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Abstrak

PLN (Perusahaan Listrik Negara) merupakan perusahaan vana bertanoouna iawab atas nenvediaan listrik di Indonesia. Salah satunva
adalah PT PLN Persero vanaada di Kota Pagar Alam. Penelitian ini bertujuan untuk mendimp lementasikan alooritma K-Means dalam
menaklasifikasi penagunaan listrik rumah tangaa di Kota Pacar Alam. PT PLN Persero, sebacai penyedia utama listrik di Indonesia,
menghadapi tantangan dalam memastikan ketersediaan energi yang memadai. Penelitian ini dilatar belakangi dengan belum adanya
pengelompokan atau cluster dari data penggunaan listrik rumah tangga. Penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM, dimana
tahapan meliputi Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modelling, Evaluation, dan Deployment. M etode
pengujian dengan elbow method. Hasil dari penelitian ini didapatkan 3 cluster, yaitu c0=377, c1= 34 dan c2= 129. Hasil perhitungan
Elbow Method = 276486734427.498. Maka dapat disimpulkan bahwa algoritma K-Means pada kasus pengelompokan penggunaan
listrik di kota pagar alam dapat di katakan sesuai.

Kata Kunci: K-Means;Clustering;CRISP-DM;Elbow Method;PLN.

Abstract

PLN (State Electricity Company) is the company responsible for providing electricity in Indonesia. One of them is PT PLN Persero in
Pagar Alam City. This research aims to implement the K-Means algorithm in classifying household electricity use in Pagar Alam City.
PT PLN Persero, as the main provider of electricity in Indonesia, faces challenges in ensuring adequate energy availability. This
research is motivated by the absence of groupings or clusters of household electricity usage data. This research uses the CRISP-DM
method, where the stages include Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation, and
Deployment. Test method using elbow method. The results of this research obtained 3 clusters, namely c0=377, c1= 34 and c2= 129.
Elbow Method calculation results = 276486734427.498. So it can be concluded that the K-Means algorithm in the case of grouping
electricity use in the city of Pagar Alam can be said to be appropriate.

Keywords: Keywordl, Keyword2, Keyword3, Keyword4, Keyword5 (at least 5 words related to the research content separated by
commas)

1. PENDAHULUAN

Di era teknologi pada saat ini telah mengalami kondisi kemajuan yang cukup pesat dan mengarah ke bentuk digital.
Era digital menyediakan banyak peluang bagi pembangunan bangsa[1]. Salah satu pemanfaatan teknologi saat ini ialah
pemanfaatan Big data dengan data mining. Data. mining adalah langkah analisis terhadap proses penemuan didalam basis
data atau knowledge discovery in databases [2]. Data mining juga merupakan proses mencari pola atau informasimenarik
dalam data terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Teknik-teknik, metode-metode, atau algoritma
dalam data mining sangat bervariasi. Pemilihan metode atau algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan dan
proses Knowledge Discovery in Database (KDD) secara keseluruhan [3]

Ailgoritmai K-Meains aidailaih ailgoritmai Clustering yaing pailing sederhainai dibainding ailgoritmai Clustering
yaing laiin. Kelebihain dairi K-Meains aidailaih kesederhainaiainnyai yaing membuaitnyai mudaih digunaikain dain
efisien dailaim menemukain Cluster dengain bentuk elips aitaiu bolai. Naimun, K-Meains jugai memiliki kelemaihain
yaiitu tidaik efektif dailaim menaingaini Cluster dengain ukurain aitaiu bentuk yaing tidaik terdefinisi dengain jelais. [4].
Ailgoritmai jugai merupaikain inti dairi ilmu computer aitaiu komputaisi. Berbaigaii bidaing ilmu computer berairaih
paidai istilaih ailgoritmai itu sendiri. Aikain tetaipi, jaingain beraisumsi baihwai ailgoritmai hairus identik dengain
komputaisi belaikai. Paidai kehidupain sehairi-hairi mainusiai, kitai jugai memiliki proses ailgoritmik [5]. Meskipun
begitu, ailgoritmai ini maisih menjaidi pilihain utaimai dailaim bainyaik kaisus Clustering kairenai kepraiktisainnyai

Clustering aidailaih teknik pengelompokain daitai non-hirairki yaing memisaihkain daitai ke dailaim cluster,
mengelompokkain daitai dengain fitur yaing saimai bersaimai-saimai dain mengelompokkain daitai dengain
kairaikteristik yaing berbedal ke dailaim kelompok yaing berbedai [6]. Dengain ailgoritmai ini, kitai daipait mengklaiter
sebuaih daitai sailaih saitunyai aidailaih daitai tentaing penggunaiain listrik rumaih tainggai.

Penggunaiain listrik dailaim rumaih tainggai paidai saiait ini telaih menjaidi baigiain terpenting dairi kehidupain
sehairi-hairi. Dailaim beberaipai taihun teraikhir, paigair ailaim telaih menjaidi pusait industri dain komersiail yaing
penting. Dailaim meningkaitkain kuailitais hidup penduduk, pemerintaih setempait telaih berupaiyai meningkaitkain
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infraistruktur, termaisuk jairingain listrik, untuk memenuhi kebutuhain energi rumaih tainggai. Naimun, pemerintaih
telaih mengailaimi maisailaih dailaim mengaitur penggunaiain listrik rumaih tainggai di Paigair Ailaim.

CRISP-DM merupaikain metode yaing menggunaikain model proses pengembaingain daitai yaing bainyaik
digunaikain pairai aihli untuk memecaihkain maisailaih terbukti 3 saimpaii 4 kaili lebih bainyaik digunaikain dibainding
dengain staindair laiin yaing digunaikain [7].

RaipidMiner aidailaih aiplikaisi aitaiu peraingkait lunaik yaing berfungsi sebaigaii ailait pembelaijairain dailaim ilmu
daitai mining. Plaitfrom dikembaingkain oleh perusaihaiain yaing didedikaisikain untuk semuai laingkaih yaing
melibaitkain sejumlaih besair daitai dailaim bisnis komersiail, penelitiain, pendidikain, pelaitihain, dain pembelaijairain.
RaipidMiner memiliki sekitair 100 solusi pembelaijairain untuk pengelompokain, klaisifikaisi dain ainailisis regresi [8].

Google Colaib aidailaih sebuaih IDE untuk pemrograimain Python dimainai pemrosesain aikain dilaikukain
oleh server Google yaing memiliki peraingkait kerais dengain performai yaing tinggi [9].

Pengertiain Python (baihaisai pemrograimain) merupaikain baihaisai pemrograimain tinggi yaing bisai melaikukain
eksekusi sejumlaih instruksi multi gunai secairai laingsung (interpretaitif) dengain metode Object Oriented Prograimming
dain jugai menggunaikain semaintik dinaimis untuk memberikain tingkait keterbaicaiain syntaix [10].

Berdaisairkain haisil observaisi dain waiwaincairai di PT PLN Persero yaing aidai di Kotai Paigair Ailaim, selaiin
untuk rumaih tainggai, Listrik jugai bainyaik digunaikain untuk industri, pendidikain, kesehaitain aitaiu untuk rumaih
saikit dain sebaigaiinyai. Aidai beberaipai kaisus yaing sering terjaidi di PLN, Penggunaiain listrik yaing tidaik terkontrol
telaih menyebaibkain bebain listrik yaing tidaik seimbaing, sehinggai mengaikibaitkain gaingguain paidai jairingain
listrik. Hail ini jugai telaih meningkaitkain biaiyai operaisionail dain pemelihairaiain jairingain listrik, sertai
meningkaitkain risiko keaimainain dain keselaimaitain. Sailaih saitu cairai untuk mengaitaisi permaisailaihain tersebut
yaing dilaikukain aidailaih dengain menggunaikain ailgoritmai k-meains untuk klaisterisaisi penggunaiain listrik rumaih
tainggai. Sedaingkain belumaidai pengelompokain aitaiu cluster dairi daitai penggunaiain listrik rumaih tainggai dengain
cluster penggunaiain listrik yaing tinggi, sedaing aitaiu rendaih. Dengain itu, dibutuhkain cluster daitai tersebut aigair
PLN bisai membuait suaitu kebijaikain keputusain dailaim mengaitaisi permaisailaihain energi listrik di Kotai Paigair
Ailaim. Dibaiwaih ini aidailaih penelitiain terdaihulu yaing terkaiit dengain penelitiain ini.

[11] Dengain judul “Hubungain Aintairai Besairnyai Daiyai Listrikterpaisaing Dengain Bainyaiknyai Pemaikaiiain
Listrik Dailaim Skailai Rumaih Tainggai”, yalitu tentaing bainyaiknyai penggunaiain aitaiu pemaikaiiain listrik rumaih
tainggai oleh kairenai itu pelainggain listrik mempunyaii kecenderungain sifait konsumtif terhaidaip pemaikaiiain listrik.

[12] Dengain Judul “Klaistrisaisi Daitai Tenaigai Kerjai Terbukai Menurut Provinsi Dengain Penggunaiain
Aillgoritmai K-Meains” yaiitu tentaing mengklaister daitai tenaigai kerjai terbukai menurut provinsi.

[7] Peneraipain Ailgoritmai K-Meains untuk Klaisterisaisi Penduduk Miskin paidai Kotai Paigair Ailaim. Yaiitu
tentaing laingkaih-laingkaih mengklaisifikaisikain penduduk miskin di Kotai Paigair Ailaim dengain Metode pengujiain
sistem menggunaikain blaick box testing.

[13] Dengain judul “Ainailisis Peluaing Penghemaitain Konsumsi Energi Listrik Paidai Pelainggain Rumaih
Tainggal” yalitu tentaing Ketersediaiain sumber energy yaing semaikin laingkai menyebaibkain kemungkinain
terjaidinyai krisis energi. Dairi haisil ainailisai tersebut daipait disusun laingkaih-laingkaih dain straitegi yaing aikain
dilaikukain gunai mendaipaitkain penghemaitain konsumsi energi listrik paidai rumaih tainggai.

[14] Dengain judul “Peneraipain Ailgoritmai C4.5 Untuk Memprediksi Besairyal Penggunaiain Listrik Rumaih
Tainggai di Kotai Baitaim”, Kepaidaitain penduduk menyebaibkain kebutuhain aikain energi listrik menjaidi saingait
tinggi, perhitungain Ailgoritmai C4.5 membentuk pohon keputusain dimainai vairiaibel jumlaih ainggotai keluairgal,
luais baingunain rumaih dain laimai waiktu di rumaih menjaidi vairiaibel penting dairi prediksi besairnyai pengggunaiain
listrik.

Berdaisairkain penelitiain terdaihulu diaitais, daipait disimpulkain baihwai solusi yaing didaipaitkain iailaih aikain
dilaikukainnyai klaisterisaisi menggunaikain ailgoritmai k-meains untuk mengklaisterisaisi penggunaiain listrik rumaih
tainggai di Paigair Ailaim., gunai untuk mengainailisis polai penggunaiain listrik rumaih tainggai di Paigair Ailaim dain
untuk menentukain klaister yaing memiliki kairaikteristik penggunaiain listrik yaing saimai. Dengain demikiain, kitai
daipait mengetaihui baigaiimainai penggunaiain listrik rumaih tainggai di Paigair Ailaim dain baigaiimainai kitai daipait
meningkaitkain efisiensi penggunaiain listrik rumaih tainggai

Berdaisairkain permaisailaihain diaitais, maikai penulis aikain melaikukain Teknik Kilaisterisaisi dengain
menggunaikain ailgoritmai K-Meains untuk pembaihairuain dain jugai ingin mengetaihui baigaiimainai penggunaiain
ailgoritmai k-meains daipait membaintu dailaim mengaitaisi maisailaih penggunaiain listrik rumaih tainggai di Paigair
Ailaim. Dengain demikiain, kitai daipait mengetaihui aipaikaih penggunaiain ailgoritmai k-meains daipait membaintu
dailaim meningkaitkain efisiensi penggunaiain listrik rumaih tainggai di kotai paigair ailaim ini dain baigaiimainai kitai
daipait menggunaikain ailgoritmai ini untuk mengaitaisi maisailaih yaing terkaiit dengain penggunaiain listrik rumaih
tainggai di Paigair Ailaim.

Berdaisairkain laitair belaikaing diaitais tersebut penulis mengaimbil Judul “Implementaisi Ailgoritmai K-Meains
Untuk Klaisterisaisi Besairmyai Penggunaiain Listrik Rumaih Tainggai Di Paigair Ailaim”. Dairi judul tersebut
dihairaipkain daitai yaing di cluster aikain bermainfaiait baigi semuai sertai sekailigus memberikain solusi dairi
permaisailaihain.

Febriansyah, 2025, Hal 438



JURNAL SISTEM INFORMASI TGD

Volume 4, Nomor 3, Mei 2025, Hal 437-445 °
P-ISSN :2828-1004 ; E-ISSN : 2828-2566

https://ojs.trigunadharma.ac.id/index.php/jsi I

sl Sewm ramesa 150

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian
Pada penelitian ini penulis menggunkan metode penelitian dengan CRISP-DM. CRISP DM atau lengkapnya.
disebut The CRoss Industry Standard Process for Data Mining merupakan standard yang dikembangkan sejak tahun 1996
di Eropa. CRISP DM terdiri dari 6 tahap yang mana 3 tahap paling awal berdasarkan pengalaman penulis dapat Non
Mutually Exclusive [15]. imana tahapan meliputi Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation,
Modelling, Evaluation, dan Deployment.

Gambar 1. Tahapan CRISP-DM

a. Bussines Understanding (Femahanan BIsnIs)
Ini adalah fase awal di mana pemahaman mendalamtentang proses data mining yang direncanakan dikembangkan,
serta penjelasan tujuan penelitian dari sudut pandang bisnis. Tugas pada tahap ini termasuk menetapkan tujuan
dan sasaran penelitian, serta memahami lingkup dan konteks di mana data mining akan diterapkan [16].

b. Data Understanding (Pemahaman Data)
Fase pemahaman data dimulai dengan pengumpulan data awal untuk memperdalam pemahamantentang
karakteristik data, menemukan potensi masalah dalam kualitas data, mendapatkan wawasan awal dari data,
atau menemukan segmen data. yang menarik untuk membentuk hipotesis tentang informasi tersembunyi.
Proses ini melibatkan empat langkah, yakni pengumpulan data awal, deskripsi data, eksplorasi data, dan
pengecekan kualitas data [17].

c. Data Preparation (Persiapan Data)
Tahapan berikutnya adalah datapreparation, yang merupakan serangkaian langkah-langkah untuk mengubah
data mentah menjadi data berkualitas, serta menyiapkan data SMS agar sesuai untuk pelatihan modelklasifikasi
[18].

d. Modelling (Permodelan)
Modelling Merupakan tahap pemilihan teknik data mining dengan menentukan algoritmaklasifikasi yang akan
digunakanuntuk membuat model [19].

e. Evaluation (Evaluasi)
Tujuan utama dari fase evaluasi adalah untuk memastikan akurasi dan kebenaran dari tahap pemodelan, sehingga
menghasilkan output yang sesuai dengan harapan yang diinginkan. Hasil yang diperoleh terdiri dari dataset yang
telah menjalani proses modelling, khususnya menerapkan metode FPGrowth dengan parameter nilai patterns dan
rules sesuai dengan yang diharapkan [20].

f. Deployment (Penyebaran)
Menggunakan model yang dihasilkan, Pembentukan model tidak menandakan selesainya proyek [21].

2.2 Metode Pengujian

Pada penelitian ini menggunakan metode pengujian elbow. Metode Elbow merupakan suatu metode yang digunakan
untuk menghasilkan informasi dalam menentukan jumlah cluster terbaik dengan cara. melihat persentase hasil
perbandingan antara jumlah cluster yang akan membentuk siku pada suatu titik [22]. Metode elbow biasa disajikan dalam
bentuk grafik untuk mengetahui lebih jelas siku yang terbentuk. Tujuan dari metode elbow adalah untuk memilih nilai k
yang kecil dan masih memiliki nilai withinss yang rendah. Nilai k pada kombinasi siku dengan k-means adalah grafik
hubungan cluster dengan penurunan error. Jumlah cluster k yang dihasilkan dari pengujian dengan k-means dievaluasi
dengan teknik SSE. SSE (Sum of Square Error) merupakan rumus yang digunakan untuk mengukur perbedaan antara data
yang telah dilakukan sebelumnya [23].
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penulis melakukan perhitungan dengan bantuan aplikasi Rapid Miner. Hasil dari indikator-indikator tersebut
merupakan proses panjang dari perhitungan algoritma k-means, mulai dari menentukan jumlah k, menghitung jarak
menggunakan euclidean distance kemudian menentukan titik centroid secara acak, dan perbaikan nilai centroid.. Dengan
menggunakan 3 cluster, cluster pertama yaitu cluster_0 yang berjumlah 377 data dengan tingkat penggunaan Rendah,
cluster_1 berjumlah 34 data dengan tingkat penggunaan Sedang dan cluster_2 berjumlah 129 data dengan tingkat
penggunaan Tinggi dan dilanjutkan dengan pengukuran jarak menggunakan device bouldin index performance vector
rata,_rata dalam centroid yang didapat dengan nilai 512012471.162.

Kemudian hasil dari tahapan pengujian Elbow pada Google Colaboration (Google Colab) dengan bahasa
pemrograman Python untuk menghitung hasil Sum Of Square Error (SSE) diperoleh K=3 dengan Nilai
276486734427.49817. K adalah cluster_0 yaitu berjumlah 377 data. memiliki tingkat penggunaan Rendah, cluster_1
berjumlah 34 data dengan keterangan tingkat penggunaan Sedang dan cluster_2 berjumlah 129 data dengan keterangan
tingkat penggunaan Tinggi. Berdasarkan hasil pengujian tersebut dari hasil clustering k-means pada Rapid Miner dengan
jumlah 3 dapat di katakan valid atau sesuai dengan cluster k-means pada python menggunakan elbow method.

3.1 Tahapan CRISP-DM pada Rapidminer

a. Bussines Understanding (Pemahanan Bisnis)
Tahap pertama subjek pada penelitian ini adalah mengacu pada data penggunaan listrik rumah tangga dimana pada
tujuan penelitian ini adalah untuk menghasilkan beberapa cluster. Pada tahap ini diperlukan pemahaman tentang
pentingnya data penggunaan listrik rumah tangga, agar dapat digunakan untuk membuat kebijakan yang lebih efektif
untuk menanggulangi pemborosan penggunaan listrik. Oleh karena itu, diperlukan strategi dengan clustering atau
pengelompokan data penggunaan listrik rumah tangga.

b. Data Understanding (Pemahaman Data)
Peneliti melakukan pemahaman terhadap data penggunaan listrik rumah tangga. Pemahaman data. mengacu pada
klasterisasi besarnya penggunaan listrik rumah tangga data yang diambil yaitu data kec. Dempo Utara ada 540 record
dengan atribut Nama, Daya, Biaya, Jml kWh, Bulan dan Tahun. Data yang diterima dalam bentuk struck / token lalu
disalin ke excel data yang didapat semuanya terisi dan tidak ada yang kosong jadi peneliti perlu melakukan missing
data dan atributnya semua terguna dalam penelitian ini atribut yang digunakan dapat dilihat pada gambar grafik
dibawah ini.

c. Data Preparation (Persiapan Data)

Tahapan pengolahan data langsung diimplementasikan pada RapidMiner dengan tiga tahapan sebagai berikut.

1. Data Selection

Pada tahapan ini ada 6atribut yang didapat daridata penggunaan listrik rumah tangga diantaranya Nama, Daya, Biaya,

JML kWh, Bulan dan Tahun. Dilakukan seleksi menggunakan excel dengan cara difilter. Setelah dilakukan filter, data

yang peneliti gunakan untukclustering berdasarkan pemilik usaha.ada 6 atribut padatahap selection datadiantaranya

Nama, Daya, Biaya, JML kWh, Bulan dan Tahun.
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Gambar 2. Data Selection

2. Data Processing

Proses processing merupakan proses yang mencakup cleaning dan transformasi data. Pada tahap data processing ini
data awal 540 data dan diproses tetap 540 data yang diolah padatahap data processing, peneliti sudah memastikan
tidak ada lagi missing value atau datayang kosong, jika atribut yang digunakan data missing value nya sudah 0, maka
data dapat digunakan pada tahap selanjutnya, sehingga dapat dilihat pada gambar dibawah.
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Gambar 3. Data Processing

3. Transformation
Pada fase transformasi data, data yang diproses menunjukan atribut yang dipilih dan diproses di rapid miner, data
yang diolah harus berupa angka dan jika bukan angka maka harus diubah dengan proses transormation data.
Dikarenakan data yang didapat oleh penulis sudah berbentuk angka semua, jadi penulis tidak melakukan transformasi
data.

d. Modelling (Permodelan)
Pada tahap iniproses dimana model klasterisasi dengan menggunakan algoritma k-meansdengan modelnyaclustering
operator ini mengambil objek dari port input dan mengirimkan salinannya. ke port output dan hubungkan dengan
performance davies bouldin. Setiap port yang terhubung membuat salinan yang independen (tidak terikat). Jadi ketika,
mengubah suatu salinan tidak berpengaruh pada salinan yang lainnya sehingga dapat dihubungkan dengan
performance yaitu untuk mengetahui suatu model algoritma k-means. Sehingga menghasilkan suatu pola. informasi
yang dapat memudahkan pihak yang berkepentingan.
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Gambar 4. Desain Modelling

1. Tentukan jumlah cluster
Untuk menentukan jumlah cluster dilakukan percobaan jumlah cluster 3. Percobaan dengan 3 cluster itu ada CO,
Cldan C2 dengan atribut Daya, Biaya, IML kWh, Bulan dan Tahun. Dengan pengukuran performance vector
rata-rata dalam centroid distance yang didapat dengan nilai 512012471.162, kemudian rata-rata centroid
cluster_0 dengan nilai 351786318.910 rata-rata. centroid cluster_1 dengan nilai 1823535798.660, rata-rata
centroid cluster_2 dengan nilai 634597480.961 dan nilai davies bouldin index 0.498.
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Gambar 5. Titik Centroid

2. Menentukan titik centroid secara acak
Titik centeroid secaraacak ditentukan berdasarkan beberapa percobaan cluster di RapidMiner. Dari 3percobaan
tersebut dipilih titik centeroid terkecil untuk mendapatkan hasil terbaik.

3. Hitung jarak data ke centroid
Setelah memasukkan dataset dan algoritma K-Means pada RapidMiner maka proses data dengan klik run untuk
melihat jarak data ke centeroid. Grafik jarak data ke centroid dapat dilihat pada Gambar 6.

sOnl -

Gambar 6. Grafik Titik Centroid

e. Evaluation (Evaluasi)
Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan dengan menggunakan davies bouldin index, supaya menghasilkan nilai
yang baik dengan melakukan sebanyak 3 cluster dengan keseluruhan data 540 record performance vector rata-rata
centroid distance yang didapat dengan nilai 512012471.162, kemudian rata-rata centroid cluster_0 dengan nilai
351786318.910 rata-rata. centroid cluster_1 dengan nilai 1823535798.660, rata-rata centroid cluster_2 dengan nilai
634597480.961 dan nilai davies bouldin index 0.498, berikut hasil davies bouldin index algoritma tersebut.
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Gambar 7. Performance Vector

f. Deployment (Penyebaran)
Pada tahapan ini deployment ini ialah tahapan terakhir berupa pengetahuan atau informasi yaitu mengenai pola

penggunaan listrik rumah tangga di Kec. Dempo Utara Pagar Alam dan klaster yang memiliki karakteristik penggunaan
listrik yang sama beberapa tahun terakhir, sehingga dapat diketahui ada 3 cluster bahwa yang memiliki keterangan cluster
yang tingkat pembayaran listrik Rendah ialah cluster_0 dengan total 377 data, cluster_1 memiliki keterangan cluster yang
tingkat pembayaran listrik Tinggi dengan total 34 data dan cluster_2 memiliki keterangan tingkat pembayaran listrik
Sedang dengan total 129 data. Dari proses clustering dapat dilihat tingkat penggunaan listrik dominan berada padatingkat
pembayaran listrik Rendah itu artinya sesuai dengan ekonomi yang ada di pagar alam karena mayoritas pendapatan
masyarakatnya adalah dari petani dan UMKM. Sehingga dapatlah sebuah pola dari 3 cluster tersebut. Dibawah iniadalah
tabel dari hasil cluster.

Tabel 1. Jumlah Cluster

Cluster Tingkat Jumlah
Cluster_0 Rendah 377
Cluster_1 Tinggi 34
Cluster_2 Sedang 129

3.2 Pengujian metode elbow google colab
Langkah selanjutnya akan dilakukan pengujian menggunakan Elbow Method. Sebuah plot yang menunjukkan nilaiinertia
(sumsquared distances of samples to their closest cluster center) untuk setiap nilai k dari 1 hingga 12. Hasil Elbow dapat

dilihat pada gambar dibawah ini.

Destortion Score Elbaw lor KMeans Clustering

=== ghowatk =3 score=276486734427.498

-
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Gambar 8. Hasil Pengujian Elbow Method
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Kemudian didapatkan hasil cluster yang berbentuk siku, dari gambar diatas data penggunaan listrik rumah tangga
sebanyak 540 record maka didapatkan hasil cluster yang tepat berjumlah 3 cluster (K=3) dengan nilai sum of square

error yaitu 276486734427.498, bahwasannya hasil tersebut adalah Jumlah Cluster yang optimal yaitu biasanya. terletak
di titik centorid terdekat atau siku terdekat pada plot elbow.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menghasilkan 3 pola cluster dengan cluster_0 yaitu berjumlah 377 data memiliki tingkat penggunaan
Rendah, cluster_1 berjumlah 34 data dengan keterangan tingkat penggunaan Sedang dan cluster_2 berjumlah 129 data
dengan keterangan tingkat penggunaan Tinggi.

Kemudian hasil dari tahapan pengujian Elbow pada Google Colaboration (Google Colab) dengan bahasa
pemrograman Python untuk menghitung hasil Sum Of Square Error (SSE) diperoleh K=3 dengan Nilai
276486734427.49817. K adalah cluster 0 yaitu berjumlah 377 data. memiliki tingkat penggunaan Rendah, cluster 1
berjumlah 34 data dengan keterangan tingkat penggunaan Sedang dan cluster_2 berjumlah 129 data dengan keterangan
tingkat penggunaan Tinggi. Berdasarkan hasil pengujian tersebut dari hasil clustering k-means pada Rapid Miner dengan
jumlah 3 dapat di katakan sesuai dengan cluster k-means pada python menggunakan elbow method.

Dari hasil tersebut Diharapkan data yang di cluster akan dapat bermanfaat bagi instansi dan mempermudah seseorang
dalam membaca sebuah data, serta dapat membantu menyederhanakan data dengan menggambarkan kelompok-kelompok
umum, memungkinkan analis atau pengambil keputusan untuk bekerja dengan data yang lebih terstruktur.
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