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Abstrak

Dalam analisis pengelompokan data, algoritma K-Means adalah teknik yang umum
digunakan. Karena memengaruhi kualitas pengelompokan, sangat penting untuk
memilih jumlah cluster K yang tepat. Tujuan penelitian ini adalah untuk
mengoptimalkan algoritma K-Means, yang menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI)
untuk menilai dua jenis jarak numerik, vyaitu EuclideanDistance dan
ManhattanDistance, untuk pengelompokan data jurusan siswa baru. KDD (Knowledge
Discovery in Database) adalah pendekatan yang digunakan, yang mencakup proses Data
Selection, Preprocessing, Transformasi, Data Mining, dan Evaluasi. Dataset jurusan
siswa baru dengan cluster K antara 2 dan 10 digunakan untuk eksperimen. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa EuclideanDistance memiliki pemisahan cluster yang
lebih baik daripada ManhattanDistance, dengan nilai DBI terendah (0.603) pada K=2.
Hasil ini menunjukkan bahwa Euclidean Distance lebih efektif dalam mengoptimalkan
pengelompokan data. Metode ini dapat diterapkan dalam analisis data pendidikan dan
bidang lain.

Kata Kunci : Algoritma K-Means, Clustering, Davies-Bouldin Index (DBI),
NumericalMeasures, Knowledge Discovery in Database (KDD).

Abstract

In data clustering analysis, K-Means algorithmis a commonly used technique. Since it
affects the quality of clustering, it is very important to choose the right number of K
clusters. The purpose of this research is to optimise the K-Meansalgorithm, which uses
the Davies-Bouldin Index (DBI) to assess two types of numerical distances, namely
EuclideanDistance and ManhattanDistance, for clustering new student major data.
KDD (Knowledge Discovery in Database) is the approach used, which includes the
processes of Data Selection, Preprocessing, Transformation, Data Mining, and
Evaluation. Anew student major dataset with K clusters between 2 and 10 was used for
experimentation. The results show that Euclidean Distance has better cluster separation
than Manhattan Distance, with the lowest DBI value (0.603) at K=2. These results
indicate that Euclidean Distance is more effective in optimising data clustering. This
method can be applied in educational data analysis and other fields.

Keyword : K-Means Algorithm, Clustering, Davies-Bouldin Index (DBI), Numerical
Measures, Knowledge Discovery in Database (KDD).

1. PENDAHULUAN

Peminatan siswa merupakan aspek penting dalam pendidikan yang berkontribusi pada prestasi akademik dan
kesuksesan karir di masa depan. Proses pemilihan peminatan melibatkan faktor-faktor kompleks seperti kemampuan,
minat, serta kecocokan dengan kebutuhan masa depan. Namun, salah satu tantangan utama adalah bagaimana
mengelompokkan siswa berdasarkan minat mereka secara efektif dan efisien. Pendekatan berbasis data mining dengan
algoritma clustering K-Means telah terbukti mampu mengidentifikasi pola dalam data yang kompleks[1]. Meski
demikian, menentukan jumlah cluster yang ideal tetap menjadi tantangan, karena mempengaruhi akurasi pengelompokan.
Optimasi parameter algoritma K-Means, yang melibatkan evaluasi dengan Davies-Bouldin Index (DBI), menjadi salah
satu solusiyang potensial [2]. Penelitian ini menawarkan pendekatan yang lebih terarah dengan menggunakan dua jenis
jarak, yaitu Euclidean Distance dan Manhattan Distance, untuk meningkatkan akurasi pengelompokan data peminatan

siswa [3].
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Penelitian terkait sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma K-Means telah digunakan secara luas untuk
mengelompokkan data pendidikan, mengoptimalkan parameter K-Means untuk menganalisis data peminatan siswa di
Sekolah Menengah Kejuruan (SMK)[1]. adapun penelitian Hutagalung dkk., menggunakan K-Means untuk
mengidentifikasi siswa kelas unggulan[4]. Sementara itu Nurjannah dkk,. memanfaatkan algoritma ini dalam analisis
perkembangan anak[5]. Selain itu, penelitian oleh Maulana dkk,. mengevaluasi pengaruh jenis jarak terhadap hasil
clustering, dan Asmana dkk., menyoroti pentingnya algoritma tambahan seperti DBSCAN dan K-Medoids untuk
mengatasi data dengan distribusi tidak seragam. Dari penelitian-penelitian ini, terlihat bahwa algoritma K-Means
memiliki fleksibilitas yang tinggi, tetapi masih terdapat kesenjangan dalam hal penerapan optimasi parameter untuk
memastikan relevansi hasil pengelompokan dengan tujuan pendidikan[6].

Tujuan penelitian ini adalah untuk menerapkan algoritma K-Means dengan optimasi parameter yang mendalam, serta
mengevaluasi pengaruhnya terhadap akurasi pengelompokan data peminatan siswa[7]. Dengan menggunakan Euclidean
Distance dan Manhattan Distance, penelitian ini diharapkan dapat memberikan rekomendasi yang lebih akurat bagipihak
sekolah dalam pengambilan keputusan[8]. Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan pemahaman tentang
bagaimana optimasi parameter dapat memperbaiki hasil pengelompokan dan memberikan kontribusi dalam
pengembangan metode data mining yang lebih efektif untuk aplikasi pendidikan [9].

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian
Untuk mengelompokkan data siswa baru di Sekolah Menengah Kejuruan Negeri 6 Kuningan tahun ajaran 2024,
menggunakan metode eksperimen dengan pendekatan kuantitatif, serta algoritma K-Means untuk menganalisis data.
Adapun tahapan dari penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1 berikut.

START [ (APPSRl mwins smpies Doty [——#]  END

Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.2 Teknik Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari data administrasi siswa baru Sekolah Menengah Kejuruan
Negeri 6 Kuningan, yang terdiri dari 276 siswa pada tahun 2024 dengan 13 atribut. Data ini dikumpulkan melalui metode
pengumpulan data sekunder, yang menjamin kredibilitas dan validitasnya dengan mengambil data dari sumber resmi.
Setelah data dikumpulkan, analisis dilakukan dengan mengikuti standar atau metode analisis Knowledge Discovery in
Database (KDD). Dataset tersebut dapat dilihat pada Tabel 1 berikut,

Tabel 1. Dataset Penelitian

No Nama Siswa Baru Provinsi Alamat Lengkap
JAWA
1 ALICETYAFITRIYANI ... g pas DUSUN PALEDANG
JAWA
2 ELISAH BARAT DUSUN PAHING
JAWA
3 ABDUL RAHMAN _Er‘ARA DUSUN PLAOSAN
NAZWA NAZIKHATUL JAWA
275  MAULIDIA ?ARA DUSUN PLAOSAN
JAWA
276 ALIFI AKBAR BARA JLN. PASANTRENGANG
T GIBUG

Adapun dataset lengkap dapat dilihat melalui link
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1L4AFTdgH_DJbCnrsxKSg2vFPsjzn YOUjS/edit?usp=drive_link&ouid=1070421
06278744499984 &rtpof=true&sd=true.
2.3 Teknik Analisis Data

Teknik Analisis data dalam penerapan data mining ini menggunakan proses tahapan analisis Knowledge Discovery
in Database (KDD) yang terdiri dari Data Selection, Preprocessing, Data Transformation, Data Mining, Pattern
Evaluation, dan Knowledge. Adapun Visualisasi dapat dilihat pada Gambar 2 sebagai berikut.
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Gambar 2. Tahapan Knowledge Discovery in Database (KDD)[2]

Pada Gambar 2 menunjukkan penjelasan mengenai tahapan Knowledge Discovery In Databases (KDD)
sebagai berikut:

a.

Data Selection

Sebelum pengolahan data, seleksi dilakukan terhadap data administrasi jurusan baru SMKN 6 Kuningan, sesuai
dengan kebutuhan Knowledge Discovery in Database (KDD).

Preprocessing

Preprocessing dilakukan untuk memfokuskan data yang akan diproses. Pada tahap ini, data yang tidak konsisten
dihilangkan untuk mengurangi kesalahan, diikuti dengan pembersihan data, yaitu menghapus data kosong dan
menangani nilai yang hilang, agar tidak menghambat proses pengolahan selanjutnya[3].

Data Transformation

Pada tahap ini, data nominal diubah menjadi numerik untuk memudahkan pengolahan dengan algoritma K-
Means. Proses transformasi dilakukan menggunakan operator Nominal to Numerical dengan parameter a subset,
mencakup atribut seperti Alamat Lengkap, Asal Sekolah, Jenis Kelamin, Kabupaten/Kota, Kecamatan,
Kelurahan, Nama Siswa Baru, Pilihan 1, Pilihan 2, Provinsi, dan Tempat Lahir.

Data Mining

Pada tahap ini, algoritma K-Means digunakan untuk klasterisasi dan diintegrasikan dengan operator Optimize
Parameter Grid. Jumlah klaster dihitung, dengan parameter numerik menggunakan Euclidean Distance dan
Manhattan Distance. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI) untuk menentukan
hasil klaster optimal. Operator Optimize Parameter Grid mencakup operator K-Means dan Cluster Distance
Performance.

Pattern Evaluation

Pada tahap ini, hasil data mining dievaluasi untuk memastikan keakuratannya. Jika hasilnya tidak konsisten,
alternatif dapat diambil, seperti memperbaiki teknik data mining atau menerima hasil yang tidak sesuai harapan.
Knowledge

Bertujuan untuk mengolah data guna menemukan pola, informasi, dan pengetahuan yang bermanfaat dari
kumpulan data besar.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Penelitian
3.1.1 Teknik Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari administrasi siswa baru SMKN 6 Kuningan tahun 2024,

dengan 276 siswa dan 13 atribut. Penelitian ini fokus pada atribut yang berpengaruh terhadap pengelompokan siswa dan
juga perhitungan jarak yang digunakan. Tabel 2 menunjukkan data atribut yang ada pada dataset.

Tabel 2. Atribut dan Type Atribut

No. Atribut Type
1 |Nama Siswa Baru Polynominal
2 |Alamat Lengkap Polynominal
3 |Asal Sekolah Polynominal
4 enis Kelamin Polynominal
5 |Kabupaten/Kota Polynominal
6 [Kecamatan Polynominal
7 |Kelurahan Polynominal
8 |Pilihan 1 Polynominal
9 [|Pilihan 2 Polynominal
10 |Provinsi Polynominal
11 [RT Integer

12 RW Integer
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3.1.2 Teknik Analisis Data

a.

Data Selection

Tahap pertama adalah Data Selection, di mana operator Read Excel digunakan untuk mengimpor data dari file
Excel (Xsx atau .Xs) ke repository Rapidminer Al Studio 2024. Visualisasi operator ini dapat dilihat pada

Gambar 3.

Read Excel

{ 7

b

Gambar 3. Operator Read Excel

Pada operator Read Excel parameters yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 3. sebagai berikut.
Tabel 3. Parameters Read Excel

No. Parameters Isi
1 Sheet Selection Sheet Number
2 Sheet Number 1
3 Import Cell Al
4 Encoding SYSTEM
5 Header Row 1
6 Date Format -
7 Time Zone SYSTEM
8 Locale English

Dari hasil pembacaan operator Read Excel didapat informasi yang ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Operator Read Excel

No Uraian Keterangan

1 Record 276

2 Spesial Attribut 0

3 Reguler Attribute 13

4 Attribute:
Nama Siswa Baru
Alamat Lengkap Polynominal, Missing 0
Asal Sekolah Polynominal, Missing 0
Jenis Kelamin Polynominal, Missing 0
Kabupaten/Kota Polynominal, Missing 0
Kecamatan Polynominal, Missing 0
Kelurahan Polynominal, Missing 0
Pilihan 1 Polynominal, Missing 0
Pilihan 2 Polynominal, Missing 33
Provinsi Polynominal, Missing 0
RT Integer, Missing 0
RW Integer, Missing 0

Langkah selanjutnya, operator Set Role digunakan untuk menetapkan peran pada kolom dataset, seperti

mengubah atribut Nama Siswa Baru menjadi ID. Tampilan operator ini dapat dilihat pada Gambar 4.
Set Role

Gambar 4. Operator Set Role
Dalam penggunaan operator Set Role parameters yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 5 berikut.

Tabel 5. Parameters dan Atribut Set Role

No Parameters Isi
1 Attribute Name No.
2 Target Role id
3 Set Adsitional Role attribut name target role

Nama Siswa Baru id
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Adapun hasil dari penggunaan operator Set Role dapat dilihat pada Tabel 6 berikut.

Tabel 6. Hasil Set Role

No Uraian Keterangan

1 Record 276

2 Spesial Attribut 1

3 Reguler Attribute 12

4 Attribute :
Nama Siswa Baru(id) Polynominal, Missing 0
Alamat Lengkap Polynominal, Missing0
Asal Sekolah Polynominal, Missing 0
Jenis Kelamin Polynominal, Missing0
Kabupaten/Kota Polynominal, Missing 0
Kecamatan Polynominal, Missing 0
Kelurahan Polynominal, Missing0
Pilihan 1 Polynominal, Missing0
Pilihan 2 Polynominal, Missing 33
Provinsi Polynominal, Missing0
RT Integer, Missing 0
RW Integer, Missing 0

Tahapan selanjutnya dalam data selection adalah penggunaan operator Select Attributes, yang bertujuan untuk
memilih atribut relevan, mengurangi dimensi dataset, mempercepat komputasi, dan mencegah overfitting.
Operator ini ditunjukkan pada Gambar 5 berikut.

Select Attributes

L exs | )

|

Gambar 5. Operator Select Attributes

Tabel 7 menunjukkan parameter operator Select Attributes yang digunakan dalam aplikasi Rapidminer Al Studio
2024, yang ditunjukkan pada Gambar 5 berikut.

Tabel 7. Parameters Select Attributes

No

Parameters Isi

1
2
3

Type include attribute

Attribute filter types  asubset

Select attribute Alamat Lengkap
Asal Sekolah
Jenis Kelamin
Kabupaten/Kota
Kecamatan
Kelurahan
Pilihan 1
Pilihan 2
Provinsi
RT
RW

Dari hasil pembacaan operator Select Attributes didapat informasi yang dapat dilihat pada Tabel 8 berikut.

Tabel 8. Hasil Penggunaan Select Attributes

No Uraian Keterangan
1 Record 276
2 Spesial Attribut 1
3 Reguler Attribute 12
4 Attribute :

Nama Siswa Baru(id)

Polynominal, Missing 0
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Alamat Lengkap Polynominal, Missing0
Asal Sekolah Polynominal, Missing0
Jenis Kelamin Polynominal, Missing0
Kabupaten/Kota Polynominal, Missing 0
Kecamatan Polynominal, Missing0
Kelurahan Polynominal, Missing 0
Pilihan 1 Polynominal, Missing0
Pilihan 2 Polynominal, Missing 33
Provinsi Polynominal, Missing 0
RT Integer, Missing 0

RW Integer, Missing 0

Adapun model pada langkah data Selection dapat dilihat pada Gambar 6 sebagai berikut.

Pt Fuced ant Acda Select Armnibutes

,

Gambar 6. Model Process Data Selection pada Rapidminer Al Studio
b. Preprocessing
Langkah selanjutnya adalah pre-processing data dengan nilai yang hilang. Atribut Pilihan 2 memiliki 33 data
yang hilang, seperti terlihat pada Tabel 8. Pre-processing dilakukan untuk mengatasi nilai missing pada atribut
dataset, menggunakan operator Replace Missing Values, yang dapat dilihat pada Gambar 7.

.vI}
'[

Gambar 7. Operator Replace Missing Values

Pada Tabel 9 Menunjukan parameters yang digunakan untuk mengubah data yang hilang menjadi data yang data

digunakan.
Tabel 9. Parameters Replace Missing Values
No Parameters Isi

1 Attribute filter types  asubset

2 Default Average

3 Attribute:
Nama Siswa Baru(id)  Polynominal, Missing 0
Alamat Lengkap Polynominal, Missing0
Asal Sekolah Polynominal, Missing 0
Jenis Kelamin Polynominal, Missing0
Kabupaten/Kota Polynominal, Missing0
Kecamatan Polynominal, Missing0
Kelurahan Polynominal, Missing0
Pilihan 1 Polynominal, Missing 0
Pilihan 2 Polynominal, Missing 33
Provinsi Polynominal, Missing 0
RT Integer, Missing 0
RW Integer, Missing 0

Adapun hasil dari penggunaan operator Replace Missing Values dapat dilihat pada Tabel 10 berikut.
Tabel 10. Hasil Parameters Replace Missing Values

No Uraian Keterangan
1 Record 276
2 Spesial Attribut 1
3 Reguler Attribute 12
4 Attribute :
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Nama Siswa Baru(id)
Alamat Lengkap

Polynominal, Missing0
Polynominal, Missing0

Asal Sekolah Polynominal, Missing 0
Jenis Kelamin Polynominal, Missing0
Kabupaten/Kota Polynominal, Missing 0
Kecamatan Polynominal, Missing 0
Kelurahan Polynominal, Missing 0
Pilihan 1 Polynominal, Missing 0
Pilihan 2 Polynominal, Missing 0
Provinsi Polynominal, Missing 0

RT Integer, Missing 0
RW Integer, Missing 0

Model proses pada Rapidminer Al Studio pada Langkah Pra-pemprosesan dapat dilihat pada Gambar 8 berikut.

Dats Sebection Replecc Minsurg Vel

» <) we TR o)

-
S
v

Gambar 8. Model Preprocessing
Data Transformation
Tahap transformasi bertujuan mengubah struktur data menjadi format yang sesuai untuk analisis. Operator
Nominal to Numerical digunakan untuk mengubah atribut non-numerik menjadi numerik, seperti terlihat pada
Gambar 9.

Nominal 1o Nums...

I o

Gambar 9. Operator Nominal to Numerical

Parameter pada operator Nominal to Numerical yang digunakan tampak pada Tabel 11, berikut.
Tabel 11. Parameters Nominal to Numerical
No Parameters Isi
1 Attribute filter types a subset
2 Coding type unique integer
3 Attribute:
Alamat Lengkap
Asal Sekolah
Jenis Kelamin
Kabupaten/Kota
Kecamatan
Kelurahan
Pilihan 1
Pilihan 2
Provinsi

Hasil dari pembacaan operator Nominal to Numerical didapat informasi yang dapat dilihat pada Tabel 12 berikut.
Tabel 12. Penggunaan Nominal to Numerical

No Uraian Keterangan

1 Record 276

2 Spesial Attribut 1

3 Reguler Attribute 12

4 Attribute :
Alamat Lengkap  Integer, Missing 0
Asal Sekolah Integer, Missing O
Jenis Kelamin Integer, Missing 0
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Kabupaten/Kota  Integer, Missing 0

Kecamatan Integer, Missing O
Kelurahan Integer, Missing O
Pilihan 1 Integer, Missing 0
Pilihan 2 Integer, Missing O
Provinsi Integer, Missing 0

Adapun hasil dari penggunaan operator dapat dilihat pada sampel Tabel 13 sebagai berikut.
Tabel 13. Hasil Nominal to Numerical

Uraian Keterangan
Sesudah Sebelum
0 PEREMPUAN
1 LAKI-LAKI
0 PEMASARAN
1 DESAIN KOMUNIKASI VISUAL
2 OTOMOTIF
3
4
0

Jenis Kelamin

Pilihan 1

PERHOTELAN
TEKNIK LOGISTIK

Provinsi JAWA BARAT

Model proses pada Rapidminer Al Studio pada Langkah Transformation dapat dilihat pada Gambar 10 berikut.

Data Selaction Heplace Missng Vel NMomrmanal to Mamerics

. wup foee TH o
v [ v
Gambar 10. M odel Transformation
d. Data Mining
Proses data mining menggunakan algoritma K-Means untuk mengelompokkan data jurusan siswa baru, dengan
RapidMiner sebagai software yang digunakan. Operator Optimize Parameters Grid diterapkan untuk

menemukan parameter terbaik, seperti nilai K dan juga perhitungan jarak, guna menghasilkan pengelompokan
yang akurat, pada Gambar 11 menunjukkan visualisasi operator tersebut.

Optimae Pararre..

Gambar 11. Operator Optimize Parameters Grid

Model proses pada Rapidminer Al Studio pada Langkah Data Mining menggunakan Operator Parameters Grid
dapat dilihat pada Gambar 12 berikut.

Tae SebeThan Fptecs Miwwwg T Mewwnat b aveiicl  Opmerers Pasaten

. e
-

v

Gambar 12. Model Proses Optimize Parameters Grid
Adapun penggunaan operator Optimize Parameters Grid terdapat beberapa parameters yang digunakan, dapat

dilihat pada Tabel 14 sebagai berikut.
Tabel 14. Parameters Optimize Parameters Grid

Operator Parameters Selected Parameters Value List
Clustering (K-Means) K Clustering.K
Min =2
Max =10
Step =10
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Scale = Linear
Numerical Measure Clustering.Numerical Measure EuclideanDistance
ManhattanDistance
Performance(Clustering  Main Criterion Performance.Main Criterion Davies Bouldin

Distance Performance)

Operator Optimize Parameters Grid melibatkan dua subproses utama, Clustering (K-Means) dan Performance
(Clustering Distance Performance), yang bekerja untuk mengoptimalkan clustering. Gambar 13 menampilkan
visualisasi operator K-Means.

Clustering

o 2=
-

Gambar 13. Operator K-means

Adapun pada Gambar 14 menunjukkan visualisasi operator Performance, sebagai berikut.

‘g

Gambar 14. Operator Performance

Model Subproses Optimize Parameters Grid pada Rapidminer Al Studio pada Langkah Data Mining
menggunakan dapat dilihat pada Gambar 15 sebagai berikut.

Ounternng Performance

“ . “l " ,331 ..>

Gambar 15. Model Subproces

Berdasarkan Gambar 15 menggunakan algoritma K-Means untuk mengelompokkan data jurusan siswa baru.
Metode ini melibatkan pengujian dengan variasi jumlah cluster (K=2 hingga K=10) dan penggunaan dua metrik
jarak (Euclidean dan Manhattan) untuk mengukur kemiripan data. Hasil pengujian, yang disajikan dalam Tabel
15, merupakan pola atau kelompok yang signifikan dalam data jurusan siswa baru.

Tabel 15. Hasil Optimize Parameters Grid

Cluster Clustering.nume  Davies Cluster Clustering.numeri  Davies
No. . . No. .

K rical_measure Bouldin K cal_measure Bouldin
1 2 EuclideanDistance 0.603 10 2 ManhattanDistance  0.612
2 3 EuclideanDistance 0.752 11 3 ManhattanDistance  0.749
3 4 EuclideanDistance 0.859 12 4 ManhattanDistance  0.899
4 5 EuclideanDistance 0.875 13 5 ManhattanDistance  0.847
5 6 EuclideanDistance 0.883 14 6 ManhattanDistance  0.905
6 7 EuclideanDistance 0.937 15 7 ManhattanDistance  0.949
7 8 EuclideanDistance 0.979 16 8 ManhattanDistance  0.983
8 9 EuclideanDistance 1.045 17 9 ManhattanDistance  1.124
9 10 EuclideanDistance 0.988 18 10 ManhattanDistance  1.089

Pada Tabel 15 menunjukkan hasil evaluasi Davies Bouldin Index (DBI) untuk berbagai jumlah klaster (K)
menggunakan metrik jarak EuclideanDistance dan ManhattanDistance. Nilai DBI cenderung meningkat seiring
bertambahnya jumlah klaster, dengan hasil terbaik pada K = 2 menggunakan Euclidean Distance dengan nilai
DBI terendah 0.603, menunjukkan kinerja clustering yang optimal. Untuk menentukan perhitungan jarak
Euclidean dan Mathattan menggunakan persamaan 1 dan 2 sebagai berikut.

d@,j) = \[(xn’ - xlj) + (xy — xzj) + ot (g — xkj)z @)

di mana d(i, j) adalah jarak data antara pusat (i) dan (j), xni adalah data atribut ke-i pada data ke-k, dan xnj adalah
data atribut ke-j pada data ke-k [10].
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d(i,j) = |xi,1 - xj,1| + |xi,2 - xj,2| +o X, — Xl @

Dimana d(i, j) adalah jarak data antara pusat (i) dan (j), xni adalah data atribut ke-i pada data atribut ke-n, dan
xnj adalah data atribut ke-j pada data atribut ke-n [11].

Pada Tabel 16 menampilkan Performance Vector yang mendukung hasil ini.
Tabel 16. Performance Vector
PerformanceVector
Avg. within centroid distance: -735.066
Avg. within centroid distance_cluster_0:-930.904
Avg. within centroid distance_cluster_1:-555.548
Davies Bouldin: -0.603

Dari hasil Tabel 15 bahpa pengelompokan terbaik berada pada K=2, dan Model cluster yang dihasilkan dapat
dilihat pada Tabel 17 berikut.
Tabel 17. Cluster Model

No Cluster Keterangan
1 Cluster 0 132 items
2 Cluster 1 144 items

total 276 items

Selain itu pada Proses data mining menghasilkan visualisasi titik centroid masing-masing cluster untuk
mengidentifikasi karakteristiknya dapat dilihat pada Gambar 16 berikut.

Gambar 17. Hasil Grafik Atribut Data
e. Pattern Evaluation
Menunjukkan algoritma K-Means Clustering dengan k=2 mencapai hasil optimal yang dibuktikan dengan nilai
Davies-Bouldin Index (DBI) sebesar 0.603 menggunakan metrik Euclidean Distance, dimana nilai ini
mencerminkan pemisahan cluster yang baik dan konsistensi internal yang tinggi, didukung oleh parameter
optimal dari Optimize Parameters Grid, sehingga membuktikan efektivitas algoritma dalam pengelompokan
data[12].
3.2 Pembahasan
Hasil eksperimen dengan RapidMiner Al Studio 2024 menggunakan K-Means Clustering untuk pengelompokan data
jurusan siswa baru ditunjukkan pada Tabel 15. Dua jenis jarak (Euclidean dan Manhattan) digunakan untuk menentukan
nilai K terbaik, dengan jumlah cluster (K) antara 2 dan 10. Davies-Bouldin Index (DBI) digunakan untuk mengukur
kualitas cluster, dan nilai DBI terendah (0.603) ditemukan pada Euclidean Distance dengan K=2, menunjukkan
pemisahan cluster yang lebih baik. Menurut Zhou dKk, nilai DBI yang lebih rendah menunjukkan pemisahan cluster yang
lebih jelas dan homogen, sehingga K=2 dengan Euclidean Distance adalah opsi terbaik berdasarkan DBI terendah[13].

4. KESIMPULAN
Berdasarkan Davies-Bouldin Index (DBI), nilai K terendah adalah K=2 dengan DBI 0.603, yang menunjukkan pemisahan
cluster terbaik menggunakan Euclidean Distance. Oleh karena itu, jumlah cluster ideal untuk dataset ini ad alah K=2.
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