikut:
Tabel 4.7 Konversi Atribut Sumber Air
No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Sumur 1
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7. Konversia Data Untuk Atribut Bahan bakar
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Bahan Bakar di tunjukan pada Tabel 4.8
berikut:
Tabel 4.8 Konversi Atribut Bahan Bakar

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Kayu 1
2 Arang 2
3 Minyak Tanah 3

8. Konversia Data Untuk Atribut Konsumsi
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Konsumsi di tunjukan pada Tabel 4.9
berikut:
Tabel 4.9 Konversi Atribut Konsumsi

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Daging 1Kali/Minggu 1
2 Ayam 1kali/Minggu 2

9. Konversia Data Untuk Atribut Pakaian
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Pakaian di tunjukan pada Tabel 4.10
berikut:
Tabel 4.10 Konversi Atribut Pakaian

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 1Stel 1
2 >1Stel 2

10. Konversia Data Untuk Atribut Tidak Sanggup Berobat
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Tidak Sanggup Berobat di tunjukan
pada Tabel 4.11 berikut:




34

Tabel 4.11 Konversi Atribut Tidak Sanggup Berobat

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Puskesmas 1
2 Poliklinik 2

11. Konversia Data Untuk Atribut Sumber Penghasilan KK
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Sumber Penghasilan KK di tunjukan
pada Tabel 4.12 berikut:
Tabel 4.12 Konversi Atribut Sumber Penghasilan KK

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Buru Perkebunan 1
2 Buru Nelayan 2
3 Buru Tani 3

12. Konversia Data Untuk Atribut Penghasilan KK
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Penghasilan KK di tunjukan pada
Tabel 4.13 berikut:
Tabel 4.13 Konversi Atribut Penghasilan KK

No Nama Atribut Nilai Atribut
Rp.300000 1
Rp.800000 2
Rp.700000 3
Rp.400000 4
5
6

Rp.600000
Rp.500000

| O B~ W N

13. Konversia Data Untuk Atribut Pendidikan KK
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Pendidikan KK di tunjukan pada Tabel
4.14 berikut:
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Tabel 4.14 Konversi Atribut Pendidikan KK

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Tamat SD 1

14. Konversia Data Untuk Atribut Tabungan
Konversi nilai atribut untuk atribut jenis Tabungan di tunjukan pada Tabel 4.15
berikut:
Tabel 4.15 Konversi Atribut Tabungan

No Nama Atribut Nilai Atribut
1 Tidak Ada 1

Setelah dilakukan konversi untuk semua atribut yang bernilai kategorikal,
maka hasil akhir dataset yang akan digunakan ditunjukan pada Tabel 4.16
Tabel 4.16 Dataset Akhir Penrima Bantuan Langsung Tunai

No Nama Luas_ Lantai Dinding MCK Su_mb_er Sumber bahan

Penerima | Lantai | Rumah Rumah Listrik Air bakar
1 Waser 2 1 1 2 2 1 3
2 Ikram 4 1 2 1 2 1 2
3 Hasdin 1 2 2 1 1 1 1
4 Mawar 1 2 3 1 2 1 3
5 Tani 3 1 1 1 2 1 3
6 | Rambitan 2 1 1 1 2 1 3
7 Kﬁggij . 5 1 1 1 2 1 3
8 Ruiya 4 1 1 1 1 1 3
9 Sinayim 2 1 1 1 1 1 2
10 Aisya 1 1 1 1 1 1 2

Bejo

107 | o ay{ o 3 1 1 1 1 1 3
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VLS St 987 Penghasilan | Pendidikan
No | Komsumsi | Pakaian | Sanggup | Penghasilan gKK KK Tabungan
Berobat KK
1 2 1 1 2 5 1 1
2 2 1 1 2 5 1 1
3 2 2 1 3 6 1 1
4 2 2 2 3 6 1 1
5 2 2 2 3 4 1 1
6 2 1 2 3 6 1 1
7 2 1 1 3 5 1 1
8 2 1 1 3 4 1 1
9 2 2 2 3 6 1 1
10 2 2 2 3 6 1 1
107 2 2 2 3 5 1 1
4.2.2 Pemodelan
Penerapan metode XGBoost dalam pemilihan atau seleksi atribut, terlebih
dahulu dilakukan clustring terhadap dataset pada Tabel 4.16. adapun hasil clustring
ditunjukan pada Tabel 4.17 berikut.
Tabel 4.17 Hasil Clustrisng Awal
No Nama Luas | Lantai | Dinding MCK Sumber | Sumber | Bahan
Penerima | Lantai | Rumah | Rumah Listrik Air Bakar
1 Waser 2 1 1 2 2 1 3
2 Ikram 4 1 2 1 2 1 2
3 Hasdin 1 2 2 1 1 1 1
4 Mawar 1 2 3 1 2 1 3
5 Tani 3 1 1 1 2 1 3
6 | Rambitan 2 1 1 1 2 1 3
Siti
7 Khodija 5 1 1 1 2 1 3
8 Ruiya 4 1 1 1 1 1 3
9 | Sinayim 2 1 1 1 1 1 2
10 Aisya 1 1 1 1 1 1 2
Bejo
107 Prayitno 1 1 1 1 1 1 3
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Tidak Sumber Penghasilan | Pendidikan
No | Komsumsi | Pakaian | Sanggup | Penghasilan g Tabungan | Ket
KK KK
Berobat KK
1 2 1 1 2 5 1 1 c3
2 2 1 1 2 5 1 1 Cc2
3 2 2 1 3 6 1 1 c3
4 2 2 2 3 6 1 1 c3
5 2 2 2 3 4 1 1 c4
6 2 1 2 3 6 1 1 c3
7 2 1 1 3 5 1 1 Cc2
8 2 1 1 3 4 1 1 c4
9 2 2 2 3 6 1 1 c3
10 2 2 2 3 6 1 1 Cc3
107 2 2 2 3 5 1 1 Cc2

Proses pengalokasikan data atau clustering maka dapat diketahui hasil C1
berjumlah 24, C2 berjumlah 40, C3 berjumlah 21, dan C4 berjumlah 22. Setelah
didapatkan hasil clustring seperti pada Tabel 4.17 diatas. Selanjutnya dilakukan

seleksi atribut. Skor kepentingan dalam model XGBoost dihitung berdasarkan

seberapa sering sebuah fitur diguanakan untuk membuat keputusan pemisahan di

semua pohon keputusan dalam model ensemble, menggunakan rumus Weight

dengan tahapan sebagai berikut:

1. Weight (Bobot)
Bobot sebuah fitur adalah jumlah total frekunsional dimana fitur itu muncul

dalam keputusan dimana node dalam semua pohon keputusan dalam model,

dihitung dengan menggunakan persamaan (2.3).

Rumus perhitungannya:

Weight (f) = XL (f = f)
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Penetuan skor kepentingan atribut terlebih dahulu harus ditentukan pohon
keputusan. Pohon keputusan yang dihasilkan dari metode XGBoost dengan bantuan

tools Python di tunjukan pada Gambar 4.1 sampai Gambar 4.5.

yes
penghasilan kk<5 leaf=-0.182608694
yes i

3 no, missing
leaf=-0.168000013 leaf=0.53239435

Gambar 4.1 Sampel Pohon Keputusan 1



leaf=-0.155649349 leaf=0.334922075

Gambar 4. 2 Sampel Pohon Keputusan 2

no, missing

leaf=-0.193388447 penghasilan kk<5

leaf=-0.120000005 leaf=0.0782608688

Gambar 4. 3 Sampel Pohon Keputusan 3
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no, missing

leaf=-0.179460913 penghasilan kk<5

leaf=0.180056587 leaf=-0.102855727

Gambar 4. 5 Sampel Pohon Keputusan 5

Berdasarkan pohon keputusan yang ditunjukan pada Gambar 4.1 sampai
Gambar 4.5 dihitung bobot untuk setiap atribut dengan hasil perhitungan ditunjukan
pada Tabel 4.18 berikutnya:

Tabel 4.18 Bobot Atribut Pohon Keputusan
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_ Bobot Pohon keputusan
No Atribut Total
1 2 3 4 5
1 Luas lantai 1 1 0 0 2 4
2 Lantai rumah 1 1 1 1 0 4
3 Penghasilan KK 1 1 2 2 2 8

Setelah didapatkan total bobot setiap atribut berikutnya dilakukan normalisasi

untuk mendapatkan skor kepentingan atribut dengan cara sebagai berikut:

)

4

luas lantai = 5= 05
4

lantai rumah = 3 =0,5

8
penghasilan KK = 3 =1

Hasil skor kepentingan atribut diatas merupakan sampel 3 atribut dari 14 atribut
dan 5 pohon keputusan dari 100 pohon keputusan yang dihasilkan oleh medel
XGBoost. Adapun hasil perhitungan secara lengkap ditunjukan pada Tabel 4.19
berikut:

Tabel 4.19 Skor Kepentingan Atribut

No Atribut Skor kepentingan
1 Luas lantai 0.23118228
2 Lantai rumah 0.5707228
3 Dinding rumah 0.04406862
4 Mck 0
5 Sumber listrik 0.01568607
6 Sumber air 0
7 Bahan bakar 0.00233176
8 Konsumsi 0
9 Pakaian 0.00304085
10 | Tidak sanggup berobat 0.00196366
11 | Sumber penghasilan KK 0.0009553
12 Penghasilan KK 0.13004869
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No Atribut Skor kepentingan
13 Pendidikan KK 0
14 Tabungan 0

Berdasarkan skor kepentingan atribut pada Tabel 4.19 dipilih 3 atribut yang
memiliki skor tertinggi yaitu atribut Luas lantai, Lantai rumah, dan penghasilan
KK. Ketiga atribut tersebut yang akan diproses clustering selanjutnya.

4.2.3 Pengujian Model

Hasil clustring yang optimal dapat diukur menggunkan metode DBI (davies
bouldin index) adalah metrik evaluasi yang digunakan dalam analisis klaster untuk
mengukur kualitas partisi klaster. DBI digunakan untuk membandingkan hasil
klaster dari berbagai algoritma klastering atau konfigurasi parameter yang berbeda.
Semakin rendah nilai DBI, semakin baik kualitas partisi klaster yang dihasilkan.
Oleh karena itu, DBI dapat membantu dalam memilih model klaster yang optimal
untuk data yang diberikan.

4.3 Implementasi Hasil Pemodelan

Pada sub-bab ini akan membahas tentang tahapan-tahapan implementasi dari
uji coba pemodelan XGBoost dan K-means untuk clustering masyarakat penerima
bantuan lansung tunai.

4.3.1 Implementasi Data Preprocessing

Sebelum dilakukan pemodelan ke dalam metode XGBoost dan K-means
terlebih dahulu dilakukan beberapa pengolahan data
1. Pseudocode Import Library Python

import numpy as np

import pandas as pd

from google.colab import drive
from sklearn.cluster import KMeans
import xgboost as xgb

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import plotly.graph objs as go

W 00 J o U b W DN

from sklearn.metrics import davies bouldin score

Pseudocode 4.1 Import Liblary Python

Penjelasan mengenai library diatas ditunjukan pada Tabel 4.20.
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Tabel 4.20 Penjelasan Psudocode 4.1

Nama Library

Deskripsi

Pandas

mengimpor pustaka Pandas dengan alias pd. Pandas
adalah pustaka yang digunakan untuk manipulasi dan

analisis data

Numpy

mengimpor pustaka NumPy dengan alias np. NumPy
adalah pustaka yang digunakan untuk komputasi

numerik dalam Python.

Seabron

mengimpor pustaka Seaborn dengan alias sns.
Seaborn adalah pustaka yang digunakan untuk

visualisasi data statistik.

Matplotib

mengimpor modul pyplot dari pustaka Matplotlib
dengan alias plt. Matplotlib adalah pustaka untuk

membuat visualisasi grafik dalam Python.

Sklearn.cluster

digunakan untuk mengimpor modul atau kelas
KMeans dari paket cluster dalam library scikit-learn
(sklearn) di Python.

XgBoost digunakan untuk mengimpor modul atau paket
XGBoost ke dalam program Python, dengan
menggunakan alias xgb untuk memudahkan
penggunaan.

Plotly.graph digunakan untuk mengimpor modul graph_objs dari

objs paket Plotly ke dalam program Python, dengan
menggunakan alias go untuk memudahkan
penggunaan,

Google colab mengimpor modul drive dari pustaka google.colab.

Google Colab adalah platform cloud yang

memungkinkan pengguna untuk menulis dan

mengeksekusi kode Python di browser web.
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Nama Library Deskripsi
Davies bouldin | digunakan untuk mengimpor fungsi
score davies_bouldin_score dari modul metrics dalam

library scikit-learn (sklearn) di Python, untuk
mengevaluasi kualitas clustering yang telah Anda

lakukan dengan algoritma clustering tertentu.

Pseudocode menghubungkan Google Colab dengan Google Drive

1 from google.colab import drive
2 drive.mount ('/content/drive')

Pseudocode 4.2 Import Google Colab dengan Google Drive

Kode tersebut berfungsi untuk mengakses google drive dari google colab, yang
merupakan platfrom cloud yang memungkinkan anda menulis dan
mengeksekusi kode Python di browser web.

Pseudocode Baca Dataset File Excel

1| dfData =
pd.read excel ('/content/drive/MyDrive/skripsi/datase
t penelitian.xlsx')

Pseudocode 4.3 Baca File Excel

Kode tersebut berfungsi untuk membaca dataset yang tersimpan dalam format
dari Go Excel ogle Drive menggunakan pandas, dan menyampaikannya
didalam notebook Google Colab.

Pseudocode Lihat Dataset

1 dfData.head()

Pseudocode 4.4 Info dataset

Kode tersebut berfungsi untuk yang umum digunakan dalam library Pandas di
Python untuk menampilkan sejumlah baris pertama dari DataFrame.

Pseudocode Konversi Dataset Ke CSV

1 | dfData.to _csv ("/content/drive/MyDrive/skripsi/datase

2|t penelitian.x1lsx", index=False)
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Pseudocode 4.5 Konversi Dataset ke CSV

Kode tersebut berfungsi untuk mengkonversi dataset yang telah dibaca
sebelumnya dari format Excel menjadi format CSV, serta memberikan
informasi tentang dataset tersebut.

Pseudocode Cek Informasi Dataset

1 dfData.info ()

Pseudocode 4.6 Info Dataset

Kode tersebut berfungsi untuk memberikan informasi tentang struktur
DataFrame, yang mencakup jumlah baris dan kolom, serta tipe data dalam
setiap kolom dan jumlah nilai non-null.

Pseudosode Menghitung Banyak Data Dalam Suatu Atribut

1 dfData['luas lantai'].value counts()

Pseudocode 4.7 Menghitung Banyak Data Dalam Suatu Atribut

Kode tersebut berfungsi untuk menghitung jumlah kemunculan setiap nilai
unik dalam suatu kolom DataFrame, dan mengembalikan hasil dalam bentuk
objek Series di mana indeksnya adalah nilai unik dari kolom tersebut dan nilai-
nilainya adalah jumlah kemunculan setiap nilai.

Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Luas Lantai)

dfData['luas lantai'].replace(['<8m2', '8m2',
'"11m2', '12m2', '15m2'],

1,2,3,48,9],
inplace=True)
dfData.head()

g w N

Pseudocode 4.8 Konversi Data (Luas lantai) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘Luas Lantai’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.
Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Lantai Rumah)

1 dfData['lantai rumah'].replace(['tanah', 'kayu
2 murah'], [1,2,], inplace=True)
dfData.head()
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Pseudocode 4.9 Konversi Data (Lantai Rumah) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘Lantai Rumah’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

10. Pseudocode Konversi Data String Ke Anagka (Dinding Rumah)

1 dfData['dinding rumah'].replace(['tembok tanpa
2 plester', 'kayu murah', 'bambu'],[1,2,3,1,

3 inplace=True)

4 dfData.head ()

Pseudocode 4.10 Konversi Data (Dinding Rumah) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘Dinding Rumah’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.
11. Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (MCK)

1 dfData['mck'].replace(['milik sendiri', 'bersama
2 orang lain',1,I[1,21, inplace=True)
dfData.head()

Pseudocode 4.11 Konversi Data (MCK) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘MCK’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.
12. Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Sumber Listrik)

1 dfDatal['sumber listrik'].replace ([ 'menumpang
tetangga', 'pln subsidi',],[1,2], inplace=True)
dfData.head()

Pseudocode 4.12 Konversi Data (Sumber Listrik) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘Sumber Listrik’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

13. Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Sumber Air)

dfDatal['sumber air'].replace(['sumur'], [1,],
2 inplace=True)
dfData.head ()
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Pseudocode 4.13 Konversi Data (Sumber Air) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom

‘Sumber Air’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

14. Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Bahan Bakar)

1 dfData['bahan bakar'].replace(['kayu', 'arang',
'minyak tanah']l, [1,2,3], inplace=True)
dfData.head ()

Pseudocode 4.14 Konversi Data (Bahan Bakar) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom

‘Bahan Bakar’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

15. Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Konsumsi)

dfData['komsumsi'].replace(['daging lkali/minggu’,
2 'ayam lkali/minggu'], [1,2,], inplace=True)
dfData.head()

Pseudocode 4.15 Konversi Data (Konsumsi) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom

‘Konsumsi’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

16. Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Pakaian)

dfData['pakaian'].replace(['lstel"',
2 '>1stel'], [1,2,], inplace=True)
dfData.head()

Pseudocode 4.16 Konversi Data (Pakaian) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom

‘Pakaian’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

17. Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Tidak Sanggup Berobat)

dfData['tidak sanggup
berobat'].replace (['puskesmas',
'polikinik'], [1,2,], inplace=True)
dfData.head ()

DSw D

Pseudocode 4.17 Konversi Data (Tidak Sanggup Berobat) Ke Angka
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Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘Tidak Sanggup Berobat’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.
Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Sumber PenghasilanKK)

dfDatal['sumber penghasilan kk'].replace (['buru
perkebunan', 'buru nelayan', 'buru tani'l]l, [1,2,3],
inplace=True)

dfData.head ()

W N

Pseudocode 4.18 Konversi Data (Sumber Penghasilan KK) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘Sumber Penghasilan KK’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

Pseudocode Konversi Data Stirng Ke Angka (Penghasilan KK)

1 dfData['penghasilan kk'].replace(['rp.300000",
'rp.800000",

'rp.700000', 'rp.400000", 'rp.600000"', 'rp.500000"'], [1
+2,3,4,5,6], inplace=True)

dfData.head()

O~ wbN

Pseudocode 4.19 Konversi Data (Penghasilan KK) Ke Angka
Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom
‘Penghasilan KK’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.
Pseudocode Konversi Data String Ke Angka (Pendidikan KK)

1 dfData['pendidikan kk'].replace(['tamat sd'], [1],
inplace=True)
dfData.head()

Pseudocode 4.20 Konversi Data (Pendidikan KK) Ke Angka

Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom

‘Pendidikan KK’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

21. Pseudocode Konversi Data Stirng Ke Angka (Tabungan)

1 dfData['tabungan'].replace(['tidak ada']l, [1],
2 inplace=True)
3 dfData.head ()

Pseudocode 4.21 Konversi Data (Tabungan) Ke Angka
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Kode tersebut berfugsi untuk mengkonversi/mengganti nilai dalam kolom

‘Tabungan’ dengan nilai baru yang telah di tentukan.

4.3.2 Implementasi Pemodelan

1.

Pseudocode Pemodelan K-Means Dengan Jumlah Cluster Yang Optimum

model = KMeans(n clusters = 4, init = "k-means++",
2 max iter = 300, n init = 10, random state = 0)
y _clusters = model.fit predict (x)

Pseudocode 4.22 Pemodelan K-Means

Kode tersebut merupakan implementasi algoritma K-Means -clustering
menggunakan pustaka scikit-learn dalam Python. Pertama, kode mengimpor
kelas K-Means dari scikit-learn. Kemudian, sebuah model K-Means
diinisialisasi dengan beberapa parameter: ‘n_clusters=4’ menentukan jumlah
kluster yang ingin dibentuk, ‘init=""k-means++’ adalah metode untuk memilih
titik awal centroid secara efisien, ‘max_iter=300" menetapkan batas
maksimum iterasi untuk konvergensi, ‘n_init=10> menentukan jumlah kali
algoritma dijalankan dengan inisialisasi berbeda untuk memilih hasil terbaik,
dan ‘random_state=0" memastikan hasil konsisten setiap kali kode dijalankan.
Setelah itu, metode ‘fit predict(x)’ diterapkan pada data ‘x’ untuk
menyesuaikan model dan mengelompokkan data, menghasilkan label kluster
untuk setiap data. Label ini disimpan dalam ‘y_clusters’, yang menunjukkan
kluster mana setiap sampel data termasuk.

Pseudocode Memilih Kolom Dataset Sesuai Atribut Yang Terpenting

1 x = dfData[['lantai rumah', 'luas
lantai', 'penghasilan kk']].values
X

Pseudocode 4.23 Memilit Atribut Yang Terpenting

Kode diatas berfungsi untuk mengakses data dari sebuah DataFrame ‘dfData’
dan mengekstrak nilai-nilai dari kolom-kolom tertentu ke dalam sebuah array
NumPy. Pertama, kode *‘x = dfData [['lantai rumah’,'luas
lantai’,'penghasilan kk']]’. Values memilih tiga kolom dari DataFrame: lantai

rumah, luas lantai, dan penghasilan kk. Kolom-kolom ini mungkin berisi
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informasi tentang jumlah lantai rumah, luas lantai rumah, dan penghasilan
kepala keluarga. Kemudian, dengan menggunakan. ¢‘values’, kode ini
mengonversi data yang dipilih menjadi sebuah array NumPy. Hasil akhirnya
disimpan dalam variabel ‘x’, yang sekarang berisi data numerik dari ketiga
kolom tersebut dalam bentuk array dua dimensi yang siap untuk digunakan
dalam analisis atau pemrosesan lebih lanjut, seperti untuk algoritma machine

learning.

Pseudocode Menentukan Jumlah Cluster Yang Optimum Dengan Teknik
Elbow

1 WCSS = []

2 for i in range(1,11):

3 model = KMeans(n clusters = i, init = "k-
4 means++", max iter = 300, n init = 10, random state
5 = 0)

6 model.fit (x)

7 WCSS.append (model.inertia )

8 fig = plt.figure(figsize = (7,7))

9 plt.plot (range(l,11),WCSS, linewidth=4,

10 | markersize=12,marker='o',color = 'red')

11 | plt.xticks(np.arange(1l1l))

12 plt.xlabel ("Jumlah Cluster")

13 | plt.ylabel ("WCSS")

14 | plt.show()

Pseudocode 4.24 Teknik Elbow

Kode diatas berfungsi untuk menghitung dan memplot nilai WCSS (Within-
Cluster Sum of Squares) untuk berbagai jumlah kluster menggunakan
algoritma K-Means. Pertama, sebuah list kosong ‘WCSS = []’ dibuat untuk
menyimpan nilai WCSS. Kemudian, dengan menggunakan loop ‘for’ dari 1
hingga 10, kode menginisialisasi dan melatih model K-Means untuk setiap
jumlah Kluster (n_clusters = i). Setelah model dilatih, nilai WCSS dari model
(‘model.inertia’) ditambahkan ke list ‘WCSS’. Setelah loop selesai, kode

membuat plot menggunakan Matplotlib untuk menggambarkan bagaimana
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WCSS berubah dengan jumlah Kluster. Plot ini menampilkan jumlah Kluster
pada sumbu x dan nilai WCSS pada sumbu y, dengan tujuan membantu
menentukan jumlah Kluster optimal melalui metode "elbow".

Pseudocode Visualisasi Hasil Cluster Dengan 3D Scatterplot Menggunakan
Matplotlib

1 fig = plt.figure(figsize = (13,13))

2 ax = fig.add subplot(l1ll, projection='3d")

3

4

4 ax.scatter(x[y clusters == 0,0],x[y clusters ==

5 0,1],x[y clusters == 0,2], s = 50 , color = 'blue',
[ label = "Cluster 0")

7 ax.scatter (x[y clusters == 1,0],x[y clusters ==

8 1,1]1,x[y clusters == 1,2], s = 50 , color =

9 'black', label = "Cluster 1")

10 ax.scatter (x[y clusters == 2,0],x[y clusters ==
11 2,1],x[y clusters == 2,2], s = 50 , color =

12 'green', label = "Cluster 2")

13 ax.scatter (x[y clusters == 3,0],x[y clusters ==
14 3,1],x[y clusters == 3,2], s = 50 , color = 'red',
15 label = "Cluster 3")

16 #ax.scatter (x[y clusters == 4,0],x[y clusters ==
17 4,1],x[y clusters == 4,2], s = 50 , color =

18 'purple', label = "Cluster 4")

19 ax.scatter (model.cluster centers [:,0],model.cluste
20 r centers [:,1],model.cluster centers [:,2], s =
21 100, ¢ = "yellow", label = "Centroids")

22 | ax.set xlabel ('Lantai Rumah')

23 ax.set ylabel ('Luas Lantai')

24 ax.set zlabel ('Penghasilan KK')

25 | ax.legend()

26 | plt.show()

Pseudocode 4.25 Visualisasi 3D Hasil Cluster

Kode diatas merupakan visualisasi kluster data dalam plot 3D menggunakan
matplotlib. Pertama, sebuah figur berukuran 13x13 inci dibuat dan subplot 3D
ditambahkan. Kemudian, data dari empat kluster yang berbeda dipetakan
dengan warna biru, hitam, hijau, dan merah. Centroid dari kluster tersebut
ditampilkan dengan warna kuning dan ukuran yang lebih besar. Label sumbu
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untuk "Lantai Rumah", "Luas Lantai", dan "Penghasilan KK" ditambahkan,
serta legenda untuk menjelaskan warna kluster dan centroid. Akhirnya, plot

tersebut ditampilkan dengan ‘plt.show()’.



BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1 Pembahasan Kinerja Model

Clustering penerima bantuan sosial langsung tunai dengan K-Means terdapat
14 atribut sehingga menyulitkan dalam proses analisis hasil clustering, untuk itu
menentukan atribut yang paling berpengaruh dalam hasil clustering digunakan
metode XGBoost. Sebelum dan sesudah memelih atribut yang terbaik dalam peoses
clusteirng perlu dilakukan evaluasi jumlah cluster yang optimum dengan
menggunakan metode Davies Bouldin Index (DBI).
5.2 Pembahasan Hasil Pemodelan

Dalam mencapai kedua tujuan penelitian yaitu menganalisis hasil seleksi
atribut penting pada clustering masyarakat penerima bantuan langsung tunai dengan
menggunakan XGBoost dan menerapkan XGBoost dalam seleksi atribut penting
pada K-Means sehingga didapatkan hasil clastering yang lebih optimum, maka
perlu diuraikan pembahasan hasil pemodelan.

Tabel 5.1 Perbandingan Hasil Cluster

No Uraian Jumlah Cluster Hasil DBI
1 Sebelum seleksi atribut 3 1.325
2 Setelah seleksi atribut 4 0.800

5.2.1 Hasil Pemodelan K-Means Sebelum Seleksi Atribut

Pemodelan K-Means sebelum Seleksi Atribut perlu dilakukan supaya hasilnya
dapat dibandingkan mana hasil clustering yang lebih optimum, apakah sebelum
seleksi atribut atau setelah seleksi atribut. Untuk mengetahui hasil clustering yang
optimum digunakan 2 teknik yaitu teknik Elbow yaitu digunakan untuk menentukan
jumlah cluster yang optimum dalam bentuk grafik Elbow dan menggunakan
evaluasi hasil clustering yaitu DBI. Hasil penentuan jumlah kluster yang optimum

dengan teknik Elbow ditunjukkan pada Gambar 5. 1 berikut:

53
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Gambar 5.1 Jumlah Cluster Dengan Teknik Elbow

Berdasarkan Gambar 5.1 diatas, ditunjukkan bahwa jumlah cluster yang optimum
yaitu sebanyak 3 cluster dengan cara melihat posisi titik garis elbow yang

penurunannya tidak signifikan lagi.

Setelah didapatkan jumlah cluster yang optimum selanjutnya dievaluasi
apakah jumlah cluster tersebut merupakan jumlah cluster yang optimum dengan
menggunakan teknik DBI. Hasil perhitungan DBI untuk masing-masing jumlah
cluster ditunjukkan pada Gambar 5.2 berikut :

Davies-Bouldin Index
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Gambar 5.2 Evaluasi Davies Bouldin Index (DBI) Sebelum Seleksi Atribut
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Berdasarkan Gambar 5.2 di atas, ditunjukkan bahwa nilai DBI yang terendah
terletak pada jumlah cluster sebanyak 3 cluster. Nilai DBI ini menunjukkan bahwa

semakin kecil nilai DBI inya, maka hasil clustering semakin baik atau optimum.

5.2.2 Hasil Seleksi Atribut Penting Dengan XGBoost

Setelah dilakukan seleksi atribut penting pada dataset penerima bantuan
sebanyak 14 atribut dengan menggunakan metode XGBoost, maka didapatkan hasil
skor kepentingan untuk masing-masing atribut yang ditunjukkan pada Gambar 5.3
berikut :

[8.23118228 ©.5707228 ©.84405862 8. 2.915686087 a.

B.88233176 8. 6.88304085 8.068196366 ©.8609553 0.13884869

8. a. 1

Atribut paling penting: ['lantai rumah', 'luas lantai’, ‘penghasilan kk', 'dinding rumazh’,
B.88233176 8. 6.88304085 8.068196366 ©.8609553 0.13884869

8. 8. 1

Gambar 5.3 Hasil Perhitungan Skor Kepentingan

Berdasarkan Gambar 5.3 diatas hasil proses melalui tools Python, agar
memudahkan dalam analisis dalam menentukan skor kepentingan masing-masing
atribut diuraikan dalam bentuk Tabel seperti tang ditunjukkan pada Tabel 5.1
berikut :

Tabel 5.2 Hasil Skor Kepentingan

No Atribut Skor Kepentingan
1 Lantai Rumah 0.5707228
2 Luas Lantai 0.23118228
3 Penghasilan KK 0.13004869
4 Dinding Rumah 0.04406862
5 Sumber Listrik 0.01568607
6 Pakaian 0.00304085
7 Bahan Bakar 0.00233176
8 Tidak Sanggup Berobat 0.00196366
9 Sumber Penghasilan KK 0.0009553
10 Mck 0
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No Atribut Skor Kepentingan
11 Sumber Air 0
12 Konsumsi 0
13 Pendidikann KK 0
14 Tabungan 0

Berdasarkan Tabel 5.1 diatas, dapat dilihat bahwa terdapat 14 atribut yang memiliki
pengaruh terhadap hasil clustering, namun hanya dipilih 3 atribut yang memiliki
skor kepentingan tertinggi yaitu atribut Lantai Rumah dengan skor 0.5707228,
Luas Lantai dengan skor 0.23118228 dan Penghasilan KKdengan skor 0.13004869.
pemilihan ketiga atribut tersebut dalam proses clustering untuk memudahkan dalam

menganalisis hasil clustering pada setiap cluster.

5.2.3 Hasil Pemodelan K-Menas Setelah Seleksi Atribut

Setelah dilakukan seleksi atribut yang memiliki skor kepentingan tertinggi,
dipilih sebanyak 3 atribut terpenting yaitu atribut Lantai Rumah, Luas Lantai dan
Pengahsilan KK untuk menentukan jumlah cluster yang optimum kembali
digunakan teknik Elbow dan mengeavluasi hasil clustering digunakan teknik DBI.
Hasil penentuan jumlah cluster setelah seleksi atribut ditunjukkan pada Gambar 5.4
berikut:

400 A

350 1

300 1

2501

WCSS

200

150 A

100 A

50 4

T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 ] 7 8 9 10
Jumlah Cluster

Gambar 5.4 Elbow Setelah Seleksi Atribut
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Berdasarkan Gambar 5.4 diatas, ditunjukkan bahwa jumlah cluster yang optimum
setelah seleksi atribut yaitu sebanyak 4 cluster dengan cara melihat posisi titik garis

elbow yang penurunannya tidak signifikan lagi.

Selanjutnya dievaluasi apakah jumlah cluster tersebut merupakan jumlah
cluster yang optimum dengan menggunakan teknik DBI. Hasil perhitungan DBI

untuk masing-masing jumlah cluster ditunjukkan pada Gambar 5.5 berikut :

Davies-Bouldin Index

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Jumlah Klaster

Gambar 5.5 Evaluasi Davies Bouldin Index (DBI) Sesudah Seleksi Atribut

Berdasarkan Gambar 5.5 diatas, ditunjukkan bahwa nilai DBI yang terendah
terletak pada jumlah cluster sebanyak 4 cluster. Nilai DBI ini menunjukkan bahwa

semakin kecil nilai DBI inya, maka hasil clustering semakin baik atau optimum.

Berdasarkan Gambar 5.4 dan Gambar 5.5 diatas, ditunjukkan bahwa sebelum
seleksi atribut didapatkan nilai DBI sebesar 1.325 dan setelah seleksi atribut
didapatkan nilai DBI sebesar 0.800 hal ini menunjukkan bahwa terjadi penurunan
nilai DBI sebesar 0.525 dengan demikian hasil clustering setelah dilakukan seleksi

atribut dengan XGBoost didapatkan hasil clustering lebih baik atau lebih optimum.
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5.2.4 Analisis Hasil Clustering Berdasarkan Atribut Terpenting
Hasil clustering berdasarkan tiga atribut terpenting divisualisasikan seperti yang

ditunjukkan pada Gambar 5.6 berikut :

Cluster 0
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Centroids

Gambar 5.6 Grafik Hasil Visualisasi

Berdasarkan Gambar 5.6 diatas, ditunjukkan bahwa setiap cluster sudah
dikelompokkan cukup baik namun penyembaran anggota setiap cluster masih
kurang, hal ini disebakan nilai ketiga atribut yang digunakan nilainya hanya

berkisar 1 sampai dengan 6.

Deskripsi statistik untuk masing-masing cluster ditunjukkan pada Tabel 5.2 berikut:



Tabel 5.3 Hasil Deskripsi Statistik

Jumlah Lantai Rumah
Cluster i
Cluster Mean Std Min Max
0 24 1.250 0.442326 1 2
1 40 1.025 0.158114 1 2
2 21 1.000 0.000000 1 1
3 22 2.000 0.000000 2 2
Luas Lantai
Cluster
Mean Std Min Max
0 2.458333 0.977093 1 4
1 4.525000 0.505736 4 5
2 2.238095 0.624881 1 3
3 1.272727 0.455842 1 2
Penghasilan KK
Cluster i
Mean Std Min Max
0 3.125000 0.740887 1 4
1 5.100000 0.900142 3 6
2 5.619048 0.497613 5 6
3 5.409091 0.666125 4 6
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Tabel 5.2 diatas merupkan hasil perhitungan deksripsi statistik dari tools Python
yang dikonversi ke Tabel. Adapun hasil proses dari Python hasilnya ditunjukkan
pada Gambar 5.7 berikut :

Cluster lantai rumah luas lantai
mean std min max mean std min max
a ] 1.258 ©.442326 1 2 2.458333 8.977853 1 4
1 1 1.825 8&.158114 1 2 4.525888 @.585736 4 5
2 2 1.6868 6.868808 1 1 2.238895 B.624881 1 3
3 3 2.888 ©.062888 2 2 1.272727 ©.455842 1 2
penghasilan kk count
mean std min max
8 3.125888 @.748887 1 4 24
1 L.legebg @.%88l1d2 3 & 4@
2 L.el9848 @.4%7613 5 & 21
3 L.4@985%1 @.666125 4 & 22

Gambar 5.7 Deskripsi Statistik Dari Python

Berdasarkan hasil deskripsi statistik pada Tabel 5.2 dan Gambar 5.7 di atas dapat

analisis masing-masing cluster yang ditunjukkan pada Tabel 5.3 berikut :

Tabel 5.4 Analisis Masing-Masing Cluster

Cluster Hasil Analisis

Lantai Rumah: Rata-rata jumlah lantai adalah 1.25 dengan
standar deviasi 0.442, minimal 1 lantai, dan maksimal 2 lantai.
Luas Lantai: Rata-rata luas lantai adalah 2.458 dengan standar
deviasi 0.977, minimal 1 dan maksimal 4.

Penghasilan KK: Rata-rata penghasilan kepala keluarga (KK)
adalah 3.125 dengan standar deviasi 0.741, minimal 1 dan
maksimal 4.

Jumlah Observasi: 24.

Lantai Rumah: Rata-rata jumlah lantai adalah 1.025 dengan
standar deviasi 0.158, minimal 1 lantai, dan maksimal 2 lantai.
Luas Lantai: Rata-rata luas lantai adalah 4.525 dengan standar

deviasi 0.506, minimal 4 dan maksimal 5.
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Cluster

Hasil Analisis

Penghasilan KK: Rata-rata penghasilan kepala keluarga (KK)
adalah 5.100 dengan standar deviasi 0.900, minimal 3 dan
maksimal 6.

Jumlah Observasi: 40

Lantai Rumah: Rata-rata jumlah lantai adalah 1.000 dengan
standar deviasi 0.000, minimal dan maksimal 1 lantai.

Luas Lantai: Rata-rata luas lantai adalah 2.238 dengan standar
deviasi 0.625, minimal 1 dan maksimal 3.

Penghasilan KK: Rata-rata penghasilan kepala keluarga (KK)
adalah 5.619 dengan standar deviasi 0.498, minimal 5 dan
maksimal 6.

Jumlah Observasi: 21.

Lantai Rumah: Rata-rata jumlah lantai adalah 2.000 dengan
standar deviasi 0.000, minimal dan maksimal 2 lantai.

Luas Lantai: Rata-rata luas lantai adalah 1.273 dengan standar
deviasi 0.456, minimal 1 dan maksimal 2.

Penghasilan KK: Rata-rata penghasilan kepala keluarga (KK)
adalah 5.409 dengan standar deviasi 0.666, minimal 4 dan
maksimal 6.

Jumlah Observasi: 22.
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Hasil cluster penerima bantuan langsung tunai dapat dilihat pada Tabel 5.4 berikut:

Tabel 5.5 Hasil Cluster Penerima Bantuan Langsung Tunai

No Nama Luas_ Lantai | Dinding MCK Su_mb_er Sum_ber Bahan
Penerima | Lantai | Rumah | Rumah Listrik Air Bakar

1 Waser 2 1 1 2 2 1 3

2 Ikram 4 1 2 1 2 1 2

3 Hasdin 1 2 2 1 1 1 1

4 Mawar 1 2 3 1 2 1 3

5 Tani 3 1 1 1 2 1 3

6 | Rambitan 2 1 1 1 2 1 3

7 KhSc:Sij R 1 1 1 2 1 3

8 Ruiya 4 1 1 1 1 1 3

9 Sinayim 2 1 1 1 1 1 2

10 Aisya 1 1 1 1 1 1 2

Bejo
107 pray{mo 1 1 1 1 1 1 3
Tidak Sumber . _—
No | Komsumsi | Pakaian | Sanggup | Penghasilan FegEsli” | Ferelelien Tabungan | ket
Berobat KK NS =

1 2 1 1 2 5 1 1 C3
2 2 1 1 2 5 1 1 C2
3 2 2 1 3 6 1 1 C3
4 2 2 2 3 6 1 1 C3
5 2 2 2 3 4 1 1 C4
6 2 1 2 3 6 1 1 C3
7 2 1 1 3 5 1 1 C2
8 2 1 1 3 4 1 1 C4
9 2 2 2 3 6 1 1 C3
10 2 2 2 3 6 1 1 C3
107 2 2 2 3 5 1 1 C2




BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

1. Hasil analisis seleksi atribut penting pada K-Means untuk clustering masyarakat
penerima bantuan langsung tunai dengan menggunakan XGBoost dari 14 atribut
yakni Luas Lantai, Lantai Rumah, Dinding Rumah, MCK, Sumber Listrik,
Sumber Air, Bahan Bakar, Konsumsi, Pakaian, Tidak Sanggup Berobat, Sumber
Penghasilan KK, Penghasilan KK, Pendidikan KK, Tabungan. didapatkan 3
atribut penting yaitu Luas Lantai, Lantai Rumah dan Penghasilan KK. Dan
analisis masing-masing cluster pada data penerima bantuan langsung tunai tahun
2022 memperoleh hasil yaitu sebenyak 24 data C1, 40 data C2, 21 data C3 dan
22 data C4.

2. Hasil clustering sebelum seleksi atribut dengan XGBoost didapatkan nilai DBI
sebesar 1.325, setelah seleksi atribut penting didapatkan nilai DBI sebesar 0.800,
didapatkan hasil bahwa nilai DBI setelah penerapan XGBoost lebih kecil
sehingga ini menunjukkan bahwa hasil clustering yang dihasilkan lebih optimum

atau terjadi penurunan nilai DBI sebesar 0.525.

6.2 Saran
Berdasarkan kesimpulan di atas, saran kepada peneliti selanjutnya, yaitu:

1. Penelitian berikutnya dapat menggunakan metode seleksi atrbut yang lainnya
agar bisa dibandingkan hasil seleksi atribut terpenting
2. Dapat menggunakan metode clustering yang lain untuk bisa dibadingkan

hasilnya mana yang lebih baik.
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Lampiran 1: Kode Program

Pengolahan Dataset

#Import Liblary Python yang dibutuhkan 1
import pandas as pd

#koneksikan dengan Gogle Drive 2
from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

#Baca Dataset file Excel 3

dfData =

pd.read excel('/content/drive/MyDrive/skripsi/dataset
penelitian.xlsx"')

#Lihat Datanya
dfData.head()

#Konversi dataset Excel ke CSV 4
dfData.to csv("/content/drive/MyDrive/skripsi/dataset
penelitian.xlsx", index=False)

#Cek Informasi dataset
dfData.info ()

#Menghitung Banyak Data Dalam suatu Atribut
dfData['luas lantai'].value counts|()

#Konversi data String Ke Angka 5
dfData['luas lantai'].replace(['<8m2', '8m2', '1llm2', '12m2',
'15m2'7],

[1,2,3,4,5], inplace=True)
dfData.head ()

Dst...
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Implementasi Metode

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.cluster import KMeans
import xgboost as xgb

#baca dataset file excel hasil konversi angka

dfData =

pd.read excel ('/content/drive/MyDrive/skripsi/dataset
angka.xlsx")

dfData.head()

# Menjalankan algoritma K-Means 3

kmeans =KMeans (n_clusters = 4, init = "k-means++", max iter
300, n _init = 10, random state = 0)
#kmeans = KMeans (n_clusters=4)

clusters = kmeans.fit predict (Xdata)

# Menggabungkan hasil clustering dengan data asli
dfData['Cluster'] = clusters

# Memisahkan atribut dan label kluster
attributes = ['luas lantai', 'lantai rumah', 'dinding
rumah', 'mck', 'sumber listrik',
'sumber air', 'bahan
bakar', 'komsumsi', '"pakaian', 'tidak sanggup berobat',
'sumber penghasilan kk', 'penghasilan
kk', '"pendidikan kk', 'tabungan']
clusters = dfData['Cluster']

# Membangun model XGBoost untuk memperbaiki clustering 4
xgb model = xgb.XGBClassifier (n estimators=100, max depth=4)
xgb model.fit (dfDatalattributes], clusters)

# Mendapatkan skor kepentingan atribut 5
importance scores = xgb model.feature importances
print (importance scores)

# Menampilkan atribut yang paling penting 6
important attributes = [attributes[i] for i in
np.argsort (importance scores) [::-1]]

print ("Atribut paling penting:",

important attributes, importance scores)
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