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ABSTRAK

Siswa-siswi SMA Negeri 2 Kota Jambi cenderung memilih jurusan berdasarkan karena
minat, dan keinginan orang tua. Beberapa di antaranya sudah memperhitungkan potensi
yang ada pada diri mereka, maka komitmen untuk belajar dibidang itu tidak akan berjalan
lancar, padahal jurusan yang dia pilih itu tidak sesuai kemampuannya. Oleh karena itu,
penulis melakukan analisis data mining menggunakan data nilai siswa kelas XII dari
semester satu sampai empat dan kuisoner yang penulis bagikan. Dalam melakukan analisis
penulis menggunakan alat bantu tools WEKA dan RapidMiner. Metode yang digunakan
adalah metode k-means clustering dengan 24 atribut dan 5 cluster. Jumlah cluster pada
perhitungan manual adalah, C1 terdapat 62 data, C2 terdapat 28 data, C3 terdapat 30 data,
C4 terdapat 30 data, C5 terdapat 60 data. Jumlah cluster pada perhitungan RapidMiner
adalah, C1 terdapat 35 data, C2 terdapat 55 data, C3 terdapat 58 data, C4 terdapat 35 data,
C5 terdapat 27 data. Jumlah cluster pada perhitungan WEKA adalah, C1 terdapat 30 data,
C2 terdapat 49 data, C3 terdapat 41 data, C4 terdapat 32 data, C5 terdapat 58 data.

Kata kunci : Data Mining, K-Means, Clustering, WEKA, RapidMiner, SMA.

ABSTRACT

The students of SMA Negeri 2 city of Jambi tend to choose majors based on interest, and
desire because of parents. Some of them already take into account the existing potential in
them, then commitment to learning in the field of it won't go smoothly, even though the
Department he chooses it doesn't match his ability. Therefore, the author does analysis of
data mining using value data class XII students from one to four semesters and kuisoner
the authors share. In doing the analysis the author using tools tools WEKA and
RapidMiner. The method used is the method of k-means clustering with 24 attributes and
5 clusters. The number of clusters on a manual calculation is, there are 62 C1, C2 data
there are 28 data, data, there are 30 C3 C4 C5 there are 30 data, there are 60 data. The
number of clusters in the calculation of RapidMiner is there are 35, C1, C2 data there are
55 data, there are 58 C3 data, there are 35 C4 C5, there are data 27 data. The number of
clusters on a calculation of the WEKA is a, C1, C2 data there are 30 there are 49 data,
there are 41 data, the C3 C4 C5 32 there are data, there are 58 data.

Keyword : Data Mining, K-Means, Clustering, WEKA, RapidMiner, SMA.
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1. PENDAHULUAN

Penentuan  jurusan akan
berdampak terhadap kegiatan akademik
selanjutnya dan mempengaruhi pemilihan
bidang ilmu atau studi bagi siswa-siswi
yang ingin melanjutkan ke perguruan
tinggi nantinya. Penentuan jurusan yang
dilakukan selama ini mempunyai banyak
kelemahan, antara lain berdasarkan
keinginan siswa tanpa melihat latar
belakang nilai akademisnya. Sehingga
jurusan yang dipilih terkadang menjadi
masalah bagi siswa di kemudian hari,
sebagai contoh nilai akademik yang tidak
maksimal, pemilihan program studi saat
melanjutkan ke jenjang perguruan tinggi
yang terkendala akibat jurusan SMA yang
tidak sesuai, dan lain-lain.

Berdasarkan  hasil ~ wawancara
dengan wakil kesiswaan Dwi
Wahyuningsih, M.Pd.,kons mengatakan,
siswa-siswi SMA Negeri 2 Kota Jambi
cenderung memilih jurusan berdasarkan
karena minat, dan keinginan orang tua.
Beberapa di antaranya sudah
memperhitungkan potensi yang ada pada
diri mereka, maka komitmen untuk belajar
dibidang itu tidak akan berjalan lancar,
padahal jurusan yang dia pilih itu tidak
sesuai kemampuannya. Harapannya pihak
sekolah  bhisa  melihat  persentase
keakuratannya untuk penentuan jurusan
Perguruan Tinggi Negeri pada siswa-siswi
SMA Negeri 2 Kota Jambi, jika metode
ini berhasil dan persentasenya tinggi,
pihak sekolah akan menggunakan kembali
metode ini untuk merekomendasikan
jurusan Perguruan Tinggi Negeri untuk
siswa-siswi selanjutnya.

Data mining adalah proses yang
menggunakan teknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan, dan
machine learning untuk mengekstraksi
dan mengidentifikasi informasi yang
bermanfaat dan pengetahuan yang terkait
dari berbagai database besar. tujuan
utama data mining adalah untuk
menemukan, menggali, atau menambang
pengetahuan dari data atau informasi yang
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kita miliki (Jiawei Han, Micheline
Kamber, 2011).

Teknologi clustering data
merupakan suatu teknik yang menunjukan
persamaan kKkarakteristik dalam suatu
kelompok sehingga akan menghasilkan
informasi yang bermaanfaat. Algoritma
clustering data sudah banyak
dipergunakan diberbagai bidang misalnya
untuk proses pengolahan citra, data
mining proses pengambilan keputusan,
pengenalan pola, maupun dalam bidang
bioinformatika  (Jusia, 2016). Ada
beberapa algoritma yang untuk dapat
melakukan proses clustering pada suatu
dataset dalam jumlah yang banyak. Pada
penelitian ini, peneliti akan menggunakan
metode algoritma K-Means dalam
menentukan jumlah cluster terbaik. K-
Means merupakan algoritma yang sangat
banyak dipergunakan karena effektif dan
effisien. Ini dikarenakan K-means sangat
mudah dipelajari dan dari segi waktu
proses komputasinya relatif singkat
(Jusia, 2018). Untuk itu penulis
menggunakan metode k-means clustering
bagaimana merekomendasi penentuan
memilih jurusan di perguruan tinggi
setelah lulus SMA dengan atribut yang
digunakan diantaranya yaitu hobi, minat,
bakat, sifat, dan nilai rata-rata dari mata
pelajaran siswa-siswi, yaitu : Pendidikan
Agama dan Budi Pekerti, Pendidikan
Pancasila dan Kewarganegaraan, Bahasa
Indonesia, Matematika, Sejarah
Indonesia, Bahasa Ingris, Seni Budaya,
Pendidikan Jasmani  Olahraga dan
Kesehatan, Prakarya dan Kewirausahaan,
Fisika IPA, Matematika Peminatan IPA,
Kimia IPA, Biologi IPA, Ekonomi IPA,
Bahasa Inggris IPA,  Ekonomi IPS,
Sosiologi IPS, Sejarah IPS Geografi IPS,
Bahasa Inggris IPS

2. METODOLOGI

Kerangka kerja penelitian
merupakan tahapan-tahapan yang
dilakukan selama mengerjakan penelitian.
Kerangka kerja penelitian dibuat agar



mempermudah pencapaian hasil
penelitian, dapat menyelesaikan
penelitian tepat waktu dan penelitian
dapat berjalan sesuai dengan yang
diharapkan. Adapun kerangka kerja
penelitian yang digunakan dapat dilihat
pada gambar.

| Identifikasi Masalah |

+

| Studi Literatur |

!

| Pengumpulan Data |

!

Data Selection |

| Pre-processing H

| Transformation H Teknik Clustering K-Means |

| Evaluasi & Analisis Hasil |

!

| Pembuatan Laporan |

Gambar 1. Kerangka Kerja Penelitian
3. LANDASAN TEORI

3.1 Clustering

Clustering adalah proses
pengelompokan kumpulan data menjadi
beberapa kelompok sehingga objek di
dalam satu kelompok memiliki banyak
kesamaan dan memiliki banyak perbedaan
dengan objek dikelompok lain. Perbedaan
dan persamaannya biasanya berdaasarkan
nilai atribut dari objek tersebut dan dapat
juga berupa perhitungan jarak. Clustering
sendiri  juga disebut  unsupervised
classification, karena clustering lebih
bersifat untuk dipelajarai  dengan
diperhatikan. Cluster analysis merupakan
proses partisi satu set objek data ke dalam
himpunan bagian. Setiap himpunan
bagian adalah cluster, sehingga objek
yang ada di dalam cluster mirip satu sama
dengan lainnya, dan  mempunyai
perbedaan dengan objek dari cluster yang
lain. Partisi tidak dilakukan dengan
manual algoritma clustering. Oleh karena
itu, clustering sangat berguna dan bisa
menemukan grup Yyang tidak dikenal
dalam data. Cluster analysis banyak

digunakan dalam berbagai aplikasi seperti
Business Intelligence, Image Pattern
Recognition, Web Search, Biology, dan
Security (Jiawei Han, Micheline Kamber,
2011). Di dalam business intelligence,
clustering bisa mengatur banyak customer
ke dalam banyak grup. Contohnya
pengelompokan customer ke dalam
beberapa cluster dengan persamaan
karakteristik yang kuat. Clustering juga
dikenal sebagai data segmentation, karena
clustering mempartisi banyak data set ke
dalam banyak grup  berdasarkan
persamaannya. Clustering juga bisa
sebagai outlier detection, di mana outlier
bisa menjadi menarik daripada kasus yang
biasa.  Aplikasinya adalah  Outlier
Detection, untuk mendeteksi card fraud
dan memonitori aktivitas kriminal dalam
e-commerce. Contohnya adalah
pengecualian dalam transaksi kartu kredit
(Florin Gorunescu, 2011).

Teknik Clustering K-Means
merupakan algoritma clustering
sederhana yang bersifat tanpa arahan
(unsupervised). Misalkan D adalah
sebuah dataset dari n objek, dan k adalah
jumlah cluster yang akan dibentuk,
algoritma partisi mengatur objek-objek
tersebut ke dalam partisi k& (k <n), di mana
setiap partisi menggambarkan sebuah
cluster. Setiap cluster dibentuk untuk
mengoptimalkan kriteria partisi, seperti
fungsi perbedaan berdasarkan jarak,
sehingga objek-objek di dalam sebuah
cluster adalah mirip, sedangkan objek-
objek pada cluster yang berbeda adalah
tidak mirip dalam hal atribut dataset.
Persamaan untuk menghitung jarak antar
data pada K-Means menggunakan rumus
Euclidiance  Distance (D) vyang
ditunjukkan pada persamaan (Larose &
Larose, 2014).

D(x,,%,) = Z?zl(xzj —X1)% e Q)

keterangan :

p = Dimensi data
X1 = Posisi titik 1
X2 = Posisi titik 2
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Algoritma standar dari K-Means
adalah sebagai berikut (Larose & Larose,
2014) :

1. Tentukan jumlah clustering yang
diinginkan (misalkan : k3).

2. Pilih centroid awal secara acak. Pada
langkah ini secara acak akan dipilih 3
buah data sebagai centroid.

3. Hitung jarak dengan centroid. Pada
langkah ini setiap data akan ditentukan
centroid terdekatnya, dan data tersebut
akan ditetapkan sebagai anggota
kelompok vyang terdekat dengan
centroid. Untuk menghitung jarak ke
centroid  masing-masing  cluster.
Misalkan data (X,y), centroid M1 :
(al,bl), centroid M2 (a2,b2),
centroid M3 : (a3,b3).

DM1=,/(x—al)2+ (y—b1)2=? ..(2)
DM2=./(x—a2)2+ (y —b2)2=? ..(3)
DM3=,/(x—a3)2+ (y—b3)2=? ..(4)

Buat tabel hasil perhitungan jarak
selengkapnya antara masing-masing
data dengan centroid, maka di
dapatkan keanggotaan dari masing-
masing cluster

Pada langkah ini dihitung pula rasio
antara BCV  (Between  Cluster
Variation) dengan WCV (Within
Cluster Variation) :

Karena centroid M1 = (al,bl), M2 =
(a2,b2), M3 = (a3,b3)

d(m1,m2) =
J(al—a2)? + (b1 —b2)2 =2 )
d(ml,m3) =
J(al—a3)? + (b1 —b3)2 =2 (3]
d(m2,m3)= BCV = d(mlm2) +

d(m1,m3) + d(m2,m3) = ?

Dalam hal ini d(mi,mj) menyatakan jarak
euclidean dari m ke mj. Menghitung
WCYV yaitu dengan memilih jarak terkecil
yang terdapat pada tabel keanggotaan.

WCV = c1%+c22+c3%+ N =?
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Sehingga besar rasio = BCV/WCV =?
Karena langkah ini merupakan iterasi 1
maka lanjukan ke langkah berikutnya.

. Pembaruan centroid dengan menghitung

rata-rata nilai pada masing-masing
cluster. Setelah menghitung rata-rata nilai
pada masing-masing cluster didapatkan
centroid baru yaitu :

M1 = (al,bl), M2 = (a2,b2), M3 =
(@3,b3).

. Iterasi ke 2 kembali kelangkah ke 3, jika

masih ada data yang berpindah cluster
atau jika nilai centroid diatas ambang,
atau jika pada fungsi obyektif yang
digunakan masih diatas ambang. Jika
tidak maka iterasi dihentikan.

3.2 Data training & data testing

Dalam klasifikasi data pada umumnya
dibagi menjadi dua, yaitu data training
dan data testing. Untuk membentuk
sebuah model klasifikasi, maka dilakukan
data training yang mana data training
tersebut  biasanya digunakan oleh
algoritma klasifikasi (misalnya decision
tree, bayesian, neural network, SVM)
(Jusia, 2017). Representasi pengetahuan
dari model yang telah dihasilkan tersebut
dapat digunakan untuk mengukur sejauh
mana tingkat keberhasilan dari klasifikasi
tersebut melakukan Kklasifikasi dengan
benar. Oleh karena itu, pada saat
melakukan testing, data yang diuji
seharusnya tidak terdapat pada data
training, sehingga dapat diketahui apakah
model Klasifikasi dapat melakukan
klasifikasinya dengan baik. Proporsi
untuk melakukan data training biasanya
lebih besar dibanding data testing dan
biasanya 2/3 dari total data dijadikan
sebagai data training, sedangkan sisanya
akan digunakan sebagai data testing
inilah yang disebut dengan holdout
method. Menurut (Jiawei Han, Micheline
Kamber, 2011), holdout method adalah
data yang diberikan secara acak dibagi
menjadi dua set independen, yaitu
training set dan test set. Biasanya, dua
pertiga dari data yang dialokasikan untuk
training set, dan sisanya, sepertiga



dialokasikan untuk test set. Training set
digunakan untuk menurunkan model.
Akurasi  model tersebut kemudian
diperkirakan dengan test set.

E__2 " :
Training ——» Derive E~l|nmch

model accuracy

e = Wy set
~ P

—— Y
[ Data b
- 4 N

¥

| Test set

Gambar 2. Holdout Method (Jiawei Han,
Micheline Kamber, 2011)

3.3 Confusion matrix

Confusion matrix digunakan ntuk
mengevaluasi kinerja dari suatu metode
atau model, maka diperlukannya sebuah
cara Yyang sistematis. Pada evaluasi
klasifikasi didasarkan pengujian pada
objek yang benar dan salah. Untuk
menentukan jenis terbaik dari skema
pembelajaran yang digunakan, maka
menggunakan  validasi data yang
berdasarkan data pelatihan untuk melatih
skema pembelajaran Confusion matrix
berisi informasi mengenai hasil klasifikasi
aktual dan yang telah diprediksi oleh
sistem klasifikasi. Performa dari sistem
tersebut biasanya dievaluasi
menggunakan data dalam sebuah matriks.
Confusion matix juga merupakan tabel
yang digunakan sebagai alat ukur yang
berguna untuk melakukan analisis
seberapa baik hasil pengklasifikasian
yang benar dan salah dari hasil prediksi
yang telah dilakukan dalam kelas yang
berbeda-beda (Florin Gorunescu, 2011).

3.4 K-fold cross validation

K-fold cross validation merupakan
salah satu teknik untuk melakukan
estimasi tingkat kesalahan pengujian
pemrosesan citra digital. Cara kerja K-fold
Cross validation yaitu dengan
mengelompokkan data latih dan data uji
yang saling  terpisah,  kemudian
melakukan proses pengujian yang diulang
sebanyak K kali (Florin Gorunescu,
2011). Langkah dari K-fold cross
validation antara lain : (1) Membagi data

asli yang tersedia menjadi K kelompok;
(2) Setiap K dibuat sejumlah T himpunan
data yang memuat semua data latih
kecuali yang berada di kelompok ke-k; (3)
Mengerjakan algoritma yang dimiliki
dengan sejumlah T data latih; (4)
Pengujian algoritma menggunakan data
pada kelompok K sebagai data uji; (5)
Melakukan pencatatan hasil algoritma
(Quinlan, 1999). Keuntungan dari teknik
K-fold cross validation ini vyaitu
menunjukkan bahwa semua elemen pada
baris data digunakan untuk pelatihan
sekaligus pengujian.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Representasi data

Berdasarkan hasil dari wawancara
dan pembagian kuesioner yang sudah
dilakukan serta data nilai semester 1
sampai 4 yang dirata-ratakan, penulis
memperoleh data-data siswa SMA Negeri
2 Kota Jambi. Jumlah seluruh siswa di
SMA Negeri 2 Kota Jambi ada 395 siswa
yang terdiri 11 kelas, 6 kelas IPA dan 5
kelas IPS. Dikarenakan setiap kelas XII
ada yang berjumlah 19 sampai 30 siswa,
maka penulis mengambil sampel 19 siswa
untuk 10 kelas, dan 20 siswa untuk 1
kelas, sehingga jumlah keseluruhan siswa
dari 11 kelas yaitu 210 siswa. Atribut yang
digunakan pada seluruh data siswa SMA
Negeri 2 Kota Jambi berjumlah 24, yaitu
Hobi, Minat, Bakat, Sifat, nilai rata-rata
mata pelajaran untuk jurusan IPA, dan
nilai rata-rata mata pelajaran untuk
jurusan IPS. Atribut tersebut dipilih
penulis karena penentuan jurusan dicari
berdasarkan nilai semester 1 sampai 4,
dan hasil kuesioner siswa, setellah itu data
terserbut diolah manual menggunakan
clustering k-means

4.2 Transformasi data

Agar data di atas dapat diolah dengan
menggunakan metode k-means clustering,
maka data yang berjenis data nominal
seperti hobi, minat, bakat, sifat harus
diinisialisasikan terlebih dahulu dalam
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bentuk angka. Berikut inisialisasi tiap
atribut:

Tabel 1. Inisialisasi Hobi

No. Keteragngan Hobi Tnisial

Membaca 1

Menulis 2

Menghitung 3

Traveling A
Memasak

! Olahraga P
Menyanyi

Melukis/menggambar s

Fhotogiaphy N

Fashion 10

4.3 Perhitungan K-Means Clustering
Perhitungan  dilakukan  dengan
menggunakan Persamaan untuk

menghitung jarak antar data pada K-

Means menggunakan rumus Euclidiance

Distance (D) yang ditunjukkan pada

persamaan rumus (1).

1. Tentukan jumlah cluster yang
diinginkan (cluster = 5).

2. Pilih centoid awal secara acak. Pada
langkah ini secara acak akan dipilih 5
buah data sebagai centroid, data
{40,80, 120, 160, 200}.

3. Hitung jarak dengan centroid (iterasi

1)
Pada langkah ini setiap data akan
ditentukan centroid terdekatnya, dan
data tersebut akan diterapkan sebagai
anggota kelompok vyang terdekat
dengan centroid. Untuk menghitung
jarak ke centroid masing-masing
cluster pada siswa/siswi no. 1 sebagai
berikut :

Data yang digunakan : (3, 8, 3, 10, 84, 85, 86,
81, 90, 78, 86, 81, 79, 84, 77, 87, 83, 81, 0, 0,
0,0,0,0),

Centroid M1 : (2, 3, 10, 10, 78, 80, 79, 82, 84,
79, 88, 88, 80, 76, 76, 83, 84, 81, 0,0,0,0, 0, 0).
Centroid M2 : (10, 9, 4, 1, 80, 77, 81, 77, 87,
78,81,81,85,79,76,75,79,0,78,0,0,0,0,0).
Centroid M3 : (10, 4, 1, 7, 77, 79, 78, 80, 81,
76,79,77,73,79,78, 79, 80, 0, 75, 0,0,0,0,0).
Centroid M4 : (1,9, 4,1, 76, 83, 78, 75,
81, 72, 83, 80, 80,0,0,0,0,0,0,74,83,81,73,80).

Centroid M5 : (4, 2, 5, 6, 73, 78, 76, 73, 75,
68, 79, 77, 77,0,0,0,0,0,0,72, 78, 75, 69, 73).

G-272+B-37+ (3100 + (10 —10)% +
(84 — 78)2 + (85 — 80)2 + (86 — 79)? + (81 — 82)2 +
(90 — 84)2 + (78 — 79)2 + (86 — 88)2 + (81 — 88)2 +
(79 — 80)2 + (84 — 76)2 + (77 — 76)? + (87 — 83)2 +

(83 —84)2 + (81 —B1)2 + (0 — 0)2 + (0 — 0)? +
(0= 0)2 + (0 — 0)2 + (0 — 0)2 + (0 — 0)2 = 19,01973

DMI1=

Tabel 2. perhitungan jarak antara masing-
masing data dengan centroid (iterasi 1)

PENCARIAN CLUSTER PERTAMA JARAK TERDEKAT
Ne. Nama

[l @ =3 ct cs a|la|a|a|c

1 Agung Sairis 10,0107 | 1148432 | 1123182 | 255,037 | 2587085 | ¥

Adlingss Alfsresi 3200380 | 1143081 | 1103885 | 21,1084 | 2331477

3 Dwi Indriyani Sai 1142522 | 1571226 | 1575397

50 Auliza Putr Msharsni 11,1200 | 17,5784 | 15,3

3 Armiss Alssiils 1145723 o

51 Afjun Sandi Wismas

A 4 | afE

82 Yos Vinoza

53 Nebils Maghficsh

Putsi Syskina

Terizii Amansh W

105 Anm 3k Pui

106 Masblls Meozica

107 Td Widodo

108 Mubemmad Syaifodin

REEERY EEYEN RN

A 4

138 | 1m0 [ 1m2 | ss | 1es
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Pada langkah ini dihitung pula rasio antara
besaran BCV (Between Cluster Variation)
dengan WCV (Within Cluster Variation) :

Centroid M1 :
(2,3,10,10,78,80,79,82,84,79,88,88,80,76,76,
83,84,81,0,0,0,0,0,0),

Centroid M2 :
(10,9,4,1,80,77,81,77,87,78,81,81,85,79,76,7
5,79,0,78,0,0,0,0,0),

Centroid M3 :
(10,4,1,7,77,79,78,80,81,76,79,77,73,79,78,7
9,80,0,75,0,0,0,0,0),

Centroid M4 :
(1,9,4,1,76,83,78,75,81,72,83,80,80,0,0,0,0,0,
0,74,83,81,73,80),

Centroid M5 :
(4,2,5,6,73,78,76,73,75,68,79,77,77,0,0,0,0,0,
0,72,78,75,69,73)

BCV (Between Cluster Variation) =

(2-102+(3-9)7%+(10-4)? + (10— 1)? 4
(78 — 80)2 + (80 — 77)2 + (79 — 81)2 + (82 — 77)% +
(84 —87)% + (79 — 78)? + (88 — 81)% + (88 — B1)? +
(80 — 85)2 + (76 — 79) + (76 — 76)% + (83 — 75)2 + ~
(84 —79)2 + (81— 0)2 + (0 —78)2 + (0 — 0)2 +
(0~ 0)2 4 (0—0)2 + (0~ 0)2 + (0 — 0)? = 114,5723025

d(ml.m2)=

Dalam hal ini d(mi,mj) menyatakan jarak
Euclidean dari m ke mj. Menghitung WCV
dengan memilih jarak terkecil antara data
dengan centroid pada masing-masing cluster

Tabel 3. Jarak terdekat (iterasi 1)

JARAK TERDEEAT

DROSES WCW

NILAIWEV 1280243

WCV=19,0197266> + 34,02388867% +
20,873128662 + 23,571699132 + .... +0% +
17,62455673% + 13,67936402° + ... + 0> +
15,36839289% + 14,6692706% + .... + 0° +
12,30822821% + 13,61114108% + .... + 0?

+13,64540044% + 13,680349492 + ... + 02
+ 0,8704531872 + 11,80005529° +
13,815490412 = 72992,43

Sehingga besar rasio = BCV/WCV =
1320,37976/72992,43 = 0,0180892689.

Karena langkah ini merupakan iterasi 1
maka lanjutkan ke langkah berikutnya.

4. Pembaharuan  centroid
menghitung rata-rata nilai
masing-masing cluster.

dengan
pada

Tabel 4. Nilai centroid pada iterasi 2

cluster 1 4 5 6 5|83|85|84[85)|87| 79| 86| 83| 81| 83| 79| 84| 84| 82 ] ] [ 0 0 0
cluster 2 5 6 6 4| 84|86| 83| 84| 85| 79| 84| 81| 84| 81| 76 | 80 | 81 0|79 0 1] 0 0 0
cluster 3 5 6 4 6| 77| 78| 77 | 82| 79| 75| 81| 81| 77| 78| 75 | 77| 77 0|74 o [ 0 0 0
cluster4 4 3 5| 4|78 82|80 78| 81| 75| 82| 81| 90 o] o [*] o] o 0| 75| 81| 81| 74| 77
cluster 5 5 6 6 5| 72| 377|376[ 73| 76| 69| 78| 79| 74 o o 1] o] o] 0| 71|75]| 76] 71| 70
Dengan langkah pengolahan data yang

sama menggunakan nilai centroid baru
pada Iterasi ke-2 maka di dapat hasil jarak
centroid yang tertera pada tabel berikut :

Tabel 5. Perhitungan jarak antara masing-
masing data dengan centroid (iterasi 2)

PENCARIAN CLUSTER KEDUA JARAK TERDEKAT
Nema
o 1 © o4 | o [ e [ e
Agug Sana ST [ T [T | W
Adinges Alfars o2
D Indeiyani S
@ Asliza Pt Mebarmi
-
Anise Aliails
7
5 A S Wirmata
7
2 Yo Vinom
5 arila Mashicsn
7
P Spslina
izki Amansh W
7
105
-
108
-
107
) Bl Yo TOTERT | Tegiee | T8 | S0 | s 7
1 ‘Pamdbn Pramadys e R R e ~
R ine Do e | 39335 | 5 s -
BZERE 5
124 | Aditvs Reihas Asmass | e 8816 -
1235 Salvi Oltaviani | T35 -
126 Dira Ramsdhanti TSIITE -
1 Afiq Tuliansysh TSt -
128 Elfin Nadila T -
138 Walsn Aprils T -
139 Nadilla Putri Arimbi | 200 | 240582 S e -
140 Andre Acdiansyeh 7| o0 -
e
141 Nurul Lsmany Putsi Liﬂ—l 7
SSEr TS e et
147 | Desviano Ramadham | 2438 | p0n | Lol | RIS SATE p
5 TTIT | 750,57 | 399 A%F | TEESTT [ TSI 7
148 Mami Vanti i ; 5 B 7
156 Coristin Adi U R R R e
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Dari tabel 9 didapatkan keanggotaan
siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota Jambi
(iterasi 2), terjadi perubahan pada No. 68,
83,95,105,107,109,119, yang pada
awalnya berada di cluster 2 berpindah
pada cluster 3. Terjadi perubahan pada
No. 122, 159,161, 181, yang pada
awalnya berada di cluster 4 berpindah ke
cluster 5. Selanjutnya, dihitung pula rasio
antara besaran BCV (Between Cluster
Variation) dengan WCV (Within Cluster
Variation) pada iterasi ke-2 dengan cara
pengolahan yang sama pada proses awal
dengan demikian tercatat nilai BCV,
WCV dan RATIO pada proses awal dan
iterasi 1 seperti pada tabel dibawah ini :

Tabel 6. Perbandingan BCV,WCV dan ratio
iterasi ke 1 dan 2

Milai Iterasi 1 Iterasi 2

BCV 1320,38| 1328,572
WCWY 72992,43 431814
Rasio 0,018089| 0,0205955

Melihat tabel perbandingan diatas didapat
informasi karena ada data yang berpidah
cluster, serta nilai ratio pada iterasi ke 2
lebih besar dari ratio pada iterasi pertama,
maka iterasi dilanjutkan ke iterasi
selanjutnya :

Tabel 7. Perbandingan BCV, WCV dan
ratio iterasi ke 1,2,3,4,5, dan 6

Tabel 9. perhitungan jarak antara masing
masing data dengan centroid (iterasi 7)

N N PENCARIAN CLUSTER KE DELAPAN JARAK TERDEKAT
a a & o s |alae]aleo
1 Agung Satis 534717 | 1141468 | 1124389 | 2531344 | 2465728
Aclinges Alfarozi 3336325 | 1073588 | 109,469 | 239,5703 | 2309191 | ©
s Do iy Sart 1151029 | 2206205 | 1475004 | 2625277 | 235802
69 | Aubics Puti Mabaamt | 1119575 | 18.80326 | 1185591 | 242, 7
%0 Anisa Alsadls 1145535 | 19,0082 | 1538871 | 2 -
51 Actun Sandi Wienats | 1119246 | 1204678 | 1442654 | 245095 M
52 Yos Vinozs 1150788 | 1275245 | 1840177 | 24595 M
5 vila Maghficas 1126166 | 1531666 | 1391043 | 244037 -
s P - 7
35 Putr Syekiza 12,0345 | 163348 | 17.67237 | 2454299 | 238,591
5% Taricki Amanah W EEE 407 | 2369074 -
" - 7
108 cum Sab Putt 1118966 47876 | 241319
108 Mucsballs Monica 1183675 | 12,82 557 | 2495353 M
7
107 Ta Widodo 1128381 47,9968 | 241,585
105 |  Mubammad Sysudin | 113452 5989 M
109 Bala Yusics 1053901 | 15,00521 | 16.13033 | 2436925 | 2366964 i
[ Pandhu Pramudsa 50550 | 2475962 | 193671 | 1266401 | 1736683 -
123 Riza Dabianst 339 | 2362059 | 149218 | 10.30379 7
5
157 Vosi Kumia e S -
e STLD
158 Dands Cabyo Rl R R i
S . -
159 | SeliKerans Avenn | 250797 | S | 2 | HSUETIZEG00
= e TP TR TR [T ”
T -
161 Dena Tasya Vica AT
- v SegE [ T [0 -
163 Hanif ELbadi T 152395 v
160 Mageal Rusnds ; 26,1403 | 1050 i
e ST
165 | Roscidwu Oktevisn | 200 | D0 | 2apiz | 16010 | RS i
= | e [T EO R 7
TSI ST IR T | TN [T >
Py o TS| LT T TN 6%
151 i
-
152
208 -
04 -
-
205
208 312 | 1704758 -
m oy D R 2537217 | 350,472 | 230526 | 7366171 | 2011046 7
Tas 102 | 180 | U5 | 1%
TMLAR
REE

Dari tabel 9 didapatkan keanggotaan

siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota Jambi

Nilai Iterasi 1 Iterasi 2 Iterasi 3 Iterasi 4 Iterasi 5 Iterasi 6

BCV 1320,38| 1338,572| 1335,756| 1335,717| 1335,443| 1335,43 (iterasi 8) Tldak terjadi perubahan |ag|

wev 72992,43| 43181,4| 40430,36| 39999,09| 39916,32| 39887,36 . . N
0,018083| 0,030999 0,022028| 0,033394] 0,033456| 0,03348 pada setiap cluster dan nilai rasio

Dengan langkah yang sama seperti pada
iterasi  sebelumnya, maka  hasil
pengolahan data pada iterasi ke 7 adalah
sebagai berikut :

Tabel 8. Nilai centroid pada iterasi ke 7

4] s| 6| s| s3] 8s| s4] 85| 27| 79| 86| 83| 81 83| 79[ =4[ 84| 22| o] of o o o| o
5| s| 6| 5| 8s| 87| 84 86| 85| 79| 84| 81| 84f 81| 78 81 82| 0| 73| 0| o] o 0| 0
5| 6| 5| 5| 77| 78| 77| 80| 79| 75| 80| 81| 78| 78| 74 77| 77| 0| 74| 0| 0| o0 0| 0O
5| 6| 5| 5|78 81| 79| 78/ 80| 74| 82| 81[ 79[ 0| o] 0| of 0 0 75| 80| 80| 74| 76|
a] 6| 6] 4 71| 77| 75| 73] 76| 62| 77| 78] 74] o] o] of of o] of 71| 75| 75| 70| 69|

Dengan langkah pengolahan data yang
sama menggunakan nilai centroid baru
pada Iterasi ke-8 maka di dapat hasil jarak
centroid yang tertera pada tabel berikut :
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sekarang (0,033508978) sudah tidak lagi
lebih besar dari rasio sebelumnya
(0,033508978) oleh karena itu algoritma
akan dihentikan. Kesimpulan perhitungan
penentuan jurusan ke perguruan tinggi
untuk siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota
Jambi dengan cara manual dan hasil
rekomendasi  jurusannya dikelompokan
menjadi 5 cluster diantaranya adalah
sebagai berikut :

Cluster 1 siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota
Jambi direkomendasikan masuk Bidang
Kesehatan/kedokteran dalam perhitungan



di atas, ada 62 siswa/siswi yang masuk
dalam cluster 1.

Cluster 2 siswa/siswi siswa/siswi SMA
Negeri 2 Kota Jambi direkomendasikan
masuk Bidang Agama dalam perhitungan
di atas, 28 siswa/siswi yang masuk dalam
cluster 2.

Cluster 3 siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota
Jambi direkomendasikan masuk Bidang
Teknik dalam perhitungan di atas, ada 30
siswa/siswi yang masuk dalam cluster 3.

Cluster 4 siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota
Jambi direkomendasikan masuk Bidang
Pendidikan dan Bidang Seni dalam
perhitungan di atas, ada 25 siswa/siswi
yang masuk cluster 4.

Cluster 5 siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota
Jambi direkomendasikan masuk Bidang
Olahraga dalam perhitungan di atas, ada
55 siswa/siswi yang masuk cluster 5.

Diagram Hasil clustering

60

62
28 30 38
B . . .
0

Gambar 3. grafik hasil clustering

Berdasarkan hasil dari hasil penelitian
yang telah dilakukan pada SMA Negeri 2
Kota Jambi, maka selain menggunakan
perhitungan manual dengan bantuan
software microsoft excel juga dilakukan
perhitungan dengan software data mining
menggunakan  tools WEKA  dan
RapidMiner, sebagai perbandingan hasil
yang didapat perhitungan ini adalah
sebagai berikut :

Tabel 10. Perbandingan Hasil

Perbandi

P Manua 1] P RapidMiner Pethitungan WEKA

ngan
Turdah s 7 o
iterasi

Jumlah | 01 [ c2[c3 [ca [es [cr [e2[es [eaes|ci[caes[es|cs
Cluster |62 | 28 | 50 | 35 | 55 [ 35 [ 55 | 58 |35 | 27 [30 [0 [ 41 |32 [ 58

Jumlah
Cenmtroid

Tumlah
Nilai
Rasio

30 [ 13 | 14 | 17 | 26 | 166|261 |276| 166|128 14 | 2
% % % % % | T% | 9% | 2% | T% | 6% | %

5. KESIMPULAN

1. Metode vyang digunakan dalam
penelitian  ini adalah  K-Means
Clustering dari perhitungan manual
yang telah  dilakukan,  maka
direkomendasikan penulis 5 cluster,
yang mana untuk cluster 1 siswa/siswi
SMA Negeri 2 Kota Jambi
direkomendasikan  masuk  Bidang
Kesehatan/kedokteran,  cluster 2
siswa/siswi siswa/siswi SMA Negeri 2
Kota Jambi direkomendasikan masuk
Bidang Agama, cluster 3 siswa/siswi
SMA Negeri 2 Kota Jambi
direkomendasikan masuk  Bidang
Teknik, cluster 4 siswa/siswi SMA
Negeri 2 Kota Jambi
direkomendasikan masuk  Bidang
Pendidikan dan Bidang Seni, cluster 5
siswa/siswi SMA Negeri 2 Kota Jambi
direkomendasikan masuk  Bidang
Olahraga.

2. Pada perhitungan manual terdapat
jumlah iterasi sebanyak 8 kali iterasi.
Jumlah cluster pada perhitungan
manual adalah, C1 terdapat 62 data, C2
terdapat 28 data, C3 terdapat 30 data,
C4 terdapat 35 data, C5 terdapat 55
data, jumlah Centroid pada
perhitungan manual adalah 5, Jumlah
nilai rasio pada perhitungan manual
adalah, C1 terdapat 30%, C2 terdapat
13%, C3 terdapat 14%, C4 terdapat
17%, C5 terdapat 26%.

3. Pada perhitungan RapidMiner tidak
ditampilkan berapa jumlah iterasi.
Jumlah cluster pada perhitungan
RapidMiner adalah, C1 terdapat 35
data, C2 terdapat 55 data, C3 terdapat
58 data, C4 terdapat 35 data, C5
terdapat 27 data, jumlah centroid pada
perhitungan RapidMiner adalah 5,
jumlah nilai rasio pada perhitungan
RapidMiner adalah, C1 terdapat
16,67%, C2 terdapat 26,19%, C3
terdapat 27,62%, C4 terdapat 16,67%,
C5 terdapat 12,86%.

4. Pada perhitungan WEKA terdapat
jumlah iterasi sebanyak 10 Kali.
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Jumlah cluster pada perhitungan
WEKA adalah, C1 terdapat 30 data, C2
terdapat 49 data, C3 terdapat 41 data,
C4 terdapat 32 data, C5 terdapat 58
data, dan jumlah centroid pada
perhitungan WEKA adalah 5, jumlah
nilai rasio pada perhitungan WEKA
adalah, C1 terdapat 14%, C2 terdapat
23%, C3 terdapat 20%, C4 terdapat
15%, C5 terdapat 28%.
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