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ABSTRACT

FAISAL B. ABAY. T3117391. CLUSTERING USING K-MEANS ALGORITHM
FOR PROSPECTIVE RECIPIENTS OF HOUSE RENOVATION
ASSISTANCE

This study aims to 1) obtain the results of the performance of the k-means
clusteringmethod in grouping population data on prospective recipients of house
renovationassistance for precise accuracy, and 2) find out the results of grouping
the population data of prospective recipients of house renovation assistance. Based
onthe level of application, this study is applied research. It can also be seen from
thetype of information processing as a quantitative research method. The method
usedin this study to solve the problem of population data clustering is a descriptive
method. The method aims to reveal objective truth. In other words, it describes a
situation that is currently occurring in society by using scientific procedures to
answer a problem accurately. The method used in this study is the K-Means
algorithm method. This method can group large amounts of data based on
predetermined characteristics. The use of this method is very effective. The data
used in this study are up to 83 data. The data has been grouped into the decent
population, namely (C1) with 24 data, poor population (C2) has 55 data, and unflt
population data (C3) with 4 data. It indicates that this study can p ;
completed.




ABSTRAK

FAISAL B. ABAY. T3117391. CLUSTERING DENGAN ALGORITMA K-
MEANS TERHADAP CALON PENERIMA BANTUAN RENOVASI
RUMAH

Penelitian ini bertujuan untuk 1). Untuk memperoleh hasil kinerja metode k-
meansclustering pada pengelompokkan data penduduk terhadap calon penerima
bantuan renovasi rumah untuk memperoleh akurasi dengan tepat 2). Untuk
mengetahui hasil pengelompokkan data penduduk calon penerima bantuan
renovasi rumah. Dilihat dari tingkat penerapan maka penelitian ini merupakan
penelitian terapan. Dapat dilihat pula dari jenis informasi yang diolah maka,
penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif. Metode yang digunakan dalam
penelitian ini untuk masalah Clustering data penduduk yaitu metode deskriptif,
dimana metode ini bertujuan untuk mengungkapkan kebenaran yang objektif.
Dengan kata lain menjabarkan suatu keadaan atau situasi yang terjadi saat ini
dalam suatu masyarakat dengan menggunakan prosedur ilmiah untuk menjawab
sebuah masalah secara akurat. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah
metode algoritma k-means, metode ini mampu mengelompokan data yang banyak
berdasarkan karakteristik yang telah di tentukan sebelumnya. Penggunaan metode
ini sangat efektif dimana data yang digunakan dalam penelitian ini data yang
digunakan berjumlah 83 data. Data tersebut telah dikelompokan keda
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Rumah atau tempat tinggal merupakan salah satu kebutuhan primer
masyarakat selain sandang dan pangan. Sandang berarti pakaian dan pangan berarti
makanan. Pentingnya rumah atau tempat tinggal yaitu sebagai tempat untuk
berlindung, tempat beristirahat, dan sebagai tempat untuk berkumpul bersama
keluarga dengan aman dan nyaman. Saat ini di Indonesia sendiri masih banyak
terdapat rumah yang masuk dalam kategori dengan keadaan tak layak huni. Dalam
hal ini pemerintah memberikan bantuan Rumah Tidak Layak Huni (RTLH) dalam
bentuk uang untuk pembelian bahan bangunan guna memperbaiki rumah tidak
layak huni dimana rumabh tersebut tidak memenuhi persyaratan kecukupan minimal
bangunan dan keselamatan suatu bangunan [1].

Bantuan renovasi rumah merupakan bentuk kegiatan pemerintah dalam hal
membantu masyarakat kurang mampu. Penyaluran bantuan ini ditangani oleh
pemerintah daerah yang kemudian di salurkan kepada beberapa desa yang masuk
dalam kategori desa miskin [1]. Desa Huidu Melito merupakan salah satu desa yang
masuk dalam kategori desa miskin di Kecamatan Tomilito Kabupaten Gororntalo
Utara. Desa Huidu Melito adalah desa mekaran dari desa Molantadu bersamaan
dengan terbentuknya Kecamatan Tomilito pada tahun 2011 dengan jumlah
penduduk 979 jiwa dan jumlah KK 117. Namun, dalam hal ini Pemerintah Desa
Huidu Melito masih memiliki beberapa kendala dalam menentukan sasaran
penenganan bantuan Rumah Tidak Layak Huni. Kendala tersebut dikarenakan
banyaknya data-data yang berubah sehingga memungkinkan proses penentuan
penerima bantuan Renovasi Rumah tidak tepat sasaran. Untuk mengatasi masalah
tersebut maka dibutuhkan teknik data mining untuk membantu pengelompokan
data dalam penelitian ini.

Program bantuan Rumah Tidak Layak Huni ini masih tergolong baru di desa
Huidu Melito sehingga tidak adanya label pada dataset. Maka dibutuhkan metode
klasterisasi (Clustering) yang merupakan suatu metode untuk mencari data dan

mengelomopkkan data yang memiliki kemiripan karakteristik yang sama



(similiarty) antara satu data dengan data yang lain [2]. Metode Clustering juga tidak
menggunakan label dalam setiap prosesnya jadi, label dapat diberikan saat cluister
telah terbentuk [1].

Metode Klasterisasi banyak diusulkan oleh para ahli, salah satunya ialah k-
Means Method atau metode k-Means termasuk dalam metode berbasis partisi,
dimana metode ini bekerja dengan cara membagi data kedalam sejumlah kelompok.
Dalam penelitian ini penggunaan metode K-Means merupakan metode clustering
yang paling sederhana dan umum. Hal ini dikarenakan k-means mempunyai
kemampuan dalam mengelompokkan/clustering data dalam jumlah yang cukup
besar dengan waktu komputasi yang cepat dan efisien [3]. Metode K-Means
berusaha mengclusterkan data yang ada kedalam beberapa kelompok, dimana data
dalam satu kelompok yang memiliki karakteristik yang sama dengan yang lainnya
dan memiliki karakteristik yang berbeda dengan data yang ada dalam kelompok
yang lain [2].

Bangunan yang baik tidak harus besar, indah dan mewah, akan tetapi harus
memenuhi syarat dan kesehatan rumah agar para penghuninya dapat beraktifitas
dengan aman dan nyaman. Adapun beberapa kriteria yang dapat di kategorikan
sebagai rumah layak huni, seperti adanya ventilasi udara, atap dan langit-langit
aman dari panas dan hujan, pembuangan limbah yang lancar, air bersih yang cukup,
terhindar dari polusi udara dan pencemaran lingkungan. Dari beberapa kriteria di
atas maka peneliti akan mengelompokkan data penduduk yang masuk dalam
kategori rumah tak layak huni menggunakan algoritma k-means.

Data yang akan digunakan dalam penelitian ini merupakan data yang berada
di desa huidu melito, yang akan dikelompokan kedalam penduduk layak (C1),
kurang layak (C2), dan tidak layak menrima bantuan (C3). Penentuan cluster
tersebut terdiri dari 3 variable yaitu umur, jumlah tanggungan dan jumlah
pendapatan untuk mengetahui mana saja rumah yang mendekati syarat kriteria
rumah tak layak huni akan menjadi bahan pertimbangan bagi pemerintah desa untuk

memberikan bantuan atau merenovasi rumah tersebut.



Table 1.1 Dataset Calon Penerima Renovasi Rumah

No NAMA L/P | Umur Ta\gllérgnll?lgan Pendapatan Kegﬂ::gﬁ an

1 | NOPRI ABJUL L 38 2 500,000 Milik Sendiri
2 | YASMAN HARUN L 42 3 1,000,000 Milik Sendiri
3 | GANI LAMATO L 41 3 700,000 Mf'f.‘;{?ara”g
4 | RINTON ISMAIL L 36 2 500,000 M"'.‘Fl?ara”g
5 | RIDWAN KADIR L 37 5 750,000 Milik Sendiri
6 | WIRSON KADIR L 43 3 1500000 M"'.‘Fl?ara”g
7 | JONRISKIN HULOPI | L 33 3 500,000 Milik Sendiri
8 | SIPRIT RUMOPA L 31 2 500,000 Milik Sendiri
83 | ARIYANTO IKILO L 42 2 500,000 Kontrak

Data di atas merupakan data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan
data yang di ambil dari kantor desa Huidu Melito. Data tersebut berjumlah 83 data.
Dalam data tersebut peneliti menemukan masalah tentang calon penerima bantuan
renovasi rumah, dimana masih terdapat penerima bantuan renovasi rumah yang
memiliki pendapatan tergolong mampu dan juga terdapat rumah dengan kategori
layak huni namun mendapatkan bantuan renovasi rumah. Sehingga hal inilah yang

menjadi permasalahan bagi pemerintah desa dalam menentukan calon penerima

(Sumber data : Desa Huidu Melito)

bantuan renovasi rumah yang tidak

penerima bantuan renovasi rumah. Maka dari itu salah satu teknik untuk

mengelompokkan data penduduk terhadap calon penerima bantuan renovasi rumah

ini menggunakan teknik data mining.

tepat sasaran dalam menentukan calon




Data mining sebenarnya bukanlah topik yang baru dalam suatu penelitian.
Data mining digunakan sebagai objek penelitian untuk memperbaiki teknik-teknik
sebelimnya sehingga dapat menangani berbagai masalah yang sering di jumpai [4].
Data mining merupakan salah satu disiplin ilmu yang digunakan dalam menentukan
sebuah informasi tertentu dalam sekumpulan data sebagai faktor pendukung
pengambilan keputusan. Data mining juga merupakan salah satu proses dalam
memperoleh informasi yang memiliki nilai guna dari sekumpulan data [5].
Penggunaan data mining menggunakan algortma k-means dalam mengelompokkan
data penduduk calon penerima bantuan renovasi rumah di desa Huidu Melito
diharapkan dapat membantu menentukan calon penerima bantuan yang layak
mendapatkan dan membutuhkan bantuan renovasi rumah. Dengan adanya metode
K-Means Clustering akan mempermudah peneliti dalam melakukan
pengelompokkan data yang ada secara akurat dan dapat membantu pemerintah desa

untuk mengelompokkan data dalam jumlah yang besar.

Berdasarkan uraian atau pemaparan diatas untuk kesesuaian metode dan
masalah, maka dianggap perlu untuk melakukan penelitian menggunakan metode
k-means clustering, dengan judul “Clustering dengan Algoritma K-Means
Terhadap Calon Penerima Bantuan Renovasi Rumah (Studi Kasus Desa
Huidu Melito)”, maka peneliti tertarik dalam melakukan penelitian terkait
membantu pemerintah desa Huidu Melito dalam menentukan sasaran penerima
bantuan Rumah Tidak Layak Huni secara tepat menggunakan algoritma K-Means
method. Hasil dari cluster bisa dijadikan bahan masukan bagi pemerintah desa
Huidu Melito, agar dapat memberikan kontribusi terhadap sistem pemerintahan
desa untuk lebih mempermudah pengolahan data di masa kini dan yang akan

datang.

1.2 ldentifikasi Masalah
1. Pihak pemerintah desa Huidu Melito masih sulit untuk mengelompokkan
data penduduk terhadap calon penerima bantuan renovasi rumah.
2. Belum adanya sistem yang mengatur dalam mengelompokan data penduduk

calon penerima bantuan dengan tingkat akurasinya yang tepat dan akurat.



1.3 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas dapat dirumuskan masalah pokok yang

berkaitan yaitu :

1.

Bagaimana kinerja metode k-means clustering dalam mengelompokkan
data penduduk calon penerima bantuan renovasi rumah?

Bagaimana hasil pengelompokkan data penduduk terhadap calon penerima
bantuan renovasi rumah menggunakan metode algoritma k-means

clustering?

1.4 Tujuan Penelitian

1.

Memperoleh  hasil  kinerja metode k-means clustering pada
pengelompokkan data penduduk terhadap calon penerima bantuan renovasi
rumah untuk memperoleh akurasi dengan tepat.

Mengetahui hasil pengelompokkan data penduduk calon penerima bantuan

renovasi rumabh.

1.5 Manfaat Penelitian
1. Manfaat Teoritis

Memberikan masukan bagi perkembangan ilmu pengetahuan dan
teknologi. Khususnya pada bidang ilmu komputer, yaitu dengan
penggunaan metode k-means clustering.

Manfaat Praktis

Memudahkan pemerintah desa untuk memberikan informasi data
pengelompokkan penduduk terhadap calon penerima bantuan renovasi
rumah di harapkan hasil dari pengelompokkan dapat dijadikan bahan
pengambil kebijakan terkait peningkatan kecerdasan dimasa mendatang.
Sehingga dapat membantu untuk mengoptimalkan program-program
pemerintah di desa huidu melito.



2.1 Tujuan Studi

BAB |1
LANDASAN TEORI

Penelitian terdahulu merupakan bagian dari panduan atau contoh dalam

penelitian yang akan dilakukan nantinya, yang menjadi acuan dan perbandingan

dalam membuat penelitian ini. Terdapat tiga jurnal nasional yang di angkat sebagai

panduan yaitu:

Tabel 2.1 Peneliti Terdahulu

No | Nama Peneliti Judul Tahun | Metode Hasil
Penelitian
Risa Rohima | Aplikasi 2017 | K-Means | Kesimpulan yang
Menentukan di dapat ialah dari
Tingkat  Sosial 20 data yang diuji
Ekonomi menghasilkan 15
Penduduk data yang sesuai
Menggunakan dengan hasil dari
1 Algoritma K- paberesan,
Means di sehingga
Paberesan keakuratan sistem
Sumenep Institut bernilai 75%.
Teknologi
Nasional Malang
Lina Listiani, | Implementasi 2019 | K-Means | Setelah melakukan
Yoga Handoko | Algoritma K- Clustering | analisis,
Agustin, Means  Cluster perancangan,
Mochhammad | Untuk implementasi dan
2 | Zaenal Rekomendasi pengujian yang
Ramdhani Pekerjaan telah  dilakukan,
Berdasarkan maka  diperoleh
hasil 4 kelompok




Pengelompokkan
Data Penduduk

jenis pekerjaan
berdasarkan jenis
kelamin,
pendidikan, umur
dan jenis pekerjaan
dengan nilai
akurasi yang
diperoleh yaitu
sebesar 79% dan
diklasifikasikan
sebagai fair atau
cukup pada

klasifikasi nilai

UAC.

2.2 Tinjauan Pustaka

2.2.1 Rumah Layak Huni

Menurut Peraturan Menteri Negara Perumahan Rakyat Republik Indonesia
Nomor 22/Permen/M/2008 tentang standar pelayanan bidang perumahan rakyat
daerah provinsi dan daerah kabupaten mendefinisikan bahwa rumah layak huni
adalah rumah yang memenuhi persyaratan keselamatan bangunan dan kecukupan
minimum luas bangunan serta kesehatan penghuninya. Dengan terpenuhinya
persyaratan rumah layak huni tersebut dapat dikatakan pemerintah telah berhasil
mensejahterakan rakyatnya dengan pembangunan dan juga renovasi rumah sebagai

upaya dari peningkatan taraf kesejahteraan masyarakat.

2.2.2 Rumah Tidak Layak Huni
Rumah tidak layak huni merupakan suatu hunian atau tempat tinggal yang tak
layak untuk di huni karena bangunan yang tidak memenuhi standar persyaratan

untuk hunian baik secara teknis maupun non teknis. Pada umumnya rumah tidak



layak huni erat kaitanya dengan pemukiman kumuh karena di daerah pemukiman
kumuh pada dasarnya menggambarkan kemiskinan masyarakat.
Adapun kriteria rumah tidak layak huni apabila [6]:

a. Kondisi Rumah

1. Luas lantai perkapita kota < 4 m2, desa < 10 m2.

Sumber air tidak sehat, akses memperoleh air bersih terbatas.
Tidak mempunyai akses mandi, cuci dan kakus.
Bahan bangunan tidak permanen atau atap/dinding dari bambu, rumbia.
Tidak memiliki pencahayaan matahari dan ventilasi udara.

Tidak memiliki pembagian ruangan.

N o g k~ wDn

Lantai dari tanah atau papan dan rumah lembab.
8. Letak rumah tidak teratur dan berdempetan.
b. Kondisi Lingkungan
1. Lingkungan kumuh dan becek.
2. Saluran pembuangan air tidak memenuhi standar.
3. Jalan setapak tidak teratur.
2.2.3 Rehabilitas Sosial Rumah Tidak Layak Huni

Dalam Peraturan Menteri Sosial Republik Indonesia No.20 tahun 2017
tentang Rehabilitiasi Rumah Tidak Layak Huni dan Sarana Prasarana Lingkungan
disebutkan bahwa Fakir Miskin adalah orang yang sama sekali tidak memiliki
sumber mata pencaharian atau mempunyai sumber mata pencaharian tetapi tidak
mempunyai kemampuan untuk memenuhi kebutuhan dasar yang layak bagi
kehidupan diri dan keluarganya.

Kegiatan RS-RTLH tersebut dilaksnakan dengan tujuan dalam mengatasi
sebagaian masalah kemiskinan yang ada, tersedianya rumah layak huni, adanya
kenyamanan bertempat tinggal, meningkatkan kemampuan keluarga untuk
melaksanakan peran dan funsi masing-masing keluarga dalam memberikan
perlindungan bimbingan dan pendidikan, meningkatnya kualitas kesehatan

lingkungan pemukiman dan meningkatnya harkat dan martabat [6].



2.2.4 Data Mining

Data Mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk menguraikan
penemuan pengetahuan di dalam database. Data Mining adalah proses yang
menggunakan teknik statistic, matematika, kecerdasan buatan dan machine
learninguntuk mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi yang bermanfaat dan
pengetahuan yang terkait dari berbagai database besar [7].

Data Mining adalah suatu metode pengolahan data untuk menemukan pola
yang tersembunyi dari data tersebut. Hasil dari pengolahan data dengan metode ini

dapat digunagan untuk mengambil keputusan di masa mendatang. Data Mining ini

Evaluasi
\
[, |
Data Mining 5
|opavmse |
2

[
\
Transformasi @

&\,
Sl

biasa juga disebut dengan istilah pattern recognition.

Pemilihan

b

Gambar 2.1 Tahapan data mining

Berikut adalah tahapan data mining yaitu :

1. Pembersihan Data
Proses ini digunakan untuk membuang data yang tidak konsisten dan
bersifat noise dari data awal yang ada.

2. Integrasi Data
Menyatukan data yang terdapat diberbagai basis data yang mungkin
berbeda format maupun platform yang kemudian di integrasikan dalam satu
database data warehouse.

3. Seleksi Data
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Data yang terdapat dalam database data warehouse kemudian direduksi
dengan berbagai teknik. Proses reduksi diperlukan untuk mendapatkan hasil
yang lebih akurat dan mengurangi waktu komputasi terutama untuk masalah
dengan skala besar (large scale problem).

. Transformasi Data

Transformasi data diperlukan sebagai tahap pre-procecing, dimana data
yang diolah siap untuk ditambang.

Data Mining

Data-data yang telah diseleksi dan ditransformasi ditambang dengan
berbagai teknik. Proses data mining adalah proses mencari pola atau
informasi menarik dalam data terpilih dengan menggunakan fungsi-funsi
tertentu. Fungsi atau algoritma dalam data mining sangat bervariasi.
Pemilihan fungsi atau algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan
dan proses pencarian pengetahuan secara keseluruhan.

Evaluasi Pola

Tahap ini merupakan bagian dari proses pencarian pengetahuan yang
mencakup pemeriksaan apakah pola atau informasi yang ditemukan
bertentangan dengan fakta atau hipotesa yang ada sebelumnya.

. Representasi Pengetahuan

Langkah terakhir KDD adalah mempresentasikan pengetahuan dalam

bentuk yang mudah dipahami oleh pengguna.

2.2.5 Clustering

Analisis pengelompokkan/Clustering merupakan proses membagi data

dalam satu himpunan kedalam beberapa kelompok yang kesamaan datanya dalam

suatu kelompok lebih besar dari pada kesamaan data tersebut dengan data dalam

kelompok lain [7].

Pada proses analisis cluster metode yang digunakan dalam membagi data

berdasarkan kesamaan ataupun kemiripan yang telah di tentukan sebelumnya.

Analisis cluster secara umum bisa dikatakan bahwa :

a. Data yang terdapat dalam satu cluster memiliki tingkat kesamaan yang

tinggi, dan
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b. Data yang terdapat dalam suatu cluster berbeda yang berbeda memiliki

tingkat kesmaan yang rendah.

Clustering adalah metode yang digunakan untuk membagi rangkaian data
menjadi beberapa grup berdasarkan kemiripan karakteristik yang telah di tentukan
sebelumnya. Cluster adalah sekelompok atau sekumpulan objek data yang similar
satu dengan yang lain dalam cluster yang sama dan dissimilar terhadap objek-objek
data yang berbeda cluster. Objek akan di kelomokkan dalam satu atau lebih cluster
sehingga objek yang ada dalam satu cluster akan memiliki kesamaan yang tinggi
antara satu sama lain. Objek-objek di kelompokkan berdasarkan prinsip
memaksimalkan kesamaan objek untuk cluster yang sama dan memaksimalakan
ketidaksamaan untuk cluster yang berbeda. Kesamaan objek biasanya di peroleh
dari nilai-nilai atribut yang menjelaskan objek data, sehingga objek data biasanya

di presentasikan sebagai titik dalam ruang multidimensi [8].

2.2.6 Algoritma K-Means

Algoritma K-Means termasuk algoritma clustering berulang untuk
menetapkan  nilai  (K) secara acak sebagai nilai pusat dari
cluster/centroid/mean/means. Dari data yang ada dicari jarak yang paling dekat
dengan masing-masing centroid menggunakan rumus euclidian [9]. Objek akan
dikelompokan ke dalam satu atau lebih cluster sehingga objek-objek yang berbeda
dalam satu cluster akan mempunyai kesamaan yang tinggi antara satu dengan yang
lainnya. Objek-objek dekelompokan berdasarkan prinsip memaksimalkan
kesamaan objek pada cluster yang berbeda. Kesamaan objek biasanya diperoleh
dari nilai-nilai atribut yang menjelaskan objek data, sehinggga objek-objek data
biasanya dipresentasikan sebagai sebuah titik dalam ruang multidimensi.

K-Means merupakan salah satu metode non-hierarki yang mempartisi data
yang ada kedalam bentuk dua atau lebih kelompok. Metode ini mempartisi data
kedalam kelompok sehingga data berkarakteristik sama dimasukan kedalam satu
kelompok yang sama dan data yang berkarakteristik berbeda dikelompokan ke
dalam kelompok yang lain. Adapun tujuan pengelompokan data ini adalah untuk

meminimalkan fungsi objektif yang di set dalam suatu kelompok dan
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memaksimalkan variasi antar kelompok [10]. Metode k-means berusaha
mengelompokan data yang ada ke dalam beberapa kelompok, dimana data dalam
satu kelompok mempunyai karakteristik yang berbeda dengan data yang ada di
dalam kelompok lain.

Dasar algoritma k-means adalah sebagai berikut:

1. Tentukan nilai k sebagai jumlah cluster yang ingin dibentuk

2. Inisialisasi k sebagai centroid yang dapat dibangkitkan secara random

3. Hitung jarak setiap data ke masing-masing centoid menggunakan

persamaan euclidean distance

4. Kelompokan setiap data berdasarkan jarak terdekat antara data dengan

centroidnya

5. Tentukan posisi centroid baru

6. Kembali ke langkah 3 jika posisi centroid bary dengan centroid lama

tidak sama.

Hitung jarak setiap data yang ada terhadap masing-masing centroid
menggunakan rumus euclidean hingga ditemukan jarak yang paling dekat dari
setiap data dengan centroid, klasifikasikan setiap data berdasarkan kedekatannya
dengan centroid. Lakukan langkah tersebut hingga nilai centroid tidak berubah.

Jarak euclidean yang dirumuskan sebagai berikut:

De=,/(xi — si)% + (yi — ti)?
Dimana:

De = Euclidean distance

I = banyaknya objek

(x,y) = koordinat objek dan
(s,t) = koordinat centroid
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Ada objek yang
berpindah
kelompok?

Kelompokkan objek data T
berdasarkan jarak minimum
ke Centroid

Gambar 2.2 Diagram Alur Implementasi Algoritma K-Means

2.2.7 Penerapan Algoritma K-Means

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Lina Listiani, Yoga Handoko Agustin,
Mochammad Zaenal Ramdhani. 2019) dengan judul Implementasi Algoritma K-
Means Cluster untuk Rekomendasi Pekerjaan Berdasarkan Pengelomokkan Data
Penduduk adalah salah satu contoh kasus penerapan metode K-Means Clustering
[9].

Berikut adalah tahapan proses clustering untuk rekomendasi jenis pekerjaan
warga bungasari yaitu :

1. Menentukan jumlah cluster untuk rekomendasi jenis pekerjaan warga
bungasari yaitu buruh harian lepas, wiraswasta, karyawan swasta, karyawan
honorer. Jadi jumlah cluster yang ditentukan adalah sebanyak 4 cluster.
Selanjutnya dilakukan perhitungan nilai teloransi, menggunakan parameter
jumlah cluster = 4 (buruh harian lepas, jumlah data = 285,) jumlah atribut =
4 (jenis kelamin, umur, pendidikan terakhir, pekerjaan), delta =0,01,
sehingga didapatkan nilai teloransi sebagai berikut :

Teloransi error = delta * (max-min) = (0,01*(2-1))+(0,01*(4-1))+(0,01*(4-1))
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=0,01+0,03+0,03

= 0,07
Sehingga, nilai teloransi atau nilai ambang atau thresthold pada pengelompokkan
pekerjaan berdasarkan data penduduk adalah 0,07.

2. Melakukan inisialisasi pusat cluster (centroid) pada data penduduk diubah
kedalam bentuk angka untuk mempermudah proses perhitungan dengan
algoritma k-means, untuk jenis kelamin L = 1 dan P = 2, untuk
meningkatkan hasil maka umur dilakukan pengelompokkan berdasarkan
Depkes tahun 2009, sehingga didapat umur 20-25 = 1, 26-35 = 2, 36-45 =
3, dan umur 46-49 = 4, dan pada jenis pekerjaan, wiraswasta = 1, buruh =
2, karyawan swasta = 3 dan karyawan honorer = 4.

Tabel 2.2 Data Penduduk Kel. Bungusari

NIK JK | Umur Pendidikan Pekerjaan
3278091508940002 | L 24 SLTA/Sederajat | Wiraswasta
3278092808930001 | L 25 SLTA/Sederajat | Wiraswasta
3278091304840001 | L 36 SLTA/Sederajat | Buruh Harian Lepas
3206220412810002 | L 36 SLTA/Sederajat | Karyawan Swasta
3278090907900005 | L 28 SLTA/Sederajat | Buruh Harian Lepas

Tabel 2.3 Data Penduduk Kel. Bungusari setelah dilakukan perubahan

NIK JK Umur Pekerjaan
3278091508940002 L 1 1
3278092808930001 L 1 1
3278091304840001 L 3 2
3206220412810002 L 3 3
3278090907900005 L 2 2

3. Melakukan perhitungan jarak data penduduk terhadap pusat cluster, untuk

penentuan awal diasumsikan dengan menggunakan persamaan :
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(i —1) * (max — min) N (max — min)

ci = min+
n 2*n

Dimana :
Ci = centroid dari kelas ke-i
Min = Nilai minimum pada data

Max = Nilai maksimum pada data
N =Jumlah kelas

Contoh perhitungan pusat awal cluster untuk C1 dan hasilanya pada tabel 2 adalah

sebagai berikut :

Cl:
Jenis kelamin =1 + (1“):(2_1) + (22::)
=1+0+0,125
=1,125
Umur =14 GeD @D
4 2x4
=1+0+0,375
=1,375
Pekerjaan =1+ L@ oD
4 2x4
=1+0+0,375
=1,375
Tabel 2.4 Pusat Awal Cluster
Cluster JK Umur Pekerjaan
C1 1,125 1,375 1,375
C2 1,375 2,125 2,125
C3 1,625 2,875 2,875
C4 1,875 3,625 3,625

Untuk mengukur jarak antara data dengan pusat cluster digunakan Euclidian
distance, kemudian akan didapatkan matriks jarak sebagai berikut :

m
due =) (Cij - Chj)?
j

Cij = Pusat Cluster
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Ckj= Data

> =Jumlah dari Atribut

Sebagai contoh, perhitungan jarak dari data ke-1 dan ke-3 terhadap pusat cluster
adalah :

Perhitungan data ke-1

Jarak data penduduk 1 terhadap pusat cluster pertama :

C1=,/(1,125-1)2 + (1,375 — 1)2 + (1,375 — 1)2

= \/0,015625 + 0,140625 + 0,140625
=0,296875
Jarak data penduduk 2 terhadap pusat cluster kedua :

€2 = /(1,375 — )% + (2,125 — 1) + (2,125 — 1)2

=,/0,140625 + 1,265625 + 1,265625
=2,671875
Jarak data penduduk 3 terhadap pusat cluster ketiga :

€3 =/(1,625 — 1)2 + 2,875 — 1)2 + (2,875 — 1)2

=,/0,390625 + 3,515625 + 3,515625
=7,42188

Jarak data penduduk 4 terhadap pusat cluster keempat :

C4 =,/(1,625 — 1)2 + (3,625 — 1)2 + (3,625 — 1)2

= \/0,765625 + 6,890625 + 6,890625
=14,54688
4. Pengelopokkan setiap data penduduk berdasarkan kedekatannya denga
pusat centroid untuk data ke-2, data ke-4, ...n. kemudian didapatkan
matriks jarak dan kelompok data pada tabel 4.
Tabel 2.5 Hasil Perhitungan dan Pengelompokkan Iterasi 1
NIK Cl C2 C3 C4 Cluster

3278091508940002 | 0 296875 | 2,671875 | 7,42188 | 14,54688 1
3278092808930001 | 0296875 | 2,671875 | 7,42188 | 14,54688 1
3278091304840001 | 3046875 | 0,921875 | 1,17188 | 3,796875 2




17

3206220412810002

5,296875

1,671875

0,42188

1,546875

3

3278090907900005

0,796875

0,796875

1,92188

6,046875

2

5. Menentukan pusat cluster baru, diambil dari hasil rerata iterasi 1 yang
sebelumnya sudah dilakukan pada langkah 3. Berikut adalah nilai untuk

pusat cluster baru :

Tabel 2.6 Nilai Pusat Cluster yang Baru

Cluster JK Umur Pekerjaan
Cl 1,12 1,7 1,26
C2 1,092683 2,4487 1,873171
C3 1,444444 2,7177778 2,944444
C4 1,426667 3,333333 3,916667

6. Ulangi langkah ke 3 (ketiga) hingga hasil rerata pada iterasi lebih kecil dari

nilai teloransi error. Iterasi akan terus dilakukan hingga hasil selisih rata-
rata dengan nilai centroid lebih kecil daripada nilai teloransi erroryang telah
ditentukan sebelumnya. pada saant nilai hasil rerata pada iterasi lebih kecil
dari teloransi error, maka iterasi tidak dilanjutkan. Pada proses
penghitungan rerata pada iterasi yang nilainya lebih kecildari teloransi error
adalah pada iterasi ke-5, dimana selisih rerata dan centroid iterasi 5 adalah
0. Pada tabel 5 adalah data hasil perhitungan dan pengelompokkan pada

iterasi ke 5 atau iterasi akhir.

Tabel 2.7 Hasil Perhitungan dan Pengelompokkan Iterasi 5

NIK C1 C2 C3 C4 Cluster
3278091508940002 | 1 118662 | 5003957 | 4,76319 | 11,4325 1
3278092808930001 | 1 118662 | 5003957 | 4,76219 | 11,4325 1
3278091304840001 | 1 472196 | 0,881507 | 2,99849 | 2,5325 2
3206220412810002 | 321967 | 3,697833 | 1,88084 | 0,4325 4
3278090907900005 | 0,169166 | 2,350895 | 1,32202 | 3,9325 1

Dari hasil pengelompokkan tabel 4.9, diketahui hasil untuk C1 adalah jenis

pekerjaan Buruh Harian Lepas dengan rerata kelompok usia adalah 1,848485 atau
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pada usia 30 tahun, dengan usia antara 21 sampai 35 tahun. C2 adalah jenis
pekerjaan Wiraswasta dengan rerata kelompok umur adalah 3,234694 atau usia 42
tahun, dengan usia antara 36 sampai 49 tahun. C3 adalah jenis pekerjaan Karyawan
Swasta dengan rerata kelompok umur adalah 1,661765, atau usia 42 tahun, dengan
usia antara 20 sampai 35 tahun. Dan C4 adalah jenis pekerjaan Karyawan Honorer
dengan rerata kelompok umur adalah 3,2 atau usia 41 tahun, dengan usia antara 36

sampai 49 tahun.
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2.4 Kerangka Pikir

1.Bagaimana kinerja metode k-means clustering dalammengelompokkan

data penduduk calon penerima bantuan renovasi rumah?

2. Bagaimana hasil pengelompokkan data penduduk terhadap calon
penerima bantuan renovasi rumah menggunakan metode algoritma k-

Observast dan Dokumentasi
Normalisasi

Data Cluster

Hasil Cluster

Akurasi model K-means

1. meperoleh hasil kinerja metode k-means clustering pada
pengelompokkan data penduduk terhadap calon penerima bantuan
renovast rumah untuk memperoleh akurasi dengan tepat.

2. Mengetahus hasil pengelompokkandata penduduk calon penerima
bantuan renovasi rumah.
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BAB Il
METODE PENELITIAN
3.1 Objek Penelitian
Berdasarkan latar belakang dan kerangka pikir seperti yang telah diuraikan
pada Bab | dan Bab II, maka yang menjadi objek penelitian adalah Implementasi
K-Means Clustering Data Penduduk terhadap Calon Penerima Bantuan Renovasi
Rumah di Desa Huidu Melito.
Berikut ini adalah gambaran sistem yang diusulkan menggunakan Flowchart
sebagai berikut :
3.2 Metode Penelitian
Dilihat dari tingkat penerapan maka penelitian ini merupakan penelitian
terapan. Dapat dilihat pula dari jenis informasi yang diolah maka, penelitian ini
merupakan penelitian kuantitatif. Metode yang digunakan dalam penelitian ini
untuk masalah Clustering data penduduk yaitu metode deskriptif, dimana metode
ini bertujuan untuk mengungkapkan kebenaran yang objektif. Dengan kata lain
menjabarkan suatu keadaan atau situasi yang terjadi saat ini dalam suatu masyarakat
dengan menggunakan prosedur ilmiah untuk menjawab sebuah masalah secara
akurat.
3.3 Tahap Pengumpulan Data
Tahap pengumpulan data yang digunakan untuk mendapatkan informasi atau
data digunakan ada 2 (dua) jenis data yaitu data Primer dan data Sekunder sebagai
berikut :
1. Penelitian Data Primer (Lapangan)
a. Metode Observasi
Dalam metode ini yang akan dilakukan oleh seorang peneliti adalah
melihat serta mempelajari permasalahan yang ada dilapangan yang erat
kaitannya dengan objek yang akan diteliti.
b. Wawancara
Metode ini digunakan dengan mengajukan beberapa pertanyaan
kepada karyawan kantor desa huidu melito untuk mengetahui objek

yang menjadi permasalahan yang ada dilapangan.



2. Penelitian Data Sekunder (Kepustakaan)
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Metode sekunder ini diperlukan untuk mendapatkan data kepustakaan

dengan tujuan melengkapi data primer. Data sekunder didapatkan dari

pengkajian kepustakaan yang berisi dasar-dasar teori. Metode sekunder

digunakan oleh analisis sistem dengan cara mengambil contoh dokumen-

dokumen yang berhubungan dengan materi penelitian. Selain itu, analisis

sistem mencari data mengenai hal-hal dan variable yang berupa catatan, buku,

majalah dan lain sebagainya yang menjadi penghubung dengan objek

penelitian.

3.4 Pemodelan

-

DATA PREPROCESSSING
Menentukan atribut yang
akan di pakai dengan
membuang atribut yang lain

DATA SET
BARU

—)

5
<4

Mengevaluasi hasil medelling
dan membandingkan dengan
menggunakan rapid miner

EVALUASI

l

MODELLING
Menerapkan teknik
clustering dengan algoritma

Gambar 3.2 Pemodelan K-Means

3.4.1 Pra Pengolahan Data

Tahap ini merupakan langkah awal dalam melakukan proses data mining.

Dimana sebelum data diolah maka dilakukan proses pembersihan dan normalisasi

pada data yang menjadi fokus KDD. Proses pembersihan ini mencakup antara lain

membuang data yang sama, membuang data yang inkonsisten dan memperbaiki

kesalahan pada data, seperti kesalahan dalam mencetak. hal ini dilakukan karena

data yang diolah akan di kelompokkan.
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3.4.2 Hasil Clustering

Hasil clustering di dapat dari mengidentifikasi data yang paling dekat dengan
pusat cluter, kemudian menggabungkan data tersebut kedalam suatu cluster dengan
menghitung jarak setiap cluster, lalu mengulangi dari awal sampai semua cluster
benar-benar terhubung satu sama lain.
3.4.3 Evaluasi

Setelah mendapatkan hasil kemudian dievaluasi untuk mengetahui hasil
kinerja dari metode yang digunakan. Cluster dan output yang telah dihasilkan akan
dievaluasi lagi dan setelah itu dimasukkan kedalam data centroid untuk menghitung

nilai akurasinya.



BAB IV

HASIL PENELITIAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data yang berasal dari lokasi penelitian, lokasi
penelitian ini berada di Desa Huidu Melito. Penelitian dimulai dengan melakukan
observasi langsung ke kantor desa huidu melito, tujuannya adalah untuk
mendapatkan data penduduk penerima bantuan renovasi rumah. Sebelum datang ke
lokasi penelitian peneliti sudah terlebih dahulu mengantarkan surat izin penelitian
untuk mendapatkan izin dari pihak desa untuk meneliti di lokasi tersebut.

Dibawah ini merupakan data yang berasal dari lokasi penelitian, data status
kepemilikan rumah akan di konversi kedalam nilai yaitu, status rumah milik sendiri
(1), milik orang tua (2), dan kontrak (3).

Tabel 4.1 Hasil Pengumpulan Data

No NAMA LpP | Umgr | Jumiah Pendapatan Kepemilikan
tanggungan rumah
1 | NOPRI ABJUL L | 38 2 Rp 500.000 1
2 | YASMAN HARUN L | 4 3 Rp 1.000.000 1
3 | GANI LAMATO L | 41 3 Rp 700.000 2
4 | RINTON ISMAIL L | 36 2 Rp 500.000 2
5 | RIDWAN KADIR L | 37 5 Rp 750.000 1
6 | WIRSON KADIR L | 43 3 Rp 1.500.000 2
7 | JONRISKINHULOPI| L | 33 3 Rp 500.000 1
8 | SIPRIT RUMOPA L | 31 2 Rp 500.000 1
9 | ISWAN HARUN L | 38 4 Rp 1.000.000 3
10 | ARIYANTO IKILO L | 42 2 Rp 500.000 3
11 | PIDI LATIF L | 32 3 Rp 500.000 3
12 | YAMIN HARUN L | 48 3 Rp 500.000 1
13 | WINI AJULA P | 45 3 Rp 500.000 1
14 | MISRONBANTINGI | L | 36 3 Rp 1.500.000 1
KASIM
15 | O OWANGGA L2 4 Rp 500.000 1
16 | HALIM AJULA L | 38 6 Rp 500.000 1
17 Xg'[\)/BﬁIAH ! 2 Rp 1.750.000 1
18 | MEI LATIF P | 32 7 Rp 500.000 3
19 | OPAN LAMATO L | 27 5 Rp 700.000 1

23
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No NAMA Lp | umur |, Jdumlah Pendapatan Kepemilikan
tanggungan rumah
20 | SARWIN SUNGE L | 33 2 Rp 1.000.000 1
21 | ARSAD LAMATO L | 3l 4 Rp 500.000 1
22 | UWAN KARIM L | 36 4 Rp 500.000 2
23 | NINI MANTALI L | 36 3 Rp 500.000 1
24 | ALI NTOROI L | 43 3 Rp 750.000 2
25 | JASMIN HARUN L | 28 4 Rp 500.000 1
26 | ASMA HARUM p | 37 2 Rp 2.500.000 2
27 | KISMAN KASIM L | 31 3 Rp 1.000.000 2
28 | RISTO TAPATE L | 27 3 Rp 1.000.000 3
29 | HARIS ISINI L | 37 9 Rp 500.000 1
30 | YULIANALAMATO | P | 39 4 Rp 750.000 3
3L | WIRTIA HARUN P | 30 5 Rp 500.000 1
32 | YUSUF SADU L | 29 4 Rp 700.000 2
33 | YANTO HABIBI L | 35 4 Rp 500.000 2
34 | RAHMANPATILA | L | 32 3 Rp 500.000 1
35 | HERSON KANTU L | 36 5 Rp 750.000 2
36 | DA | 38 2 Rp 750.000 2
37 | PEKI POLULI L | 36 3 Rp 500.000 1
38 | HAMID BOBIHU L | 38 2 Rp 1.500.000 2
39 | AIS BOBIHU L | 43 2 Rp 1.000.000 1
40 | ERIYANTI ISIINI P | 26 2 Rp 500.000 2
41 [UTENMAHAJANI | L | 29 2 Rp 500.000 1
42 | NIKO INGO P | 40 6 Rp 500.000 2
43 | USMAN TAPATE L | 34 2 Rp 500.000 2
44 | PARMAN POKI L | 53 3 Rp 750.000 1
45 | IWAN TAHIDINA | L | 51 3 Rp 750.000 1
46 | RADZAK POU L | 43 4 Rp 500.000 1
47 | IWAN LIPUTO L | 45 3 Rp 1.000.000 2
48 | RAMDIN LIPUTO L | 34 5 Rp 500.000 1
49 | HASANPOMANTO | L | 32 6 Rp 500.000 3
50 | HARJON LAMATO | L | 37 3 Rp 750.000 1
51 | ALPIN LAKORO L | 50 4 Rp 500.000 2
IRAWATI
52 | pyLUBUHU P | 35 4 Rp 1.000.000 1
53 | ROY OTOLUWA L | 3 Rp 2.500.000 1
54 | IRPAN SAMIUN L | 33 2 Rp 2.000.000 2
55 | FANDIMOHAMAD | L | 57 4 Rp 500.000 2
56 | ENDANG WAROKA | L | 55 3 Rp 1.000.000 2
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No NAMA LpP | Umgr | Jumiah Pendapatan Kepemilikan
tanggungan rumah

57 | RUSTAM KANTU L | 41 3 Rp 500.000 2

RAHAMAN ]
58 | UL L a0 ) Rp 1.000.000 ;
59 | YUSRIN ABAS L | 38 4 Rp 750.000 2
60 | ELIN SADU P 32 4 Rp 500.000 1

YULIANA
61 | RACHMAN P | 37 2 Rp 700.000 2
62 | UDIN ISMAIL L | 34 3 Rp 1.000.000 3

RIYANTO
63 | MANTALI L 43 2 Rp 700.000 1
64 | SUMITRODUDEPO | L | 38 3 Rp 1.000.000 1
65 | IRFAN SAMIUN L | = 1 Rp 1.500.000 2
66 | YASIN LAUJE L | 28 1 Rp 700.000 2
67 | DJAFAR BOBIHU L | 45 2 Rp 1.500.000 1
68 | HASMIA ABAY p 39 2 Rp 500.000 2
69 | AMIDIN ISINI L | a« 3 Rp 1.000.000 1
70 | JEFRI PULUBUHU L | 37 2 Rp 750.000 1
_1 | ALPINISHAK

MONOARFA L | 27 1 Rp 1.000.000 2
72 |RAHMANBOBIHU | L | 47 3 Rp 750.000 2
73 | SAMSUDIN

ALINGGAHE L | 35 1 Rp 750.000 3
74 | WARMAN POKI L | 44 2 Rp 1.000.000 2
75 | RIYON LAMATO L | 34 2 Rp 1.500.000 1
26 | SULEMAN

ABDULAH L | 38 3 Rp 700.000 1
77 | NOPAN LATIF L | 3 Rp 500.000 2
78 | YULAN HAJI P 32 1 Rp 1.000.000 1
79 | MARLAN LATIF L | 30 1 Rp 750.000 3
80 | YURNI AHMAD P 29 2 Rp 500.000 2
g1 | ABDULRAHMAN ”

PULUBUHU L 2 Rp 1.000.000 1
g, | DANRESA -

TANAIYO L 1 Rp 750.000 2
83 | AHIM USIRA L | 33 2 Rp 1.500.000 2

Data di atas merupakan data penduduk calon penerima bantuan renovasi

rumah di desa huidu melito data tersebut berjumlah 83 data.
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4.2 Hasil Pemodelan
4.2.1 Pra Pengolahan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data yang berasal dari
lokasi penelitian yaitu Desa Huidu Melito, pra pengolahan data sendiri merupakan
proses untuk mengenali data yang telah di kumpulkan, data yang sebelumya tidak
dikenal harus di olah untuk bisa dikenali. Hal tersebut bertujuan untuk dapat
mengetahui jJumlah data yang akan dikelompokan kedalam cluster.
4.2.2 Normalisasi Data

Dalam penelitian ini terdapat 6 variabel yang gunakan untuk menentukan
cluster yang di inginkan. 6 variabel tersebut adalah (Nama, Jenis Kelamin, Umur,
Jumlah Tanggungan, Pendapatan, Kepemilikan Rumah). Dari jumlah variabel
tersebut terdapat 3 variabel yang dapat dihitung yaitu Jumlah Tanggungan,
Pendapatan, dan kepemilikan rumah yang telah di konversi.
4.2.3 Hasil Hitung Algoritma K-Means

Diketahui

Data penduduk : Calon Penerima Bantuan Renovasi Rumah
Jumlah cluster .3

Jumlah data : 83

Jumlah atribut 03

Data yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 83 data, data tersebut
akan di kelompokan kedalam 3 cluster (Cluster 1 = Layak, Cluster 2 = Kurang
layak, Cluster 3 = Tidak Layak, dengan menggunakan 3 atribut.

Ket : C1 = Layak
C2 = Kurang Layak
C3 =Tidak Layak
Iterasi ke-1
1. Menetukan nilai centroid
Dalam menentukan nilai centroid data yang digunakan di ambil secara acak.
Dalam penelitian ini peneliti mengambil data ke-3, data ke-9, dan data ke-

15 sebagai pusat Cluster.



Tabel 4.2 penentuan awal cluster
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JUMLAH KEPEMILIKAN
NO NAMA TANGGUNGAN PENDAPATAN RUMAH
1 | NOPRI ABJUL 2 500.000 1
2 | YASMAN HARUN 3 1.000.000 1
3 | GANI LAMATO 3 700.000 2
4 | RINTON ISMAIL 2 500.000 2
5 | RIDWAN KADIR 5 750.000 1
6 | WIRSON KADIR 3 1.500.000 2
7 | JON RISKIN HULOPI 3 500.000 1
8 | SIPRIT RUMOPA 2 500.000 1
9 [ ISWAN HARUN 4 1.000.000 3
10 | ARIYANTO IKILO 2 500.000 3
11 | PIDI LATIF 3 500.000 3
12 | YAMIN HARUN 3 500.000 1
13 | WINI AJULA 3 500.000 1
14 | MISRON BANTINGI 3 1.500.000 1
15 | KASIM MOOWANGGA 4 500.000 1
16 | HALIM AJULA 6 500.000 1
17 | HAMJATI ABDULLAH 2 1.750.000 1
18 | MEI LATIF 7 500.000 3
19 | OPAN LAMATO 5 700.000 1
20 | SARWIN SUNGE 2 1.000.000 1
21 | ARSAD LAMATO 4 500.000 1
22 | UWAN KARIM 4 500.000 2
23 | NINI MANTALI 3 500.000 1
24 | ALINTOROI 3 750.000 2
25 | JASMIN HARUN 4 500.000 1
26 | ASMA HARUM 2 2.500.000 2
27 | KISMAN KASIM 3 1.000.000 2
28 | RISTO TAPATE 3 1.000.000 3
29 | HARIS ISINI 9 500.000 1
30 | YULIANA LAMATO 4 750.000 3
31 | WIRTIA HARUN 5 500.000 1
32 | YUSUF SADU 4 700.000 2
33 | YANTO HABIBI 4 500.000 2
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JUMLAH KEPEMILIKAN
NO NAMA TANGGUNGAN PENDAPATAN RUMAH
34 | RAHMAN PATILA 3 500.000 1
35 | HERSON KANTU 5 750.000 2
36 | SULEMAN PANGULU 2 750.000 2
37 | PEKI POLULI 3 500.000 1
38 | HAMID BOBIHU 2 1.500.000 2
39 | AISBOBIHU 2 1.000.000 1
40 [ ERIYANTI ISIINI 2 500.000 2
41 [ UTEN MAHAJANI 2 500.000 1
42 | NIKO INGO 6 500.000 2
43 | USMAN TAPATE 2 500.000 2
44 | PARMAN POKI 3 750.000 1
45 [ IWAN TAHIDINA 3 750.000 1
46 | RADZAK POU 4 500.000 1
47 [ IWAN LIPUTO 3 1.000.000 2
48 [ RAMDIN LIPUTO 5 500.000 1
49 [ HASAN POMANTO 6 500.000 3
50 | HARJON LAMATO 3 750.000 1
51 | ALPIN LAKORO 4 500.000 2
52 | IRAWATI PULUBUHU 4 1.000.000 1
53 | ROY OTOLUWA 3 2.500.000 1
54 | IRPAN SAMIUN 2 2.000.000 2
55 | FANDI MOHAMAD 4 500.000 2
56 | ENDANG WAROKA 3 1.000.000 2
57 | RUSTAM KANTU 3 500.000 2
58 | RAHAMAN J AKULU 2 1.000.000 3
59 | YUSRIN ABAS 4 750.000 2
60 | ELIN SADU 4 500.000 1
61 | YULIANA RACHMAN 2 700.000 2
62 | UDIN ISMAIL 3 1.000.000 3
63 | RIYANTO MANTALI 2 700.000 1
64 | SUMITRO DUDEPO 3 1.000.000 1
65 | IRFAN SAMIUN 1 1.500.000 2
66 | YASIN LAUJE 1 700.000 2
67 | DJAFAR BOBIHU 2 1.500.000 1
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JUMLAH KEPEMILIKAN
NO NAMA anaaiaa | [ PENDAPATAN | FEPEMI
68 | HASMIA ABAY 2 500.000 2
69 | AMIDIN ISINI 3 1.000.000 1
70 | JEFRI PULUBUHU 2 750.000 1
71 | ALPIN ISHAK MONOARFA 1 1.000.000 2
72 | RAHMAN BOBIHU 3 750.000 2
73 | SAMSUDIN ALINGGAHE 1 750.000 3
74 | WARMAN POKI 2 1.000.000 2
75 | RIYON LAMATO 2 1.500.000 1
76 | SULEMAN ABDULAH 3 700.000 1
77 | NOPAN LATIF 3 500.000 2
78 | YULAN HAJI 1 1.000.000 1
79 | MARLAN LATIF 1 750.000 3
80 | YURNI AHMAD 2 500.000 2
81 QSES&SQSMAN 2 1.000.000 1
82 | DANRESA TANAIYO 1 750.000 2
83 | AHIM USIRA 2 1.500.000 2

2. Perhitungan jarak pada Cluster

Dibawah ini adalah rumus yang akan digunkan dalam menentukan

persamaan euclidean distance space.

Cl=./(x1—y1)2+ (x2 — y2)% + (x3 — y3)2

C2=/(x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

C3=/(x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

Keterangan
X = data record

y = data cluster

di bawah ini merupakan cara perhitungan manual.

Cl(1)=+/(x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

=/(2 =3)% + (500.000 — 700.000)% + (1 — 2)?
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=/(=DZ + (=200.000)? + (- 1)
=V1 +40.000.000.000 + 1

=v40.000.000.002
=200.000

Cl(2)=+(x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

=/(3=3)% + (1.000.000 — 700.000)2 + (1 — 2)?

=/(0)2 + (300.000)? + (—1)?

=0 + 90.000.000.000 + 1

=v/90.000.000.001
=300.000

C2(1) =/ (x1—y1)2 + (x2 — y2)2 + (x3 — y3)2

=/ (2 — 4)2 + (500.000 — 500.000)2 + (1 — 1)2

=J/(=2)% + (0)% + (0)?
=VETO0F0

C2(2) =/ (x1—y1)2 + (x2 — y2)2 + (x3 — y3)?

=/(3=4)% + (1.000.000 — 500.000)% + (1 — 1)2

=/(=1)% + (500.000)2 + (0)2

=v1 + 250.000.000.000 + 0

=+/250.000.000.001
=500.000

C3 (1) =+/(x1 —y1)2 + (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

=/(2 = 5)% + (500.000 — 750.000)2 + (1 — 1)2

=/(=3)% + (—250.000)2 + (0)2

=V9 + 62.500.000.000 + 0

=v62.500.000.009
=250.000
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C3(2) =/ (x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — y3)?

=/(3=5)% + (1.000.000 — 750.000)% + (1 — 1)?

=/(=2)2 + (250.000)2 + (0)2

=V4 + 62.500.000.000 + 0

=v/62.500.000.004
=250.000

Hasil yang di dapatkan dari perhitungan jarak terdekat dengan pusat cluster. Jarak
yang didapatkan menunjukan bahwa jarak tersebut berada berada satu kelompok
dengan cluster terdekatnya.

Tabel 4.3 Mencari Jarak Terdekat

4 | 1000000 | 3 | 300000 | 0 | 500000 | 0| €3




2.500.000 1800000 | 1500000 | 2000000 1500000
1.000.000 300000 | 1,414213562 | 500000 | 1,414213562
1.000.000 300000 500000

1.500.000 800000 500000 1000000 500000
1.000.000 300000 | 2,828427125 | 500000 | 2,828427125

1.000.000 300000 | 1,414213562 | 500000 | 1,414213562

1.000.000 300000 500000
2.500.000 1800000 1500000 2000000 1500000
2.000.000 1300000 | 1000000 | 1500000 1000000
1.000.000 300000 | 1,414213562 | 500000 | 1,414213562
1.000.000 300000 500000

|
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1.000.000 300000 2,236067977 500000 2,236067977
1.500.000 800000 500000 1000000 500000

1.500.000 800000 500000 1000000 500000
1.000.000 300000 | 2,236067977 | 500000 | 2,236067977
1.000.000 300000 | 3,16227766 | 500000 3,16227766

1.000.000 300000 2,236067977 500000 2,236067977
1.500.000 800000 500000 1000000 500000

2 1.500.000 2 800000 500000 1000000 500000 C3

3. Menentukan pusat cluster baru
Pada cluster yang sudah terbentuk sebelumnya dapat diketahui bahwa
Cluster 1 (C1) terdiri dari 41 data, Cluster 2 (C2) terdiri dari 14 data, dan
Cluster 3 (C3), terdiri dari 28 data. Berikut ini merupakan tabel hasil
perhitungan cluster sebelumnya.

Tabel 4.4 Jumlah Perhitungan iterasi pertama

C3 28 Data
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Dari data di atas kita dapat menghitung kembali centroidnya untuk
dapat menentukan centroid baru.

Untuk menghitung centroid baru C1, jumlahkan seluruh data Cluster
1 untuk jumlah tanggungan, pendapatan dan juga kepemilikan rumah lalu
bagi data tersebut dengan jumlah keseluruhan Cluster 1 makan hasil yang
di dapatkan merupakan hasil centroid baru Cluster 1.

Untuk menghitung centroid baru C2, jumlahkan seluruh data Cluster
2 untuk jumlah tanggungan, pendapatan dan juga kepemilikan rumah lalu
bagi data tersebut dengan jumlah keseluruhan Cluster 1 makan hasil yang
di dapatkan merupakan hasil centroid baru Cluster 2.

Untuk menghitung centroid baru C3, jumlahkan seluruh data Cluster
3 untuk jumlah tanggungan, pendapatan dan juga kepemilikan rumah lalu
bagi data tersebut dengan jumlah keseluruhan Cluster 1 makan hasil yang

di dapatkan merupakan hasil centroid baru Cluster 3.

Iterasi ke-2

Ulangi data pada iterasi ke-2 hingga data tidak mengalami perubahan.

Tabel 4.5 penentuan cluster baru

NO Cluster JumlahTanggungan Pendapatan Kelgelzjr::;ihkan
1 C1 3,536585366 534146,3415 1,585365854
2 c2 2,857142857 750000 1,857142857
3 C3 2,428571429 1294642,857 1,678571429

Sama seperti halnya pada perhitunagan iterasi pertama, untuk iterasi kedua

juga menggunakan rumus euclidean distance.

Cl=(x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

C2=/(x1—y1)2 + (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

C3= /(1 — y1)Z + (x2 — y2)2 + (x3 — y3)?
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Berikut ini merupakan Hasil iterasi ke-2
Tabel 4.6 Hasil iterasi ke-2

965853,6585 750000 |  205357,1429 205357,1429

965853,6585 750000 |  205357,1429 205357,1429

1215853,659 1000000 |  455357,1429 455357,1429

1965853,659 1750000 |  1205357,143 1205357,143




965853,6585 750000 |  205357,1429 205357,1429

1965853,659 1750000 |  1205357,143 1205357,143
1465853,659 1250000 | 705357,1429 705357,1429

965853,6585 750000 |  205357,1429 205357,1429
965853,6585 750000 | 2053571429 205357,1429

965853,6585 750000 |  205357,1429 205357,1429
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165853,6585 |  50000,00001 |  594642,8571 50000,00001

465853,6585 250000 294642,8571 250000 Cc2
215853,6586 2,180619646 544642,8571 2,180619646 C2
465853,6585 250000 294642,8571 250000 C2
215853,6586 1,862629259 544642,8571 1,862629259 Cc2
965853,6585 750000 205357,1429 205357,1429 C3

Pada perhitungan iterasi ke-2 terdapat perbedaan hasil cluster

dengan iterasi pertama. Pada iterasi pertama C1 terdapat 41 data, C2 14 data

dan C3 terdapat 28 data. Hal tersebut berbeda dengan hasil iterasi ke 2
dimana pada iterasi ke-2 C1 terdapat 34 data, C2 38 data dan C3 terdapat

11 data, dari hasil tersebut harus di lakukan perhitungan iterasi ke-3.

Tabel 4.7 Jumlah Perhitungan iterasi kedua

Cc2

C3

Iterasi Ke-3

Dikarenakan terdapat adanya perbedaan antara iterasi pertama dan kedua

maka akan dilakukan perhitungan pada iterasi ke-3.

Tabel 4.8 Penentuan cluster iterasi ke-3

Cc2

809279,7784

1,640826137

339474,1576

C3

813636,3636

1,545454545

359091,3941

Untuk Penentuan cluster pada iterasi ke tiga maka dilakukan perhitungan

yang sama untuk menentukan cluster iterasi pertama dan cluster iterasi kedua,
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rumus yang digunakanpun masih sama yaitu dengan menggunakan rumus
euclidean distance.
Penggunaan rumus euclidean distance pada iterasi ketiga.

Cl=./(x1—y1)2+ (x2 — y2)% + (x3 — y3)2

C2=/(x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — ¥3)?

C3=/(x1—y1)2+ (x2 —y2)2 + (x3 — ¥3)2

Hasil cluster iterasi ke-3
Tabel 4.9 hasil cluster iterasi ke-3

1000000 | 6473684211 250000 250000

1000000 | 6473684211 250000 250000

1250000 |  897368,4211 1,016394535 1,016394535

2000000 1647368,421 750000 750000 C3




1000000 | 6473684211 250000 250000

2000000 | 1647368 421 750000 750000
1500000 | 1147368 421 250000 250000

1000000 |  647368,4211 250000 250000
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1000000 | 647368,4211 250000 250000

1000000 | 6473684211 250000 250000

1000000 647368,4211 250000 250000 C3

Pada perhitungan yang telah di lakukan tadi, perhitungan tersebut telah
berhenti pada iterasi ke-3. Karena hasil perhitungan pada iterasi ke-2 dan iterasi ke-
3 sama. Pada iterasi ke-2 data yang di dapatkan yaitu C1 = 41 data, C2 = 14 data,
dan C3 = 28 data.

Tabel 4.10 Jumlah Perhitungan iterasi ketiga

C3 28

4.2.4 Hasil Clustering

Data yang telah di olah sebelumnya maka dapat di simpulkan hasil
clusternya, yaitu cluster 1 (C1l) penduduk layak terdapat sebanyak 41 data,
dikatakan layak karena jumlah tanggungan dalam keluarga lebih dari 1 dan untuk

pendapatan perbulan berada di kisaran Rp 500.000 atau kurang sedangakan status
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kepemilikan rumah masih tinggal bersama orang tua ataupun masih mengontrak.
Cluster 2 (C2) penduduk kurang layak terdapat 38 data, di cluster 2 terdapat 14 data
penduduk kurang layak hal tersebut dikarenakan jumlah tanggungan dalam
keluarga ada yang hanya memiliki 1 tanggungan dengan pendapatan perbulan di
kisaran Rp 750.000 dan ada penduduk yang sudah memiliki rumah sendiri hal
tersebutlah yang menyebabkan 14 penduduk masuk dalam kategori penduduk
kurang layak. Dan cluster 3 (C3) terdapat 28 data, 28 data yang merupakan
penduduk kurang layak tersebut di karenakan penduduknya memiliki pendapatan
di atas Rp 1.000.000 dan memiliki rumah sendiri, dengan pendapatan dan
kepemilikan rumah tersebut maka penduduk itu bisa memenuhi kebutuhan sehari
hari dan juga dapat merenovasi rumahnya dengan penghasilan yang ia dapatkan

setiap bulannya.



BAB V

PEMBAHASAN
5.1 Pembahasan Model
Pemodelan yang digunakan dalam penelitian ini merupakan pemodelan dari

k-means. Pemodelan k-means sendiri di mulai dari tahap pengumpulan data set di
lokasi penelitian, kemudian dilanjutkan dengan prepocessing data yaitu
menentukan atribut yang akan di pakai dengan membuang atribut yang lain, setelah
melakukan preprocessing data kemudian di lakukan pembuatan data set baru, data
set baru merupakan data yang sudah di kelola sebelumnya. Setelah itu tahap
modelling di mana tahao ini merupakan tahap untuk menerapkan teknik clustering
dengan menggunakan algoritma yang telah di pilih sebelumnya, setalah tahap
modelling kemudian dilakukan evaluasi, evaluasi hasil modeling dan
membandingkan dengan menggunakan tools rapidminer sehingga mengdapatkan
hasil yang di capai.
5.2 Pembahasan Tools

Tools yang akan digunakan dalam penelitan ini adalah tools rapidminer, berikut

ini merupakan penjelasann tentang tools rapidminer.

1. Tampilan Utama Rapidminer

File Edt Process \iew Connections Settings Exensions Help

Hilz [l Oesgn | Reswts | Tuvoprep | Adolods | Depoments

Repository Process

© Import Data =v ) Process 5 r + @ @ i

Leverage the Wisdom of Crowds 1o get operator recommendations based an your process design!

o Achae Wiscom of Crowds

Gambar 5.1 Tampilan Utama Rapidminer
Tampilan pada gambar di atas merupakan tampilan utama pada tools
rapidminer.
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2. Tampilan Import Data

File EGd Process Yiew Comnecions Sefngs Egtensions Help

- ) - O AlSudio v
H [ SN] prerr—— x £
Repasitory fameters
Where is your data? by
Q) import Data Ev
b it Lal
» '™ Training Rezources — .
» £ Sampl
amples e

» & Community Samples il My Computer B ostabase
» [ Data Latih
» I Local Repository
» Boe more data spurces from the RapicMiner Martetplace!
Operators ‘Show adeanced parameters

Change compaibily (8.10.001)
» Data Access (58) A
» [ Blending (82) .
» [ Gleansing (28) i Process
» [ Modsling (167) pidMiner Studio ¢
» [ Scoring (14)

iopsis
» [ valication (30) jopsi

ro0t operator which is the outer most
» j] Cancel

Uity (85) x irator of every process

» [ Exensions (2] ht
@ Getmore operalors from the Marketplace o sctte visdom of Crows Descrintion v

Gambar 5.2 tampilan import data

Tampilan import data merupakan tampilan yang akan mengarahkan

pengguna untuk mencari data yang akan digunakan.

3. Tampilan Lokasi Penyimpanan Data

Flle Eot Process View Connections Setings Exensions Help

[ - = T = =
v v Al Stdlo ¥
H | rmpcn Data - Select the data location. X 2
Repository rameters
Select the data location. o
© import Data =~ ocess
erosity init v
» W Training Resources B Documents v e-m ke E ’
» 177 Samples
Bookmarks File Name sze Type e
» & Communiy Samples " A
£ —LastDirectory &) 43e218ad8e8dcT0t 145 KB PG File
P O L u! ¥] 7evetscts1c263660.. 87 KB PG
» I Local Repository ] 7c1ee18ac791062 . 127 KB PG File Fab 15.2021
» B8 baris 264 1K8 Text Document Apr21,2021
&) bem png 57KB PNG File Nov 13,2020
s] C36(235430060000_ 78 KB PG File Fev 15,2021
(@ Daftar PenerimaBa.. 431K8 Microsoft Edge POF Doc... Apr 18, 2021
0 DATAUUIISALYISY 11k MicrosoR Excel Workshe... Fed 26, 2022
Gorang pe visi misitd 1KB Text Document Dec8, 2020
Operators. Show advanced parameters

=] download jpg 1K8 JPGFile Nov 13,2020

213k8 Edraw Document Nov 28, 2020 ¢ mpgkbilil (9.10.001)
332k8 JPGFile May 10,2021
Data Access (58) A 247K8 PG File May 10,2021 Iy
»

Blending (82) DATA U ISAL s

»
»

» [77 Cleansing (28) =y = Process
» [ Modelng (167) M

» Scoring (14) The selected file will be imported as: Excel Change

» [ Validation (30) opsis

»

»

Uity (85) —previous | =—ppen | 9 Cancel | 100t operstor which s the outer most

ator of every process.
Extensions (2) hat

@ Gt more opersors rom ne Warvetpiace o/ Actvae whssom o Crowde

Description

Gambar 5.3 Tampilan Lokasi Penyimpanan Data
Pada tampilan ini terdapat berbagai lokasi penyimpanan data, cari tempat

dimana data disimpan.
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4. Tampilan Data Yang Akan Digunakan

Ele EGt Process View Connections Settings Exlensions Help

- N - . = — - | Al Studio
H . K import Data - Format your columns. x
Repository rameters.
Format your columns. =
& Import Data Ev S
ervosiy init v

» W Training Resources Replace emors with missing values
» 177 Samples "
» & Community Sampies NAMA © v JUMLAH TANGGUNG... & v PENDAPATAN © + KEPEMILIKAN RUMAH © +
» W omtan ot intoger integer integer
B Lon Reposy 1 NOPRIABIL 2 500000 1 A
> Wos 2 YASMANHARUN 3 1

3| GAMLAWATO ] 2

4 RINTON ISMAL 2 2

5  RIDWAN KADIR L 1
Operators 6 WIRSON KADIR 3 2 @ raaaiar

7 JON RISKIN HULOPI 3 1

‘Change compatiiity 9 10001}

8 SIPRIT RUMOPA 2 1
» [ Data Access (58) A9 ISWANHARUN a 3
» 7 Blending (82) 10 ARIYANTO IKILO 2 3 p
» Cleansing (28) 11 PIDILATIF 3 3 I Process
» Modeling (167) 12 YAMIN HARUN 3 1 3
» 14)

Scoring ( @ no prodlems. | gpsis
» 77 Validation (30)
3 T | e ancel | 700t Operator which is the outer most

) : B e ey o
» 1 Extensions (2)

@ Gatmors oparators iom he Warkelplace CAR T Description v

Gambar 5.4 Tampilan Data Yang Akan Digunakan
Tampilan ini merupakan data yang akan digunakan, data tersebut berformat

excel.

5. Tampilan Desain

File Edit Process View Connections Settings Exensions Help

5 H - b -~ N fiews: Design Resulis Turbo Prep Auto Model Deployments S| Alstudo v
Repository Process Parameters
@ Import Data =~ @ process Jchyel W - x| [ cuustering (k-Means)
A
R add cluster atribute
» [ data
~ &8 processes s add as label
M dataatin = "
res
H cataatin2 remove unlabeled
M pataujic2
l DATAUNIISAL Retrieve DATA UJIIS... 3 3
Ml Datamut (210 ot
b B DB (Leoscy < .c maxruns 10
< >
determing good startvalues D|v
Operators &5 Show advanced parameters
KNEA x « Change compatibility (9.10.001
~ 7 Modeling (5} &
~ I segmentation (5)
B kMeans

B k-Means (H20)
B8 KMeans (Kemel)
B k-Means (fast)

- P
. Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!
We found "MeaningCloud Text Analytics Synopsis
@ and"Word2Vec® in the Marketplace. Show
- 2 + Actvate Wisdom o Crowds T s (s S TR (e
v

me!
B -

Gambar 5.5 Tampilan Desain
Gambar di atas merupakan tampilan desain yang digunakan,
tampilan tersebut terdiri dari yang telah di import sebelumnya dan juga
sistem operasi k-means yang digunakan. Setelah keduanya di hubungkan
maka selanjutnya klik ikon segitiga biru (run) yang berada di bagian Kiri

atas.



6. Tampilan result data

File Edit Process View Connections Settings Exensions Help

H -

B Cluster Model (Clustering)

Data

£z

Statistics

L <)
Visualizations

Annotations

Result History

Openin

Row No.

14

Tampilan result data merupakan semua data yang sudah di olah

Turoo Prep
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NOPRI ABJUL
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RINTON IS

RIDWAN KAD.

WIRSON KA.
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ARIYANTO 1K
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YAMIN HARUN

WINI AJULA

MISRON BAN.

lﬁ Auto Model

cluster
dluster_0
cluster_1
dluster_0
dluster_0
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cluster_1
dluster_0
dluster_0
cluster_1
dluster_0
dluster_0
dluster_0
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cluster 1

ews Design

H ExampleSet (/Local Repository/processes/DATA Ul ISAL)

JUMLAH TA.
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PENDAPATAN

500000

1000000

700000

500000

750000

1500000

500000

500000

1000000

500000

500000

500000

500000

1500000

i ExampleSet (Clustering)

Filter (80 /80 examples) | al

KEPEMILIKA...

Results Turbo Prep Auto Model Deployments

Gambar 5.6 Tampilan Result Data

lengkap dengan clusternya.

7. Tampilan Cluster Model

Eile Edit Process View Connections Seftings Exensions Help

H -

P -

B Cluster Model (Clustering)

Description

Folder
View

y}
Graph

Centroid
Table

Plot

clusterisasi keseluran data yang digunakan dimana dalam tampilan ini
jumlah data yang digunakan akan terlihat beserta ketiga cluster yang sudah
ditentukan sebelumnya.

Result History

Cluster Model

Cluster 0: 24 items

Cluster 1: 55 items

Cluster

: 4 items

Total number of items:

Tampilan cluster model merupakan tampilan yang menunjukan

83

Design

a2

Results Turbo Prep Auto Model

(ilLocal Repositor DATA UJI ISAL)

A ExampleSet (Clustering)

Deployments

Gambar 5.7 tampilan cluster model
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5.3 Pembahasan Hasil Algoritma
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Pada pembahasan hasil algoritma telah diketahui bahwa penggunaan

algoritma k-means sangat membantu dalam penelitian ini, efektifitas penggunaan

algoritma k-means sangat berpengaruh dalam penelitian ini. Data yang digunakan

dalam penelitian ini berjumlah 83 data dan data tersebut akan dikelompokan

kedalam 3 cluster. Cluster pertama (C1) penduduk layak terdapat 41 data. Cluster

kedua (C2) penduduk kurang layak terdapat 14 data. Dan cluster ketiga (C3)

penduduk tidak layak terdapat 28 data. Dengan hasil tersebut penggunaan algoritma

k-means dirasa sangat membantu pengelompokan data pada penelitian yang

dilakukan.

Dibawah ini merupakan tabel hasil cluster yang sudah dilakukan :

Tabel 5.1 hasil clustering

T Alil%h(gbﬁg AN PENDAPATAN KEPRES/Il\/IIkll_P'(AN NAMA Cluster
1 1500000 2 IRFAN SAMIUN cluster_0
1 1000000 2 ALPIN ISHAK MONOARFA | cluster 0
1 1000000 1 YULAN HAJI cluster_0
2 1500000 2 HAMID BOBIHU cluster 0
2 1500000 1 DJAFAR BOBIHU cluster 0
2 1500000 1 RIYON LAMATO cluster_0
2 1500000 2 AHIM USIRA cluster 0
2 1000000 1 SARWIN SUNGE cluster_0
2 1000000 1 AIS BOBIHU cluster 0
2 1000000 3 RAHAMAN J AKULU cluster 0
2 1000000 2 WARMAN POKI cluster 0
2 1000000 1 QSESE';SQS MAN cluster 0
3 1500000 2 WIRSON KADIR cluster 0
3 1500000 1 MISRON BANTINGI cluster 0
3 1000000 1 YASMAN HARUN cluster_0
3 1000000 2 KISMAN KASIM cluster_0
3 1000000 3 RISTO TAPATE cluster 0
3 1000000 2 IWAN LIPUTO cluster 0
3 1000000 2 ENDANG WAROKA cluster 0
3 1000000 3 UDIN ISMAIL cluster_0
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T Al‘glgh(gbﬁg AN PENDAPATAN KEPREL'JVI NII'I&:_TAN NAMA Cluster
3 1000000 1 SUMITRO DUDEPO cluster 0
3 1000000 1 AMIDIN ISINI cluster_0
4 1000000 3 ISWAN HARUN cluster_0
4 1000000 1 IRAWATI PULUBUHU cluster_0
1 750000 3 SAMSUDIN ALINGGAHE cluster_1
1 750000 3 MARLAN LATIF cluster_1
1 750000 2 DANRESA TANAIYO cluster_1
1 700000 2 YASIN LAUJE cluster_1
2 750000 2 SULEMAN PANGULU cluster_1
2 750000 1 JEFRI PULUBUHU cluster_1
2 700000 2 YULIANA RACHMAN cluster_1
2 700000 1 RIYANTO MANTALI cluster_1
2 500000 1 NOPRI ABJUL cluster_1
2 500000 2 RINTON ISMAIL cluster_1
2 500000 1 SIPRIT RUMOPA cluster_1
2 500000 3 ARIYANTO IKILO cluster_1
2 500000 2 ERIYANTI ISIINI cluster_1
2 500000 1 UTEN MAHAJANI cluster_1
2 500000 2 USMAN TAPATE cluster_1
2 500000 2 HASMIA ABAY cluster_1
2 500000 2 YURNI AHMAD cluster_1
3 750000 2 ALI NTOROI cluster_1
3 750000 1 PARMAN POKI cluster_1
3 750000 1 IWAN TAHIDINA cluster_1
3 750000 1 HARJON LAMATO cluster_1
3 750000 2 RAHMAN BOBIHU cluster_1
3 700000 2 GANI LAMATO cluster_1
3 700000 1 SULEMAN ABDULAH cluster_1
3 500000 1 JON RISKIN HULOPI cluster_1
3 500000 3 PIDI LATIF cluster_1
3 500000 1 YAMIN HARUN cluster_1
3 500000 1 WINI AJULA cluster_1
3 500000 1 NINI MANTALI cluster_1
3 500000 1 RAHMAN PATILA cluster_1
3 500000 1 PEKI POLULI cluster_1
3 500000 2 RUSTAM KANTU cluster_1
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T Al‘glgh(gbﬁg AN PENDAPATAN KEPREL'JVINII'I&ﬁAN NAMA Cluster
3 500000 2 NOPAN LATIF cluster_1
4 750000 3 YULIANA LAMATO cluster_1
4 750000 2 YUSRIN ABAS cluster_1
4 700000 2 YUSUF SADU cluster_1
4 500000 1 KASIM MOOWANGGA cluster_1
4 500000 1 ARSAD LAMATO cluster_1
4 500000 2 UWAN KARIM cluster_1
4 500000 1 JASMIN HARUN cluster_1
4 500000 2 YANTO HABIBI cluster_1
4 500000 1 RADZAK POU cluster_1
4 500000 2 ALPIN LAKORO cluster_1
4 500000 2 FANDI MOHAMAD cluster_1
4 500000 1 ELIN SADU cluster_1
5 750000 1 RIDWAN KADIR cluster_1
5 750000 2 HERSON KANTU cluster_1
5 700000 1 OPAN LAMATO cluster_1
5 500000 1 WIRTIA HARUN cluster_1
5 500000 1 RAMDIN LIPUTO cluster_1
6 500000 1 HALIM AJULA cluster_1
6 500000 2 NIKO INGO cluster_1
6 500000 3 HASAN POMANTO cluster_1
7 500000 3 MEI LATIF cluster_1
9 500000 1 HARIS ISINI cluster_1
2 2500000 2 ASMA HARUM cluster_2
2 2000000 2 IRPAN SAMIUN cluster_2
2 1750000 1 HAMJATI ABDULLAH cluster_2
3 2500000 1 ROY OTOLUWA cluster_2




BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan
Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh peneliti maka dapat di tarik
kesimpulan sebagai berikut :
1. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode algoritma k-
means, metode ini mampu mengelompokan data yang banyak berdasarkan
karakteristik yang telah di tentukan sebelumnya. Penggunaan metode ini
sangat efektif dimana data yang digunakan dalam penelitian ini data yang
digunakan berjumlah 83 data. Data tersebut telah dikelompokan kedalam
penduduk layak (C1l) 41 data dengan rata-rata pendapatan Rp 500.000
perbulannnya dan penduduk ini rata-rata masih mengontrak ataupun tinggal
bersama orang tua. Penduduk kurang layak (C2) 14 data pendapatan rata-
rata perbulan berada di kisaran Rp 750.000 pendapatan ini dinilai sudah
bisa mencukupi kebuhan sehari-hari dan juga ada beberapa penduduk yang
sudah memiliki rumah sendiri. Data penduduk tidak layak (C3) 28 data
dengan pendapatan berada di atas 1 jt rupiah dan juga memiliki rumah
sendiri maka penduduk ini dikelompokan kedalam penduduk tidak layak.
2. Clustering dengan algoritma k-means terhadap calon penerima bantuan
renovasi rumah menghasilkan cluster calon penerima bantuan berdasarkan
variabel dan kriteria yang telah di tentukan.
6.2 Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan maka perlu dilakukan
percobaan dengan menggunakan metode komputasi lain agar hasil yang didapatkan
dapat di bandingkan dengan hasil penggunaan dari metode k-means.
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