BAB IV

PEMBAHASAN DAN HASIL

IV.1 Pembahasan

IV.1.1 Data Selection

Data yang digunakan oleh penulis dalam penelitian ini adalah data hasil
kuisioner yang telah disebarkan kepada mahasiswa. Dari total 112 responden yang
telah mengisi kuisioner hanya 86 yang dapat digunakan sebagai data untuk
perhitungan dalam pengujian data mining pada penelitian ini.

Atribut-atribut yang terdapat pada data yang didapat dari kuisioner yang
telah dilakukan penulis diantaranya Timestamp, Nama, Jenis kelamin, Tanggal
lahir, Apakah anda orang yang bermain game, Perangat yang digunakan untuk
bermain game, Game yang diminati saat ini, Lama waktu bermain game, Kapan
waktu bermain game. Dari 9 Atribut yang ada, penulis akan melakukan seleksi data
dan hanya memilih 3 field yang digunakan untuk proses Knowledge Discovery in
Database (KDD). Field tersebut ialah :

1. Nama adalah atribut yang terdapat pada data hasil kuisioner yang berisi
informasi mengenai nama-nama responden.

2. Game yang sedang diminati adalah atribut yang terdapat pada data hasil
kuisioner yang berisi informasi mengenai game yang diminati responden saat
ini.

3. Lama waktu bermain game adalah atribut yang terdapat pada data hasil
kuisioner yang berisi informasi mengenai berapa lama waktu yang dihabiskan

responden ketika bermain game
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Tabel 1V.1 Tabel Data Selection
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No. Nama Game yang diminati saat ini Labrgsn\:\;aillljtu
1 | Fadly Hakim PUBG Mobile 3 — 4 jam perhari
2 | Wahyu Ramadhani GTA'V Online 3 — 4 jam perhari
3 | Fadwa hakim Mobile Legend 3 -4 jam perhari
4 | Fahdin Zikri PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
5 | Hendrawanhd Mobile Legend 1 - 2 jam perhari
6 | Maini Sarah Brain Out kurang dari 1 jam
7 | Muhammad Attilasyach Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
8 | Nurhabibah Brutu Among Us 5 - 6 jam perhari
9 | Bibi suci Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
10 | Arif Budiman Among Us 1 - 2 jam perhari
11 | Rizki triandi PUBG Mobile kurang dari 1 jam
12 | Jaka Apex legends lebih dari 6 jam
13 | Tiara Utami Among Us 3 - 4 jam perhari
14 | Sri Handayani Mobile Legend 1 - 2 jam perhari
15 Irma Syafitri Gultom fFl)ellJyérclij)nknown’s Battleground 5 - 6 jam perhari
16 | Erwinsyah Tri Putra Mobile Legend 1 - 2 jam perhari
17 | Andika Setiawan PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
18 | Nurul llman Makfirsyah PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
19 | Helmi dea sahra Mobile Legend 1 - 2 jam perhari
20 | Eko Setiawan PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
21 | Reza Ali Pasha PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
22 | sandi Nugraha Mobile Legend 1 -2 jam perhari
23 | Dandi Aminuzal Ismail Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
24 | Ananty hidayat Slither io kurang dari 1 jam
25 | Aisyah Nurul Khairiat Mobile Legend 1 - 2 jam perhari
26 | Fahdan Khairi PUBG Mobile kurang dari 1 jam
27 | Ramlan Hamdani Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
28 | Bina syahputra Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
29 | Isnaini Madaniyah Brain Out kurang dari 1 jam
30 | Adelia Maghfira Roblox 1 - 2 jam perhari
31 | Farhat Among Us kurang dari 1 jam
32 | Muhammad Adjie Noverama | Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
33 | Panto Panjaitan PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
34 | Muhammad Yusuf Dota 2 5 - 6 jam perhari
3 Aldri Yandi Tarigan (PFI)?Jy;rGu)nknown's Battlegrounds 3 - 4 jam perhari
36 | Sukarman Manik 3 - 4 jam perhari

Mobile Legend
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N . Lama waktu

No. Nama Game yang diminati saat ini bermain

37 | Winda Nuzlia PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
38 | Angela Evelina Samosir Among Us 1 - 2 jam perhari
39 | Muhammad Adam Mobile Legend 1 - 2 jam perhari
40 | Alvin Syahroni GTA YV Online 3 — 4 jam perhari
41 | Dicky Yusmandari Putera PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
42 | Dinda Frastika Brain Out kurang dari 1 jam
43 | pwi Rahmalia Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
44 | Edo Jefri F Tarihoran Overwatch 3 - 4 jam perhari
45 | Indah Lestari Sinaga Among Us 1 - 2 jam perhari
46 | Fauzan Habib Among Us 3 - 4 jam perhari
47 | Irwansyah PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
48 | Marisa Priwandani Roblox 1 - 2 jam perhari
49 | Muhammad Abdi Darmawan | Dota 2 5 - 6 jam perhari
50 | Muhammad Amri Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
51 | Nawang Wulan Among Us 1 - 2 jam perhari
52 | syafwan Hagmi Lubis PUBG Mobile 1 -2 jam perhari
53 | said Fadillah Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
54 | Bagus Pramana Putra PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
95 | Rahmad Syaputra Mobile Legend 1 -2 jam perhari
56 | Muammar Alwi Nurdin Dota 2 3 - 4 jam perhari
57 | Afuza Pratama PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
58 | Agung Dwi Iswanto Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
99 | Atira Alfazira Brain Out 1 -2 jam perhari
60 | Muhammad Arifin Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
61 | Nada Ayuna Sari Siregar Slither io kurang dari 1 jam
62 | Rachmat teja arfandi PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
63 | Rahmad Budi Apex legends 3 - 4 jam perhari
64 | Ramadhan PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
65 | Ryan Eko Syahputra Mobile Legend 1 - 2 jam perhari
66 | Silvia Indira Putri PUBG Mobile 1 - 2 jam perhari
67 | Fikri Fahrezi Mobile Legend 1 -2 jam perhari
68 | Fauziah Husna Slither io 1 - 2 jam perhari
69 | Rosario Padang Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
70 | Muhammad Noegi Mayendra | PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
71 | Diaz jusa PUBG Mobile 5 - 6 jam perhari
72 | Asni Leliana Brain Out kurang dari 1 jam
73 Fiersa Besari E’Fl)ij/érGu)nknown's Battlegrounds 3 - 4 jam perhari
74 | Emir Alfarizi 1 - 2 jam perhari

Mobile Legend
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No. Nama Game yang diminati saat ini Laer?n\:\;Etu
75 | Muhammad albi PUBG Mobile 5 - 6 jam perhari
76 | Ismail Marzuki PUBG Mobile 1 - 2 jam perhari
77 | Nizar Lugatio PUBG Mobile 5 - 6 jam perhari
78 | Made Bagus PUBG Mobile 3 - 4 jam perhari
79 | Resti Hardianti PUBG Mobile kurang dari 1 jam
80 | Reni Handayani PUBG Mobile kurang dari 1 jam
81 | Supegy Prayoan Mobile Legend 3 - 4 jam perhari
82 | Risky Muliadi Mobile Legend 1 -2 jam perhari
83 | Alucard Mobile Legend lebih dari 6 jam
84 | zuliandi Among Us 1 - 2 jam perhari
85 | Yumi Among Us 5 - 6 jam perhari
86 | Ridho Bagaskara GTAV Online kurang dari 1 jam

IV.1.2 Preprocessing

Pada tahap ini akan dilakukan proses integrasi data untuk penggabungan

data dari file yang berbeda, seperti pada penelitian ini data yang digunakan yaitu

data hasil kuisioner yang telah diperoleh. Selanjutnya dilakukan proses data

cleaning untuk mendapatkan hasil dataset yang bersih sehingga dapat digunakan

dalam proses berikutnya yaitu data mining.

Tabel 1VV.2 Tabel Preprocessing

Banyak Bermain | Bermain | Bermain | Bermain Berm_ain
- kurang 1-2 3-4 5-6 Lebih
No. Nama Game pe;nnq;h dari 1 jam jam jam dari 6
Wy | dam w0 v | jam
\%9) (2)
1 | Among us 10 1 5 2 2 0
2 | PUBG Mobile 26 4 3 16 3 0
3 | Mobile Legend 28 0 12 15 0 1
4 | Garena Free Fire 0 0 0 0 0 0
5 | Roblox 2 0 2 0 0 0
6 | Clash of Clan 0 0 0 0 0 0
7 | eFootball PES
2020 0 0 0 0 0 0
8 | Minecraft PE 0 0 0 0 0 0
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Banyak Bermain | Bermain | Bermain | Bermain Bermgin
~ kurang 1-2 3-4 5-6 Lebih
No. Nama Game pe;nnlqléh dari 1 jam jam jam dari 6
W | dam w0 )| am
V) (2)

9 | Slitherio 3 2 1 0 0 0
10 | Brain Out 5 4 1 0 0 0
11 | Apex Legends 2 0 0 1 0 1
12 | Overwatch 1 0 0 1 0 0
13 | Fortnite 0 0 0 0 0 0
14 | PlayerUnknown's

Battlegrounds

(PUBG) 3 0 0 2 1 0
15 | Rocket League 0 0 0 0 0 0
16 | Dota 2 3 0 0 1 2 0
17 | Hearthstone 0 0 0 0 0 0
18 | Battlefield V 0 0 0 0 0 0
19 | GTAV Online 3 1 0 2 0 0
20 | Monster Hunter :

World 0 0 0 0 0 0

1VV.1.3. Transformation

Tahapan Transformation ini dari seluruh data operasional ditemukanlah

data pengelompokkan atribut yang digunakan untuk proses transformasi data

mining, yaitu label merupakan game yang telah ditentukan oleh penulis pada

kuisioner, banyak responden pada setiap game menjadi U, responden yang bermain

kurang dari 1 jam menjadi V, responden yang bermain 1-2 jam menjadi W,

responden yang bermain 3-4 jam menjadi X, responden yang bermain 5-6 jam

menjadi Y, responden yang bermain lebih dari 6 jam menjadi Z . Dapat dilihat pada

Tabel IV.3.




33

Tabel 1V.3. Tabel Transformation

No. Label U \Y W X Y Z
1 Al 3 1 2 1 1 1
2 A2 5 2 2 5 2 1
3 A3 5 1 5 5 1 1
4 A4 1 1 1 1 1 1
5 A5 1 1 1 1 1 1
6 A6 1 1 1 1 1 1
7 A7 1 1 1 1 1 1
8 A8 1 1 1 1 1 1
9 A9 1 1 1 1 1 1
10 Al0 2 2 1 1 1 1
11 All 1 1 1 1 1 1
12 Al2 1 1 1 1 1 1
13 Al3 1 1 1 1 1 1
14 Al4 1 1 1 1 1 1
15 Al5 1 1 1 1 1 1
16 Al6 1 1 1 1 1 1
17 Al7 1 1 1 1 1 1
18 Al8 1 1 1 1 1 1
19 Al9 1 1 1 1 1 1
20 A20 1 1 1 1 1 1

Untuk mempermudah dalam perhitungan data mining, penulis mengubah

label menjadi Al, A2, A3 sampai dengan A20.

IV.1.4 Data Mining
Tahapan data mining ini adalah proses mencari pola atau informasi menarik
dari data terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu berdasarkan

Knowledge Discovery in Database (KDD) secara keseluruhan.
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Tabel 1VV.4. Tabel Data mining Hasil Kuisioner

No. Label ) V W X Y Z
1
2
3 A3 5 1 5 5 1 1
4 A4 1 1 1 1 1 1
5 A5 1 1 1 1 1 1
6 A6 1 1 1 1 1 1
7 A7 1 1 1 1 1 1
8 A8 1 1 1 1 1 1
9 A9 1 1 1 1 1 1
10 Al0 2 2 1 1 1 1
11 All 1 1 1 1 1 1
12 Al2 1 1 1 1 1 1
13 Al3 1 1 1 1 1 1
14 Al4 1 1 1 1 1 1
15 Al5 1 1 1 1 1 1
16 Al6 1 1 1 1 1 1
17 Al7 1 1 1 1 1 1
18 Al8 1 1 1 1 1 1
19 Al9 1 1 1 1 1 1
20 A20 1 1 1 1 1 1

Pengujian algoritma k-means yang telah di rancang dengan melakukan
penghitungan secara manual dari data set yang telah ditransformasikan sesuai
dengan langkah-langkah algoritma k-means. Penulis telah memilih centroid secara
acak yakni Al sebagai centroid 1 (C1), dan A2 sebagai centroid 2 (C2). Adapun
penghitungan yang dimaksud adalah sebagai berikut :

A. lterasi 1
1) Langkah pertama, temukan cluster yang paling dekat dengan pusat cluster

menggunakan rumus Euclidean Distance Space.

AlkeCl=\(3-3)24(1 - 12+ (2-2)2+(1-D2+(1 -1+ 1 -12 =0
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AlkeC2= \/(3—=52+(1—-2)2+ (2 —2)2+ (1 - 5)2+(1 —2)2 + (1 — 1)2 = 4,69

A2 ke Cl= \/(5 -3)242-1)2+2-2)2+G-1D)2+2-1)2+(1-1)2=4,69

A2 ke CZZ\/(S -5)24+2-22+2-2)2+(5B-5%4+2-2)2+(1-1)2=0

A3keCl=/5-32+(1-12+(5-22+ (G -1)2+1-1?+ (1 —-1)2=5,38

A3keC2=,/(5-5)2+(1—-2)2+(5-2)2+(5-5)2+(1—-2)2+ (1-1)2=3,31

AdkeCl=\/(1-32+(1-12+ (1 -2+ (1-1)2+(1-1)2+ (1 - 12 =223

AdkeC2= \/(1 -524+(1-224+(1-2)24+(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

A5keCl=/(1-32+(1-12+ (1 -2+ (1-1)2+(1-1)2+(1-1)? =223

A5keC2=,/(1-52+(1-2)2+(1—2)?+(1-52+(1-2)2+(1-1)?=5091

AbkeCl= \/(1 -324+(1-1)2+(1-22+(1-1D*+Q1-1)>+(1-1)2=223

A6 ke C2 = \/(1 -5)24+(1-2)2+(1-2)2+(1-5%*+(1-2)2+(1—-1)2=591

A7keCl= \/(1 -324+1-1)2+(1-2)2+(1-1D*+1-1>+(1-1)2=223

A7 keC2= \/(1 -524+(1-22+(1-2)24+(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

A8keCl=,/(1-3)2+(1-1)2+(1-2)2+(1-1)24(1-1)2+ (1 - 12 = 2,23

A8keC2= \/(1 -524+(1-224+(1-2)24+(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

A9keCl=,/(1-3)2+(1-1D2+(1-2)2+(1-1)24+(1-1)2+ (1 - 1)2=2,23

A9 ke C2= \/(1 -524+(1-22+(1-2)24+(1-52+(1-2)2+(1-1)2=591

AlOkeCl= \/(2 -324+2-1)2?+(1-22+(1-1D)*+1-1)>+(1-1)2=1,73

Al0keC2=,/(2-52+(2—-2)2+(1-2)2+ (1 -5)2+(1-2)2+ (1 —-1)2 =5,19

AllkeCl= \/(1 -324+(1-12+(1-22+(1-1D)>+1-1)>+(1-1)2=223

AllkeC2=,/(1—-52+(1-2)2+ (1 —2)2+(1-52+(1-2)2+ (1 —-1)?=5091

Al2keCl= \/(1 -324+(1-12+(1-22+(1-1D)>+(1-1)>+(1-1)2=223

Al2 ke C2 = \/(1 -524+(1-22+(1-2)24+(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

A13keCl=,/(1—-32+(1-1)2+ (1 -2+ (1 - 1)2+(1-1)2+ (1 -1)? =223
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A13keC2= /1 -572+(1 -2+ (1-2)2+(1-572+(1 -2+ (1 -1)2 =591

AldkeCl= \/(1 -324+(1-1)2?+(1-2)24+(1-1D2+(1-1)2>*+(1-1)2=223

AldkeC2= /01 —-572+(1—-22+(1—-22+(1-52+1—-2)+ (1 -1)2 =591

Al5keCl=/(1-32+(1-1)2+ (1 -2+ (1 - 1)2+(1 - 12+ (1 - 12 =223

Al5 ke C2 = \/(1 -524+(1-224+(1-2)24+4(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

A16ke C1=,/(1—3)2+(1 - 12+ (1 —2)2+ (1 — 1)2+(1 — 1)2 + (1 — 1) = 2,23

Al6 ke C2 = \/(1 -524+(1-22+(1-2)24+4(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

Al7keCl=/(1—32+(1-1)2+ (1 -2+ (1 - 1)2+(1 - 12+ (1 -1)? =223

Al7 ke C2 = \/(1 -5)24+(1-2)2+(1-2)2+(1-52%*+(1-2)2+(1—-1)2=591

Al8keCl= \/(1 -324+(1-1)2?+(1-2)2+(1-1)+Q-1)2+(1-1)2 =223

A18ke C2=,/(1—-52+(1—-2)2+ (1 —2)?+ (1 -52+(1-2)2+ (1 - 1)?=5091

Al9keCl= \/(1 -324+(1-12+(1-2)2+(1-1)*+(1-1)>*+(1-1)2=223

Al9ke C2 = \/(1 -524+(1-22+(1-2)24+(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

A20keC1=/(1—-32+(1-1)2+ (1 -2+ (1 -1)2+(1-1)2+ (1 -1? =223

A20 ke C2 = \/(1 -524+(1-22+(1-2)24+(1-52+(1-2)2+(1-1)2=5091

Table IV.5. Tabel Hasil Perhitungan Jarak Setiap Data Untuk Masing-masing

Cluster dan Penentuan Kelompok Terdekat Iterasi 1

No. Label UlvVIW|X|Y|Z]| Cl C2 Grup
1 Al 3112|111 0 4,69 A
2 A2 512 |2 |5|2|1] 469 0 B
3 A3 5/1|5(|5|1]1]538] 331 B
4 A4 11|21 ]1]1|1]223] 591 A
5 A5 11|21 ]|1]1|1]223] 5091 A
6 A6 11|21 ]1]1|1]223] 591 A
7 A7 1|11 |1|1]|1]223]| 5091 A
8 A8 11|21 ]1]1|1]223] 591 A
9 A9 1011 |12|1]1]223]| 591 A
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10 A10 2|21 (1]1]1]|173] 519 A
11 All 1,121 |1|1|1]223] 591 A
12 Al2 11|21 ]1]1|1]223] 591 A
13 Al3 1 (1|11 |1]1]223]| 591 A
14 Al4 1,121 |1|1|1]223] 591 A
15 Al5 11|21 ]1]1|1]223] 591 A
16 Alb6 1,121 |1|1|1]223] 591 A
17 Al7 1|11 |1|1]|1]223]| 5091 A
18 Al8 1,121 |1|1|1]223] 591 A
19 Al9 1,11 |1|1|1]223] 591 A
20 A20 1 (11 |1|1]1]223]| 591 A

2) Menghitung Centroid
Dari Table V.6 dapat dilihat jumlah anggota dari setiap cluster, di mana
cluster 1 (A) =18, cluster 2 (B) = 2. Pada iterasi 1 ini akan didapatkan nilai centroid

yang baru dengan menggunakan rumus :

Cl(A) =

(B+1+1+1+1+1+1+2+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1)

18
(A+1+1+1+1+1+142+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1)

18
Q+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1)

18
(1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+141),

18
(1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1)

18
(1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1+1)

18

)

)

)

=(1.16,1.05,1.05,1, 1, 1)

_((5+5) (2+1) (+5) (G+5) (+1) (@+1)
c2 (B)_( )

2 7 2 2 2 2 2

) ) ) )

=(5,15,35,5,15,1)

Dari perhitungan di atas diperoleh centroid baru dari iterasi 1 ini sebagai berikut :
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C1=[1.16,1.051.051,1,1],C2=[5,15,35,5,15, 1]

B. lterasi 2
Pada iterasi ke-2 ini, langkah selanjutnya adalah mengulangi langkah

sebelumnya yaitu :
1) Temukan cluster yang paling dekat dengan pusat cluster dari nilai centroid
iterasi 1 yaitu C1 = [1.16, 1.05, 1.05, 1,1, 1], C2 =[5, 1.5, 3.5, 5, 1.5, 1]

menggunakan rumus Euclidean Distance Space.

Alke C1=.,/(3 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(2 — 1,05)>(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)? = 2,07

Alke C2=,/(3-5)2+(1 - 1,05)2(2 — 3,5)%(1 — 5)?(1 — 1,5)*(1 — 1) = 4,76

A2 ke C1=./(5 — 1,16)2+(2 — 1,05)2(2 — 1,05)%(5 — 1)2(2 — 1)2(1 — 1) = 5,79

A2ke C2=,/(5-5)2+(2 — 1,05)2(2 — 3,5)%(5 — 5)?(2 — 1,5)%(1 — 1) = 1,65

A3 ke C1=./(5—1,16)>+(1 — 1,05)2(5 — 1,05)2(5 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)? = 6,80

A3 ke C2=+/(5 — 5)2+(1 — 1,05)2(5 — 3,5)2(5 — 5)%(1 — 1,5)2(1 — 1) = 1,65

Adke Cl=,/(1-1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)2(1 — 1)2(1 — 1)?(1 — 1) = 0,17

Adke C2=,/(1-5)2+(1 —1,05)2(1 — 3,5)%(1 — 5)*(1 — 1,5)*(1 — 1) = 6,22

A5 ke C1=./(1 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)?(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1) = 0,17

A5 ke C2 = /(1 — 5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)%(1 — 5)2(1 — 1,5)2(1 — 1) = 6,22

A6 ke C1=./(1 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)? =0,17

A6ke C2=,/(1-5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)%(1 — 5)(1 — 1,5)>(1 — 1)* = 6,22

A7 ke C1=,/(1 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)%(1 — 1)?(1 — 1)2(1 — 1)2 = 0,17

A7keC2= \/(1 —5)2+(1 - 1,05)2(1 —3,5)%2(1 - 5)?>(1 — 1,5)2(1 — 1)*> = 6,22

A8 ke C1=,/(1—1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)2(1 — 1)?(1 — 1)2(1 — 1)2 = 0,17

A8keC2= \/(1 —5)24+(1 - 1,05)2(1 —3,5)%2(1 - 5)?(1 — 1,5)2(1 — 1)*> = 6,22
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A9 ke C1=,/(1 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)%(1 — 1)?(1 — 1)2(1 — 1)2 = 0,17

A9ke C2=,/(1—-5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)%(1 — 5)*(1 — 1,5)*(1 — 1) = 6,22

A10ke C1=/(2 — 1,16)2+(2 — 1,05)2(1 — 1,05)2(1 — 1)2(1 — 1)*(1 — 1)> = 1,26

Al0ke C2=./(2 = 5)2+(2 — 1,5)2(1 — 3,5)2(1 — 5)2(1 — 1,5)2(1 — 1)2 = 5,63

Allke C1=,/(1—-1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)*(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)* = 0,17

Allke C2= /(1 —5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(1 — 5)2(1 — 1,5)*(1 — 1)* = 6,22

A12 ke C1=,/(1 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)%(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)% = 0,17

Al2 ke C2 = \/(1 —5)2+(1 —1,05)2(1 — 3,5)%(1 = 5)?(1 — 1,5)*(1 — 1) = 6,22

A13ke C1=,/(1 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)2(1 — 1)2(1 — 1)*(1 — 1)* = 0,17

Al3 ke C2 = /(1 —5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(1 — 5)2(1 — 1,5)2(1 — 1)? = 6,22

Ald ke C1=,/(1—1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)2(1 — 1)2(1 — 1)*(1 — 1)* = 0,17

Ald ke C2 = /(1 —5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(1 — 5)%(1 — 1,5)2(1 — 1)? = 6,22

Al15 ke C1 = /(1 — 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)%(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)2 = 0,17

Al5ke C2 =,/(1—5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(1 — 5)?(1 — 1,5)?(1 — 1)? = 6,22

A16 ke C1 = /(1 — 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)%(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)2 = 0,17

Al6ke C2=,/(1—5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)%2(1 — 5)?(1 — 1,5)?(1 — 1)? = 6,22

Al17 ke C1=,/(1 — 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)%(1 — 1)2(1 — 1)2(1 — 1)2 = 0,17

Al17 ke C2 = /(1 — 5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(1 — 5)%(1 — 1,5)2(1 — 1)? = 6,22

A18ke C1=,/(1—1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)2(1 — 1)2(1 — 1)*(1 — 1)* = 0,17

Al8ke C2= /(1 - 5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(1 — 5)%(1 — 1,5)>(1 — 1) = 6,22

A19 ke C1=,/(1 - 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)2(2 — 1)2(1 — 1)?(1 — 1)2 = 0,17

Al9ke C2= /(1 —5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(2 — 5)2(1 — 1,5)*(1 — 1)> = 5,63

A20 ke C1=,/(1 — 1,16)2+(1 — 1,05)2(1 — 1,05)%(1 — 1)*(1 — 1)?(1 — 1) = 0,17

A20 ke C2 = /(1 — 5)2+(1 — 1,05)2(1 — 3,5)2(1 — 5)2(1 — 1,5)2(1 — 1)? = 6,22
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Tabel 1V.6. Tabel Hasil Perhitungan Jarak Setiap Data Untuk Masing-masing

Cluster dan Penentuan Kelompok Terdekat Iterasi 2

No. Label ulviwl|x|vy|z| ci1| cy |Crup|Grup

Awal | Baru
1 Al 3112 |1|1|1]207]|476| A A
2 A2 5122 |5(2]1|579]| 1,65 B B
3 A3 5/1|5|5|1|1|68|165| B B
4 A4 1/1(1|1|1(1]017] 6,22 A A
5 A5 111|1({1]|1]|1]|017]|622| A A
6 Ab 1/1(1|1|1(1]017] 6,22 A A
7 AT 1/1(1(1|1(1]017] 6,22 A A
8 A8 1{1(1|1|1(1]017|622| A A
9 A9 1/1(1(1|1(1]017] 6,22 A A
10 A10 212|111 |1]|126]563| A A
11 All 1(1(1|1|1(1]017] 6,22 A A
12 Al2 1{1(1|1|1(1]017|622| A A
13 Al3 1{1(1|1|1(1]017|622| A A
14 Al4 1/1(1|1|1(1]017] 6,22 A A
15 Al5 111|1({1]|1]|1]017]|622| A A
16 Alb6 1/1(1|1|1|1]017] 6,22 A A
No. Label ulviwl|x|vy|z| c1| cy |Crup|Grup

Awal | Baru
17 Al7 111|1(1]|1]|1]|017]|622| A A
18 Al8 1{1(1|1|1(1]017|622| A A
19 Al9 1/1(1(1|1(1]017] 6,22 A A
20 A20 1{1(1|1|1(1]017|622| A A

Karena pada iterasi ke-1 dan ke-2 posisi cluster tidak berubah, maka

iterasi dihentikan dan hasil akhir yang diperoleh adalah 2 cluster dan proses

perhitungan pengelompokan Data Responden berakhir pada tahap iterasi ke 2.

IV.1.5 Implementasi Dengan RapidMiner

Hasil dari proses data mining yang berupa pola informasi perlu ditampilkan

dalam bentuk yang mudah dipahami oleh pihak terkait. Tahap ini mencakup
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pemeriksaan apakah pola atau informasi yang ditemukan bertentangan dengan fakta

atau hipotesa yang ada sebelumnya.

1. Berikut adalah tampilan awal Tools Rapidminer

W <new process> - RapidWiner Studia Professianal 7.L001 @ fadyl-PC
Eile Edit Process View G vl

i i

[= e =]

Choose a template to start from:

| @ oussion -

Repository
‘ @ Add Data
A it v @

¥ [ Samples Blank Churn Modeling
» Hos Startwith a blank process Predictwhich ofyour customers
» I Local Repository (s (( )) will churn and whywith an
»  Cloud Repository (diseenn optimized decision tree

Direct Marketing Credit Risk Medeling

Predict response to campaigns and Model credit default risk by training

increase the comversion rate of I an optimized Support Vector

— your campaign. @ Machine (5WM) model,
Operators [
lo1y

Market Basket Analysis Predictive Maintenance
¥ [ Data Access (46) Find products frequently Model equipment failures to
b Blending &77) purchased together and turn them schedule maintenance -
> e ED into rules for recommendations pre-emptively.
¥ [ Modeling (125) [ACTION REQUIRED] YOU ARE USIN ...
¥ [ Seoring (10) ferade ol pegtl i & oLter Most operator of
¥ [ Validation (30) Price Risk Clustering Lift Chart
b ity (35) Cluster price develapments using Create alift chart to visualize the
» [ Extensions (17) ¥-Means to unveil improvement that a madel

price-risk.relationships provides compared to guessing v kactly one operator of

Foot aperator of the
= Cethinre Operators, nrnress This nneratnr nrmvides a set nf narametars v
ilih “Blank” k k k il lanj i ksheet
2. Pilih a untuk masuk ke tampilan selanjutnya yaitu workshee
new process>  Repidhiiner Studio Professions adyl-PC === ==

File Edit Process Yiew cConnections Cloud Seftings  Extensions

Repository
‘ @ Add Data

b ] Samples
» H o8

» Il Local Repository 12,1

Pre

b Cloud Repositary discennecied)

Operators

b [ Data Access (45}
b [ Blending (77)

b [ Cleansing (38)

b [ Modeling (135)

» [ Scaring (10)

b [ Validation (30)

b [ Utilty (85)

b [ Extensions (17)

+ GetMore Operators

Leverage the Wisdom of Growds to get operator recommendations based an your process design!

=H- EE (-

ocess

© process

Vigws: ‘ Design Results ‘

100% 2 O 0

Parameters
1 Process

FaC

Iogerbosity

Iogfle

[ @ aussions - |

init v|®

&b Show advanced parameters

+ Chanue compatibility (7.1.001)

Help

‘' Process

Synoprin

The root operator which is the outer most operator of

every process,

Detcription

& Activate Wisdom of Crowds

Each process muSt contain exactly one operator of
this class, and it must be the root operator of the
nracace This nnararar nravidas 2 sar of naramatars

Gambar IV.2. Tampilan Worksheet Tools Rapidminer
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3. Setelah itu “Import” file yang berisi data kuisioner dalam bentuk excel.

I <new process> - RapidMiner Studia Professianal 1.L00L @ fady| PC = e
File Edit Process View Connections Cloug Settings Etensions
H H - B - Views Design Results Q Questions? v
Result History H © ("Local Repository Repository
— ExampleSet (20 examples, 0 speial atiiautes, 5 regular atributes) Filter (20420 examples):  all - @ AddData =~
Row No. v w * ¥ z » [ Samples
Data
1 1 2 1 1 1 A | »@oe
~ I Local Repository o)
2 2 2 5 2 1 -
— ¥ B data racy)
z 3 1 5 5 1 1 B Clustert (i - v1, 0:2020 527 st - 663 bytes)
Statist
aistes 4 1 1 1 1 1 Bl ClusterNew sayi - v1, 105720 2:25 1 - 020 by
5 ; ; ; . . b [ processes iaiy
— B Apriori ¢aey - v1, 1008419 9:25 AM - 808 bytes)
& 1 1 1 1 1
P Hl 45 a0y - 1. 10116119 0:68 AM - 512 bytesy
Charts 7 1 1 1 1 1 B Cluster (ady -v1. 10520 1120 An - 740 bytes)
& 1 1 1 1 1 b Cloud Repository (ssonnsstad)
’ a 1 1 1 1 1
Agvanced 1 2 1 1 1 1
Chatts
" 1 1 1 1 1
12 1 1 1 1 1
= 13 1 1 1 1 1
Annotations 1 | | | y y
15 1 1 1 1 1
16 1 1 1 1 1
17 1 1 1 1 1
18 1 1 1 1 1

Gambar 1V.3. Tampilan Data yang telah diimport ke dalam Tools
Rapidminer
4. Menambahkan model k-means yaitu dengan menarik fungsi dari Kiri
bawah ke dalam worksheet lalu menghubungkan data excel yang telah di

tarik ke worksheet kepada fungsi clustering seperti gambar berikut.

" <new process*> - Rapidivliner Studia Prafessional 7,101 @ fadyl-PC = = =X
File Edit Process View Connecions Cloug Sefings Extensions
) H - o P> - Views Design Results @ cuestions? ~
Repository Process Parameters
€ Add Data =~ Pracess 100% 0 O O 4 & @ [ B Clustering (cMeans)
A~
/| add cluster atiribute
» [ Samples
» @os Retrieve Clusterliew Clustering
- . add as lahel
~ B Local Repositary tad) inp @ ™ - g
- ciu s
Cn D i remave unlabeled
Bl Clustert ¢rady -1, arz0/20 8.27 AM - 558 =
Bl GlusterNew tadyt - v, 10/5120 2:25 PM - | 3 2
» [ processes gasy
B Avriori gaey - v1, 1009019 9:25 A - 808 bytes] max runs 10
Bl C45 craayi - w1, 10015719 958 AM - 512 bytesy
Bl Cluster gasyl - w1, 105720 1120 A4 - 740 by, determine good startvalues
b Cloud Repository (aissannactad)
measuretypes | Bregman.. v (0
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design! 3 Show agvanced parameters
& Actiate Wisdom of Crowds
< >
Help
Operators A
P = K-Means
RapidMiner Scudio Core
~ 1 Segmentation (13) | |iSvpeeeld
B tomeans This operator performs
clustering using the k-means
(L] Btz ) algorichm, Clustering is
B8 k-Means (fast) . toncerned with grouping
objects together that are similar
+ Getore Operators v

ta parh ather and dissimilar ta

Gambar 1V.4. Tampilan Isi Data Tools Rapidminer
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6.
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Menentukan parameter dan menjalankan proses

Parameters

B clustering ik Means)

/| add cluster attribute i
add as label i

remove unlabeled i

max rns 100 i

determine good startvalues i

measure types MumericalMeasures ¥ [
numetrical measure EuclideanDistance ¥ |
max optimization steps 100 i

:;‘ Show advanced parameters

Gambar 1V.5. Pilihan Untuk Memanggil Data Excel
Setelah diklik tombol Run, maka akan muncul tampilan seperti gambar di

bawah ini

1 <new process*> - Rapidiiner Studio Professional 7. LU0 @ fadyl-PC = ]
File Edit Process View Comnections Cloud Sefiings Extensions
3 H - B - vigws: Design Resuits Q Questions? ¥
B Cluster Modal (Clustering) A ExampleSst ([/Local Repository/data/Clusterhew) Repository
Result History A ExampleSet (Retrieve ClusterNew) @ Adapata _.
— ExampleSet (20 examples, 2 special attributes, 5 regular atiributes) Filter (20 /20 examples): | all M
ot Row No. id cluster v w x Y z » Hoe
ata
~ I Loval Repository s
1 1 cluster_t 1 2 1 1 1 ~ = postem iz
= B data ey
2 2 cluster_0 2 2 5 2 1
— Bl Cluster] radyl - v1, 2020 827 AM - 882 bytes)
z 3 E sluster_ 1 5 5 1 1 Bl Clusteriew (iaér - v1, 101520 225 P - 20 by
R 1 4 cluster_1 1 1 1 1 1 » [ processes gadr)
ABHION (tadyl - . 108118 8:25 AM - 608 bytes
5 5 cluster_{ 1 1 1 1 1 L) s e
Bl 45 radyl - w1, 10116119 858 AM - 512 bytes)
Fa 6 & cluster_{ 1 1 1 1 1
o < Bl Cluster ctasy - v1. 100520 1120 AM - 740 bytes)
Chantg 7 7 cluster_1 1 1 1 1 1 3 Cloud Repositony disconnesteds
g & cluster_t 1 1 1 1 1
’ g a cluster_1 1 1 1 1 1
Advanced 10 10 cluster_{ 2 1 1 1 1
Charts
11 11 cluster_1 1 1 1 1 1
12 12 cluster_{ 1 1 1 1 1
13 13 cluster_t 1 1 1 1 1
Annotations 14 14 cluster_1 1 1 1 1 1
15 15 cluster_t 1 1 1 1 1
16 16 cluster_{ 1 1 1 1 1
17 17 cluster_{ 1 1 1 1 1

Gambar IV.6. Tampilan Data yang Telah Dikelompokkan



44

Berikut adalah hasil dari perhitungan K-Means Clustering dengan

menggunakan tools RapidMiner, pada tab Cluster Model akan menampilkan

jumlah item pada setiap cluster.

7.

Tampilan jumlah item dari tiap-tiap cluster

B Cluster Model (Clustering) H ExampleSat (//Local Repository/data/Clusterhew)

Annotations
v

[E=S[r=E =)
Views: Design Results @ ouestons?

Result History Hl ExampleSet (Retrisve Clusterhlew) Repository

1
l

&) Add Data

13 Samples
Cluster Model

» #oB
cluster O: 2 items ~ [ Local Repasitary fad)
¢luster 1: 18 items - 7 data (el

Total nurber of items: 20 B Clustert tady - 1, 82020527 An - 665 bytes)

Bl ClusterNew disdyl -1, 10/520 2:25 PM - 620 by

Gambar 1V.7. Tampilan Jumlah Item Dari Setiap Cluster

Berikut adalah jumlah item dari setiap cluster setelah dilakukan nya

perhitungan menggunakan algoritma k-means clustering. Dari implementasi

rapidminer di atas, penulis mendapatkan hasil dari perhitungan clustering pada data

hasil kuisioner tren game, bahwa :

1. Cluster 1 (cluster 1 pada rapidminer), mempunyai anggota yang
berjumlah 18 item
2. Cluster 2 (cluster 0 pada rapidminer), mempunyai anggota yang

berjumlah 2 item

IVV.2 Pengujian Data
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IVV.2.1 Pengujian Menggunakan Perhitungan Manual

Dari perhitungan manual, penulis mendapatkan bahwa perhitungan untuk
menemukan cluster yang paling dekat dengan pusat cluster hanya mencapai iterasi
ke-2. Dari keterangan tersebut penulis merangkum bahwa cluster 1 memiliki 18
data, dan cluster 2 memiliki 2 data.

Table IV.7. Tabel hasil akhir proses data mining

No. Label Grup
1 | Among us A
2 | PUBG Mobile B
3 | Mobile Legend B
4 | Garena Free Fire A
5 | Roblox A
6 | Clash of Clan A
7| eFootball PES 2020 A
8 | Minecraft PE A
9 | slither io A
10 | Brain Out A
11 | Apex Legends A
12 | Overwatch A
13 | Fortnite A
14 | PlayerUnknown's

Battlegrounds A
(PUBG)

15 | Rocket League A
16 | Dota 2 A
17 | Hearthstone A
18 | Battlefield V A
19 | GTA V Online A
20 | Monster Hunter : A

World

IVV.2.2 Pengujian Menggunakan Tools Rapidminer
Pada penelitian ini, penulis menggunakan tools rapidminer untuk menjadi

tolak ukur dari perhitungan manual yang telah di lakukan serta mendapatkan nilai
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yang lebih pasti. Dari perhitungan menggunakan tools rapidminer tersebut data
yang didapat sesuai dengan hasil perhitungan manual yaitu cluster 1 pada
perhitungan manual adalah cluster 1 pada rapidminer, dan cluster 2 pada
perhitungan manual adalah cluster 0 pada rapidminer , dapat dilihat pada Gambar
V.7.
I1VV.2.3 Hasil Pengujian Data

Berdasarkan hasil dari setiap perhitungan yang dilakukan baik itu
menggunakan rapidminer maupun perhitungan manual bahwa grup A merupakan
game yang memiliki tingkat pengguna terendah dan grup B merupakan grup yang
memiliki tingkat pengguna game tertinggi.

Hasil dari pengujian yang telah dilakukan penulis dapat disimpulkan
bahwa dari 20 game yang telah ditentukan, game yang sedang tren dikalangan

mahasiswa adalah PUBG Mobile dan Mobile Legend.



