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Abstrak

PT. Amido Makmor Tulus Sejati merupakan perusahaan distributor multifunction printer merek Kyocera di Indonesia. Evaluasi
kinerja teknisi diperlukan untuk mempertahankan kepuasan customer terhadap penggunaan multifunction printer Kyocera.
Proses penilaian kinerja teknisi masih dilakukan secara manual yang mengakibatkan hasil evaluasi kinerja teknisi yang diberikan
kurang akurat atau kurang maksimal, sehingga perlu dilakukan suatu teknik pengolahan data secara cepat dan lebih akurat. Salah
satunya dengan mempergunakan teknik data mining dengan menggunakan metode algoritma clustering. Metode algoritma
clustering dipergunakan untuk mengelompokkan problem yang sering terjadi berdasarkan tipe mesin multifunction printer
Kyocera. Pada penelitian ini diterapkan algoritma clustering K-Means dan K-Medoids, yang kemudian dilakukan uji clustering
yang optimal dengan mempergunakan Metode Elbow dan Silhouette Score. Data yang dipergunakan dalam penelitian ini
sebanyak 1.620 instan yang merupakan Data Kuantitatif. Proses untuk mencari nilai clustering yang optimal dilakukan dengan
mencari rata-rata Silhouette Score dan Nilai Kemurnian dengan sisi luar dari algoritma K-Means dan K-Medoids. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal adalah 2 (dua) untuk algoritma K-Means dengan nilai Silhouette Score 0,606
dan jumlah cluster optimal 4 (empat) untuk algoritma K-Medoids dengan nilai Silhouette Score 0,240.

Kata Kunci: Clustering, TF-IDF Vectorizer, Silhouette Score, K-Means, K-Medoids

The Analysis of Printer Device Problem Using K-Means and K-
Medoids Algorithm Method

Abstract

PT. Amido Makmor Tulus Sejati is a distributor of Kyocera brand multifunction printers in Indonesia. Evaluation of technician
performance is needed to maintain customer satisfaction with the use of Kyocera multifunction printers. The process of
evaluating the technicians performance is still done manually which the results of evaluating the technicians performance less
accurate or less than optimal, so it is necessary to do a data processing technique quickly and more accurately. One of which is
by using data mining techniques with the clustering algorithm method. The clustering algorithm method is used to group
problems that often occur based on the type of Kyocera multifunction printer machine. In this study, the K-Means and K-Medoids
clustering algorithms were applied, which was then tested for optimal clustering using the Elbow and Silhouette Score methods.
The data used in this study were 1.620 instances which were quantitative data. The process to find the optimal clustering value
is done by finding the average Silhouette Score and Purity Value with the outer side of the K-Means and K-Medoids algorithms.
The results of this study indicate that the optimal number of clusters is 2 (two) for the K-Means algorithm with a Silhouette Score
value of 0.606 and the optimal number of clusters is 4 (four) for the K-Medoids algorithm with a Silhouette Score of 0.240.
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I. PENDAHULUAN

Dalam segala bidang usaha, upaya peningkatan
pengembangan usaha sangatlah penting. Pelanggan
merupakan salah satu faktor utama dalam perkembangan
perusahaan. Hubungan terhadap customer diperlukan untuk
meningkatkan kualitas cusfomer sehingga memberikan
keuntungan yang lebih pada perusahaan [1].

Sebagai salah satu distributor penyedia printer merek
Kyocera yang kegiatan bisnisnya melakukan penyewaan dan
penjualan serta perbaikan kerusakan printer yang ada pada
customer, perusahaan melakukan proses evaluasi kinerja
teknisi yang masih belum sepenuhnya dilakukan secara
maksimal dalam melakukan perbaikan kerusakan yang ada.

Sumber data penelitian ini berasal dari Data Panggilan
Customer yang setiap harinya dibuat oleh admin perusahaan
untuk dilakukan clustering data. Pada penelitian terkait
sebelumnya, nilai k yang paling optimal untuk k-means adalah
3 dengan nilai rata-rata dalam jarak centroid (W) sebesar
35.241. Untuk k-medoid, nilai k yang paling optimal adalah 3
dengan nilai rata-rata dalam jarak centroid (W) sebesar 88.849
[2]. Penelitian lainnya, Nilai Silhouette Score pada proses K-
Means yaitu mempunyai nilai sejumlah 0,558. Sementara Nilai
Silhouette Score pada proses K-Medoid mempunyai nilai
sejumlah 0,529, yang mengatakan proses K-Means
menghasilkan nilai Silhouette Score lebih optimal dari K-
Medoid. Maka dari itu K-Means dapat memberikan hasil
pengelompokkan yang lebih optimal [3].

Pada penelitian ini data didapat dari admin perusahaan
dalam rentang waktu April 2020 hingga Juni 2021. Metode
yang dipergunakan yaitu Algoritma K-Means dan K-Medoids
dengan Metode Elbow serta Silhouette Score dengan TF-IDF
Vectorizer dan proses Lower Case untuk merapikan data yang
tidak tersusun dengan baik.

I1. LANDASAN TEORI

A. Data Cleaning

Data cleaning ialah menghilangkan atribut yang tidak
digunakan serta kolom isian yang masih belum tersusun
dengan baik seperti penggunaan huruf kapital dan kecil pada
data yang tidak perlu digunakan untuk proses perhitungan
nanti, agar data yang diolah sudah rapi dan sesuai [4].

B. Transformasi Data

Transformasi data adalah perubahan sejumlah subdata ke
dalam bentuk yang sama agar memudahkan proses data
science. Selanjutnya, melakukan perubahan data teks menjadi
data numerik agar mempermudah penyajian serta pengolahan
datanya [4].

C. TF-IDF

TF-IDF vectorizer merupakan proses penilaian kata
dengan cara mengekstraksi ciri dari suatu teks. Terdiri dari 2
aspek: (1) Term Frequency (TF), frekuensi kemunculan istilah
dalam dokumen; (2) Inversed Document Frequency (IDF),
menilai pentingnya suatu term. Seluruh kata dianggap penting
pada TF. IDF merupakan ukuran pentingnya suatu istilah yang

diseimbangkan dengan frekuensi kemunculan istilah dalam
kumpulan data.

D. Metode Elbow

Metode Elbow adalah proses untuk menentukan jumlah
cluster yang optimal dengan membandingkan hasil antara
jumlah cluster yang akan membuat sudut disuatu titik. Jika n
cluster ke-1 dengan n cluster ke-2 menyampaikan sudut pada
grafik atau nilainya mengalami penurunan yang besar, maka
jumlah n cluster sudah benar. Dengan menghitung Sum of
Square Error (SSE) dari cluster setiap nilai untuk
mendapatkan perbandingan. Dikarenakan semakin besar
jumlah K cluster maka nilai SSE akan semakin kecil. Rumus
SSE sesuai dengan Persamaan 1.

SSE=Y Y|xi — ck|2 Xi K K=1 (1)

Penjelasan:

K = cluster ke-c

xi = jarak data obyek ke-i
ck = pusat cluster ke-i[5].

E. Metode Silhouette

Metode Koefisien Siluet adalah kombinasi metode kohesi
dan pemisahan. Koefisien Siluet ini sering dipakai untuk
melihat tingkat dan kemampuan cluster, yaitu seberapa baik
suatu obyek ditempatkan dalam cluster. Selanjutnya, dapat
dipergunakan untuk menghitung seberapa dekat hubungan
antar obyek dalam suatu cluster. Proses pemisahan yang
berfungsi untuk menghitung seberapa jauh suatu cluster
terpisah dari cluster lainnya.

Nilai yang diperoleh dari metode Koefisien Siluet terletak
pada rentang nilai dari -1 sampai 1. Jika terdapat nilai
Koefisien Siluet mendekati angka 1, maka kelompok dari
obyek pada satu cluster akan semakin baik. Sedangkan nilai
Koefisien Siluet mendekati angka -1, maka kelompok dari
obyek pada satu cluster akan semakin buruk [6].

F. Clustering

Clustering merupakan pengelompokkan sejumlah data atau
obyek pada cluster, yang didalamnya berisi data yang serupa
namun berbeda dari obyek cluster lainnya. Clustering adalah
teknik  pengelompokkan pada data mining yaitu
mengelompokkan data maupun obyek pada suatu cluster
sehingga masing-masing data pada cluster tersebut berisi suatu
data yang memiliki kemiripan dengan obyek pada cluster
lainnya. [7].

G. Data Numerik dan Data Kategorik

Data numerik adalah data kuantitatif yang nilainya berupa
bilangan. Data kategorik adalah himpunan kategori dan
masing-masing nilai mewakili sejumlah kategori. Data
kategorikal sering disebut juga data kualitatif dengan bentuk
tidak teratur [8].
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III. METODOLOGI PENELITIAN

Dalam penelitian ini digunakan tahapan seperti disajikan
pada Gambar 1.

— Data

Tabel 2. Data Selection Setelah Diubah Menjadi Numerik

Cell Source Code

1 ##Data selection
Numerik

setelah diubah menjadi

i \ Analisis
Mulai —————————> StudiLiteratur }—» Data

]l

Preprocessing

i Data
i \ Hasil dan
Sellzzal / Pembahasan l

Transformasi
Data

Uji Metode Ektraksi Fitur
Clustering Clustering TF-IDF

K-Medoids

K-Means

Gambar. 1 Tahapan Penelitian

A. Studi Literatur

Pada proses ini, peneliti melakukan studi literatur dari
berbagai sumber referensi seperti literatur berasal jurnal
ilmiah serta karya ilmiah yang berkaitan dengan topik yang
diteliti [4]. Lalu, dilanjutkan dengan pengumpulan data yang
dibutuhkan serta diproses dalam pengerjaan data science.
Sumber data yang dipergunakan dari PT. Amido Makmor
Tulus Sejati yaitu data laporan panggilan customer setiap
harinya. Data yang dicantumkan bersifat data mentah yang
belum terseleksi menjadi data yang siap diolah pada
penelitian.

B. Analisis Data

Proses selanjutnya yaitu analisis data dimana peneliti
menganalisis data keseluruhan yang dimiliki dan diproses
sesuai data yang sudah siap diolah untuk penelitian.

C. Data Selection

Membuat kumpulan data target, memilih kumpulan data,
atau berfokus pada subset variabel dan sampel data, tempat
penemuan dapat dilakukan. Hasil seleksi disimpan dalam
sebuabh file, terpisah dari database operasional [9].

Pada Tabel 1 dapat dilihat selection data awal untuk diolah
ke tahap selanjutnya.

Tabel 1. Data Selection Awal
Cell Source Code

1 # Read Dataset dengan 100 rows teratas
data =
pd.read_csv('C:/Users/Cango56/Documents/T.In
formatika/Semester 8/Tugas Akhir/Dataset
MPTI-TA(1).csv")
data

Pada Tabel 2, merupakan data selection setelah diproses
vektorisasi TfidfVectorizer menjadi Data Numerik.

data = data.copy()

data = data[["Kategori Problem",
"Kategori_Type", "Kategori Perbaikan",
"Kategori_Status"]]

data.head(100)

D. Preprocessing Data

Tahapan preprocessing data ini dilakukan proses data
cleaning. Cleaning Data ialah menghilangkan atribut yang
tidak digunakan serta kolom isian yang masih tidak tersusun
dengan baik seperti penggunaan huruf kapital dan kecil pada
data yang tidak dibutuhkan dalam proses perhitungan
nantinya, sehingga data sudah rapi dan sesuai ketika siap
diolah [4].

E. Transformasi Data

Selanjutnya, transformasi data adalah proses perubahan di
sejumlah subdata menjadi satu bentuk yang sama untuk
mempermudah proses data science. Selanjutnya, melakukan
perubahan data teks menjadi data numerik untuk
mempermudah dalam penyajian serta pengolahan datanya [4].

F. TF-IDF
TF-IDF dipergunakan dalam pembobotan kata dari
beberapa kolom pada dataset. Rumus dari TF-IDF adalah:

Frekuensi term dalam satu dokumen

TF = Total kata dalam dalam satu dokumen (2)
Total dokumen+1

IDF = lOg Frekuensi dokumen mengandung term (3)

TF — IDF = TF X IDF (4)

Pada penelitian ini memakai /library scikit-learn pada
penerapan TF-IDF untuk merubah data menjadi vektor.

G. Clustering
Terdapat dua metoda clustering yang dipergunakan:

1. Algoritma K-Means

Metode K-Means merupakan satu tipe clustering
dengan konsep membagi n obyek atau data menjadi K
cluster. Output dari metode K-Means ini bergantung pada
jumlah K dan posisi titik centroid yang ditentukan di
awal.

Proses untuk metode pengelompokan K-Means, seperti
berikut:
* Masukan:

K: jumlah cluster

Ci: n centroid awal

D: kumpulan data berisi n obyek
* Keluaran: Sebanyak set dari K cluster
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* Tahapan:

a. Input K cluster

b. Input n centroid C untuk setiap cluster

c. Menghitung jarak masing-masing data obyek ke masing-
masing centroid cluster
Posisikan data obyek ke cluster terdekat

e. Mengubah n centroid pada rata-rata semua obyek untuk
masing-masing cluster

f. Mengulangi tahapan huruf ¢ ke huruf e, sampai tidak ada
data obyek yang bergerak di masing-masing K cluster

[1].

2. Algoritma K-Medoids
Algoritma K-Medoids adalah algoritma clustering yang
menyerupai K-Means. Perbandingan dari algoritma ini adalah
memakai obyek sebagai representasi (medoids) menjadi pusat
cluster untuk masing-masing cluster. Sedangkan K-Means
menggunakan nilai rata-rata (mean) sebagai pusat dari gugus.
K-Medoids mempunyai keunggulan dalam menangani
kekurangan K-Means yang sensitif atas noise dan outlier.
Obyek nilai yang besar mengharuskan untuk menyimpang dari
distribusi data. Keuntungan lainnya adalah hasil dari proses
clustering tidak terikat pada urutan dataset yang dimasukkan.
Berikut Tahapan algoritma K-Medoids:
Inisialisasi k pusat cluster(total cluster)
2. Berikan masing-masing data (obyek) ke cluster terdekat
memakai persamaan standar Euclidian Distance dengan
persamaan berikut:

—_—

d(x, y) =[x =yl
=Y (xi—yi)2ni=1;123,...n (5)

3. Memilih obyek secara acak di setiap cluster sebagai calon
medoid baru.

4. Menghitung jarak masing-masing obyek yang ada di setiap
cluster dengan calon medoid baru.

5. Menghitung jumlah simpangan (S) dengan menghitung
nilai jarak total baru — jarak total lama. Jika S < 0, maka
swap obyek oleh data cluster untuk membentuk satu set
baru k obyek baru sebagai medoid.

6. Mengulangi tahapan no 3 sampai 5 sampai tidak ada
perubahan medoid, sehingga diperoleh cluster dan anggota
cluster-nya masing-masing [10].

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan Gambar 1 menunjukkan data yang didapat
dari perusahaan PT. Amido Makmor Tulus Sejati dengan
rentang waktu Juni 2020 — Juni 2021 dengan 13 kolom dan
1.620 baris masih berupa data mentah.

Time

Time Time Tme  Respon Bown
No Customer  Type suosmrus patecal R TML TOR R ey PROBLEM PERBAIKAN
Bank Victoria
M- s 5 1215 1249 140 . GSP Heatrol dan
2 o y 1fesi o
¢ ol g IR e eezoy 8 1R8O 3 8  Mesnnoise B
Kementerian
A nazo0n 920 958 1051 Hasi Bentol  Clean MC dan Clean
12 peemUmm 0 LNezo  ume ea2e a0 %00 00 % B .
Bznk Pani Cab.
. [VRR— , 1202 1242 149 -
Too sammSn g e une gz gl G0 4 107 Paper.am  Seting Cassete oo
s TA 1505 - 830 906 1005 . Kuras Dium, Clean
3 4 Metoss M iTiaviss  uMe esmo R0 906 1008 % %5 Hesi Bergars il
BakOCBCNISP - . 30 1247 138 . Clean Pully DR
45 " Cab Tendean 2m5cn LZPB40S812 UMC 6BR02D ay oy py i 12 ppyCassele  Clean Pulley Cassels
D HallkSeindo -, o LUMCH o 1230 140 220 Mantenance, Clean
615 1516 A T80 alzoossst  MASensonet Y0 ol 4 70 10 Hasi bergars ot goss
. Halk Seindo . sogrsy UMCH g 300 410 480 Mantanance, Clean
616 1517 e T8 azizess MRS ez S50 U0 S 70 10 Hasi bergars o
. Halik Seindo ., . . wMC+ 1000 1050 11:30 Mantenance, Clean
617 1618 A T alzviosess  MES emsonet YO0 O 50 9 Hasl bergars ot goss
. 25 Kurzs dum, Clean
818 1519 Ha”ksig: sy LZPTet023)  UMe ecomot VA0 TR0 1250 50 9 Fasikotor CL, O
crum+Cleaning biade
. M- e o 00 437 5%
619 1520 PTHUAZED ol VASSONOS  UMC 602021 ‘nt ‘ot ey 3 % Fasikotor Clean MC

1620 rows x 13 columns

Gambar 2. Membaca Dataset Pada CSV

Setelah diketahui data mentah yang didapat dari
perusahaan PT. Amido Makmor Tulus Sejati berdasarkan pada
Gambar 2, Peneliti melakukan proses seleksi data awal untuk
diolah selanjutnya pada Gambar 3 di bawah ini.

## Data Selection

data = data[["Customer”, STATUS", "PROBLEM", "PERBAIKAN"]]

data
Customer Type SIN  STATUS PROBLEM PERBAIKAN
0 Bank Victoria Cab. Mangga Besar  M-2535dn  LZP5X03812 GSP Mesin noise GSP Heatroll dan Bushing
1 Kementerian Pekerja Umum Bag. Umum  TA-3501i  LUN3Z00240 UMC Hasil Bentol dan Garis Clean MC dan Clean Sit Glass
2 Bank Panin Cab. Sudirman Bag. Teller M-2535dn  LZP6Z08461 umc Paper Jam Setting Cassete Folio
3 Metro55  TA-1800 LT14Y16405 umc Hasil Bergaris Kuras Drum, Clean Cleaning Blade
4 Bank OCBC NISP Cab. Tendean M-2535dn  LZP6405812 UMC  Paper Jam DP + Cassefe Clean Pulley DP, Clean Pulley Cassele

1615 Halik Selindo Alpha ~ TA-180  QLZ1306551 UMC +MM Hasil bergaris Maintenance, Clean shit glass
1616 Halik Selindo Alpha ~ TA-180 QLZ1Z09159 UMC +MM Hasil bergaris Maintenance, Clean shit glass
1617 Halik Selindo Alpha ~~ TA-180  QLZ0103834 UMC + MM Hasil bergaris Maintenance, Clean shif glass
1618 Halik Selindo Alpha  M-2540dn  LZP7610230 UMC Hasil kotor  Kuras drum, Clean CL, Order drum-+Cleaning blade
1619 PT. Kuratayeso M-2540dn  VYAB804705 umc Hasil kotor Clean MC

1620 rows x 6 columns
Gambar 3. Data Selection Awal
Berdasarkan pada Gambar 3 proses seleksi data di atas,
Tahapan selanjutnya dilakukan proses preprocessing lower
case dan menghilangkan karakter serta tanda baca yang tidak

diperlukan pada kolom Problem dan Perbaikan seperti pada
Tabel 3.

Tabel 3. Cleaning Text Pada Kolom Problem dan Perbaikan
Cell Source Code
1 ## Data Preprocessing

import re

import nltk

from bs4 import BeautifulSoup

tok = WordPunctTokenizer()

patl =r'@[A-Za-z0-9 ]+

pat2 = r'https?://[* ]+

combined pat = r''.join((patl, pat2))

www_pat = r'www.[" [+

#set_stopword yang di deskripsikan sendiri

stopword_user=set(pd.read_csv('C:/Users/Cango
56/Documents/T.Informatika/Semester8/Tu
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gasAkhir/DatasetMPTI-TA(1).csv',
sep="\n', header=0))

2 def proses_teks(teks):

soup = BeautifulSoup(teks, 'lxml')

souped = soup.get_text()

try:

teks = souped.decode("utf-8-
sig").replace(u"\ufffd", "?")

except:

teks = souped

Berdasarkan Gambar 5, memakai /library Scikit-learn,
Class TfidfVectorizer dapat menghitung nilai TF-IDF pada
kolom Type dan mengubahnya ke dalam bentuk vektor.

## Dota Engineering pada Kol
Count_vect = Countvectorize
count_vect.fit(data[ "Type'1}

print({Count_vect.vocabulary_}

count_vectorizer = CountVectorizer()

count_vectorizer.fit{data[ 'Type'])

dictionary = count_vectorizer.vocabulary_.items()

vecab = [1

count = []

for key, value in dicticnary:
vocab.append( key)
count.append(value)

om Type menggunakan Teknik Tfidfvectorizer
r(max_features=1628)

vocab_bef_stem = pd.Series(count, index=vocab)
vocab_bef_stem = vocab_bef_stem.sort_values(ascending=True)
top_vacab = vocab_bef_stem.head(38)

top_vacab.plot(kind = "barh', figsize=(5,18))

teks_bersih= re.sub("["a-zA-Z0-9]", "
" (re.sub(www_pat, ", re.sub(combined pat, ",
teks)).lower()))

«<matplotlib.axes._subplots.Axessubplot at ex1

teks_bersih=""join([word for word in
teks_bersih.split() if word not in
stopword_user]) i
return (" "join([x for x in

tok.tokenize(teks bersih) if len(x) > 17])).strip()
3 x=[]
for teks in data.PROBLEM:
x.append(proses_teks(teks))
4 clean_text=pd.DataFrame({'Clean PROBLEM": r
X})
5 data=pd.concat([data,clean_text],axis=1)
data

Berdasarkan Gambar 4, memakai library Scikit-learn, B e
Class TfidfVectorizer dapat menghitung nilai TF-IDF di
kolom Clean Problem dan mengubahnya menjadi bentuk
vektor.

Gambar 5. Proses TF-IDF Vectorizer Pada Kolom Type

Berdasarkan Gambar 6, memakai [library Scikit-learn,
Class TfidfVectorizer dapat menghitung nilai TF-IDF pada
kolom Clean Perbaikan dan mengubahnya menjadi bentuk

## Dota Engineering poda Kolom Clegn Problem menggunokan Tekmik TFidfVectorizer
Count_vect = Countvectorizer(max_features=1s28)

Count_vect.fit(data[ 'Clean_PROBLEM'])

print(Count_vect.vocabulary_}

count_vectorizer = CountVectorizer()

count_vectorizer.fit(data['Clean_PROBLEM'])

dicticnary = count_vectorizer.vocabulary_.items() # Data Engineering pada Kolom PERBAIKAN menggunakan Tekmi
vocab = [] count_vect = Countvectorizer( ures=162¢)

count = [] Count_vect.fit(data['Clean PEREATKAN'])

for key, value in dicticnary: PSUECOuNESuectiocanl 2y

vocab.append(key)

ST i (M) . <ount_vectorIzer = CountvectorIzer(y
vocab_bef_stem = pd.series(count, index=vocab) A count_vectorizer. Fit (data['Clean PERBATKAN'])
wocab_bef_stem = vocab_bef_stem.sort_wvalues(ascending=True) dictionary = count_vectorizer.vocabulary_.items()
top_vacab = vocab_bef_stem.head(2@) vocab = []

p ind = 'barh’, fissize=(s count = 1
top_vacab.plot(kind barh', figsize={5,18)) T ey I ) (ST

ot1i = o O ——— vocab. append(kay)
<matplotlib.axes._subplots.Axessubplot at ex199b22assbe> ceunt.append(value)
vocab_bef _stem = pd.series(count, index-vocab)
sa1 vocab_bef_stem = vocah_bef_sten.sort_values(ascending-True)
- top_vacab - vocah_bef_stem.head(38)
> top_vacab.plot(kind - 'barh’, figsize-(s,1¢))
o1
151 <matplotlib. axes. _subplots. AxesSubplot at @x139b23bie2e>
as01
230 2ot )
0 ——
2
51—
S o ———————
S ————————— 2 I —————
——— 07—
11— i F—
2010 —
01—
000 I—————
—— 200 ———

0 ——— 15—
2730 J—— 170 —
1304 37—

16) J——

1307 ——— 16] —
1307 —— 140 J—
1102 13—
R —— i
0511 S—— 11—

. 1 f—

s J— -
0s0% J— —
oS0z J— 72—
o501 J— or) —

041 J— o —

o3

o111 . ™~
cooo o

800 | o7

) s 30 P R ]

Gambar 4. Proses TF-IDF Vectorizer Pada Kolom
Clean_Problem

Gambar 6. Proses TF-IDF Vectorizer Pada Kolom
Clean_Perbaikan
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Berdasarkan pada Gambar 7, dilakukan proses seleksi data
kembali setelah data sudah diubah menjadi numerik.

Kategori_Problem Kategori_Type Kategori_Perbaikan Kategori_Status

0 5 2
1 0 0
2 1 2
3 2 T
4 0 2
95 0 0
96 0 ]
97 0 9
98 0 0
99 0 9

100 rows x 4 columns

0
0
0

4
1
1

Gambar 7. Data Selection Setelah Diubah Menjadi Numerik

Berdasarkan Gambar 8, dilakukan uji clustering awal

menggunakan metode algoritma K-Means dengan nilai
clustering awal = 9 setelah didapat labels cluster tiap barisnya.

Clustering dengan K-Means

@ [ L] [ ]
8 = [ ] ® L] [ ]
[ [ ] L] L]
6 M [ ® L]
E e e o
ig 4 @ L] L ]
[ ] L ] ®
: @ [ ] o L]
[ ] [ ] L]
[ [ ] ® ®
0 1 2 3 4 5 6
Prablem

Gambar 8. Algoritma K-Means Awal n_cluster =9

Cluster 1
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Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5
Cluster &
Cluster 7
Cluster &
Cluster 9
Cenlroids

= & @& @
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= 0.

8

4

2

Berdasarkan Gambar 9, dilakukan uji clustering awal
menggunakan metode algoritma K-Medoids dengan nilai
clustering awal = 9 setelah didapat labels cluster tiap barisnya.

Clustering dengan K-Medoids
A ® ® a
C L] L] L]
20
L] L] @ L
L] L] LJ L]
g 10 @ L L J
3
- e o o o
[
L L]
00
L] L] L]
0. °
L] L L]
10
Proble

Gambar 9. Algoritma K-Medoids Awal n_cluster =9

10

08

02

Berdasarkan Gambar 10, setelah dilakukan clustering awal
dengan n_cluster = 9 pada algoritma K-Means, dilakukan
proses Metode Elbow pada K-Means untuk diketahui nilai
cluster berapa yang optimal (tepat) dengan bentuk siku terletak

pada K =2.

# Menggunakan Metode E

untuk menentukan angka cluster yang tepat

from sklearn.cluster import KMeans

wess = []

for 1 in range(1, 18):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = 'k-means++', max_iter=10@,

kmeans. fit(X)

random_state = 42)

wcss.append(kmeans . inertia_)
plt.plot(range(l, 18), wcss)
plt.title('Metode Elbow K-Means')
plt.xlabel( Jumlah clusters')
plt.ylabel( Total Dalam Jumlah Kuadrat')

plt.show()
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12000
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.}
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H 4000
=]

2000
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Gambar 10. Metode Elbow K-Means

Berdasarkan Gambar 11, setelah dilakukan proses Metode
Elbow selanjutnya dapat dilihat nilai Rata-Rata Silhouette
Score pada algoritma K-Means yaitu nilai 0,606.

## Mengetahui nilai

silhouette_avg

print('Silhouetter Score:

rata-rata Silhouette pada K-Means

silhouette_score(X, kmeans.labels , metric='euclidean")

%.3f" % silhouette_avg)

Silhouetter Score: 8.686

Gambar 11. Rata-Rata Silhouette Score K-Means

Berdasarkan Gambar 12, setelah didapat nilai Rata-Rata
Silhouette Score pada Algoritma K-Means selanjutnya dibuat
visualisasi dari Silhouette Score tersebut menggunakan library

Yellowbrick.

from yellowbrick.cluster import silhouettevisualizer

g, ax -
for iin[2, 3, 4, 5]:

plt.subplots(2, 2, figsize=(15,8))

Buat instance Keans untuk jumlah cluster yang berbeda

kneans =
q, mod = divmod(1, 2)

KMeans(n_clusters=i, init="k-means++', n_init-18, max_iter-1@, random_state-42)

Buat instance Silhouettevisualizer dengan instance KMeans

Sesuaikan visualisatornya

visualizer = SilhouetteVisualizer(kmeans, colors='yellowbrick’, ax-ax[g-1][mod])

visualizer. Fit(X)
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Gambar 12. Visualisasi Silhouette Score K-Means
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Berdasarkan Gambar 13, setelah dilakukan clustering awal
dengan n_cluster = 9 pada algoritma K-Medoids, dilakukan
proses Metode Elbow pada K-Medoids untuk diketahui nilai
cluster berapa yang optimal (tepat) dengan bentuk siku terletak
pada K =4.

## Menggunakan Silhouette Width untuk menemukan jumlah cluster
from sklearn_extra.cluster import KMedoids
sw =[]
for i in range(2, 18):
kmedoids = KMedoids(n_clusters = i, init = 'k-medoids++', max_iter=108, random_state = 42)
kmedoids . Fit(X)
sw.append(kmedoids. inertia_)
plt.plot(range(2, 10),
plt.title('Metode Elb
plt.xlabel( " Juml s')
plt.ylabel( Total Dalam Jumlah Kuadrat’)
plt.shou()

Metode Elbow K-Medoids

3 4 5 8 7 8 9
Jumlah clusters

Gambar 13. Metode Elbow K-Medoids

Berdasarkan Gambar 14, Setelah dilakukan proses Metode
Elbow selanjutnya dapat dilihat nilai rata-rata Silhouette Score
pada algoritma K-Medoids yaitu nilai 0,240.

print('silhouetter Score: .3
Silhouetter Score: @.248

Gambar 14. Rata-Rata Silhouette Score K-Medoids

Berdasarkan Gambar 15, Setelah didapat nilai Rata-Rata
Silhouette Score pada Algoritma K-Medoids selanjutnya
dibuat visualisasi dari Silhouette Score tersebut menggunakan
library Yellowbrick.

from yellowbrick.cluster import SilhouetteVisualizer

fig, ax = plt.subplots(2, 2, figsize=(15,8))
for 1 dn [2, 3, 4, 51

Buat instance KMedoids untuk jumlah cluster yang berbeda

kmedoids - KMedoids(n_clusters - i, init - 'k-medoids++', max_iter-100, random_state-42)
q, mod = divmod(i, 2)

Buat instance SilhouetteVisualizer dengan instance KMedoids
sesuaikan visualisatornya

visualizer - Silhouettevisualizer(kmedoids, colors="yelloubrick’, ax=ax[g-1][mod])
visualizer.fit(X)
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Gambar 15. Visualisasi Silhouette Score K-Medoids

Berdasarkan Gambar 16, merupakan visualisasi clustering
dengan K-Means yang optimal yaitu K = 2 setelah diketahui
Metode Elbow dan Nilai Rata-Rata Silhouette Score-nya. Dari
hasil visualisasi yang didapat, kategori tipe 1 dan 6
menunjukkan bahwa untuk Tipe Mesin “M-2540dn dan FS-
6525MFP” sering mengalami kerusakan “Paper Jam” pada
Kategori Problem 1.

Clustering dengan K-Means K =2
-
e o o . :
8@ 3 e ® @
)8
L L] © ®
. % @ ® Ll * L]
i o o o o o
e @ = ® ® @ @ ®
04
@ ® ] ® L]
@ ° Bl © L] L ® )
[ ® E ® @ . &
[ ° e @ ® L] ] @ @ -
. 4 = : s . - > 00

Gambar 16. Algoritma K-Means Optimal K = 2

Berdasarkan Gambar 17, merupakan visualisasi clustering
dengan K-Medoids yang optimal yaitu K = 4 setelah diketahui
metode E/bow dan nilai rata-rata Silhouette Score-nya. Dari
Hasil Visualisasi yang didapat, Kategori 1, 2, 4 dan 7
menunjukkan bahwa untuk Tipe Mesin “M-2540dn, M-
2535dn, TA-2551ci, dan TA-1800" sering mengalami
kerusakan “Paper Jam, Mesin Noise dan Error C7990” pada
Kategori Problem 1, 5 dan 9.

[l Cluster 1
[l Cluster 2
Clustering dengan K-Me K= . g:ustefj
25 & & [} uster
Centroids
20 [ ] L ] [ ]
<) [ ] [ ] [ ]
[ ] ® &
g0 e e e
H
i e @
~ 05
[ ] [ ] [ ]
00
[ [ ]
02
0.5 [ ]
® [ ]

Gambar 17. Algoritma K-Medoids Optimal K =4

V. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil percobaan serta pembahasan sudah
dilakukan tahapan proses studi literatur, analisis data, data
selection, preprocessing data, transformasi data. Selanjutnya,
uji metode clustering dengan TF-IDF Vectorizer untuk
pembobotan kata dan mengubahnya ke dalam bentuk vektor.
Percobaan algoritma K-Means menghasilkan nilai cluster
yang optimal atau tepat pada K =2 dengan rata—rata Silhouette
Score sebesar 0,606. Sedangkan untuk percobaan algoritma
K-Medoids menghasilkan nilai cluster yang optimal atau tepat
pada K = 4 dengan rata—rata Silhouette Score sebesar 0,240
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dapat disimpulkan untuk metode algoritma clustering terbaik
pada dataset ini adalah K-Means. Karena untuk nilai centroid-
nya terdapat 2 kategori dengan nilai cluster yang optimal pada
visualisasinya dengan menunjukkan bahwa tipe mesin “M-
2540dn dan FS-6525MFP” sering mengalami kerusakan
“Paper Jam”.

Dengan hasil penelitian ini, perusahaan bisa mengambil
keputusan kerusakan apa saja yang sering terjadi berdasarkan
tipe mesin yang ada pada customer supaya tidak timbul
kekecewaan customer terhadap mesin yang digunakan.

Untuk penelitian selanjutnya, penulis menyarankan untuk
memakai data uji yang lebih banyak supaya nilai cluster yang
optimal bisa lebih optimal. Setelah itu, dapat dilakukan dengan
modifikasi metoda clustering yang lebih optimal.
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