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Abstrak

Menurut Suharti (2009) perpustakaan merupakan sarana untuk-memberikan layanan informasi untuk

semua kalangan dengan tujuan memcerdaskan masyarakat dan memudahkan dalam memberikan informasi.

Selama ini perpustakaan pusat Universitas Muhammadiyah Jember untukmelakukan pengelompokan tugas

akhir masih terbilang manual karena belum adanya sistem untuk pengelompokan tugas akhir berdasarkan

jenisnya, sehingga kesulitan dalam mencari informasi.

Maka dari itu dibutuhkan pembuatan. sistem cluster ‘data tugas akhir mahasiswa. Sistem cluster

merupakan suatu pengelompokan data atau cluster memiliki ‘sifat yang sederhana dan dekat dengan cara

berpikir manusia. Data yang digunakan-berjumlah 95 dokumen pada tahun 2018. Dari hasil validitas cluster

dengan perbandingan hasil DBl menggunakan 2 cluster sampai-dengan 8 cluster di peroleh hasil DBI

tertinggi pada percobaan dengan menggunakan 4 Cluster dengan memperoleh nilai DBI 0,87.

Kata Kunci: pengelompokan , cluster

1. PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang
Suharti

Menurut (2009)

merupakan sarana untuk memberikan layanan

perpustakaan

informasi untuk semua kalangan dengan tujuan

memcerdaskan masyarakat  dan . memudahkan

dalam  memberikan  informasi.  Sedangkan
perpustakaan diperguruan tinggi menurut Arlene
dan Taylor (2004) adalah perpustakaan berada
dilingkungan perguruan tinggi yang pada dasarnya
merupakan bagian sarana pendidikan. Menurut

Batjo (1985) Perpustakaan diperguruan tinggi

terdiri dari 4 misi, yaitu fungsi pelestarian ilmu
pengetahuan, fungsi belajar, fungsi pengajaran, dan
fungsi penyebaran informasi.

Selama " ini perpustakaan pusat Universitas
Muhammadiyah  Jember -~ masih  melakukan
pengelompokan buku dengan cara manual sehingga
membutuh waktu lebih lama dalam
mengelompokan buku. Banyaknya buku yang
dimiliki

mengelompokkan maka diperlukan sistem untuk

perpustakaan  dan  sulitnya  untuk

mengelompokan buku yang dimiliki. Sistem

pengelompokan ersebut nantinya akan berguna



untuk memudahkan dalam menemukan informasi
yang dibutuhkannya di dalam perpustakaan.

Pengelompokan tugas akhir mahasiswa di
perpustakaan Universitas Muhammadiyah Jember
saat ini masih terbilang manual karena belum
adanya sistem untuk mengelompokan tugas akhir
berdasarkan jenisnya, sehingga kesulitan dalam
mencari informasi kumpulan tugas akhir yang
berkaitan, maka dari masalah ini perlu dilakukan
pembuatan sistem cluster data tugas - akhir
mahasiswa.

Teknik pengelompokan banyak digunakan
untuk mengatasi pengelompokkan dokumen yang
memiliki kemiripan data dari dokumen tersebut.
Tujuan dari metode pengelompokan adalah cluster
data ke dalam kelompok yang memiliki kesamaan
karakteristik. Pada pengelompokan sekumpulan
data yang belum diberi label akan dikelompokkan
sesuai dengan Kkarakteristik data yang  dimiliki
setiap data tersebut.

Menurut Fauzi (2017) Untuk melakukan
pengelompokan dengan k-means yang  sifatnya
yang relatif cepat.  Algoritma  K-Means
pengelompokan dengan partisi set data ke dalam
kelompok atau cluster yang sudah ditetapkan.
Pemilihan jumlah kelompok (cluster) sebagai nilai
pusat cluster awal juga mempengaruhi hasil
pengelompokan. Sedangkan Alfiana, Santoso dan
Ali Ridho B (2012) berpendapat bahwa metode K-
means merupakan metode pengelompokan yang
sederhana.

Berdasarkan dari penelitian sebelumnya maka
penelitiini memilih judul penelitian yang dipilih
oleh penelitian adalah “Text Mining Untuk
Clustering Buku Di Perpustakaan Menggunakan

Metode K-Means™.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian latarbelakang yang sudah
dijelaskan diatas maka rumusan masalah penelitian

adalah:

- Berapakah jumlah cluster optimal dari proses

implementasi algoritma K mean pada

pengelompokan  dokumen  tugas  akhir

Unversitas Muhammadiyah Jember
mengunakan dengan menggunakan validitas
DBI(Davies Bouldin Index)?

1.3.Batasan Penelitian

Agar pembahasan dan materi penelitian tidak
meluas, maka penelitian ini di berikan batasan-
batasan sebagai berikut:

1. Data sampel yang digunakan dalam penelitian
adalah buku yang diperoleh dari perpustakaan
Universitas Muhammadiyah Jember.

2. Sampel data yang digunakan berjumlah 95
dokumen tugas akhir pada tahun 2018 yang

Universitas

diperoleh  dari  perpustakaan

Muhammadiyah Jember.



1.4. Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan malsah diatas maka
tujuan penelitian adalah sebagai berikut:
- Menentukan jumlah cluster optimal. dari
proses implementasi algoritma K mean pada
pengelompokan dokumen tugas akhir

Unversitas Muhammadiyah Jember
mengunakan dengan menggunakan validitas
DBI(Davies Bouldin Index)

1.5. Manfaat Penelitian

Dari tujuan penelitian diatas maka manfaat
penelitian ini adalah:

1. 'Bagi peneliti

Dapat mengimplementasikan ilmu
pengetahuan ‘dalam bidang ‘matematika dan
statistika, terutama dalam analisis cluster
dengan menggunakan metode k-means ‘pada
studi kasus cluster buku.

2. Bagi Perpustakaan

Proses cluster buku dapat memberikan
informasi mengenai cluster buku secara
otomatis sehingga dapat menjadi acuan dalam

penentuan kelompok buku.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1.Clustering

Pengelompokan adalah sebuah pendekatan
berdasarkan nilai kemiripan.
Pengelompokan data atau cluster memiliki sifat
yang sederhana dan dekat dengan cara berpikir
manusia. Analisisxcluster adalah
teknik yang mempunyai
tujuan utama untuk mengelompokkan data atau

objek berdasarkan karakter yang dimiliki.

2.2. Text Mining

Text Mining adalah proses untuk memperoleh
partikel baru yang belum diketahui sebelumnya.
untuk  menemukan

Text mining digunakan

informasi  berdasarkan informasi pada histori
sebelumnya. Text mining digunakan untuk masalah
pengelompokan dokumen berdasarkan informasi
yang terdapat pada dokumen (Berry & Kogan,
2010).
Menurut

Berry & Kogan  (2010) text

preprocessing memiliki alur seperti berikut:

2.2.1. Text Preprocessing

Text Preprocessing adalah proses awal d
ari text. mining.xPadaxtext
mining, data_mentah yang berisi informasi diper
lukan proses pengubahan
bentuk ‘menjadi data yang terstruktur sesuai keb
utuhan, yaitu biasanya akan mejadi nilai pasti
(numeric). Proses .ini disebut Text Preprocessing
(Triawati, 2009).

2.3. TF-IDF

TF (Term Frequency) merupakan kemunculan
term-didokumen, seringnya kemunculan term pada
dokumen maka nilai atau bobot atau nilai dokumen
akan
semakin besar. Pendekatan idf ‘adalah pembobo
tan yang paling banyak
digunakan saat ini. ‘Beberapa aplikasi tidak meli
batkan bobot global, hanya
memperhatikan tf, yaitu ketika tf sangat kecil at
au saat diperlukan penekanan
terhadap frekuensi term di dalam

suatu dokumen (Karyono, 2012). Sehingga



bobot hubungan antara sebuah kata dan
sebuah dokumen akan tinggi apabila
frekuensi kata tersebut tinggi di dalam dokume
n dan frekuensi keseluruhan
dokumen yang mengandung kata tersebut yang
rendah pada kupulan dokumen (database).
Al-Talib (2013) Tf memiliki beberapa tahapan
yaitu:

1. binery tf merupakan suatu term ada atau
tidaknya pada dokumen jika ditemukan maka
bernilai 1 dan tidak ditemukan maka bernilai
0.

2. tf murni yaitu nilai dari tf yang diberikan
dari kemunculan kata.

3. tf logaritmik ~adalah untuk ~menghindari
dominan suatu dokumen Yyang - memiliki
sedikit kemunculan kata dalam dokumen
tetapi memiliki kemunculan yang tinggi.
tf = 1 +log(tf) (1)

4. tf normalisasi adalah perbandingan antara
kemunculan -~ kata

dengan  jumlah

keseluruhan kata pada dokumen.

tf= 05+05x(—L-)  (2)

maxtf

Inverse Document Frequency (idf) dihitung

dengan menggunakan formula:
idf, = log (ﬁ) 3)

dimana :

D adalah jumlah semua dokumen dalam
koleksi

Df; adalah jumlah dokumen yang mengandung
term t;
2.4.K-Means

Algoritma K-Means Menurut Prasetyo Eko
(2013) cluster adaah menghitung nilai jarak objek

dengan pusat objek yang dibentuk beberapa cluster.
Algoritma k-means menggunakan nilai tengah atau
centroid, centroid awal merupakan nilai acak dari
data keseluruhan, algoritma K-Means menggunakan
setiap atribut data dan memecah kedalam salah satu
tittk tengah (centroid) yang sudah ditetapkan
berdasarkan jarak terdekat antara centorid dengan
syarat tidak berpindah cluster.

Menurut Eko (2013) algoritma K-means
memiliki langkah-langkah cluster:

1. menentukan banyaknya cluster.

2. Menentukan nilai tengah pada cluster awal
secara random.

3. Menghitung nilai pusat cluster dari masing-
masing data.

4. Menetapkan ‘masing-masing data ke cluster
terdekat berdasarkan nilai centroid.

5. Jika kelompok (cluster) data masih ada
perubahan maka akan mengulangi tahap ke 3
dan jika cluster sudah tidak mengalami
perubahan maka proses akan berhenti.

Nilai tengah pada cluster diperoleh nilai rata-
rata pada setiap atribut harus dihitung ulang. Jika M
merupakan adalah jumlah data pada kelompok, |
adalah atribut ke-i dalam cluster dan p dimensi data.

Suatu-data akan menjadi anggota dari Kluster
ke-k apabila jarak data tersebut ke pusat kluster ke-
k bernilai paling kecil jika dibandingkan dengan
jarak ke pusat kluster lainnya. Hal ini dapat dihitung
dengan menggunakan persamaan (2.2) Selanjutnya,
kelompokkan data-data yang menjadi anggota pada

setiap kluster.

_ 2
ManLl dy = \/211?1:1(Cij - ij) (2.2)



2.5. Davies Bouldin Index

Davies-Bouldin Index (DBI) adalah salah satu
metode validitas internal dalam melakukan
evaluasi terhadap suatu cluster. Metrik DBI
diperkenalkan oleh David L Davies dan Donald W.
Bouldin (1979), Validitas Internal yang dilakukan
DBI adalah seberapa baik cluster sudah dilakukan
dengan menghitung kuantitas dan fitur turunan dari
set data (Prasetyo, 2014).

Sum of square within cluster (SSW) sebagai
sebuah  cluster ke-i

metrik  kohesi -~ dalam

diformulasikan pada persamaan dibawabh ini.

1 m;
m—lz,-:‘l d(x;, ¢;)

SSW,; =
Dimana :
SSW = Sum of square within cluster
m; = Jumlah data dalam cluster i
d (x, c) = Jarak data x ke centroid ¢
Nilai  d()

menggunakan formula ketidakmiripan (jarak) yang

ketika

dalam persamaan (2) .bisa

digunakan proses pengelompokkanya
sehingga validasi yang diberikan juga mempunyai
maksud yang sama terhadap proses
pengelompokkanya.

Sementara metrik untuk separasi antara dua
cluster digunakan formula Sum of squara between
cluster (SSB) dengan mengukur jarak antar
centroid ci dan c¢j seperti pada persamaan dibawah
ini.

SSB;j = d(xj,¢)

Dimana :

SSB = Sum of square between cluster

(ci, ¢;) = Jarak centroid c; dengan centroid c;

Langkah selanjutnya adalah menghitung nilai

Rij. Rij adalah ukuran rasio seberapa baik nilai

perbandingan antara cluster ke-i dan cluster ke-j.
Nilainya didapatkan dari komponen kohesi dan
separasi. Cluster yang baik adalah yang mempunyai
kohesi yang sekecil mungkin dan separasi yang
sebesar mungkin. Rij di formulasikan dalam

persamaan dibawah ini.
SSWi+SSW
SSBj;

R =

Dimana :

Rij = Nilai Perbandingan cluster i dengan
cluster j

Setelah kita mendapatkan nilai SSW, SSB dan
Rij. " Nilai  DaviesBouldin Index (DBI) dapat

dihitung menggunakan formula dalam persamaan.

DBI = +¥X. max(Ry)

K'=Jumlah cluster yang digunakan

Dari “formula diatas dapat kita amati bahwa
semakin rendah- nilai- DBl maka semakin baik
cluster yang didapatkan, artinya kemiripan antar
data dalam satu cluster akan semakin mirip. DBI
banyak . digunakan untuk membantu clustering
berbasis non hierarki seperti K-Means atau K-
Modes untuk menentukan berapa jumlah cluster

yang tepat untuk digunakan.



3. Metodologi Penelitian
3.1 Langkah-Langkah Penelitian

Adapun langkah-langkah penelitian yang akan
dilakukan dalam penelitian adalah sebagai berikut:

Ferstapan Penelitian

v
Analisa Sistem

Perancangan Sistem

Pembuatan Sistem

Uji Coba dan
Evaluasi

Y
lAenyusun Laporan

Gambar 3.1. Tahapan Penelitian
1. Persiapan Penelitian

Persiapan penelitian adalah  melakukan

analisa kebutuhan yang diperlukan dalam

penelitian. Ada dua tahapan yang dilakukan

dalam penelitian ini yaitu:

a. Wawancara (Interview)
Wawancara dengan pihak-pihak
perpustakaan = secara langsung - guna
mendapatkan informasi mengenai sistem
pengelompokan dan pencarian buku di
perpustakaan.

b. Kepustakaan (Literatur)
Kepustakaan dilakukan untuk mencari
referensi yang berkaitan dengan  teori
sistem pengelompokan maupun sistem
pencarian  dokumen dan  referensi
Algoritma K-Means.

2. Analisa Kebutuhan Sistem

Pada tahap ini, penulis akan menganalisa
kebutuhan system yaitu:

a. Hardware

- Processor - Intel Pentium

- Memory : 4GB DDR 4

Harddisk : 100GB

b. Software
Sistem Operasi : Microsoft Windows
10
Pemrograman :Hypertext
Preprocessor (PHP) v.5.6.40
Database : MySQL v.5.6.30
Pengolah kata : Microsoft  Office
Word 2016

c. Bahan
100 dokumen bahan  testing yang
masing-masing berisi judul buku dan

tugas akhir berbahasa Indonesia.

3. Desain Sistem

4.

Desain digunakan untuk menggambarkan

proses sistem dengan membuat diagram

alir sistem.

Dataset

Text Preprocessing

| Tokenizing |>| Stopword |>| Stemming |

| Pembobotan Term dengan TF-
IDF

|
| Eucledian Distance K-Means |

| Hasil Cluster |

|

Gambar 3.2. Tahap Cluster Dokumen

Implementasi Sistem
Implementasi sistem adalah
mengimplementasikan hasil yang sudah
didesain ke bahasa pemrograman PHP,

dan akan menggunakan database MySQL.



5. Uji Coba dan Evaluasi
Sistem yang telah dibuat akan diuji dengan
melakukan pengujian black box testing,
sekaligus memeriksa kekurangan dan
kelebihan sistem tersebut.
6. Menyusun Laporan.
Pada tahapan ini adalah proses penulisan
laporan kegiatan penelitian.

3.2Contoh Penerapan Algoritma

Tahapan pertama dalam penelitian ini yang
harus dilewati adalah tahapan preprocessing text.
Pada penelitian ini akan dilakukan perhitungan
terhadap 10 data percobaan. Pada 10 judul buku
yang di proses, terdapat 38 kata, setelah dilakukan
tahapan preprocessing dokumen berupa - case
folding, tokenization, filtering, dan - terakhir
stemming total 'tetap 38 kata dengan total term
yang akan diproses lebih lanjut adalah sebanyak 38
kata-kata yang unik:

Tabel 3.1. Data Uji Coba

NO JUDUL
1 Alternatif Pemilihan Strategi F B kan Analisis Swot Pada
Cv, Bimo Krisno Tow Aund Travel Jember
Cluster Karalcter Pengpuna Batik Untuk Rel lasi Motif Menggunal

(¥

Algoritma Nzive Bayes

Sistem Pendukung Keputuzsan Penerimaan Pegawai Baru Menggunakan
Metode Analvtical Hierarchy Process

4 Menenmkan Topik Dari Sebuah Absiwak Tugas Akhir Menggunakan Taccard
Measure

Pengaruh Harga, Citra Merek, Dan Atribut Produk Terhadap Minat Beli
Produk Smartphone Oppo (Study Kasus Di Toko Bismar Ponsel Jember)
Analisis Pengaruh Kualitas Layanan, Komitmen Pelanggan Dan

Kepercayaan Terhadap Loyalitas Pelanggan Swalayan Lanisse Ambuin
Jember

w

n

@

NO JUDUL
5 Analisiz Pengaruh Ekuitas Merek Terhadap Kepumsan Pembelian Sepeda
Motor Hooda Study Kasus Pade Dealer Sjme Motos Pesanggarun)

Pengamih Uluran F 1 Ll E , Py Dan
8 Salvabilitas Terhadap Audit Delsy {Studi Pads Perusahaan Perbaskan Yang
Tevdaftar Di Bei
a Respons Permmbuban Kurma Terhadap Berbagai Konsentras| Ba Dan Ged
- © Dl Eailtir T Nitra i
Respon P i Ofera [ Abel hus E: ) Terhadap Pemberian

© Dosis Pupuk Petroganik Dan Pupuk N

Tabel 3.2. Hasil Tokenizing

No Word No Word No Word
1 alternatif 28 sistem 55  produk
2 pemilihan 29 pendulung _56 terhadsp
3 strategi 30 keputusan 57 minat
4 31 penerimaan 58 beli
5 berdasarkan 32 pegawai 59 produk
6 analisis 33 baru 60 smartphone
7 swot 34  menggunakan 6l oppo
8 pada 35 metode 62 sy
9 cov 36 analytical 63 kasus
10 himo 17 hierarchy 64 di
11 krisno 38 process 65 toko
12 tour 39 L 66 bismar
13 and 40 topik 67 ponsel
14 travel 41 dari 68 jember
15 jember 42 sebuah 69 analisis
16 cluster 43 abstrak 70 pengaruh
17 karakter 44 tugas 71 kmalitas
18 peng 45 akhir 72 layanan
19 batk 46  menggunakan 73 komitmen
20 untuk 47 jaccard 74  pelanggan
21 rekomendasi 48 measure 75 dan
22 motif 49 pengaruh 76 Kepercayaan
23 menggunakan 50 harga 77 terhadap
24 algoritma 51 citra 78 loyalitas
25 na 52 merek 79 pelanggan
26 ve 53 dan 80 swalayan
27 bayes 54 atribut 81 larisso
Ne Word Ne Word Ne Word
104 umur 126
jember 105 perusahasn 127
analisis 106 profirabilitas 128
_peagarub 123
ekuitas 130
merek 131 in
S8 terhadap 110 audit 132 vitro
kep L1l delay 133 respon
pembeli 112 smdi 134 produktifitas
sepeda 13 peda 135 okm :
miar 114 pertsahaan 136 aielmoschis
honda 115 perbankan 137 esculenmus

study

e ! L

96 pada

97 dealer 141 pupuk
98 sms 142 petropanik
99 motor [43  dan
100_pesanggazan 144 pupok

101 pengarul

102

ukuran

berbagai

23 terhadap

103

perusahaan

konsentrasi

145

Tabel 3.3. Hasil Stopword

No  Word

:{ile_l_'_u_qtif.

No

Word

traval

Jocec

cluster

rekomendusi

motif

menggumakan )

algoritma
i

Ve

No Word

31 meoggvonkan
32 metode

33 analytical
34 hierarchy
B
36 menenmkan



No Word _No  Word _No  Word
37 topik 66 pelanggan 95 solvabilitas
38 abstrak 67 kepercayaan 96 audit
39 tugas 68 loyalitas 97 delay
40 akhir 69 pelanggan 98  studi
41  menggunakan 70 swalayan 99 perusahaan
42 jaceard 71 lanisso 100 perbankan
43 measure 72 ambulu 101 terdafiar
44 pengaruh 73 jember 102 bei
45 harga 74 analisis 103 respons
46 citra 75  penzanih 104 pertumbuhan
47 merck 76  ckuitas 105 kurma
48 atribut 77 merek 106  konsentrasi
49 produk 78 kepumsan 107 ba
50 minat 79  pembelian 108 ga
51 beli B0 sepeda 109 kultur
52 produk 81 motor 110 in
53 smartphone 82 honda 111 wvitro
54 oppo 83 study 112 respon
55 study 84 kasus 113 produktifitas
56 kasus 85 dealer 114 ckra
57 toko 86 sjms 115 abelmoschus
58  bismar 87  motor 116 esculentus
39 ponsel 88 pesanggaran 117 pemberian
60 jember 89  pengaruh 118  dosis
61  analisis 90 ukuran 119 pupuk
62 pengaruh 91  pernsah 120 petroganik
63 kualitas 92 umur 121 pupuk
64 layanan 93 perusahaan
65 komitn 94 profitabilitas

Tabel 3.4. Hasil Stemmer Nazief Adriani

No Word No Word No Word
1 beri 6 komitmen 11 terima
2 citra 7 loyalitas 12 usaha
3 dukung 8 percaya 13 swot
4 guna 9 pilih 14 cv
5 kasus 10 putus 15 bimo

No Word No Word No Word

16 krisno 27 jaccard 38 delay

17 tour 28 measure 39 ga

18 and 29 smartphone 40 in

19 travel 30 study 41 vitro

20 karakter 31 bismar 42 respon

21 algoritma 32 ponsel 43 produktifitas

22 na 33 larisso 44 okra

23 bayes 34 ambulu 45 abelmoschus

24 analytical 35 honda 46 esculentus

25  hierarchy 36 dealer 47 petroganik

26 process 37 sjms

Tahapan selanjutnya adalah proses prekalian

antara Tf dengan nilai Idf. Berikut hasil proses

perhitungan nilai 1df:
Tabel 3.2. Hasil Bobot Idf

Torm

DI D2 D3 D4 DE D6

D7 _DE D8 D19

DF

beri 0 o 0 o 0o 0 0 0 o 1 1 [
cilra 0 0 8 B 1 0 D @ a9 0 1 1
dulung 9 0 L ® D0 D 0 o 0 1 L
um 9 2 L 1 b 0 D o @ 0 3 osnw
kasus O 0 8 o L 0 1 o 0 0 2 0689
komitmen 0 0 8 © D 1 D o 9 D0 1 1
lovalitas © 0 ® o 0 1 D 0 0 0 1 1
percays 0 0 8 8 b 1 0o oo 4 0o | |
pilih 1 a a o o 0 D 0 0 0 1 1
pums 0 0 L B oD 0 L 0 0 0 2 089
terina 9 9 I ® p 0 D O O 0 1 1
usaha 0 o 0 o o 0 0 30 0 1 1
i 1 g 0 o b o6 0 e @ 0o 1
o 1 0 @ o 0 0 D o 9 oot L
biena 1 0 @ o 0 0 0 0 @ o L
keriso I 0 & 6 0o 0 0D o0 a oo L
o 1 0 0 o n 0 0 o0 0 0 1 1
and 1 9 9 o 0 0 0 9 9 o1 L
el 1 o o o o 0 0o 0 0 o 1 [
knrakane [N [

T

Term

Dl D2

D3 D4 DF Dé DT D3 D9 D10

DF  TFIDF

algoritma

0

0

1]

0

o

[

bayes

analytical

hierarchy

process

jaccard

meaasure

b [ f o [ o i | [ [ =

smartphone
study

0.659

bismar

ponse]

larisso

ambulu

honda

dealer

sjms

delay

ga

vitro

respon

produktifitas

okra

csculentus

petroganik
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Tiidf

Term

D1 D2 D3I D4 D5 D6 D7 DS D9 DID
okra ] 0 0 0 0 0 0 0 0O 1
abelmoschus (0 0 0 0 0 0 0 0o 0 1
esculentus 0 0 0 0 0 0o 9 0o 0 1
petroganik 0 0 0 0 0 0o 0o o 0 1

Untuk menentukan cluster dokumen berdasarkan
jenis “Pertanian, Teknik dan Ekonomi” maka
diperlukan ciri-ciri dari setiap cluster atau kata
kunci dari cluster yang sudah ditentukan untuk
keyword setiap cluster sebagai berikut:

Cluster (Pertanian) = {petroganik, produktifitas,
okra, abelmoschus, esculentus}
Cluster (Teknik) = { analytical, hierarchy,

process, citra, algoritma}
Cluster (Ekonomi) = { larisso, karakter, usaha,
dukung, loyalitas}

Dari data kata kunci diatas maka tahap
berikutnya adalah proses menghitung jarak- antar
dokumen dengan menggunakan Euclidean distance
berdasarkan kemunculukan = word-pada tiap
dokumen, maka dihasilkan seperti berikut:

Tabel 3.3 Cluster dengan rumus eucledian distance

No | Dokumen | C1 | C2 | C3 | Hasil
1| D1 1 1]C2
2| D2 11 4] 0fC3
3| D3 1/1(1]|C1
4 | D4 1/0(1]|C2
5| D5 1/1/0|C3
6 | D6 0Ol1|1]C1
7| D7 1/0(0]|C2
8 | D8 1/1(0]|C3
9| D9 oj1|1|cC1
10 | D10 0l1(1|C1

Cluster (Pertanian) = {D3, D6, D9, D10}
Cluster (Teknik) = {D1, D4, D7}
Cluster (Ekonomi) = {D2, D5, D8}

4. Implementasi Sistem
4.1. Pembahasan

Pada bab ini akan membahas bagaimana
melakukan  pengujian dan  hasil  dari
pengelompokan dokumen tersebut.
Pengelompokan dokumen yang akan diuji
berupa tugas akhir mahasiswa yang bertujuan
untuk mengelompokkan dokumen berdasarkan
jenis dari konten yang memiliki kemiripan
berdasarkan ciri-ciri-~dari konten Ekonomi,
Teknik © dan ' Pertanian, sehingga dengan
dilakukannya pengelompokan (clustering) dapat
memisahkan konten yang berbeda-beda tersebut
berdasarkan karakteristik kata yang ada di
abstrak ~ masing-masing.  Dengan  dapat
dilakukannya proses pengelompokan dokumen
tersebut oleh ‘komputer =~ diharapkan dapat
memudahkan kita dalam keperluan berbagai
halnya seperti analisis dokumen forensik.

4.2 Hasil Claster

Halaman claster adalah halaman hasil
dari setiap proses yang terdapat pada system
clustering yaitu hasil text preposesing,
pembobotan dokumen, dan. proses clustering
nya.

O e

Gambar 4.1 Bagian Text Preposesing dan
pembobotan
dokumen pada halaman cluster
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Gambar 4.2 Bagian proses clustering dan hasil
pengelompokan Pada halaman cluster

Hasil bagian text prosesing dibagi menajadi 3 yaitu
Tokenezing , Stopword Removal , dan steaming
Table 4.1 Hasil proses tokenizing

No Word

sumber

daya

manusia

adalah

gl Bl W N~

salah

2933 | keadaan
Untuk data lengkap tedapat pada halaman lampiran

Table 4.2 Hasil proses Stopword Removal

No Word

daya

aset

terpenting

menjalankan

g Bl W N~

tugas

2405 | operator
Untuk data lengkap tedapat pada halaman lampiran

Table 4.3 Hasil proses Stemming

No Word
1| tuju
2 | teliti
3 | pola
4 | salur
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No Word
5 | asar
110 | banding
Untuk data lengkap tedapat pada halaman
lampiran
Proses selanjutnya dalah bagian hasil
pembobotan:
Tabel 4.4 hasil.pembobotan
No | Word Doc
DID|D|D|D D .
1428 |a|5 g dF |idf
N\
1 | tuju 111121 |0]| - 0,2
0 55 37
2 | teliti 413|137 |1 - 1.1
0 1 75 03
3 | pola 0fj0o|O0O|0O]|]O0O]| - 2.1
0 / 33
4 | salur 000|070 - 2.5
0 3 01
5 | asar o100/ 0] - 2.2
0 5 79
170 | Pandindolg [ o fofo | lo| 22| 18
9 35

Untuk data lengkap tedapat pada halaman lampiran

Contoh perhitungan idf:
, D
idf; = log (d_fL)

: 95
Ldfm]-u = log (E)
ldf,, = 0,237

dimana :

D adalah jumlah semua dokumen dalam
koleksi

Df; adalah

mengandung term t;

dokumen

jumlah yang




Dari Hasil text preprosesing dan pembobotan
dengan tf-idf maka tahap selanjutnya adalah proses
cluster dengan rumus euclidean distance seperti
dibawah ini:

Tabel 4.5 lterasi Ke-1 Metode K-means

No | Doc C1 C2 C3 Cluster
1|D1 20.187 | 17.066 | 18.324 C2
2| D2 18.682 | 17.476 | 17.893 C2
3| D3 19.939 | 17.761 | 18.034 C2
4 | D4 20.143 | 17.694 | 18.302 C2
51| D5 20.098 | 17.522 | 18.075 C2
95| D95 | 20.43 | 17.337 | 18.419 C2
Tabel 4.6 Iterasi Ke-2 Metode K-means

No | Doc C1 C2 C3 Cluster
1| D1 20.187 | 17.066 | 18.324 C2
2| D2 18.682 | 17.476 | 17.893 e
3| D3 19.939 | 17.761 | 18.034 C2
4| Da 20.143 | 17.694 | 18.302 2
5| Ds 20.098 | 17.522 | 18.075 C2
95 | Dos 20.43 | 17.337 | 18.419 C2

Untuk data lengkap tedapat pada halaman lampiran

4.2 Dari hasil cluster diatas maka akan

dilakukan perhitungan DBI
Perhitungan nilai  Davies-Bouldin  Index
bertujuan untuk menganalisa kualitas clusters dari
Untuk

mendapatkan nilai Davies-Bouldin Index, terlebih

setiap  proses  clustering tersebut.
dahulu dihitung nilai Sum of Square Within-cluster
(SSW), Sum of Square Between-cluster (SSB) dan

Ratio.

SSW, = %*(0) =0
SSW, = -+ (1.304.830) = 15.172,4
SSWs = £ (106.721) = 13.340,125
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Setelah diperoleh nilai SSW, maka langkah
selanjutnya adalah menghitung nilai Sum of Square

Between-cluster (SSB). Adapun nilai yang

diperoleh setelah menghitung SSB adalah sebagai
berikut:
C;= 1,458
C, = 96,651
C; = 4,079
SSBy; = /(1,458 —96,651)? =95,193
SSBy; = /(1,458 —4,079)2 =2,621

SSB,5 = /(96,651 — 4,079)% =92,572
Langkah selanjutnya setelah mendapatkan nilai
SSW dan nilai SSB _adalah-menghitung nilai Ratio

(Rasio).
0+15.172,4

we 2% = 159,386
el —0“2'2‘;‘1"125 — 5.089,708
R2’3 15.172,4+13.340,125 L 308,004

92,572

Setelah mendapatkan nilai rasio, maka langkah
terakhir adalah menghitung nilai Davies-Bouldin
Index (DBI). Nilai Davies-Bouldin Index (DBI)

seperti dibawah ini.

DBI = émax(159,386,5.089,708,308,004) = 1.696
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5.1. Kesimpulan

Dari hasil Analisa pada bab sebelumnya maka
dapat disimpulkan sebagai berikut:

Dari  hasil  validitas  cluster  dengan
perbandingan hasil DBI menggunakan 2 cluster
sampai dengan 8 cluster di peroleh hasil DBI

tertinggi pada percobaan dengan menggunakan 4
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Cluster dengan memperoleh nilai DBI 0,87.

5.2.Saran

Untuk kesempurnaan dari penelitian ini
diberikan beberapa saran sebagai berikut :
1. Untuk meningkatkan hasil pengelompokan
dokumen yang lebih
K-Means

algoritma lain seperti Algoritma Hierarchical

relevan sebaiknya

algoritma digabung  dengan
Clustering.

2. Aplikasiini dapat dikembangkan dengan cara
menambah fitur convert file dan standarisasi
sehingga dapat mempermudah kerja admin.

Agar - aplikasi dapat digunakan untuk umum,
sebaiknya aplikasi ~ dibuat secara online.
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