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Abstrak-Penggunaan energi listrik sudah menjadi
kebutuhan yang pokok, sebagian besar pengguna
menggunakan listrik tanpa menyadari besarnya listrik
yang digunakan pada periode itu dapat membuat
penggunaan listrik melonjak karena tidak ada kontrol
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penggunaan listrik. Clustering atau pengelompokkan‘

data ini dibutuhkan untuk dapat
penggunaan energi listrik berlebih disuatu gedung. Pada
penelitian ini dirancang sebuah sistem yang dapat
memberikan informasi mengenai penggunaan listrik
suatu gedung dengan menggunakan pengelompokkan
data Dberbasis website. Pengelompokkan “data ini
menggunakan  pembelajaran  mesin  unsupervised
learning dengan algoritma| Mini Batch K-Meéans dan
terbagi menjadi tiga bagian pengelompokkan yaitu
penggunaan energi listik tinggi, normal dan rendah.
Pengelompokkan data 'akan dilakukan  untuk
memonitoring penggunaan energi listrik perbulan,
perhari dan pergedung. Dari hasil pengujian yang
dilakukan menunjukkan bahwa nilai silhouette score
clustering perhari menggunakan data Gedung N ‘bernilai
0,62, perbulan data Gedung N sebesar 0,57, seluruh hasil
tersebut termasuk ke dalam struktur baik, pertahun-data

Gedung N sebesar 0,73 termasuk ke dalam struktur kuat.”

Clustering menggunakan data-dummy Gedung P dan
Gedung O adalah sebesar 0,55 untuk perhari yang
termasuk ke dalam struktur baik, perbulan sebesar 0,50
termasuk ke dalam struktur lemah dan pertahun sebesar
0,72 termasuk ke dalam struktur kuat.

Kata kunci— Energi listrik, clustering, mini batch k-
means clustering, pengelompokkan data. o

I PENDAHULUAN

Penggunaan energi listrik di era industry 4.0 sudah
menjadi kebutuhan yang pokok, energi listrik
merupakan energi yang dibutuhkan untuk menunjang
segala aktivitas manusia contohnya adalah pada
suatu gedung. Seiring dengan meningkatnya
penggunaan listrik tersebut, maka dibutuhkan
pengelompokkan data penggunaan energi listrik
untuk  membantu  pengguna

mengetahui
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memonitoring penggunaan energi listrik secara
nyata berdasarkan waktu agar dapat
mengoptimalkan penggunaannya. Sebagian besar
pengguna, -menggunakan listrik tanpa menyadari

-besarnya listrik yang digunakan pada periode itu

dapat membuat penggunaan listrik melonjak karena
tidak ada kontrol penggunaan listrik [1]. Dengan
menggunakan informasi dari pengelompokan data,
karyawan logistik dapat membuat kebijakan untuk
melakukan—penghematan listrik [1]. Adapun
beberapa algoritma umum yang sering digunakan
untuk pengelompokkan data atau clustering adalah
DBSCAN [2] , Fuzzy C-Means (FCM) [3], dan yang
paling popular adalah K-Means [4] [5] yang dapat
membuat suatu cluster yang dapat mengelompokkan
data menjadi beberapa cluster berdasarkan kesamaan
data. Mekanisme ini memungkinkan data yang
memiliki kesamaan karakteristik dikelompokkan
menjadi satu cluster dan data yang memiliki
karakteristik berbeda ;dikelompokkan ke dalam

~_cluster lainnya. Proses pengelompokan data pada

algoritma K-Means, adalah berdasarkan data
numerik yang menjadi sumber datanya [4] Pada
penelitian sebelumnya telah dilakukan clustering
menggunakan algoritma K-Means dengan tingkat
akurasi sebesar 83,3% [1]. Implementasi baru
clustering penggunaan energi listrik rumah tangga

~_menggunakan metode clustering Fuzzy Subtractive

oleh Nurul Ramadhani Hikmiyah, Riki Ruli A.
Siregar, Budi Prayitno, Dine Tiara Kusuma, Novi
Gusti Pahiyanti (2021) menghasilkan keluaran
tingkatan pemakaian listrik pengguna tinggi, sedang
dan rendah. Berdasarkan hasil  pengujian
menunjukkan nilai Silhouette Coefficient terbaik
sebesar 0.8322535 [6]. Pada penelitian ini tidak
hanya melakukan clustering penggunaan energi
listrik menggunakan metode Mini Batch K-Means
saja, tetapi juga mengelompokkan penggunaan
energi listrik perhari, perbulan dan pertahun dan
terbagi ke dalam kategori penggunaan energi rendah,
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normal dan tinggi pada Gedung N, Gedung P dan
Gedung O menggunakan metode Mini Batch K-
Means clustering.

Il. KAJIAN TEORI

A. Time Series Data

Time series merupakan deretan atau urutan
waktu yang terjadi secara sekuensial dengan tujuan
untuk mendapatkan kesimpulan data yang sudah
dilakukan sebelumnya. Dimensi waktu dalam time
series ini dapat berfungsi sebagai feature untuk
memberikan banyak kegunaan dalam pemrosesan dan
analisis data, kemudian dapat memperoleh insight, atau
kesimpulan terhadap suatu rentetan data-yang telah di

amati sebelumnya [7]. Analisis pola waktu yang terjadi -

sangat penting dilakukan untuk prediksi menggunakan
time series.

Time series dibagi menjadi dua yaitu Time
Series Analysis dan Time Series Forecasting. Time
series analysis berfokus pada pemahaman-mengenai
dataset. Time series forecasting memiliki tujuan untuk

memprediksikan kejadian yang akan terjadi dimasa .

depan yang didapatkan melalui proses analisis dataset
sebelumnya. Pada penelitian ini time series data yang
digunakan adalah dalam bentuk stationary, data time
series akan diubah ke suatu bentuk pola yang dikatakan

konstan selama deret waktu tertentu. Pencarian nilai
stationary dapat dilakukan menggunakan rumus

differencing[8] yang dapat ditulis sebagai berikut:

| .
b= Toro +14 (A) |

Ket: "

#9y+1 = Nilai kWh sebelumnya

8 = Nilai kWh saat ini

X = Nilai kWh yang dicari

Sistem matematis 2.1 digunakan untuk mencari
nilai stationary agar data. time series yang
digunakan dapat diubah ke suatu bentuk pola.

B. Clustering
Clustering merupakan suatu proses untuk
mengelompokkan atau membagi objek yang sama
ke dalam suatu cluster. Clustering sangat berguna
untuk menemukan grup atau grup yang tidak dikenal
dalam data. Ada berbagai macam metode yang dapat
digunakan untuk melakukan clustering contohnya
yaitu K-Means, K-Means++, DBSCAN, BIRCH,
AHC (Agglomerative Hierarchical Clustering).
Metode clustering terdiri dari 2 jenis yaitu
hierarchical clustering dan non-hierarchical
clustering. Hierarchical clustering adalah metode
pengelompokan dengan menggabungkan dua cluster
terdekat. Algoritma clustering ini akan berakhir
ketika hanya ada satu cluster yang tersisa Non
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Hierarchical Clustering melibatkan pembentukan
cluster baru dengan menggabungkan atau
memisahkan cluster. Teknik ini mengelompokkan
data untuk memaksimalkan atau meminimalkan
beberapa kriteria evaluasi [9].

C. Mini Batch K-Means

Algoritma pengelompokan Mini Batch K-
Means adalah pengembangan dari algoritma K-
means yang dapat digunakan sebagai pengganti
algoritma K-means saat mengelompokkan pada
kumpulan data besar. Algoritma ini bertujuan untuk
memperbaiki kekurangan dan menyempurnakan
algoritma K-Means, terkadang kinerjanya lebih baik

_daripada eilgoritma K-means standar saat bekerja

pada kumpulan data besar, karena tidak mengulangi
seluruh  kumpulan data. Hal ini menciptakan
kumpulan data acak untuk disimpan dalam memori,
kemudian kumpulan data acak dikumpulkan
pada setiap-iterasi-untuk memperbarui cluster

~dan ini diulang sampai konvergen[10]. Untuk

menentukan probabilitas dari terpilihnya sebuah
centroid, maka digunakan suatu metode yang
dinamakan weighting dengan persamaan rumus
sebagai berikut [11]:

D (1« @
C K= shemane B)
Keterangan:

K = Probabilitas nilai centroid
) (€)% = Squared Distance
| Y@ € ) (€)% = Jumlah total nilai
' squared
distance

_.----'Algoritma ini akan mengambil kumpulan

dataset kecil yang dipilih secara acak untuk
setiap iterasi. Langkah-langkah
pengelompokkan data menggunakan algoritma
Mini Batch K-Means adalah sebagai berikut:

1. Membagi set data menjadi beberapa

~___ batch secara acak.

2. Mengatur jumlah cluster-cluster awal.

3. Perbarui pusat cluster secara iteratif
sampai pusat cluster tidak berubah lagi.

Adapun langkah-langkah pengelompokkan data
menggunakan algoritma K-Means, yaitu:

1. Meletakkan titik K ke dalam ruang
yang direpresentasikan oleh data yang
dikelompokkan. Titik-titik ini akan
mewakili centroid kelompok awal.

2. Menetapkan setiap objek ke grup yang
memiliki pusat terdekat.

3. Hitung ulang posisi
menggunakan  metode

centroid K
Euclidean
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setelah  semua  objek

Distance,
ditetapkan.

4. Ulangi point kedua dan ketiga hingga
centroid tidak lagi bergerak.
Berikut ini merupakan persamaan untuk metode
Euclidean Distance yang digunakan  untuk
menghitung ulang posisi centroid K.
= V(0 — )+ (@ —9)° (2.3)
Keterangan:
¢9. = Euclidean Distance
| = Banyaknya objek
(@, ©) = Koordinat objek
(€, 9) = Koordinat centroid

D. Silhouette Coefficient

Silhouette Coefficient atau skor siluet adalah
metode validasi konsistensi yang digunakan--untuk
menghitung kebaikan suatu teknik clustering pada

pengelompokkan data. Nilainya berkisar dari -1 hingga

1. Jika nilai silhouette coeffiecient mendekati nilai 1,

maka semakin baik pengelompokkan data yang
dilakukan didalam satu cluster, namun apabila nilainya
mendekati -1 maka semakin buruk pengelompokkan
data pada suatu cluster. Metode ini akan menghitung
koefisien siluet dari setiap titik yang mengukur
seberapa mirip suatu titik dengan clusternya sendiri,
dibandingkan dengan cluster lainnya dengan
memberikan representasi grafis ringkas tentang
seberapa baik setiap objek telah diklasifikasikan [12].
Adapun tahapan untuk menghitung silhouette coefflc:lent
adalah sebagai berikut:

1. Menghitung jarak rata-rata dari data kel ke

semua data dalam satu cluster. -

2. Hitung nilai dari rata-r.ata jarak data ke-i ke
semua data yang ada di dalam cluster yang
berbeda.

3. Hitung nilai silhouette coefficient.

o = —*=0 o)

Keterangan: HHO0O0

}

@ (i) = Silhouette index data ke-i
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€ () = Rata-rata jarak data ke-i dalam cluster index
data ke-i

© (i) = Nilai minimum dari rata-rata jarak data ke-i
terhadap semua data dari cluster diluar dari satu
cluster dengan data ke-i.

Nilai Interpretasi Silhouette
Coefficient
0,71 -1,00 Struktur Kuat

0,51-0,70 Struktur Baik
026 - O_,50 Struktur Lemah
<0,25 Struktur Buruk

1. MEIODE

Sistem yang dirancang adalah  system
pengelompokkan data penggunaan energi listrik
menggunakan algoritma Mini Batch K-Means. Hasil
dari clustering yang dilakukan akan ditampilkan
pada website IEMS.

A. Desain Sistem

Pada gambaran umum sistem ini, data yang
digunakan merupakan | data penggunaan energi
listrik di Fakultas Teknik Elektro Universitas
Telkom. Data ini merupakan data yang diambil
melalui database IEMS menggunakan API,
selanjutnya dilakukan 'pengolahan data terlebih
dahulu melalui program yang telah dibuat dan data

~disimpan ke dalam database laboratorium i-Smile

setiap pukul 23.55 WIB. Data tersebut akan diolah
kembali agar dapat menghasilkan hasil clustering
dan hasilnya akan disimpan kembali ke dalam
database laboratorium i-Smile dan akan ditampilkan
pada website yang telah dirancang. Website ini
berfungsi untuk menampilkan sejumlah informasi

~ mengenai penggunaan energi listrik harian, bulanan

dan pergedung di Gedung N, Gedung P dan Gedung
O Fakultas Teknik Elektro.
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Gambar 1 Gambaran Umum Sistem

Penelitian ini berfokus pada clustering penggunaan
energi listrik menggunakan metode Mini Batch K-
Means. Clustering dilakukan untuk mendapatkan hasil
clustering perhari, perbulan dan pertahun menggunakan
data yang diambil melalui database i-Smile, kemudian
keluaran yang dihasilkan dikirim kembali ke database i-
Smile.

=

Gambar 2 Gambaran Khusus Sistem

B. Sumber Data
1. Data Gedung N

Data yang digunakan adalah data listrik
Gedung N Fakultas Teknik Elektro Universitas Telkom
yang dimulai dari bulan September 2021 hingga bulan
Mei 2022. Data yang diambil tersebut merupakan data
penggunaan energi listrik yang di catat setiap 5 menit
sekali. Kedua data tersebut diambil melalui server API
Lab IEMS, dari API tersebut akan diambil data “Date”
dan “Time” sebagai tanggal dan waktu serta “kWh”
sebagai nilai dari beban listrik.
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Gambar 3 Data Raw JSON

2. Data dummy Gedung P dan Gedung O

data

phpi
o

Gambar 4 Tampilan database virtual device

Dataset ini
bahasa pemrograman python yang akan selalu
mengirimkan data random ke database, dan

ini memiliki

vl » @SS i, it » J 30 5 GE A5 bt phoee

dibuat

menggunakan

kemiripan karakteristik
seperti data Gedung N yang diambil melalui
APl untuk device 7 Gedung N yang sudah
melalui proses preprocessing, data ini akan
mengirimkan data yang sama ke Gedung P
device 5 dan device 6 serta Gedung O.

C. Rancangan Mini Batch K-Means

Dalam

pembuatan

sistem

clustering

penggunaan energi listrik ini diperlukan proses dari
mengambil data dan membersihkan data yang
diambil dari database untuk digunakan sebagai
masukan dari model Mini Batch K-Means. Data
yang sudah melalui proses preprocessing, akan
digunakan untuk mencari nilai kenaikan penggunaan

listrik.
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o Preprocessing Data W
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Labeling Cluster }- A—| Training Cluster J

Gambar 5 Alur Kerja Mini Batch K-Means Pada
Sistem

Predict Cluster

Data yang sudah melalui proses preprocessing akan
dilatih untuk menetukan pengelompokkan data
berdasarkan delta kwh. Selanjutnya dilakukan predict
cluster untuk menentukan nilai silhouette score dari
pengelompokkan data yang dilakukan,-data-yang_telah

ditentukan clusternya kemudian dicari range nilai KWh
dalam cluster yang dihasilkan untuk mengetahui data

penggunaan listrik tersebut termasuk ke dalam
penggunaan tinggi, rendah atau normal. Hasil akhir dari
clustering ini akan ditampilkan pada website dan akan
divisualisasikan menggunakan doughnut chart. agar

para pengguna dapat mengetahui kondisi pemakaian

listrik pada saat itu.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini membahas mengenai hasil pengujian
pada pengelompokkan data penggunaan energi listrik
menggunakan algoritma = Mini Batch K-Means
Clustering. Berikut ini merupakan beberapa penguuan
yang telah dilakukan: r‘

1. Pengujian Pengelompokkan Data Perbulan
Pengujian ini menggunakan data Gedung N
dari Gedung N Fakultas Teknik Elektro dan data
dummy Gedung P dan Gedung O, pengujian ini
berdasarkan hari dalam satu bulan yaitu 30 hari.
Hasil clustering akan di V|suallsa3|kan pada websﬂe
dengan ketentuan yaitu:
1. Warna biru memiliki n|Ia| kenaikan kWh yang'

tinggi

2. Warna hijau memiliki nllat kenalkan kWh yang
normal

3. Warna kuning memiliki nilai kenalkan kWh

yang rendah -

Pada pengujian ini didapatkan hasil silhouette
score sebesar 0,599 untuk data Gedung N dan 0,452
untuk data dummy untuk Gedung P dan Gedung O.
Hasil dari silhouette score data Gedung N termasuk ke
dalam struktur baik, sedangkan hasil silhouette score
Data dummy Gedung P dan Gedung O.

silhouette score(dk

0.5755337900397074

Gambar 6 Silhouette Score Data Gedung N Perbulan
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silhouette_score(dk

©.50458783500831963

Gambar 7 Silhouette Score Data dummy Gedung
P Dan Gedung O Perbulan

Setelah diketahui nilai silhouette score dari
kedua data tersebut, maka perlu dilakukan
pencarian range delta kwh tiap cluster agar dapat
diketahui mana yang tergolong penggunaan rendah,
normal dan tinggi. Hal tersebut dapat diamati
melalui nilai minimal dan maksimal delta kwWh dari
setiap cluster yang terbentuk. Nilai-nilai yang
terbentuk atau nilai delta kWh berasal dari nilai

~kWh satu jam sebelumnya dikurangi dengan nilai
kWh sekarang. Adapun nilai-nilai tersebut untuk
Gedung N adalah sebagai berikut:
e Clustering Perbular
Cluster 0 (normal) : 74,4 — 118,5
Cluster 1 (rendah) = 20,0 — 71,39

“Cluster 2 (tinggi) :119,0 — 195,0
Sedangkan untuk Gedung P dan Gedung O adalah
sebagai berikut:
e Clustering Perbulan
Cluster 0 (normal) : 567 — 593
Cluster1 (rendah) : 496 — 566
Cluster 2 (tinggi) :594 - 640

|
590

585

575 F
570 v

100 150 200 250

Gambar 8 Range Nilai Cluster 0 Perbulan
Gedung P dan Gedung O

Pada gambar 8 terdapat grafik dari hasil cluster 0
perbulan pada gedung P dan gedung O yang
dimulai dari range antara 567 sampai dengan 593
dan termasuk ke dalam kategori normal.

560

550

540

530

520

510

500

Gambar 90R<':1ngséJ Nilal Cluster 1 Pzé?bulazﬁoGedung P
dan Gedung O
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Pada gambar 9 terdapat grafik dari hasil cluster 1
perbulan pada gedung P dan gedung O yang dimulai
dari range antara 496 sampai dengan 566 dan termasuk
ke dalam kategori rendah.

&40

630

620

610

600

Gambaf 10 Réfige Nild Clustét 2 PefBllan Géblung P -

dan Gedung O

Pada gambar 10 terdapat grafik dari hasil cluster 2
perbulan pada gedung P dan gedung O yang dimulai dari
range antara 594 sampai dengan 640 dan termasuk ke
dalam kategori tinggi. -

120

- | |

100 A

Gambar©11 RaP'fge Nil# Clustet 0 PefBulan é@dung N

Pada gambar 11 terdapat Qrafik dari hasil cl"‘u_ster 0
perbulan pada gedung N yang dimulai dari range antara

744 sampai dengan 118,5 dan termasuk ke dalam

kategori normal.

40

30

20

Gambar 12 Ragge Nilaa Clusfer 1 Pdsbulansedung N

Pada gambar 12 terdapat grafik dari hasil cluster 1
perbulan pada gedung N yang dimulai dari range antara
20,0 sampai dengan 71,39 dan termasuk ke dalam
kategori rendah.
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Gambar 13 Range Nilai Cluster 2 Perbulan Gedung N
Pada gambar 13 terdapat grafik dari hasil cluster 2
perbulan pada gedung N yang dimulai dari range antara
119,0 sampai dengan 195,0 dan termasuk ke dalam
kategori tinggi.

2. Pengujian Pengelompokkan Data Perhari
Pengujian ini juga menggunakan data Gedung
N dan data dummy Gedung P dan Gedung O,
pengujian ini berdasarkan jam dalam satu hari yaitu

24 jam maka pengujian ini menggunakan data

sebanyak 24 data dalam satu hari. Hasil pengujian
pada pengelompokkan data perhari akan di
visualisasikan pada website. Pada pengujian ini
didapatkan hasil silhouette score sebesar 0,62 untuk
data Gedung N dan 0,55 untuk data data dummy
Gedung P dan Gedung O. Kedua hasil ini termasuk ke
dalam struktur baik.

silhouette_score(dk

Gambar 14 SilgBestesScaEeEa B8dung N Perhari

silhouette score(dk,

Gambar 15 Si

Setelah diketahui nilai silhouette score dari kedua
data tersebut, maka perlu dilakukan pencarian range
delta kwh tiap cluster agar dapat diketahui mana yang
tergolong penggunaan rendah, normal dan tinggi.
Nilai-nilai yang terbentuk atau nilai delta kWh berasal
dari nilai kwh satu jam sebelumnya dikurangi dengan
nilai kWh sekarang. Hal tersebut dapat diamati
melalui nilai minimal dan maksimal delta kWh dari
setiap cluster yang terbentuk. Adapun nilai-nilai
tersebut untuk Gedung N adalah sebagai berikut:

e Clustering Perhari

Cluster 0 (normal) : 3,62 — 8,12
Cluster 1 (rendah) : 0,0— 3,54
Cluster 2 (tinggi) : 8,16 — 29,0
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Sedangkan untuk Gedung P dan Gedung O adalah
sebagai berikut:
» Clustering Perhari

Cluster 0 (normal) 121 — 26
Cluster 1 (rendah) :3 - 20
Cluster 2 (tinggi) 127 —41

26

25 1

24 1

23 1

22 1

21 1

T T T T T T T
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Gambar 16 Range Nilai Cluster O Perhari Gedung P

dan Gedung 9

Pada gambar 16 terdapat grafik dari hasil Cluster 0

perhari pada gedung P dan gedung O yang dimulai
dari range antara 21 sampai dengan 26 dan termasuk
ke dalam kategori normal.

20.0 1

17.5

15.0

125

10.0 A

7.5 1

501

25 A -
1000 2000 3000 4000 5000 6000

Gambar 17 Range Nilai Cluster 1 Perhari Gedung P

dan Gedung 0]

Pada gambar 17 terdapat graflk dari hasil Kklaster 1
perhari pada gedung P dan gedung O yang dimulai dari
range antara 3 sampai dengan 20 dan termasuk ke dalam

kategori rendah. N

5O OB B o8 &

20 ] 3000 4000

Gambar 18 Range Nilai Cluster 2 Perharl Gedung P

dan Gedung O
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Pada gambar 18 terdapat grafik dari hasil klaster 2
perhari pada gedung P dan gedung O yang dimulai
dari range antara 27 sampai dengan 41 dan termasuk
ke dalam kategori tinggi.

Pengujian Pengelompokkan Data Pertahun

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui
nilai silhouette score dari bulan September 2021
sampai dengan Mei 2022. Berdasarkan hasil
pengujian yang dilakukan, didapatkan hasil
silhouette score sebesar 0,527 untuk data Gedung N
dan 0,731 untuk data dummy Gedung P dan Gedung
O. Kedua hasil yang didapat termasuk ke dalam
kategori struktur kuat.

silhouette_score(dk |

0.7316454766637361

silhouette_score(dk_

0.7204653851611652
Gambar 20 Silh0

P dan Gedung O Pertahun

Setelah diketahui rilai silhouette score dari
kedua data tersebut, maka perlu dilakukan
pencarlan range delta kwh tiap cluster agar dapat
diketahui mana yang tergolong penggunaan rendah,
normal dan tinggi. Nilai-nilai yang terbentuk atau
nilai delta kWh berasEI dari nilai kWh satu jam
sebelumnya dikurangi dengan nilai kWh sekarang.
Hal tersebut dapat diamati melalui nilai minimal
dan maksimal delta kWh dari setiap cluster yang
terbentuk. Adapun nilai-nilai tersebut untuk

I,Gedung N adalah sebagal berikut:

» Clustering Pertahun
Cluster 0 (normal) : 1729,32-1885,95
Cluster 1 (rendah) : 2624,45-2999,0
Cluster 2 (tinggi) : 3345,69-3458,5
Sedangkan untuk Gedung P dan Gedung O adalah
sebagai berikut:
» _ Clustering Pertahun
Cluster 0 (normal) : 17176-17402
Cluster 1 (rendah) : 17770-17899
Cluster 2 (tinggi) : 16322
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Gambar 21 Range Nilai Cluster 0 Pertahun
Gedung N

Pada gambar 21 terdapat grafik dari hasil klaster O
pertahun pada gedung N yang dimulai-dari range
antara 1729,32 sampai
termasuk ke  dalam

kategori ~ normal.
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Gambar 22 Range Niai Cluster 15Pertahun
jdung N

Pada gambar 22 terdapat |grafik dari hasil klaster 1
pertahun pada gedung N yang dimulai dari range antara
2624,45 sampai dengan 2999 0 dan termasuk ke dalam
kategori rendah. .
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Gambar 23 Range Nilai Gluster 2 Pertahun Gedung N

Pada gambar 23 terdapat grafik dari hasil klaster 2
pertahun pada gedung N yang dimulai dari range antara
3345,69 sampai dengan 3458,5 dan termasuk ke dalam
kategori tinggi.
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Gambar 245’Ran;éje Nilai Clustet O Pértahan Gédung P
dan Gedung O

Pada gambar 24 terdapat grafik dari hasil klaster 0
pertahun pada gedung Gedung P dan Gedung O yang
dimulai dari range antara 1716 sampai dengan 17402
termasuk ke dalam  kategori  normal.
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Gambalr 25 Range3N|Ia|4CIusl‘ér 1 Pertahdn Geéiung P
dan Gedung O

Pada galmbar 25 terdapat grafik dari hasil klaster 1
pertahun pada gedung Gedung P dan Gedung O yang
dimulai 'dari range antara 2624,45 sampai dengan
2999,0 dan termasuk ke dalam kategori rendah. Untuk
tampilan grafik range nilai cluster 2 pertahun pada
Gedung P dan Gedung O tidak dapat ditampilkan
dikarenakan hanya ada satu data yang termasuk ke

~_dalam cluster 2.

4. Pengujian Silhouette Coefficient

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui
seberapa baik atau burukkah pengelompokkan data
yang dilakukan, dengan pengujian tersebut maka
didapatkan hasil sebagai berikut:

No Hasil Silhouette
Pengelompokkan Coefficient
1 | Perbulan Data Gedung 0,57
N
2 Perbulan Data dummy 0,50
Gedung P dan Gedung
O
3 | Perhari Data Gedung N 0,62
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No Hasil Silhouette
Pengelompokkan Coefficient
4 Perhari Data dummy 0,55
Gedung P dan Gedung
o)
5 | Pertahun Data Gedung 0,73
N
6 | Pertahun Data dummy 0,72
Gedung P dan Gedung
O

Dari pengujian yang dilakukan maka dapat
disimpulkan bahwa antara data Gedung N dan Data
dummy Gedung P dan Gedung O yang digunakan
memiliki kemiripan yang tinggi,
silhouette score berdasarkan pengelompokkannya
masing-masing semuanya termasuk ke dalam struktur
yang berbeda-beda.

Perbandingan Nilai Silhouette Score

perbulan N perbulan P&O  pertshun N |pertahun PED
Data

Gambar 26 Perbandingan Nilai Silhouette ?core

perhari N perhari P&O

V. KESIMPULAN

Berdasarkan analisa '- dari perancangai‘n dan

pengujian yang dilakukan, maka diambil keSImpuIan_

sebagai berikut:
1. Website dapat menampllkan hasil clustering
dengan baik untuk pengguna.

2. Hasil dari pengujian yangxtelah dilakukan
menunjukkan bahwa nilai silhouette score

berdasarkan clustering perhari menggunakan

data Gedung N bernilai 0,62 dan hasil
clustering perbulan data Gedung N sebesar
0,57, seluruh hasil tersebut termasuk ke dalam
struktur baik dan hasil clustering pertahun data
Gedung N sebesar 0,73 termasuk ke dalam
struktur kuat. Hasil clustering menggunakan
data dummy Gedung P dan Gedung O adalah
sebesar 0,55 untuk perhari yang termasuk ke
dalam struktur baik, perbulan sebesar 0,50
termasuk ke dalam struktur lemah dan pertahun
sebesar 0,72 termasuk ke dalam struktur kuat.
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