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ABSTRAKSI
Angka Harapan Hidup merupakan salah satu indikator yang digunakan untuk menilai derajat kesehatan penduduk, artinya jika angka harapan hidup meningkat, maka derajat kesehatan penduduk juga meningkat. Angka ini juga mempengaruhi pasar tenaga kerja dan meningkatkan populasi penduduk lanjut usia. Dengan ini, menjadi tugas pemerintah untuk membuat kebijakan menyeimbangkan Angka Harapan Hidup. Proses penggalian data dilakukan dengan menggunakan algoritma K-Means dan nilai rata-rata angka harapan hidup yang dimiliki oleh tiap daerah sehingga ditemukan pola yang memberikan gambaran tentang cluster setiap daerah yang digunakan untuk pengelompokan daerah.
Dalam penerapannya, dilakukan pengelompokan terhadap tingkat angka harapan hidup yang terbagi kedalam 3 cluster. Dengan data angka harapan hidup yang dimiliki tiap daerah di Jawa Timur sebagai data masukan, proses dilakukan menggunakan algoritma K-Means dengan memperhitungkan jarak paling terdekat dengan data terhadap pusat cluster (centroid) hingga tidak ada lagi data yang berpindah cluster. 
Berdasarkan hasil pengujian sistem yang telah dilakukan pada angka harapan hidup dengan menggunakan 3 klaster telah menghasilkan total 6 kabupaten/kota yang berada di kelompok cluster 1 (rendah), 12 kabupaten/kota di kelompok cluster 2 (sedang), dan 20 negara di kelompok cluster 3 (tinggi). Hasil pengelompokan tersebut nantinya menjadi acuan pemerintah dalam melakukan strategi dalam memperbaiki dan meningkatkan fasilitas-fasilitas dalam bidang kesehatan, pendidikan, dan ekonomi penduduk.
Kata Kunci : Data mining, Angka Harapan Hidup (AHH), Jawa Timur, clustering, algoritma K-Means, Metode Elbow, website.
ABSTRACT
Life expectancy is one of the indicators used to assess the degree of  population health, it means that if the life expectancy rate increases, population health is also increased. This figure also affects the labour market and increases the population of the elderly. With this, it becomes the duty of government to create a balancing policy of life expectancy. The process of extracting data is done using the K-Means algorithm and the average value of life expectancy figures owned by each area so that the pattern is found that gives an overview of the cluster of each area used for regional grouping.
In its implementation, a grouping of life expectancy rates is divided into 3 clusters. With the life expectancy data of each area in East Java as input data, the process is carried out using the K-Means algorithm by calculating the closest distance with data to the center of the cluster (centroid) until there are no more data that moves from the cluster. 
Based on the results of a system test that has been done on the life expectancy of the number of 3 clusters has resulted in a total of 6 regencies/cities located in cluster Group 1 (Low), 12 districts in cluster Group 2 (Moderate), and 20 districts/cities in cluster Group 3 (High). The results of the grouping later became the government's reference in conducting strategies to improve and improve the facilities in the health, education, and economic population.
Keywords : Data mining, life expectancy, East Java, clustering, algoritma K-Means, Elbow, website.


PENDAHULUAN


1.1 Latar Belakang Masalah
Angka Harapan Hidup (AHH) merupakan salah satu indikator yang digunakan untuk menilai derajat kesehatan penduduk, artinya jika angka harapan hidup meningkat, maka derajat kesehatan penduduk juga meningkat serta memperpanjang usia harapan hidupnya. Angka ini juga mempengaruhi pasar tenaga kerja dan meningkatkan populasi penduduk lanjut usia (lansia). Fenomena ini menjadi tugas pemerintah untuk membuat kebijakan untuk menyeimbangkan angka harapan hidup. Kurangnya pengetahuan pemerintah dalam merencanakan suatu kebijakan kependudukan, maka mendukung terjadinya ketidakseimbangan angka harapan hidup penduduk di Indonesia.
Seperti halnya di Jawa Timur, ketidakseimbangan angka harapan hidup masih menjadi masalah, seperti laju pertumbuhan relatif tinggi, persebaran penduduk tidak merata, tingginya angka beban tanggungan, kualitas penduduk lanjut usia relatif rendah, angka kemiskinan dan pengangguran relatif tinggi serta rendahnya pendapatan perkapita. Masalah ini menjadi tugas pemerintah untuk mengatasi hal tersebut dengan mendukung penduduk lanjut usia agar tetap bisa produktif, seperti memberi kesempatan kerja sesuai kemampuan, dan menyediakan ruang-ruang publik untuk mengekspresikan diri pagi para lansia.
Sehubungan dengan latar belakang masalah tersebut, proses metode yang dilakukan adalah dengan menerapkan metode K-Means. K-Means dapat juga diartikan merupakan metode Clustering yang termasuk dalam pendekatan partitioning. Algoritma K-Means merupakan model centroid. Mode centroid adalah model yang menggunakan centroid untuk membuat klaster. Centroid adalah titik tengah suatu klaster. Centroid berupa nilai. Centroid digunakan untuk menghitung jarak suatu objek data terhadap centroid (Wirdanto, A. P.,2017).  Suatu objek data termasuk dalam cluster jika memiliki jarak terpendek terhadap centroid klaster tersebut. Algoritma K-Means dapat diartikan sebagai algoritma pembelajaran yang sederhana untuk memecahkan suatu permasalahan pengelompokkan yang bertujuan untuk meminimalkan kesalahan ganda. Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan k-means dalam mengklaster angka harapan hidup di Jawa Timur berdasarkan Kabupaten atau Kota. Hasil dari penelitian ini dapat dijadikan masukan bagi Pemerintah khususnya di Jawa Timur sebagai bentuk pemetaan kependudukan, sehingga pemerintah dapat memperbaiki, meningkatkan fasilitas bagi penduduk lansia agar tetap bisa produktif.
1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas dirumuskan perumusan masalah, sebagai berikut, yaitu Bagaimana penerapan data mining dalam pengelompokan atau pemetaan kategori angka harapan hidup dengan menggunakan metode K-Means.
1.3 Batasan Masalah
Agar pembahasan tidak menyimpang dari ruang lingkup permasalahan, maka perlu dibuat suatu batasan masalah sebagai berikut :
1. Data yang akan digunakan adalah data angka harapan hidup penduduk Jawa Timur menurut Kabupaten atau Kota selama 2010 - 2018
2. Algoritma yang digunakan adalam K-Means Clustering.
3. Metode Elbow hanya dikerjakan dalam perhitungan manual.
4. Pengelompokkan data menjadi 3 klaster.
5. Aplikasi dirancang berbasis Web.

1.4 Tujuan dan Manfaat
1.4.1Tujuan
1. Membantu pihak pemerintah khususnya Jawa Timur untuk merencanakan kebijakan pemetaan kependudukan menurut Angka Harapan Hidup (AHH) di Jawa Timur.
2. Merepresentasikan hasil pelatihan data mining, dengan menggunakan algoritma K-Means.
3. Menghasilkan pengelompokan Angka Harapan Hidup (AHH) di daerah Jawa Timur.
1.4.2 Manfaat
A.	Bagi Mahasiswa
1. Mengaplikasikan disiplin ilmu yang telah diperoleh selama belajar di Institut Teknologi dan Bisnis Asia Malang Program Studi Informatika.
2. Belajar menganalisa permasalahan dengan solusi secara ilmiah yaitu dengan memanfaatkan algoritma K-Means.
3. Dapat mengasah otak dalam berfikir secara cepat dan teliti untuk mencari penyelesaian masalah.
B.	Manfaat Bagi ITB Asia
1. Dapat mengukur sejauh mana keberhasilan proses belajar mengajar di dalam kelas, dan capaian materinya.
2. Menjadi bahan kajian yang dapat dikembangkan dikemudian hari.

1.5 Metodologi Penelitian
Untuk mendukung penyelesaian laporan tugas akhir ini digunakan beberapa metodologi penelitian yaitu:
1. Studi Literatur 
Dengan mempelajari buku-buku referensi dan jurnal yang berkaitan dengan permasalahan penelitian yang diangkat serta mencari solusi yang terbaik.Topik bahasan utama yang dibutuhkan diantaranya adalah penerapan Data Mining dan algoritma pengelompokan K-Means.
2. Observasi dan Wawancara
Pengamatan dan pengambilan data secara langsung dilakukan di kantor Badan Pusat Statistik (BPS) kota malang, 
3. Analisa 
Melakukan uji coba secara teoritis terhadap masalah yang diangkat guna menganalisa apakah rancangan algoritma yang digunakan dapat menghasilkan solusi yang sesuai dengan tujuan penelitian. Hal ini bertujuan untuk mengetahui spesifikasi input, proses dan output sistem.
4. Perancangan
Penerapan Data Mining algoritma K-Means dalam permasalahan mengelompokkan daerah dengan angka harapan hidup di Jawa Timur. Proses perancangan menunjukkan hubungan antara input, proses dan output sistem yang ditunjukkan dalam bentuk flowchart.
5. Implementasi 
Membuat program dari hasil rancangan algoritma yang telah dibuat untuk mengimplementasikan serta membuktikan bahwa hasil analisa secara teoritis yang telah dilakukan benar-benar sesuai yang diharapkan. 
6. Pengujian
Pengujian dilakukan untuk melihat apakah data yang telah menjadi input akan diproses sesuai dengan output yang diharapkan. Hal ini juga dilakukan untuk mengevaluasi apakah metode yang diusulkan mampu menjawab tujuan yang telah usulkan. 
7. Dokumentasi 
Merupakan langkah akhir, penyusunan laporan mulai dari latar belakang permasalahan sampai dengan pengambilan kesimpulan akan dijelaskan dalam tahap dokumentasi ini.

1.6 Sistematika Penulisan
Agar pembahasan bersifat komunikatif dan mudah dipahami maka dalam penyajiannya disusun dengan sistematika sebagai berikut :
[bookmark: _Toc29506796]BAB I  Pendahuluan
Dalam bab ini menjelaskan secara umum penyusunan penelitian ini yang meliputi latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat, metodologi penulisan dan sistematika penulisan laporan.
[bookmark: _Toc29506797]BAB II  Landasan Teori
Berisi tentang uraian-uraian secara teoritis disiplin ilmu yang mendukung pokok bahasan laporan yaitu mengenai penerapan dalam data mining dengan algoritma pengelompokan K-Means..
[bookmark: _Toc29506798]BAB III Pembahasan
Dalam bab ini akan membahas mengenai analisa masalah penentuan daerah dengan angka harapan hidup di Jawa Timur dan bagaimana proses pengklasteran dari data yang ada.
[bookmark: _Toc29506799]BAB IV Implementasi dan Pengujian
Berisi penjelasan program yang dibangun untuk penentuan daerah di Jawa Timur menurut angka harapan hidup. Pada pengujian akan dibahas hasil uji terhadap proses ekstraksi aturan yang telah dilakukan. Menunjukkan hasil rule yang didapatkan serta pembuktiannya untuk penentuan daerah. 
[bookmark: _Toc29506800]BAB V  Penutup
Pada bab ini berisi kesimpulan-kesimpulan yang didapat dalam analisa permasalahan, serta saran-saran untuk perbaikan di kemudian hari.

LANDASAN TEORI
2.1 Data Mining
Data mining adalah proses yang mempekerjakan satu atau lebih teknik pembelajaran computer (machine learning) untuk menganalisis dan mengekstrasi pengetahuan (knowledge) secara otomatis. Definisi lain diantaranya adalah pembelajaran berbasis induksi (induction-basedlearning) adalah proses pembentukan definisi-definisi konsep umum yang dilakukan dengan cara mengobservasi contoh-contoh spesifik dari konsepkonsep yang akan dipelajari. Knowledge Discovery in Databases (KDD) adalah penerapan metode saintifik pada data mining. Dalam konteks ini data mining merupakan satu langkah dari proses KDD. (Eska, 2016)

2.1.1 Tahapan Dalam Data Mining
Karena data mining adalah sebuah untain proses, maka pecah menjadi beberapa tahap. Tahapan tersebut akan bersifat interaktif, pengguna akan terlibat langsung atau dengan perantara KDD. Tahapan data mining dibagi menjadi enam bagian yaitu :
1. Pembersihan data (data cleaning) 
2. Integrasi data (data integration) 
3. Seleksi Data (Data Selection)
4. Transformasi data (Data Transformation)
5. Proses mining.
6. Evaluasi pola (pattern evaluation),

2.1.2 Fungsi Data Mining
Beberapa teknik atau fungsi data mining adalah sebagai berikut:
1. Classification (Predictive)
Klasifikasi data mining adalah penempatan objek-objek ke salah satu dari beberapa kategori yang telah ditetapkan sebelumnya. (Wijaya, Hasibuan, & Ramadhani, 2018).
2. Clustering (Descriptive)
Analisis Pengelompokan atau Clustering merupakan proses membagi data dalam suatu himpunan ke dalam beberapa kelompok yang kesamaan datanya dalam suatu kelompok lebih besar dari pada kesamaan data tersebut dengan data dalam kelompok lain. (Maulida, 2018).
3. Association Rule Discovery (Association rule)
Aturan asosiasi (association rule) adalah teknik data mining untuk menemukan aturan asosiatif antara suatu kombinasi data mining untuk menemukan aturan asosiatif antara suatu kombinasi item. (Rerung, 2018).
4. Estimasi
Estimasi hampir sama dengan klasifikasi, kecuali variabel target estimasi lebih kearah numerik dari pada kearah kategori. (Wijaya et al., 2018).
5. Prediksi
Prediksi hampir sama dengan klasifikasi dan estimasi, kecuali bahwa dalam predikasi nilai dari hasil akan ada dimasa mendatang. (Wijaya et al., 2018).

2.2 Algoritma Kmeans
Metode K-means merupakan algoritma klasterisasi yang paling tua dan banyak digunakan dalam berbagai aplikasi kecil hingga menengah karena kumudahan implementasinya (Suyanto, 2017). Ide dasar algoritma K-Means sangatlah sederhana, yaitu meminimalkan Sym of Squared Error (SSE) antara objek – objek data dengan empat langkah. Empat langkah tersebut antara lain : 
1.Dari himpunan data yang akan diklasterisasi, dipilih sejumlah k objek secara acak sebagai centroid awal. 
2.Setiap objek yang bukan centroid dimasukkan ke klaster terdekat berdasarkan ukuran jarak tertentu. 
3.Setiap centroid diperbaharui berdasarkan rata – rata dari objek yang ada di dalam setiap kluster. 
4.Langkah kedua dan ketiga tersebut diulang – ulang (diiterasi) sampai semua centroid stabil atau konvergen, dalam arti semua centroid yang dihasilkan pada itersi sebelumnya. 

2.3 Metode Elbow
Metode Elbow merupakan suatu metode yang digunakan untuk menghasilkan informasi dalam menentukan jumlah cluster terbaik dengan cara melihat presentase hasil perbandingan antara jumlah cluster yang akan membentuk siku pada suatu titik. Metode ini memberikan ide atau gagasan dengan cara memilih nilai cluster tersebut untuk dijadikan model data dalam penentuan cluster terbaik. Dan selain itu presentase perhitungan yang dihasilkan menjadi pembanding antara jumlah cluster yang ditambah.
Hasil presentase yang berbeda dari setiap nilai cluster dapat ditunjukan dengan menggunakan grafik sebagai sumber informasinya. Jika nilai cluster pertama dengan nilai cluster kedua memberikan sudut dalam grafik atau nilainya mengalami penurunan paling besar maka nilai cluster tersebut yang terbaik.
Untuk mendapatkan perbandingannya adalah dengan menghitung SSE (Sum of Square Error) dari masing-masing cluster. Karena semakin besar jumlah k maka nilai SSE akan semakin kecil (Muningsih & Kiswati, 2018).

2.4 Sum Of Square Error (SSE)
Sum of Squared Error (SSE) menyatakan total penjumlahan nilai kuadrat dari jarak data dengan pusat cluster. Semakin kecil nilai SSE maka semakin bagus nilai clustering-nya. Sum of Squared Error dinyatakan dengan rumus sebagai berikut (Dehotman, 2018).

2.5 Angka Harapan Hidup
Angka harapan hidup menjadi tolak ukur yang penting dalam kependudukan sebagai salah satu indikator dalam pengukuran kualitas penduduk. Tinggi rendahnya angka harapan hidup dapat menjadi pertimbangan dalam menggambarkan kemajuan sosial ekonomi masyarakat. Peningkatan usia harapan hidup menunjukkan keberhasilan program pembangunan sosial ekonomi sehingga angka harapan hidup menjadi salah satu indikator dalam mengukur IPM. Angka harapan hidup merupakan perkiraan lama hidup yang akan dijalani oleh seseorang sejak dilahirkan dalam satuan tahun (Badan Pusat Statistik (BPS), 2016).

PEMBAHASAN
3.1 Analisis
Peningkatan usia harapan hidup menunjukkan keberhasilan program pembangunan sosial ekonomi sehingga angka harapan hidup menjadi salah satu indikator dalam mengukur Indek Pembangunan Masyarakat (IPM). Angka harapan hidup merupakan perkiraan lama hidup yang akan dijalani oleh seseorang sejak dilahirkan dalam satuan tahun. Angka harapan hidup menjadi tolak ukur yang penting dalam kependudukan sebagai salah satu indikator dalam pengukuran kualitas penduduk. Tinggi rendahnya angka harapan hidup dapat menjadi salah satu indikator dalam menggambarkan kemajuan sosial ekonomi masyarakat.	Comment by Titania: Singkatan dari ?
Penduduk Indonesia diperkirakan akan mengalami peningkatan pada tahun 2035 sebesar 306,65 juta jiwa. Pada tahun yang sama, angka harapan hidup juga diperkirakan mencapai 72,2 tahun (Bappenas, 2013). Sama halnya dengan Jawa Timur yang jumlah penduduknya meningkat setiap tahunnya. Menurut (Badan Pusat Statistik (BPS), 2016), pada tahun 2010 angka harapan hidup Jawa Timur mencapai 69,89 tahun. Angka ini mengalami peningkatan bila dibandingkan tahun 2018 yang mencapai 70,97 tahun. 
Fenomena ini menjadi tugas pemerintah untuk membuat kebijakan untuk menyeimbangkan angka harapan hidup. Kurangnya pengetahuan pemerintah dalam merencanakan suatu kebijakan kependudukan, maka mendukung terjadinya ketidakseimbangan angka harapan hidup penduduk di Indonesia. Pemerintah belum memanfaatkan data dari BPS untuk menjadikan acuan untuk mengetahui tingkatan angka harapan hidup dari tiap-tiap daerah atau kabupaten. Data dari BPS tersebut harus diolah agar menghasilkan informasi sesuai kebutuhan. Dengan adanya informasi ini, pemerintah dapat mengetahui daerah atau kabupaten mana saja yang memiliki angka harapan hidup rendah, sedang dan tinggi.
3.2 Analisa Kebutuhan Sistem
Analisa kebutuhan berisikan kebutuhan apa saja yang dibutuhkan sistem, hingga mencapai kebutuhan dan permasalahan yang ada. Kebutuhan sistem dibagi menjadi 3 bagian, yaitu kebutuhan input, kebutuhan proses, dan kebutuhan output.

3.3 Arsitektur Sistem
Sistem penerapan data mining angka harapan hidup di Jawa Timur menggunakan algoritma K-means merupakan suatu sistem yang melakukan pengklasteran atau mengelompokan data angka harapan hidup sesuai kota atau kabupaten menjadi 3 kelompok yaitu angka harapan hidup tinggi, sedang dan rendah. Proses pengelompokan data dilakukan dengan teknik clustering, dengan menggunakan algoritma K-means, yaitu sebagai berikut : 
1.Menentukan k sebagai jumlah cluster yang ingin dibentuk.
2.Menentukan k centroid (titik pusat klaster) awal secara random
3.Hitung jarak setiap data ke masing-masing centroid.
4.Setiap data memilih centroid yan terdekat.
5.Tentukan posisi centroid baru dengan cara menghitung nilai rata-rata dari rata-rata dari data yang memilih pada centroid yang sama.
6.Kembali ke langkah 3 jika posisi centroid baru dengan centroid lama tidak sama.
[image: ]

3.4 Studi Kasus
Perhitungan menggunakan algoritma K-Means clustering yang dilakukan, sebanyak 390 data yang digunakan sebagai dataset. Pengelompokan berdasarkan angka harapan hidup tinggi, sedang, dan rendah. Detail data angka harapan hidup ditunjukan pada tabel.
	Data Ke-
	AHH (Per Tahun)

	
	2010
	2011
	2012
	2013
	2014
	2015
	2016
	2017
	2018

	1
	70.42
	70.51
	70.61
	70.7
	70.75
	71.05
	71.18
	71.31
	71.52

	2
	71.62
	71.7
	71.78
	71.85
	71.88
	72.08
	72.18
	72.27
	72.43

	3
	72.32
	72.38
	72.44
	72.49
	72.51
	72.91
	73.03
	73.15
	73.35

	4
	72.73
	72.77
	72.82
	72.86
	72.88
	73.28
	73.4
	73.53
	73.74

	5
	72.31
	72.36
	72.42
	72.47
	72.5
	72.8
	72.89
	72.99
	73.16

	6
	71.87
	71.92
	71.97
	72.02
	72.04
	72.14
	72.2
	72.25
	72.37

	7
	71.62
	71.67
	71.72
	71.76
	71.78
	71.98
	72.05
	72.12
	72.26

	8
	68.71
	68.81
	68.92
	69.02
	69.07
	69.27
	69.38
	69.5
	69.7

	9
	67.44
	67.54
	67.65
	67.75
	67.8
	68.2
	68.37
	68.54
	68.74

	10
	69.61
	69.7
	69.79
	69.88
	69.93
	70.03
	70.11
	70.19
	70.34

	11
	64.94
	65.08
	65.22
	65.36
	65.43
	75.73
	65.89
	66.04
	66.27

	12
	67.71
	67.83
	67.93
	68.03
	68.08
	68.28
	68.41
	68.53
	68.73

	13
	65.35
	65.47
	65.58
	65.69
	65.75
	66.15
	66.31
	66.47
	66.71

	14
	69.65
	69.7
	69.75
	69.8
	69.83
	69.83
	69.86
	69.9
	70.01

	15
	73.42
	73.42
	73.43
	73.43
	73.43
	73.63
	73.67
	73.71
	73.82

	16
	71.64
	71.69
	71.72
	71.75
	71.76
	71.96
	72.03
	72.1
	72.24

	17
	71.18
	71.22
	71.28
	71.34
	71.37
	71.67
	71.77
	71.87
	72.04

	18
	70.61
	70.68
	70.76
	70.83
	70.87
	70.97
	71.04
	71.11
	71.25

	19
	69.38
	69.49
	69.59
	69.7
	69.76
	70.36
	70.55
	70.77
	70.97

	20
	71.62
	71.71
	71.79
	71.87
	71.91
	72.01
	72.09
	72.16
	72.3

	21
	71.01
	71.1
	71.19
	71.28
	71.33
	71.53
	71.63
	71.74
	71.92

	22
	69.8
	69.89
	69.98
	70.07
	70.11
	70.51
	70.67
	70.83
	71.07

	23
	70
	70.07
	70.15
	70.22
	70.25
	70.55
	70.67
	70.8
	71.01

	24
	71.18
	71.26
	71.35
	71.43
	71.47
	71.67
	71.77
	71.87
	72.04

	25
	72.15
	72.16
	72.18
	72.19
	72.2
	72.3
	72.33
	72.36
	72.46

	26
	69.46
	69.51
	69.56
	69.6
	69.62
	69.72
	69.77
	69.82
	69.94

	27
	67.35
	67.4
	67.43
	67.46
	67.48
	67.58
	67.62
	67.67
	67.79

	28
	66.38
	66.43
	66.48
	66.53
	66.56
	66.86
	66.95
	67.05
	67.22

	29
	69.72
	69.81
	69.9
	69.98
	70.02
	70.42
	70.56
	70.71
	70.94

	30
	73.44
	73.46
	73.49
	73.51
	73.52
	73.62
	73.65
	73.69
	73.8

	31
	72.59
	72.63
	72.66
	72.69
	72.7
	73
	73.09
	73.17
	73.36

	32
	72.17
	72.21
	72.25
	72.28
	72.3
	72.6
	72.68
	72.77
	72.93

	33
	69.35
	69.41
	69.46
	69.5
	69.52
	69.72
	69.79
	69.86
	70

	34
	70.41
	70.44
	70.48
	70.52
	70.54
	70.84
	70.93
	71.02
	71.18

	35
	72.27
	72.3
	72.33
	72.37
	72.39
	72.69
	72.78
	72.86
	73.01

	36
	72.23
	72.27
	72.33
	72.38
	72.41
	72.41
	72.44
	72.48
	72.59

	37
	73.76
	73.78
	73.8
	73.83
	73.85
	73.85
	73.87
	73.88
	73.98

	38
	71.95
	71.99
	72.02
	72.05
	72.06
	72.16
	72.2
	72.25
	72.37



proses algoritma K-Means dapat dijelaskan sebagai berikut :
1.Menentukan jumlah kelompok atau cluster.
Terdapat beberapa tahapan yang harus dilakukan untuk menentukan centroid dan juga jumlah klaster berdasarkan Sum of Squared Error (SSE), yaitu :
a.Pembangkitan beberapa beberapa kombinasi centroid dan mengitung nilai Sum of Squared Error (SSE) dari centroid tersebut.
b.Menyimpan centroid tahap pertama pada sebuah tabel dan kembali lagi ke tahap pertama sampai jumlah centroid yang diuji terpenuhi.
c.Memilih salah satu centroid yang memiliki nilai SSE yang paling minimum dari keseluruhan centroid.
Proses dimulai dari k=1 hingga k=n sesuai dengan yang diinginkan. Sebagai contoh kasus dan perhitungan pada tabel dibawah ini yang telah dibangkitkan 10 kambinasi centroid secara acak, contoh perhitungan dimulai dari k=3. Contoh hasil dari pengacakan centroid dapat dilihat pada tabel dibawah ini.
	Random
	Data Ke -

	1
	[3], [25], [27]

	2
	[15], [2], [28]

	3
	[30], [8], [18]

	4
	[13], [23], [37]

	5
	[4], [26], [31]

	6
	[12], [1], [38]

	7
	[29], [10], [33]

	8
	[22], [19], [6]

	9
	[32], [7], [23]

	10
	[17], [24], [36]



Proses untuk perhitungan nilai SSE dilakukan sesuai dengan jumlah data yang dimiliki, yaitu mulai dari data ke-1 hingga data terakhir yaitu data ke-38. Contoh perhitungan dari data pertama terhadap random ke-1 adalah sebagai berikut.
	Centroid ke = j
	Data Ke = i
	2010
	2011
	2012
	2013
	2014
	2015
	2016
	2017
	2018

	m1
	3
	72.32
	72.38
	72.44
	72.49
	72.51
	72.91
	73.03
	73.15
	73.35

	m2
	25
	72.15
	72.16
	72.18
	72.19
	72.2
	72.3
	72.33
	72.36
	72.46

	m3
	27
	67.35
	67.4
	67.43
	67.46
	67.48
	67.58
	67.62
	67.67
	67.79


Untuk menghitung nilai SSE digunakan persamaan sebagai berikut:

Perhitungan data ke-1
Perhitungan data ke-1 p1 dengan centroid 1 m1
m1 = (70.42 - 72.32)2 + (70.51 - 72.38)2 + (70.61 - 72.44)2 + (70.7 
         - 72.49)2 + (70.75 – 72.51)2 + (71.05 - 72.91)2 + (71,18 -     
         73.03)2 + (71.31 – 73.15)2 + (71.52 – 73.35)2
m1 = 30.3741
Perhitungan data ke-1 p1 dengan centroid 2 m2
m2 = (70.42 - 72.152 + (70.51 - 72.16)2 + (70.61 - 72.18)2 + (70.7 
         - 72.19)2 + (70.75 – 72.2)2 + (71.05 - 72.3)2 + (71,18 -     
         72.33)2 + (71.31 – 73.36)2 + (71.52 – 73.46)2
m2  = 17.374
Perhitungan data ke-1 p1 dengan centroid 3 m3
m3 = (70.42 – 67.35)2 + (70.51 – 67.4)2 + (70.61 – 67.43)2 + (70.7 
         - 67.46)2 + (70.75 – 67.48)2 + (71.05 – 67.58)2 + (71,18 -     
         67.62)2 + (71.31 – 67.67)2 + (71.52 – 67.79)2
m3 = 102.2769
Nilai minimum dari (p1, m1) , (p1, m2), dan (p1, m3)
min = 17.374
Lakukan semua proses perhitungan yang sama hingga data ke-38. Setelah perhitungan selesai, maka nilai min dari setiap perhitungan pada k=3 akan dijumlahkan untuk mendapatkan nilai SSE yang nantinya akan digunakan sebagai perbandingan dengan nilai SSE pada kombinasi yang lain. Contoh hasil perhitungan pada data terhadap centroid pertama dapat dilihat pada tabel dibawah.
	No.
	(pi - m1)^2
	(pi - m2)^2
	(pi - m3)^2
	Min

	1
	30.3741
	17.374
	102.2769
	17.374

	2
	5.2267
	0.9504
	178.0107
	0.9504

	3
	0
	2.6093
	243.8242
	0

	4
	1.3087
	7.142
	280.7939
	1.3087

	5
	0.0948
	1.7421
	236.5644
	0.0948

	...
	...
	...
	...
	...

	38
	3.8833
	0.1904
	189.2463
	0.1904

	Sum of Squared Error (SSE)
	590.2847



Secara keseluruhan, hasil perhitungan nilai SSE pada kombinasi data k=3 dapat dilihat pada tabel dibawah ini.
	Random
	Data Ke -
	SSE

	1
	[3], [25], [27]
	590.2847

	2
	[15], [2], [28]
	542.0297

	3
	[30], [8], [18]
	515.8827

	4
	[13], [23], [37]
	525.9755

	5
	[4], [26], [31]
	637.5851

	6
	[12], [1], [38]
	352.9841

	7
	[29], [10], [33]
	1421.467

	8
	[22], [19], [6]
	707.7295

	9
	[32], [7], [23]
	783.1564

	10
	[17], [24], [36]
	1447.3695

	Minimum SSE
	352.9841



Berdasarkan hasil yang ditunjukkan pada tabel diatas, terlihat bahwa kombinasi random ke- 6 menghasilkan nilai SSE paling minimum, sehingga data tersebut nantinya akan dipilih untuk mewakili k=3 dalam metode Elbow nantinya. Perhitungan yang sama juga dilakukan kembali pada k=1, k=2, k=4, dan juga k=5 dan diambil kombinasi data dengan nilai SSE minimum. Pada perhitungan kombinasi data k=1 sampai dengan k=5, diilustrasikan pada gambar dibawah ini.
[image: ]
Berdasarkan gambar grafik diatas, terlihat bahwa bentuk elbow atau siku terjadi pada kombinasi k=3. Maka data yang digunakan dalam studi kasus ini dikelommpokkan menjadi 3 kelompok atau klaster. Data random ke-6 akan digunakan sebagai centroid awal dalam proses clustering. Centroid dengan nilai SSE minimum dapat dilihat pada tabel dibawah ini.
	CLUSTER
	STATUS

	C1
	Angka Harapan Hidup Rendah

	C2
	Angka Harapan Hidup Sedang

	C3
	Angka Harapan Hidup Tinggi



Menentukan pusat cluster (Centroid)
Berdasarkan hasil dari metode elbow, didapatkan 3 centroid awal untuk mengitung proses clustering. Data centroid yang ditunjukkan pada tabel dibawah ini.
	Data Ke-
	Centroid
	Kabupaten/Kota

	12
	C1
	Kab. Situbondo

	1
	C2
	Kab. Pacitan

	38
	C3
	Kota Batu



Menghitung iterasi 1
Selanjutnya proses menghitung jarak antara tiap-tiap data dengan pusat cluster (centroid). Untuk menghitung jarak tiap-tiap data terhadap setiap pusat cluster (Centroid) dapat menggunakan rumus :

Sebagai contoh, untuk menghitung jarak antara data nilai AHH pertama terhadap tiap-tiap centroid adalah sebagai berikut :



Ulangi proses perhitungan di atas untuk seluruh data di setiap Kabupaten/Kota pada setiap tahun mulai dari tahun 2010, 2011 sampai dengan 2018. Contoh hasil perhitungan terhadap setiap cluster pada iterasi 1 ditunjukkan pada tabel dibawah ini.
	NO
	C1
	C2
	C3

	1
	8.174655956
	0
	3.733175592

	2
	11.42148852
	3.261134772
	0.577754273

	3
	13.68507581
	5.511270271
	1.970609043

	4
	14.82852656
	6.654953043
	3.065126425

	5
	13.45764838
	5.288166034
	1.689348987

	6
	11.76047193
	3.63060601
	0.124498996

	7
	11.14851111
	3.00461312
	0.740067564

	8
	2.950169487
	5.226078836
	8.90712636

	9
	0.632771681
	8.676854269
	12.37613025

	10
	5.358329964
	2.856833912
	6.496760731

	...
	...
	...
	...

	38
	11.85405416
	3.733175592
	0


Mengelompokkan tiap-tiap data ke centroid terdekat
Suatu data akan menjadi anggota dari suatu cluster yang memiliki jarak terkecil dari pusat clusternya (centroid). Pada tabel untuk data pertama, jarak terkecil terdapat pada cluster 2, data kedua juga terdapat pada cluster 3, diperjelas dengan tabel 3.5.
	DATA KE -
	CLUSTER 1
	CLUSTER 2
	CLUSTER 3

	
	
	
	

	1
	-
	V
	-

	2
	-
	-
	V

	3
	-
	-
	V

	4
	-
	-
	V

	5
	-
	-
	V

	6
	-
	-
	V

	7
	-
	-
	V

	8
	V
	-
	-

	9
	V
	-
	-

	10
	-
	V
	-

	...
	...
	...
	...

	38
	-
	-
	V



Menghitung pusat cluster (centroid) baru
Untuk menentukan Centroid baru, dilakukan dengan mencari nilai rata-rata dari nilai setiap klaster pada setiap centroid. Sebagai contoh, rumus untuk menentukan centroid pada cluster pertama. Pada iterasi ke-1 jumlah data yang masuk dalam Cluster 1 sebanyak 7 data, maka untuk menghitung centroid baru adalah total penjumlahan data di bagi dengan banyaknya data.
Perhitungan untuk cluster 1
Hitung untuk tahun 2010



Selanjutnya untuk tahun 2011



Selanjutnya hitung juga untuk tahun 2012 sampai dengan tahun 2018
Perhitungan untuk cluster 2
Pada iterasi ke-1 jumlah data yang masuk ke cluster 2 sebanyak 12 data, maka untuk menghitung centroid baru sama seperti cara menghitung centroid baru cluster 1 hanya saja diganti dengan cluster 2.
Hitung centroid untuk tahun 2010 :



		Selanjutnya untuk tahun 2011



Selanjutnya hitung juga untuk tahun 2012 sampai dengan tahun 2018 
Perhitungan untuk cluster 3
Pada iterasi ke-1 jumlah data yang masuk ke cluster 3 sebanyak 19 data, maka untuk menghitung centroid baru sama seperti cara menghitung centroid baru cluster 2 hanya saja diganti dengan cluster 3.
Hitung centroid untuk tahun 2010 :



	Selanjutnya untuk tahun 2011



Selanjutnya hitung juga untuk tahun 2012 sampai dengan tahun 2018.
Setelah semua perhitungan selesa dilakukan, maka akan menghasilkan nilai centroid baru yang nantinya akan digunakan untuk perhitungan di iterasi selanjutnya. Untuk hasil dari centroid baru yang telah dihitung dapat dilihat pada tabel dibawah ini.
	C
	2010
	2011
	2012
	2013
	2014
	2015
	2016
	2017
	2018

	C1
	66.84
	66.93714286
	67.03
	67.12
	67.16714286
	68.86714286
	67.56142857
	67.68571429
	67.88

	C2
	69.95166667
	70.02583333
	70.10166667
	70.17333333
	70.21083333
	70.46083333
	70.56333333
	70.67166667
	70.84583333

	C3
	72.21421053
	72.25789474
	72.30421053
	72.34578947
	72.36631579
	72.56631579
	72.63789474
	72.70947368
	72.85526316



Centroid baru di atas merupakan centroid yang nantinya akan digunakan untuk perhitungan pada iterasi kedua.
Ulangi langkah kedua
Untuk proses selanjutnya mengulangi langkah kedua, yaitu mencari jarak dari setiap data dengan mengunakan centroid baru yang ditunjukkan pada tabel 3.6.
Proses ini terus diulangi hingga sudah tidak ada lagi data yang berpindah cluster atau centroid tidak berubah.
Menghitung iterasi kedua
Untuk menghitung iterasi kedua, prosesnya sama seperti cara untuk menghitung iterasi pertama, hanya menyeseuaikan pada bagian centroid.
Untuk menghitung jarak antara data nilai AHH pertama terhadap tiap-tiap centroid yang baru adalah sebagai berikut :



Proses perhitungan yang sama diulangi pada seluruh data kabupaten/Kota pada setiap tahun. Hasil perhitungan terhadap setiap cluster pada iterasi 2 ditunjukkan pada tabel dibawah ini.
	NO
	C1
	C2
	C3

	1
	10.40650493
	1.693989374
	4.7572998

	2
	13.64006815
	4.929489494
	1.497196087

	3
	15.88507167
	7.194988997
	0.892566563

	4
	17.02587029
	8.337997361
	1.966922875

	5
	15.66260293
	6.965257832
	0.596684979

	6
	13.98244774
	5.275136649
	1.173483934

	7
	13.36925318
	4.658433213
	1.765822103

	8
	5.280245047
	3.542894297
	9.964080823

	9
	2.11506887
	7.005981968
	13.42703817

	10
	7.638413394
	1.1678827
	7.560369757

	...
	...
	...
	...

	38
	14.07624145
	5.37146628
	1.098686448




Mengelompokkan tiap-tiap data ke centroid terdekat
Suatu data akan menjadi anggota dari suatu cluster yang memiliki jarak terkecil dari pusat clusternya (centroid). Pada tabel untuk data pertama, jarak terkecil terdapat pada cluster 2, data kedua terdapat pada cluster 3, diperjelas dengan tabel dibawah ini.
	Data Ke -
	CLUSTER 1
	CLUSTER 2
	CLUSTER 3

	
	
	
	

	1
	-
	V
	-

	2
	-
	-
	V

	3
	-
	-
	V

	4
	-
	-
	V

	5
	-
	-
	V

	6
	-
	-
	V

	7
	-
	-
	V

	8
	-
	V
	-

	9
	V
	-
	-

	10
	-
	V
	-

	...
	...
	...
	...

	38
	-
	-
	V



Menghitung pusat cluster (centroid) baru
Untuk menentukan Centroid baru, dilakukan dengan mencari nilai rata-rata dari nilai setiap klaster pada setiap centroid. Sebagai contoh, rumus untuk menentukan centroid pada cluster pertama. Pada iterasi ke-2 jumlah data yang masuk dalam Cluster 1 sebanyak 6 data, maka untuk menghitung centroid baru adalah total penjumlahan data di bagi dengan banyaknya data.
Perhitungan untuk cluster 1
Hitung untuk tahun 2010



Selanjutnya untuk tahun 2011



Selanjutnya hitung juga untuk tahun 2012 sampai dengan tahun 2018
Perhitungan untuk cluster 2
Pada iterasi ke-2 jumlah data yang masuk ke cluster 2 sebanyak 12 data, maka untuk menghitung centroid baru sama seperti cara menghitung centroid baru cluster 1 hanya saja diganti dengan cluster 2.
Hitung centroid untuk tahun 2010 :



Selanjutnya untuk tahun 2011



Selanjutnya hitung juga untuk tahun 2012 sampai dengan tahun 2018 
Perhitungan untuk cluster 3
Pada iterasi ke-2 jumlah data yang masuk ke cluster 3 sebanyak 20 data, maka untuk menghitung centroid baru sama seperti cara menghitung centroid baru cluster 2 hanya saja diganti dengan cluster 3.
Hitung centroid untuk tahun 2010 :



	Selanjutnya untuk tahun 2011



Selanjutnya hitung juga untuk tahun 2012 sampai dengan tahun 2018.
Setelah semua perhitungan selesa dilakukan, maka akan menghasilkan nilai centroid baru yang nantinya akan digunakan untuk perhitungan di iterasi selanjutnya. Untuk hasil dari centroid baru yang telah dihitung dapat dilihat pada tabel dibawah ini.
	C
	2010
	2011
	2012
	2013
	2014
	2015
	2016
	2017
	2018

	C1
	66.5283
	66.625
	66.715
	66.803
	66.85
	68.8
	67.2583
	67.383
	67.5767

	C2
	69.76
	69.835
	69.9125
	69.985
	70.0225
	70.2725
	70.37583
	70.485
	70.66083

	C3
	72.154
	72.2
	72.2485
	72.2925
	72.3145
	72.5145
	72.5875
	72.661
	72.8085


Centroid baru di atas merupakan centroid yang nantinya akan digunakan untuk perhitungan pada iterasi ketiga.
Ulangi langkah kedua
Untuk proses selanjutnya mengulangi langkah kedua, yaitu mencari jarak dari setiap data dengan mengunakan centroid baru.
Proses ini terus diulangi hingga sudah tidak ada lagi data yang berpindah cluster atau centroid tidak berubah.
Menghitung iterasi ketiga
Untuk menghitung iterasi ketiga, prosesnya sama seperti cara untuk menghitung iterasi kedua, hanya menyesuaikan pada bagian centroid.
Untuk menghitung jarak antara data nilai AHH pertama terhadap tiap-tiap centroid yang baru adalah sebagai berikut :



Proses perhitungan yang sama diulangi pada seluruh data kabupaten/Kota pada setiap tahun. Hasil perhitungan terhadap setiap cluster pada iterasi 2 ditunjukkan pada tabel dibawah ini.
	Data Ke-
	C1
	C2
	C3

	1
	11.27891346
	2.255702804
	4.598097922

	2
	14.50931502
	5.494739467
	1.33799645

	3
	16.7512056
	7.759923441
	1.028797599

	4
	17.89121262
	8.903007646
	2.119937381

	5
	16.5294441
	7.530541933
	0.741670075

	6
	14.85164375
	5.839159055
	1.018741626

	7
	14.23877297
	5.223242461
	1.607091939

	8
	6.160285888
	2.977713632
	9.804984166

	9
	2.937394915
	6.441607859
	13.26786209

	10
	8.515778819
	0.628287465
	7.401502179

	...
	...
	...
	...

	38
	14.94531662
	5.934983443
	0.947910597


Mengelompokkan tiap-tiap data ke centroid terdekat
Suatu data akan menjadi anggota dari suatu cluster yang memiliki jarak terkecil dari pusat clusternya (centroid). Pada tabel untuk data pertama, jarak terkecil terdapat pada cluster 2, data kedua juga terdapat pada cluster 2, diperjelas dengan tabel dibawah ini.
	Data Ke -
	CLUSTER 1
	CLUSTER 2
	CLUSTER 3

	
	
	
	

	1
	-
	V
	-

	2
	-
	-
	V

	3
	-
	-
	V

	4
	-
	-
	V

	5
	-
	-
	V

	6
	-
	-
	V

	7
	-
	-
	V

	8
	-
	V
	-

	9
	V
	-
	-

	10
	-
	V
	-

	...
	...
	...
	...

	38
	-
	-
	V



	Iterasi berhenti ketika kelompok data terakhir sama dengan kelompok data sebelumnya sama, dengan kata lain iterasi akan berhenti ketika suatu centroid tidak berpindah tempat, dari data diatas dapat disimpulkan bahwa iterasi berheni pada iterasi 3, karena data pusat centroid baru pada iterasi 2 sama dengan iterasi 3. Ditunjukkan oleh tabel 3.34.
	ITERASI
	C1
	C2
	C3

	1
	7
	12
	19

	2
	6
	12
	20

	3
	6
	12
	20







IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN
4.1 Implementasi
Perancangan sistem data Angka Harapan Hidup (AHH) pada Kabupaten/Kota di Jawa Timur ini menggunakan algoritma clustering kmeans yang telah dilakukan pada Bab III sebelumnya, selanjutnya diimplementasikan menjadi sebuah sistem yang dapat digunakan pemerintah dalam menentukan atau mengelompokkan data Angka Harapan Hidup (AHH) sesuai dengan klasternya yaitu Angka Harapan Hidup Rendah, Angka Harapan Hidup Sedang, dan Angka Harapan HidupTinggi. Pembuatan website ini, menggunakan bahasa pemrograman PHP dan basis data Mysql. Hasil dari implementasi sistem ini berdasarkan pada bab III sebelumnya, yaitu sebagai berikut :
[bookmark: _Toc48841015]1.Halaman Home
Halaman home adalah halaman awal yang muncul pertama kali dan berisi pengertian Data Mining dan Metode K-means Clustering.
Berikut tampilan halaman home 
[image: ]
[image: ]
[bookmark: _Toc48841016]2.Halaman Data
Halaman data disini, menampilkan pengolahan data yang terdiri dari data objek dan data cluster. Data objek dilengkapi dengan fungsi import excel, dengan ini pengguna tidak perlu memasukkan satu per satu datanya. Sedangkan Data cluster, untuk menampilkan data centroid awal. Berikut tampilan halaman data yang ditampilkan.
[image: ]
[bookmark: _Toc48841017]Tampilan Hasil Clustering
Tampilan hasil clustering ini menampilan 2 tampilan, yaitu yang pertama tampilan tombol untuk meneruskan ke proses clustering, dan kedua, menampilkan proses dari hasil clustering yang didapat dari data sebelumnya. Berikut yang menampilkan tampilan pertama :
[image: ]
Berikut gambar yang menampilkan tampilan kedua yaitu hasil clustering: 
[image: ]

KESIMPULAN
5.1 Kesimpulan
Berdasarkan implementasi dan pengujian dari penerapan data mining untuk pengklasteran Angka Harapan Hidup (AHH) di Jawa Timur menggunakan algoritma K-Means, dapat diperoleh kesimpulan sebagai berikut:
1.Permasalahan untuk mengelompokkan data angka harapan hidup di Jawa Timur dapat diselesaikan menggunakan teknik data mining, yaitu dengan menggunakan algoritma Kmeans.
2.Dari hasil clustering pada tahun 2010 sampai dengan tahun 2018 iterasi berhenti di angka 3 yang menunjukkan bahwa hasil perhitungan sudah sesuai dengan yang diharapkan.
3.Metode Elbow juga bisa digunakan untuk menentukan jumlah klaster terbaik, tidak hanya untuk menentukan titik awal centroid yang terbaik.
4.Hasil dari proses ini diharapkan dapat digunakan sebagai pertimbangan dalam mengambil keputusan lebih lanjut pemerintah tentang membuat kebijakan untuk menyeimbangkan angka harapan hidup di Jawa Timur.
5.2 Saran 
Adapun saran – saran untuk penelitian selanjutnya yang membahas atau mengembangkan topik yang sama dengan penelitian ini agar lebih baik, antara lain :
1.Data yang digunakan tidak hanya data angka harapan hidup penduduk Jawa Timur, tetapi bisa dengan angka harapan hidup penduduk yang ada di Indonesia.
2.Diharapkan untuk mengembangkan pengclusteran tingkat angka harapan hidup di jawa timur menggunakan metode lain tidak hanya dengan metode K-Means.
3.Untuk pengembangan sistem berikutnya diharapkan bisa menggunakan metode Elbow untuk menentukan jumlah klaster terbaik.
4.Pengelompokkan data bisa ditambahkan menjadi 4 atau lebih.
5.Perancangan sistem ini bisa dikembangkan menjadi sistem berbasis Android.
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