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Abstrak

Analisis cluster merupakan salah satu prosedur dalam
proses penggalian data. Informasi tentang distribusi dan
karakteristik data bisa diperoleh melalui proses clustering.
Clustering telah digunakan dalam berbagai bidang, seperti
segmentasi pasar, pengelompokan dokumen, pengenalan pola,
dan analisis data spatial.

Pada Tugas Akhir ini mengiimplementasikan metode
clustering berbasis Consensus Clustering &  Evidence
Accumulation (EA). Pada metode Evidence Accumulation ada 2
parameter yg mempengaruhi kinerja algoritma clustering, yaitu k
(jumlah cluster) dan t (threshold). Metode Consensus Clustering
menggunakan metode K-means. Pada Tugas Akhir ini
menganalisis  kinerja algoritma Evidence Accumulation
berdasarkan variasi parameter.

Beberapa dataset yang digunakan untuk menguji kinerja
metode Evidence Acumulation adalah Halfring, Spiral, dan
dataset UCI. Berdasarkan hasil uji coba kedua parameter
tersebut metode Evidence Accumulation mempengaruhi hasil
clustering. Hasil pada metode Evidence Accumulation
membentuk pola yang berbeda-beda.

Kata kunci: analisis cluster, consensus clustering, k-
means clustering, evidence accumulation.
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Abstract

Cluster analysis is an important data processing
procedure in data mining. Through clustering, valuable
information such as data distribution and characteristics can be
acquired. Clustering has been widely applied in various fields,
such as market segmentation, document clustering, pattern
recognition, and spatial data analysis.

In this final project, clustering method which is used are
Consensus Clustering and Evidence Accumulation (EA). There
are two parameters of EA that affect the performance of
clustering algorithm, namely k (number of clusters) and t
(threshold). Consensus clustering method used a K-means
clustering method. The purpose of this final project to analyze
performance of EA algorithms based on parameter variations.

Some datasets used to test the performance of the EA
method are Halfring, Spiral, and the UCI datasets. Based on the
results of the both test parameters, EA methods affect the results
of clustering. The results of the EA methods form different
patterns.

Keywords : cluster analysis, consensus clustering, k-means
clustering, evidence accumulation.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Clustering adalah metode penganalisaan data yang
bertujuan untuk mengelompokkan data dengan karakteristik yang
sama ke suatu “wilayah” yang sama dan data dengan karakteristik
yang berbeda ke “wilayah” yang lain. Ada dua pendekatan utama
dalam metode clustering yaitu pendekatan partisi (Partition-
based Clustering) dan pendekatan hierarki (Hierarchical
Clustering). Salah satu contoh untuk pendekatan partisi adalah
Consensus Clustering.

Consensus  Clustering  menggabungkan  beberapa
clustering tanpa akses ke fitur-fitur yang mendasari data,
sehingga menghasilkan clustering akhir yang kuat dibandingkan
dengan beberapa clustering lainnya. Algoritma consensus
clustering menghasilkan clustering yang lebih baik, menemukan
pengelompokan clustering yang tidak terjangkau oleh algoritma
clustering tunggal, kurang sensitif terhadap noise, outlier atau
variasi sampel dan mampu mengintegrasikan solusi dari berbagai
sumber data atau atribut. Consensus Clustering juga dapat
berguna dalam berbagai domain. Misalnya, mengelompokkan
data kategori dapat dianggap sebagai masalah consensus
clustering dimana masing-masing fitur diskrit dipandang sebagai
pengelompokan sederhana dari data [1]. Kelemahan dari
consensus clustering ini adalah kesamaan berpasangan seringkali
tidak menggambarkan kesamaan ukuran yang baik antara titik
data, terutama ketika jumlah Dbasis-clustering terbatas [2].
Sebagian besar algoritma ini kembali ke consensus clustering
tunggal sebagai hasil akhir. Ada dua pendekatan utama pada
solusi consensus, yaitu berpatokan pada model probabilistik dan
mengukur kesamaan antara dua clustering.

Pada Tugas Akhir ini, Consensus Clustering diolah
menggunakan metode Evidence Accumulation (EA). Metode ini
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mampu menangani partisi lengkap dalam ensemble serta parsial.
Ada beberapa paramater yang diidentifikasi, misalnya nilai k
(jumlah cluster) dan (t) threshold dimana beberapa parameter ini
akan mempengaruhi kinerja clustering.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah yang diangkat dalam Tugas Akhir ini
dapat dipaparkan sebagai berikut:

1. Memahami konsep Consensus Clustering.

2. Merancang metode Consensus Clustering dan Evidence
Accumulation.

3. Mengimplementasikan metode Consensus Clustering dan
Evidence Accumulation yang melibatkan beberapa
parameter.

4. Melakukan ujicoba menggunakan metode Evidence
Accumulation pada Consensus Clustering yang melibatkan
beberapa parameter dengan beberapa dataset.

13 Batasan Masalah
Permasalahan yang dibahas dalam Tugas Akhir ini

memiliki batasan sebagai berikut:

1. Implementasi dan uji coba dilakukan dengan menggunakan
MATLAB 7.6.0 atau MATLAB R2008a.

2. Dataset yang digunakan adalah Half-ring, Spiral, dan
dataset dari http://archive.ics.uci.edu/ml/ yaitu Ecoli, Glass,
Iris, Seeds, Vowel, dan Wine. Kedelapan dataset tersebut
dipilih karena memiliki jumlah atribut dan jumlah data yang
beragam. Untuk data Iris, Wine, Glass, dan Ecoli tidak
memiliki missing value.

3. Pada bagian Consensus Clustering menggunakan K-means.

1.4 Tujuan
Tugas Akhir ini memiliki beberapa tujuan yang
rinciannya dapat ditulis sebagai berikut:


http://archive.ics.uci.edu/ml/

1.5

Mengembangkan aplikasi clustering berbasis Consensus
Clustering dan Evidence Accumulation.

Mengidentifikasi kinerja Consensus Clustering dengan
metode Evidence Accumulation yang dipengaruhi beberapa
parameter, yaitu k (jumlah cluster) dan t (threshold).

Metodologi
Pembuatan Tugas Akhir ini dilakukan dengan

menggunakan metodologi sebagai berikut:

1.

Penyusunan Proposal Tugas Akhir

Tahap awal untuk memulai pengerjaan Tugas Akhir adalah
penyusunan Proposal Tugas Akhir. Proposal Tugas Akhir
yang diajukan memiliki gagasan untuk
mengimplementasikan  clustering  berbasis  Evidence
Accumulation.

Studi Literatur

Pada tahapan ini akan dilakukan studi literatur mengenai
metode yang digunakan untuk implementasi algoritma
clustering, yaitu Evidence Accumulation.

Perancangan Perangkat Lunak

Pada tahap ini dilakukan proses perancangan perangkat
lunak, berdasarkan literatur yang telah dikaji kemudian
dibuat desain model, dan diagram alir proses-proses yang
ada. Kemudian untuk selanjutnya dilakukan implementasi.
Pengimplementasian Perangkat Lunak

Pada tahap ini dilakukan proses pengimplementasian, dengan
berdasar pada rancangan awal perangkat lunak dan literatur
yang telah dikaji. Aplikasi dibuat secara menyeluruh.

Uji Coba dan Evaluasi

Pada tahap ini dilakukan uji coba aplikasi yang telah selesai
diimplementasikan.

Penyusunan Laporan Tugas Akhir

Pada tahap ini disusun buku sebagai dokumentasi dari
pelaksanaan Tugas Akhir yang mencangkup seluruh konsep,
teori, implementasi, serta hasil yang telah dikerjakan.



1.6 Sistematika Penulisan

Laporan Tugas Akhir ini dibagi menjadi beberapa bab,
sebagai berikut:

Bab I Pendahuluan

Bab yang berisi mengenai latar belakang, tujuan, dan
manfaat dari pembuatan Tugas Akhir. Selain itu permasalahan,
batasan masalah, metodologi yang digunakan, dan sistematika
penulisan juga merupakan bagian dari bab ini.

Bab Il Dasar Teori

Bab ini berisi penjelasan secara detail mengenai dasar-
dasar penunjang dan teori-teori yang digunakan  untuk
mendukung pembuatan Tugas Akhir ini.

Bab 111 Perancangan Perangkat Lunak

Bab ini berisi pembahasan mengenai desain yang
digunakan dalam implementasi clustering dengan metode
Evidence Accumulation. Pada bab ini juga dibahas mengenai
perancangan data yang terdiri dari data proses, data masukan, data
keluaran.

Bab 1V Implementasi

Bab ini akan membahas implementasi dari aplikasi yang
telah dibuat, akan dilakukan pembuatan aplikasi yang dibangun
dengan komponen-komponen yang telah ada yang sesuai dengan
permasalahan dan batasannya yang telah dijabarkan pada bab
pertama

Bab V Uji Coba dan Evaluasi

Bab ini menjelaskan kemampuan perangkat lunak dengan
melakukan pengujian kebenaran dan pengujian kinerja dari sistem
yang telah dibuat.

Bab VI Kesimpulan dan Saran

Bab ini merupakan bab terakhir yang menyampaikan
kesimpulan dari hasil uji coba yang dilakukan dan saran untuk
pengembangan perangkat lunak ke depannya.



BAB 2
DASAR TEORI

Bab ini berisi uraian mengenai teori-teori yang digunakan
dalam pengerjaan Tugas Akhir ini. Teori yang akan dibahas
adalah Consensus Clustering, Clustering, dan metode Evidence
Accumulation (EA) yang terdiri dari K-means Clustering dan
Single Link (SL).

2.1 Clustering

Clustering adalah teknik data mining yang digunakan
untuk mengelompokkan data dengan karakteristik yang sama ke
wilayah yang sama, dan karakterisitik yang berbeda ke wilayah
yang lain. Tujuan clustering adalah menganalisis kesamaan data
dan membaginya ke dalam beberapa cluster. Data yang berada
pada satu cluster akan memiliki similaritas yang tinggi,
sedangkan data yang berada pada cluster berbeda akan memiliki
similaritas yang rendah. Gambar 2.1 berikut ini adalah contoh
clustering data.

Gambar 2.1 Contoh Clustering Data



Pada dasarnya, dalam clustering terdapat dua metode,
yaitu hierarchical dan partitional. Pada metode hierarchical,
output dari clustering berupa sebuah tree yang menggambarkan
data yang telah dibagi menjadi beberapa cluster. Kelebihan teknik
hierarchical adalah jumlah cluster tidak perlu ditentukan di awal.
Langkah-langkah hierarchical clustering [3]:

1. Kelompokkan setiap objek ke dalam clusternya

sendiri

2. Temukan pasangan paling mirip untuk dimasukkan

ke dalam cluster yang sama dengan melihat data
dalam matriks kemiripan

3. Gabungkan kedua objek dalam satu cluster

4. Ulangi sampai tersisa hanya satu cluster

Menggabungkan dua atau lebih objek menjadi satu
cluster dilihat dari kemiripan dan ketidakmiripan. Untuk ukuran
kemiripan bisa menggunakan cosinus, kovarian, dan korelasi.
Untuk ketidakmiripan dihitung menggunakan jarak, yaitu Single
Linkage, Average Linkage, Centroid Linkage, dan Ward Linkage.
Pada teknik partitional, jumlah cluster harus ditentukan di awal.
Penentuan jumlah cluster ini sangat berpengaruh terhadap letak
centroid dan hasil clustering. Jika jumlah cluster kecil, hasil
clustering akan bagus tetapi tidak dapat menemukan informasi
tersembunyi dari data. Di sisi lain, jika menggunakan jumlah
cluster yang besar, informasi tersembunyi dari data akan dapat
diketahui, akan tetapi hasil clustering akan tidak bagus karena
memiliki tingkat homogenitas yang tinggi antara satu cluster
dengan cluster lain.

2.1.1 Consensus Clustering

Menggabungkan beberapa cluster tanpa akses ke fitur-
fitur yang mendasari data disebut sebagai Consensus Clustering.
Hasil yang diperoleh berupa cluster akhir yang kuat dan stabil
dibandingkan dengan cluster tunggal. Istilah ini juga bisa disebut
sebagai clustering ensembles, atau clustering aggregation [1].



Metode clustering ensemble memanfaatkan consensus di
beberapa solusi clustering dan menggabungkan beberapa solusi
ini menjadi satu consensus tunggal. Keuntungan metode ini
adalah hasil lebih akurat dan kuat [4].

Pendekatan utama consensus clustering adalah
berpatokan pada model probabilistik dan mengukur kesamaan
antara dua clustering. Metode ini juga dapat berguna dalam
berbagai domain.

Clustering ini dapat digunakan dalam clustering multi
objective sebagai hubungan antara clustering tunggal dengan
fungsi tujuan yang saling bertentangan. Metode ini memiliki dua
tahap algoritma, yaitu menyimpan beberapa hasil independen
yang berjalan pada K-means dan menggunakan fungsi consensus
tertentu untuk menemukan partisi akhir dari hasil yang disimpan
[5]. Penjelasan secara garis besar pada metode ini dapat dilihat
pada Gambar 2.2.

Gambar 2.2 Consensus Clustering



2.1.2 K-means clustering

Metode K-means diperkenalkan oleh J.B. MacQueen
pada tahun 1976, merupakan metode yang sangat umum untuk
mengelompokkan data sesuai dengan karakterisitik yang serupa.
K-means clustering merupakan metode sederhana, umum, dan
cepat dalam pengelompokkan data (clustering). Teknik ini
berguna untuk mengelompokkan objek ke dalam k kelompok atau
cluster. Nilai k harus ditentukan terlebih dahulu, bisa juga diacak
atau random. Jika jarak dua objek tidak cukup dekat, maka dua
objek itu tidak mirip, dan sebaliknya. Semakin tinggi nilai jarak,
semakin tinggi ketidakmiripannya.

Pada metode ini, jumlah cluster ditentukan terlebih
dahulu. Setiap data dihitung jaraknya dengan titik pusat cluster
(centroid). Data akan dikelompokkan berdasarkan jarak terdekat
terhadap centroid. Jika ada sebuah cluster yang tidak memiliki
anggota, maka cluster tersebut akan dihapus.

Langkah-langkah dalam algoritma k-means clustering ini
adalah sebagai berikut [6]:

1. Inisialisasi titik k sebagai titik pusat (centroid) awal dari
setiap cluster.

2. Kelompokkan tiap data ke dalam cluster yang mempunyai
jarak terdekat.

3. Setelah selesai untuk semua data, hitung kembali posisi
centroid yang baru.

4. Ulangi langkah 2 dan 3 sampai titik pusat tidak
berubah.

2.2 Metode Evidence Accumulation (EA)

Ide Evidence Accumulation adalah menggabungkan hasil
dari beberapa cluster. Pertama, clustering ensemble — satu set
partisi objek dibentuk. Cara yang berbeda untuk menghasilkan
partisi data adalah menerapkan algoritma clustering yang
berbeda, dan menerapkan algoritma clustering yang sama dengan
nilai parameter atau inisialisasi yang berbeda. Kombinasi dari
representasi data yang berbeda dan algoritma clustering juga



dapat memberikan banyak data partisi yang berbeda secara
signifikan [3]. Algoritma ini memiliki konsep bahwa setiap partisi
dipandang sebagai bukti independen organisasi data, partisi data
individu yang digabungkan, berdasarkan mekanisme voting,
untuk menghasilkan n x n kesamaan matrik baru antara pola n.
Keuntungan algoritma ini dapat menghindari masalah
korespondensi label, yang mempengaruhi skema pengelompokan
ensemble lainnya. EA memiliki pola dimensi n-d, strategi yang
diusulkan mengikuti pendekatan split dan merge:
1. Split

Mengurangi data multidimensi menjadi beberapa cluster
kecil. Algoritma K-Means melakukan pengurangan ini dengan
berbagai hasil cluster diperoleh inisialisasi acak algoritma.

2. Combine
Mengatasi partisi dengan jumlah cluster yang berbeda,
menggunakan “voting” untuk menggabungkan hasil clustering,
sesuai ke ukuran baru dari kesamaan antara pola. Asumsinya
adalah pola-pola cluster yang alami sangat mungkin menjadi
“letak” di cluster yang sama di clustering yang berbeda.
Mengambil co-occurences dalam pola berpasangan di cluster
yang sama sebagai hasil untuk asosiasi mereka, partisi data
dijalankan dalam K-Means. Mengambil pola berpasangan CcoO-
occurence dalam cluster yang sama sebagai “voting” untuk
asosiasi, data partisi yang dihasilkan oleh K-Means dipetakan
pada matriks co-association n x n, yang ditunjukkan oleh

Persamaan(2.1):

votes ;i
s 2.1)

assoc (i,j)=

dimana N merupakan jumlah clustering dan votes; merupakan
berapa kali pasangan berpola(i,j) ditugaskan untuk cluster yang
sama antara clustering N.
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3. Merge

Untuk membentuk cluster ke bentuk semula,
menggunakan metode Single Link (SL).

Evidence ~ Accumulation  adalah  metode  untuk
menggabungkan hasil dari multiple clustering menjadi data partisi
individu, dengan melihat setiap hasil cluster sebagai data yang
independen. Keuntungan algoritma ini dapat menghindari
masalah korespondensi label, yang mempengaruhi skema
pengelompokan ensemble lainnya. Kekurangan dari algoritma ini
adalah memiliki kompleksitas yang sangat tinggi dalam waktu
dan ruang yang berasal dari menyimpan dan mengakses inputan
matriks co-association.

2.3 Single Link (SL)

Linked List adalah sejumlah objek yang dihubungkan satu
dengan yang lainnya sehingga membentuk suatu list. Obyek yang
dimaksud adalah gabungan beberapa elemen data (variabel) yang
dijadikan satu kelompok. Salah satu bagian dari linked list adalah
Single Link.

Metode Single Link ditemukan oleh S.C. Johson pada
1967, merupakan metode untuk menggabungkan beberapa
cluster. Jarak antara satu cluster dengan cluster lainnya sama
dengan jarak terpendek dari setiap anggota cluster untuk setiap
anggota dari cluster lainnya. Data yang memiliki kesamaan jarak
akan digabungkan ke dalam satu cluster. Istilah lain dari metode
ini adalah neighbor joining. Perhitungan single link dapat dilihat
pada persamaan (2.2) berikut ini:

d(r,s) = min(dist(xi,xs))), i € (iy.-o1), j € (i,...,n5) 2.2)

Metode Single Link termasuk dalam clustering
hierarchical yang bersifat bottom up yaitu penggabungan n buah
objek menjadi satu cluster tunggal atau sampai jumlah yang telah
kita tentukan. Waktu kompleksitas metode ini adalah O(n"2).
Metode ini awalnya dimulai dengan meletakkan setiap objek data
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sebagai sebuah cluster tersendiri dan selanjutnya menggabungkan
cluster-cluster tersebut menjadi cluster yang lebih besar dan
akhirnya semua objek menyatu dalam sebuah cluster tunggal.
Metode ini dapat menghemat memori apabila data yang
digunakan sangat besar.
Langkah-langkah untuk metode Single Link [8]:
1. Menentukan k sebagai jumlah cluster yang ingin dibentuk.
2. Setiap data dianggap sebagai cluster. Jika n = jumlah data dan
¢ = jumlah cluster, berarti ada ¢ = n.
3. Menghitung jarak/similarity/dissimilarity antar data.
4. Mencari 2 cluster yang mempunyai jarak antar cluster yang
paling minimal dan digabungkan (c=c- 1).
5. Jika ¢ > 3, kembali ke langkah 3.
Tlustrasi metode Single Link dapat dilihat pada Gambar 2.3.

Gambar 2.3 llustrasi Single Link



BAB 3
PERANCANGAN PERANGKAT LUNAK

Pada bab ini akan dibahas mengenai perancangan
perangkat lunak yang akan digunakan untuk menyelesaikan
Tugas Akhir. Pembahasan perancangan perangkat lunak akan
meliputi, penjelasan tentang dataset yang digunakan untuk uji
coba, perancangan data, serta perancangan proses-proses yang
ada dalam Tugas Akhir ini secara lebih mendetail. Perancangan
sistem pada bagian ini meliputi dua bagian penting, yaitu
perancangan data yang akan digunakan dalam sistem dan
algoritma yang akan digunakan dalam sistem yang digambarkan
dengan pseudocode.

3.1 Perancangan Data

Perancangan data merupakan hal penting untuk
diperhatikan karena diperlukan data yang tepat agar perangkat
lunak beroperasi secara benar. Data yang diperlukan dalam
pengoperasian perangkat lunak, yaitu data masukan (input) dan
data keluaran (output).

3.1.1 Data Masukan

Data masukan (input) merupakan data yang dimasukkan
ke dalam perangkat lunak. Pada tugas akhir ini, terdapat 8 dataset
yang digunakan sebegai data masukan pada uji coba evaluasi,
yaitu dataset Halfring, Spiral, dan dataset yang didapat pada situs
The UCI KDD Archive, yaitu Iris, Wine, Glass, Vowel, Ecoli, dan
Seeds.

3.1.2 Data Keluaran

Data keluaran (output) yang dihasilkan berupa hasil
cluster setiap data yang sudah digabungkan dengan beberapa
percobaan parameter. Data yang sudah bergabung menghasilkan
cluster yang lebih kuat dan stabil.

13
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3.2 Perancangan Metode Secara Umum
Langkah awal pada metode Evidence Accumulation (EA)
adalah membagi data menjadi beberapa bagian dengan
menggunakan k-means. Data akan dibagi sesuai dengan letak
cluster-nya, dengan jumlah cluster yang telah ditentukan di awal.
Beberapa pasangan cluster yang muncul di setiap perulangan
akan disimpan di matriks co-occurence. Perulangan ini dilakukan
sebanyak 90 kali, untuk mendapatkan pola pasangan yang tetap.
Pasangan cluster yang ada akan dihitung seberapa banyak yang
muncul dan disimpan di matriks co-association. Jumlah pasangan
cluster akan digabungkan dengan metode single link, dengan
melihat nilai co-association lebih besar dari nilai ambang
(threshold).
Secara umum, langkah-langkah dalam metode Evidence
Accumulation adalah sebagai berikut:
1. Tentukan letak centroid pada setiap data
2. Tahap k-means clustering. Tahap ini akan
mengelompokkan data sesuai dengan centroid terdekat.
3. Tahap co-occurence. Tahap ini melihat pasangan cluster
yang muncul di setiap perulangan.
4. Tahap co-association. Tahap ini melihat ada berapa
banyak pasangan cluster yang muncul.
5. Tahap single link. Tahap ini penggabungan cluster hasil
dari tahap co-association.

Pada Gambar 3.1 menjelaskan diagram alir dari
perancangan metode secara umum (program utama). Tahap k-
means dijelaskan pada subbab 3.3 dan tahap single link dijelaskan
pada subbab 3.5.



Data Set (n)

k = sqrt (n)

v

Melakukan k-means [

v

Memeriksa pasangan cluster di
co-occurence matrix

|

co_occ = co_occ + co_occ(lama)

Memeriksa jumlah pasangan
cluster di co-association matrix
[ co_assoc(i,j) ]

v

Penggabungan cluster
menggunakan metode Single Link

Tidak Sesuai

co_assoc(i,j) >t

Sesuai

Selesai

Gambar 3.1 Diagram Alir Evidence Accumulation
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3.3 Perancangan Tahap K-means Clustering

K-means clustering merupakan tahap untuk mengolah
data menjadi beberapa bagian, yang disesuaikan dengan letak
cluster. Dari tahap ini, diperoleh jumlah cluster dan letak
centroid. Gambar 3.2 menunjukkan diagram alir tahap K-means

clustering.
Start

Jumlah
cluster K

Hitung jarak euclidean

v

Mengelompokkan data
berdasarkan centroid
terdekat

v

Hitung posisi centroid
terbaru

A
Finish

Gambar 3.2 Diagram Alir Tahap K-means Clustering

Daftar parameter yang digunakan pada tahap K-means
clustering dapat dilihat pada Tabel 3.1.
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Tabel 3.1 Daftar Parameter dalam Tahap K-means Clustering

No | Parameter | Tipe Keterangan

1 k double | Jumlah cluster

2 c int Centroid dengan ukuran
koordinat (1:k, 1:maxCol)

3 n double | Dataset

4 maxRow matrik | Jumlah kolom dalam matrik data

5 p double | Inisialisasi data acak

6 d double | Nilai jarak antar data

7 g double | Kelompok ukuran matrik saat ini
(1:maxRow)

8 temp double | Kelompok iterasi sebelumnya
dengan ukuran (1:maxRow)

9 i double | Iterator skala

10 | £ double | Jumlah baris data yang
merupakan anggota grup i

Parameter pada Tabel 3.1 diimplementasikan dalam
bentuk pseudocode seperti pada Gambar 3.3 sebelum akhirnya
diimplementasikan dalam kode Matlab.

Masukan

1. Inputan (n)

2. Jumlah cluster (k)
3. Inputan awal akan menetapkan data k pertama
sebagai centroid awal (isRand)

Keluaran | Hasil cluster setiap data (y)

1. Hitung nilai centroid

2. Menentukan posisi data di setiap cluster
3. Inisialisasi nilai centroid

4. Proses perubahan posisi centroid

5. Menghitung jarak

Gambar 3.3 Pseudocode Tahap K-means Clustering

3.4 Perancangan Tahap Combine
Partisi data yang ada memiliki pola berpasangan yang
disimpan di co-occurences. Pola berpasangan data akan dipetakan
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pada matriks co_association dengan bentuk n x n. Daftar
parameter yang digunakan pada tahap Combine dapat dilihat pada
Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Parameter dalam Tahap Combine

No | Parameter Tipe Keterangan

1 N double | Perulangan proses clustering
2 y double | Hasil k-means clustering

3 co_occ_baru | double | Menampung pasangan baru

4 i double | Baris

5 ] double | Kolom

6 co_assoc double | Hasil kesamaan data

Parameter pada Tabel 3.2 diimplementasikan dalam
bentuk pseudocode seperti pada Gambar 3.4.

Masukan Hasil cluster setiap data (y)
Keluaran File yang berisi co_assoc (co assoc.dat)
1. Inisialisasi N dan p

2. Membuat matrik co_occ

3. for p € 1 to N

4, y € kMeansCluster (data,k,1)

5. co_occ_baru € zeros(n(l),n(l))
6. for i € 1 to n(1)

7. for § € 1 to n(1)

8. if y(i) == y(3J)

9. co occ baru(i,j) € 1
10. end if

11. end for

12. end for

13. CO OoCcC = cOo occ + co occ baru
14. end for - - -

15. co assoc = co occ / N

Gambar 3.4 Pseudocode Tahap Combine
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3.5 Perancangan Tahap Single Link (SL)

Single Link merupakan tahap untuk menggabungkan
beberapa cluster menjadi satu cluster yang utuh. Tahap ini
melihat data dari co_assoc yang berisi kesamaan data, kemudian
dibandingkan dengan nilai ambang batas (threshold).
Perbandingan data dilihat dari co_assoc > t, data akan digabung
menjadi satu cluster. Daftar parameter yang digunakan pada tahap
single link dapat dilihat pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3 Daftar Parameter dalam Tahap SL

No | Parameter Tipe Keterangan

1 Cco_assoc double | Pasangan data

2 t double | Nilai ambang batas

3 cluster double | Nilai awal cluster

4 cl double | Ukuran 1xn berisi penggabungan
cluster

5 i double | Posisi baris

6 j double | Posisi kolom

7 cG double | Kode cluster pada j

8 n_cluster | double | Jumlah cluster penggabungan

9 cU double | Menyimpan nilai c1

Parameter pada Tabel 3.3 diimplementasikan dalam
bentuk pseudocode seperti pada Gambar 3.5.
Masukan File yang berisi co_assoc (co assoc.dat)
Keluaran Hasil penggabungan cluster (c1)
. co_assoc € dlmread(‘co assoc.dat’)
Inisialisasi nilai t
cluster =1
. Menentukan posisi data di setiap cluster
. Membentuk vector untuk menyimpan data
Proses co_assoc > t
Pengelompokkan data

Gambar 3.5 Pseudocode Tahap SL

N o U1 b w N




BAB 4
IMPLEMENTASI

Bab ini berisi penjelasan mengenai implementasi
perangkat lunak yang meliputi algoritma dan kode sumber yang
terdapat dalam perangkat lunak.

4.1 Lingkungan Implementasi Program
Lingkungan implementasi perangkat lunak yang

digunakan dalam pembuatan Tugas Akhir ini meliputi perangkat
lunak dan perangkat keras yang dijelaskan sebagai berikut:
1. Perangkat keras

a. Prosesor: Intel® Core™2 Duo CPU U9600 @ 1.60 GHz

b. Memory (RAM): 4 GB

c. Tipe sistem: 64-bit sistem operasi
2. Perangkat lunak

a. Sistem operasi: Windows 7 Professional

b. Perangkat pengembang: MATLAB 7.13.0 (R2011b)

4.2 Implementasi
Implementasi dilakukan sesuai dengan proses yang
dijelaskan pada bab sebelumnya.

4.2.1 Implementasi Program Utama

Program utama ini terdiri dari proses masukan meliputi
pemililihan dataset yang akan digunakan, jumlah cluster dan
jumlah threshold. Proses selanjutnya adalah tahap membagi data
sesuai dengan letak cluster-nya menggunakan K-means. Data
yang ada akan digabungkan menggunakan Single Link.
Implementasi program utama dapat dilihat pada Kode Sumber 4.1
sampai Kode Sumber 4.3 berikut ini.

21
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1 clc;

2 clear all

3 close all

4 disp data;

5 selData = input ('Pilih Data set: ');
6 [dataSet, name] = get data(selData);
7 dim selData=size (dataSet);

8 n = size (dataSet);

9 sproses penentuan k

10 k = round(sqgrt(n(l)));

11 y = kMeansCluster (dataSet,k,1);

12 n cluster = size(unique(y),q);

13 N = 90;

14 p=1;;

15 co occ = zeros(n(l),n (1))

16 sproses co _assoc

17 for p = 1:N

18 y = kMeansCluster (dataSet,k,1);
19 co occ baru = zeros(n(l),n(1));
20 for i = 1:n(1)

21 for 7 = 1:n(1)

22 if y(1)==y ()

23 co occ baru(i,j) = 1;
24 end

25 end

26 end

27 cCoO occ = co occ + co occ baru;
28 end

29 co assoc = co occ / N;

30 dlmwrite(‘co assoc.dat’,co assoc);
31 $proses pembacaan file

32 co assoc = dlmread(‘co assoc.dat’);
33 t =0,01;

34 cluster = 1;

35 cl = zeros(n(l),1);

Kode Sumber 4.1 Implementasi Program Utama (Bagian 1)
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36 sproses penggabungan cluster

37 for i = 1:n(1)

38 for 7 = 1:1

39 if co assoc(i,]) > t

40 if cl1(i)==0 && cl(3)==0
41 cl(i)=cluster;

42 cl (j)=cluster;

43 cluster = cluster + 1;
44 elseif cl(i)>0 && cl(j)==
45 cl(j)=cl(i);

46 elseif cl(i)==0 && cl(3j)>0
47 cl(i)=cl(3);

48 elseif cl( )>0 && cl(j)>0
49 cG (),

50 cl(c G)=cl(i);

51 end

52 else

53 if cl(i)==

54 cl (i)=cluster;

55 cluster = cluster + 1;
56 end

57 if cl(j)==

58 cl (j)=cluster;

59 cluster = cluster + 1;
60 end

61 end

62 end

63 end

64 $proses plot penggabungan data

65 cU = unique (cl);

66 figure

67 hold on

68 r = 0;

69 g = 0;

70 b = 0;

71 font = ‘Wingdis’

72 m = ‘a’;

Kode Sumber 4.2 Implementasi Program Utama (Bagian 2)




24

73 for i = 1:n cluster

74
plot (data (find(cl==cU(1i),1),data(find(cl=
=cU(1i),2),’+’",’Color’, [r g bl);

75 text (data (find (cl==cU(i)),1),data(find(cl
==cU(i),2),m,’ fontname’, font,’HorizontalA
1",’center’,’color’, [r g b]);

76 m = char (m+1);

77 r=1r + 0.5;

78 if r > 1

79 r = 0;

80 g=g + 0.5;

81 end

82 if g > 1;

83 g = 0;

84 b=Db+ 0.5;

85 end

86 if b > 1

87 r =0 ;

88 g = 0;

89 b = 0;

90 end

91 ifm > ‘z’/

92 m = ‘A’;

93 end

94 end

Kode Sumber 4.3 Implementasi Program Utama (Bagian 3)

4.2.2 Implementasi Tahap K-means Clustering

Kode Sumber 4.4 menunjukkan implementasi K-means
clustering. Baris 2 menunjukkan jumlah inputan untuk proses K-
means clustering. Baris 5 menunjukkan nilai centroid. Baris 8
menunjukkan posisi data di setiap cluster. Baris 10 - 20
menjelaskan proses inisialisasi nilai centroid. Baris 21 - 35
menunjukkan proses perubahan centroid.
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1 function y = kMeansCluster (n, k, isRand)
2 if nargin<2,

3 k =1;

4 end

5 c = zeros(k,size(n,2));

9 [maxRow, ~]=size (n)

7 if maxRow<=k

8 y = [n,1l:maxRow]

9 else

10 | $inisialisasi nilai centroid
11 if isRand,

12 p = randperm(size(n,1l));
13 for i=1:k

14 c(i,:)=n(p(i),:);
15 end

16 else

17 for i=1:k

18 c(i,:)=n(i,:);

19 end

20 end

21 | temp = zeros (maxRow,1);

22 | while 1,

23 d = DistMatrix(n,c);

24 [~,gl=min(d, [],2);

25 if g==temp,

26 break;

27 else

28 temp=g;

29 end

30 for i=1:k

31 f=find (g==1i);

32 if f

33 c(i,:)=mean(n(find(g==1i),:),1);
34 end

35 end

36 | end y=g;

37 | end

Kode Sumber 4.4 Implementasi K-means Clustering
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4.2.2.1 Implementasi Fungsi DistMatrix.m

Kode Sumber 4.5 menunjukkan implementasi fungsi

DistMatrix.m. Baris 6 menunjukkan perhitungan jarak antar data.
Pada baris 12 menghitung jarak euclidean.

1 function d=DistMatrix (A, B)

2 [hA,~]1=size (A);

3 [hB,~]1=size (B);

4 d = zeros (hA,hB);

5 if hA==1 && hB==

[ d=sqrt (dot ((A-B), (A-B)));

7 else

8 for i=1:hA

9 for j=1:hB

10 PA = A(i,:);

11 pPB = B(j,:);

12 d(i,j)=sum((pA-pB)."2)."0.5;

13 end

14 end

15 | end

Kode Sumber 4.5 Implementasi Fungsi DistMatrix.m

4.2.3 Implementasi Tahap Single Link

Kode Sumber 4.6 sampai Kode Sumber 4.7 menunjukkan

implementasi tahap Single Link. Baris 1 menunjukkan file yang
akan diproses. Baris 2 merupakan inisialisasi nilai ambang batas
(threshold). Baris 4 - 31 menjelaskan proses penggabungan

cluster.
1 co assoc = dlmread(‘co assoc.dat’);
2 t =0,01;
3 cluster = 1;
4 cl = zeros(n(l),1);
5 %$proses penggabungan cluster
[ for i = 1:n(1)

Kode Sumber 4.6 Implementasi Tahap Single Link (Bagian 1)
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7 for 7 = 1:1

8 if co assoc(i,]j) > t

9 if cl(i)==0 && cl(j)==

10 cl (i)=cluster;

11 cl (j)=cluster;

12 cluster = cluster + 1;
13 elseif cl(i)>0 && cl(j)==
14 cl(j)=cl(i);

15 elseif cl(i)==0 && cl(3)>0
16 cl(i)=cl(j);

17 elseif cl(i)>0 && cl(j)>0
18 cG = cl(3);

19 cl (cl==cG)=cl (i) ;

20 end

21 else

22 if cl(i)==

23 cl(i)=cluster;

24 cluster = cluster + 1;
25 end

26 if cl(j)==

27 cl (j)=cluster;

28 cluster = cluster + 1;
29 end

30 end

31 end

32 end

Kode Sumber 4.7 Implementasi Tahap Single Link (Bagian 2)

4.2.4 Implementasi Tahap Plot

Kode Sumber 4.8 menunjukkan implementasi tahap plot
(gambar). Baris 5-7 digunakan untuk menginisialisasi warna pada
setiap cluster. Baris 8 merupakan perintah plot berbentuk teks.
Pada baris 11-20 adalah menjelaskan proses plot yang
berlangsung.
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1 n cluster = size (unique(y),q):

2 cU = unique(cl);

3 figure

4 hold on

5 r = 0;

6 g = 0;

7 b = 0;

8 font = ‘“Wingdis’;

9 m = ‘a’;

10 for i = 1:n cluster

11
plot (data(find(cl==cU(i),1),data(find(cl=
=cU(i),2),’'+',"Color’,[r g bl);

12 text (data (find(cl==cU(i)),1),data(find(cl
==cU(1),2),m,’ fontname’, font, 'HorizontalA
1’ ,"center’,’color’,[r g bl);

13 m = char (m+1);

14 r =r + 0.5;

15 if r > 1

16 r = 0;

17 g =g + 0.5;

18 end

19 if g > 1;

20 g = 0;

21 b=Db+ 0.5;

13 end

14 if b >1

15 r =0 ;

16 g = 0;

17 b = 0;

18 end

19 ifm > Yz’

20 m = ‘A’;

21 end

22 end

Kode Sumber 4.8 Implementasi Tahap Plot




425 Implementasi Tahap Grafik

Program pembentukan grafik ini terpisah dari program
yang lain. Pembentukan grafik dilakukan setelah hasil dari proses
Evidence Accumulation selesai. Pembetukan grafik ini untuk
mengetahui hubungan antara parameter dan hasil jumlah cluster
yang didapatkan. Program pembentukan grafik ditunjukkan pada

Kode Sumber 4.9.
1 clc
2 clear all
3 data =
x1lsread(‘grafikcoba.x1lxs’,’Halfring’);

X = data

) 7

(:,1
z = data(:,3)

zbar = mean(z);

4
5
6 y = data(:,2);
7
8

xgrid = linspace (-3, 13, N);

9 ygrid = linspace (-0.5, 1.5, N);

10 [XI, YI] = meshgrid(xgrid,ygrid);

11 ZI = griddata(x,y,z,XI,YI);

12 for I = 1:N;

13 for J = 1:N;

14 if isnan(zI(I,J)) == 1
15 Z2I1(I,J) = zbar;

16 end

17 end

18 end

19 | surf (XI,YI,ZzI)

20 grid on;

21 | light;

22 lighting phong;

23 camlight (‘left’);

Kode Sumber 4.9 Program Pembentukan Grafik



BAB 5
UJl COBA DAN EVALUASI

Pada bab ini akan dijelaskan uji coba yang dilakukan
pada aplikasi yang telah dikerjakan serta analisis dari uji coba
yang telah dilakukan. Pembahasan pengujian meliputi lingkungan
uji coba, data uji coba, dan skenario uji coba yang meliputi uji
perbandingan dan uji kinerja serta analisis setiap pengujian.

5.1 Lingkungan Uji Coba
Lingkungan uji coba yang digunakan dalam pembuatan

Tugas Akhir mengimplementasi kinerja algoritma clustering
dengan metode Evidence Accumulation. Lingkungan uji coba
meliputi perangkat keras dan perangkat lunak yang dijelaskan
sebagai berikut:
1. Perangkat keras

a. Prosesor: Intel® Core™2 Duo CPU U9600 @ 1.60 GHz

b. Memory (RAM): 4 GB

c. Tipe sistem: 64-bit sistem operasi
2. Perangkat lunak

a. Sistem operasi: Windows 7 Professional

b. Perangkat pengembang: MATLAB 7.13.0 (R2011b)

5.2 Data Uji Coba

Pada bagian ini akan ditunjukkan data uji coba dengan
beberapa dataset untuk menguji keakuratan solusi dari metode
yang digunakan. Tabel 5.1 berikut ini menjelaskan tentang data
uji. Data uji coba berjumlah delapan dengan jumlah data dan
jumlah atribut yang bervariasi, mulai yang sederhana seperti data
Iris sampai data yang rumit seperti data Vowel. Jumlah class juga
bervariasi mulai dari 3 cluster sampai 11 cluster.
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Tabel 5.1 Data Uji Coba

No | Data set Jumlah Jumlah Jumlah Cluster
Data | Atribut | Sebenarnya | sqrt(n)

1 | Half-ring 400 2 P 20

2 | Spiral 200 2 D) 14

3 | Iris 150 4 3 2

4 | Wine 178 13 3 E

5 | Glass 214 10 6 15

6 | Vowel 990 10 11 31

7 Ecoli 336 8 g 18

8 | Seeds 210 7 3 14

5.3 Skenario Uji Coba

Uji coba dilakukan untuk menguji apakah fungsionalitas
aplikasi telah diimplementasikan dengan benar dan berjalan
sebagaimana mestinya. Uji coba akan didasarkan pada beberapa
skenario untuk menguji kesesuaian dan kinerja aplikasi.

Skenario parameter yang diujikan terdiri dari 2 macam,
yaitu k (jumlah cluster) dan t (threshold). Percobaan nilai yang
diambil dari kedua parameter menunjukkan kinerja algoritma
clustering dengan metode Evidence Accumulation. Parameter k
(jumlah cluster) memiliki ukuran 3, 5, 10, 15, 20, 25, 30 dan
sgrt(n). Ukuran sqrt(n) merupakan akar dari jumlah data yang
dimasukkan di awal. Nilai k (jumlah cluster) akan diproses pada
metode Evidence Accumulation, dimana data akan disimpan di
co_assoc. Parameter t (threshold) dari 0,1 - 0,9 bertujuan untuk
membandingkan kesamaan pasangan data, yaitu C€O_assoc,
apabila co_assoc lebih besar daripada t maka data akan
digabungkan.

5.3.1 Uji Coba Halfring

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Halfring
dilakukan dengan variasi parameter, yaitu k (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan dalam Gambar 5.1.
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Gambar 5.1 Grafik Halfring

Pada percobaan dataset Halfring menunjukkan hasil
cluster yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada.
Dari hasil uji coba terdapat cluster yang optimal yaitu t = 0,1 dan
k=10;t=0,1 -03dan k= 15;t=0,1 — 0,2 dan k = 20. Nilai
optimal yang didapatkan pada Gambar 5.1 merupakan hasil
perbandingan ilustrasi hasil plot data asli terhadap hasil plot data
uji coba.

5.3.2 Uji Coba Spiral

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Spiral
dilakukan dengan variasi parameter, yaitu k (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan dalam .
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Gambar 5.2 Grafik Spiral
Pada percobaan dataset Spiral menunjukkan hasil cluster
yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada. Dari hasil
uji coba terdapat cluster yang optimal yaitut = 0,7 dan k=20; t =
0,6 dan k = 25; t = 0,5 — 0,6 dan k = 30. Nilai optimal yang
didapatkan pada Gambar 5.2 merupakan hasil perbandingan
ilustrasi hasil plot data asli terhadap hasil plot data uji coba.

5.3.3 Uji Coba Iris

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Iris
dilakukan dengan variasi parameter k (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan dalam Gambar 5.3.



35

Gambar 5.3 Grafik Iris

Pada percobaan dataset Iris menunjukkan hasil cluster
yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada. Dari hasil
uji coba terdapat cluster yang optimal yaitu t = 0,7 — 0,8 dan k =
3. Nilai yang optimal pada dataset Iris diambil yang mendekati
jumlah cluster sebenarnya. Nilai optimal yang didapatkan pada
Gambar 5.3 merupakan hasil perbandingan ilustrasi hasil plot data
asli terhadap hasil plot data uji coba.

5.3.4 Uji Coba Wine

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Wine
dilakukan dengan variasi parameter K (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan dalam Gambar 5.4.
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Gambar 5.4 Grafik Wine
Pada percobaan dataset Wine menunjukkan hasil cluster
yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada. Dari hasil
uji coba terdapat cluster yang optimal yaitu t = 0,2 — 0,8 dan k =
3. Nilai optimal yang didapatkan pada Gambar 5.4 merupakan
hasil perbandingan ilustrasi hasil plot data asli terhadap hasil plot
data uji coba.

5.3.5 Uji Coba Glass

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Glass
dilakukan dengan variasi parameter k (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan dalam Gambar 5.5.
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Gambar 5.5 Grafik Glass

Pada percobaan dataset Glass menunjukkan hasil cluster
yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada. Dari hasil
uji coba terdapat cluster yang optimal yaitu t = 0,4 dan k = 10.
Nilai optimal yang didapatkan pada Gambar 5.5 merupakan hasil
perbandingan ilustrasi hasil plot data asli terhadap hasil plot data
uji coba.

5.3.6  Uji Coba Vowel

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Vowel
dilakukan dengan variasi parameter K (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan dalam Gambar 5.6.
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Gambar 5.6 Grafik Vowel

Pada percobaan dataset Vowel menunjukkan hasil cluster
yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada. Dari hasil
uji coba terdapat cluster yang optimal yaitu t = 0,6 & k= 31. Nilai
yang optimal pada dataset Vowel diambil yang mendekati jumlah
cluster sebenarnya. Nilai optimal yang didapatkan pada Gambar
5.6 merupakan hasil perbandingan ilustrasi hasil plot data asli
terhadap hasil plot data uji coba.

5.3.7 Uji Coba Ecoli

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Ecoli
dilakukan dengan variasi parameter k (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan dalam Gambar 5.7.
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Gambar 5.7 Grafik Ecoli

Pada percobaan dataset Ecoli menunjukkan hasil cluster
yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada. Dari hasil
uji coba terdapat cluster yang optimal yaitu t = 0,7 dan k = 10.
Nilai yang optimal pada dataset Ecoli diambil yang mendekati
jumlah cluster sebenarnya. Nilai optimal yang didapatkan pada
Gambar 5.7 merupakan hasil perbandingan ilustrasi hasil plot data
asli terhadap hasil plot data uji coba.

5.3.8 Uji Coba Seeds

Uji coba Evidence Accumulation pada dataset Seeds
dilakukan dengan variasi parameter K (jumlah cluster) dan t
(threshold). Variasi parameter yang berpengaruh pada kinerja
algoritma ditunjukkan Gambar 5.8.
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Gambar 5.8 Grafik Seeds

Pada percobaan dataset Seeds menunjukkan hasil cluster
yang bervariasi, karena pengaruh parameter yang ada. Dari hasil
uji coba terdapat cluster yang optimal yaitu t = 0,6 dan k = 3.
Nilai optimal yang didapatkan pada Gambar 5.8 merupakan hasil
perbandingan ilustrasi hasil plot data asli terhadap hasil plot data
uji coba.



BAB 6
KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini berisi pembahasan mengenai kesimpulan yang
dapat diambil dari hasil uji coba yang telah dilakukan sebagai
jawaban dari rumusan masalah yang dikemukakan. Selain
kesimpulan, bab ini berisi saran yang ditujukan untuk
pengembangan perangkat lunak lebih lanjut.

6.1 Kesimpulan

Dari hasil uji coba yang telah dilakukan terhadap
implementasi Evidence Accumulation dapat diambil kesimpulan
sebagai berikut:

1. Metode Evidence Accumulation dan Consensus Clustering
dapat menyelesaikan permasalahan clustering, tergantung
pada paramater yang diujikan.

2. Parameter k (jumlah cluster) dan t (threshold) yang optimal
setiap dataset memiliki nilai yang berbeda dengan jumlah
cluster sebenarnya.

3. Semakin besar nilai t (threshold), maka jumlah cluster
semakin besar.

6.2 Saran
Saran yang diberikan untuk pengembangan metode
Evidence Accumulation pada Tugas Akhir ini adalah:
1. Pada metode Evidence Accumulation proses penyimpanan
nilai co_assoc dapat direduksi.
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jumlah cluster yang dihasilkan.

LAMPIRAN A

PadaTabel A.1 sampai Tabel A.8 berisi tabel uji coba
setiap dataset yang mempresentasikan semua nilai parameter dan

Tabel A.1 Uji Coba Halfring
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Tabel A.2 Uji Coba Spiral
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Tabel A.3 Uji Coba Iris

Tabel A.4 Uji Coba Wine
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Tabel A.5 Uji Coba Glass

Tabel A.6 Uji Coba Vowel
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Tabel A.7 Uji Coba Ecoli

1 1 1 1 1
2 1 1 1 1

2 1 1 1 1

2 1 1 1 3

3 1 2 4 4

3 1 3 o [
4 3 9 19 31

4 7 25 58 103

5 22 83 160 184

Merah [ : Tidak Optimal

Hijau [0

: Optimal



LAMPIRAN B

Pada Gambar B.1 sampai Gambar B.24 berisi gambar
setiap dataset yang terdiri dari gambar plot data asli, gambar plot
data uji coba yang optimal dan tidak optimal.

Gambar B.1 Dataset Halfring
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Gambar B.2 Uji Coba Halfring yang Optimal k =15 & t=0,2

Gambar B.3 Uji Coba Halfring yang Tidak Optimal k =5 & t
=05
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Gambar B.4 Dataset Spiral

Gambar B.5 Uji Coba Spiral yang Optimal k=20 &t=0,7
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Gambar B.6 Uji Coba Spiral yang Tidak Optimal k=3 & t=
0,9

Gambar B.7 Dataset Iris
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Gambar B.8 Uji Coba Iris yang Optimal k=3 & t=0,7

Gambar B.9 Uji Coba Iris yang Tidak Optimal k=5& t=10,7
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Gambar B.10 Dataset Wine

Gambar B.11 Uji Coba Wine yang Optimalk =3 & t=0,2
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Gambar B.12 Uji Coba Wine yang Tidak Optimal k=10 & t
=05

Gambar B.13 Dataset Glass
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Gambar B.14 Uji Coba Glass yang Optimal k=10 & t=0,4

Gambar B.15 Uji Coba Glass yang Tidak Optimalk =3 & t =
0,7
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Gambar B.16 Dataset Vowel

Gambar B.17 Uji Coba Vowel yang Optimal k =31 & t=0,6
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Gambar B.18 Uji Coba Vowel yang Tidak Optimmal k =5 &
t=0,8

Gambar B.19 Dataset Ecoli
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Gambar B.20 Uji Coba Ecoli yang Optimal k=10 & t=0,7

Gambar B.21 Uji Coba Ecoli yang Tidak Optimal k =18 & t
=0,6
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Gambar B.22 Dataset Seeds

Gambar B.23 Uji Coba Seeds yang Optimal k=3 &t =10,6
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Gambar B.24 Uji Coba Seeds yang Tidak Optimal k=10 & t
=05
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