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ABSTRAK

Pekerjaan di desa memiliki peran penting dalam mengembangkan ekonomi lokal dan meningkatkan
kesejahteraan masyarakat. Namun, belum ada studi yang mendalam mengenai pola dan karakteristik pekerjaan di
Desa Babakanmulya sehingga kurangnya informasi atas pekerjaan penduduk Desa Babakanmulya. Penelitian ini
bertujuan untuk melakukan pengelompokan data pekerjaan penduduk Desa Babakanmulya Kecamatan Jalaksana
Kabupaten Kuningan dengan maksud ingin mengetahui informasi karakteristik dan pola pekerjaan dengan
mendapatkan ~ parameter  apa  yang  terbaik  dari  EuclideanDistance, = CamberraDistance,
CorrelationSimilarity.Dengan data pekerjaan yang dikumpulkan Metode yang digunakan dalam penelitian ini
adalah algoritma K-Means, yang merupakan salah satu metode pengelompokan data dalam analisis klaster.Dengan
menggunakan algoritma K-Means, diharapkan dapat ditemukan kelompok pekerjaan yang memiliki kesamaan
karakteristik dan memudahkan dalam pengambilan keputusan terkait pengembangan ekonomi di Desa Babakan
Mulya dan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan strategi pembangunan ekonomi lokal dan
memberikan rekomendasi kebijakan yang relevan untuk meningkatkan kualitas pekerjaan di desa.Hasil dari
penelitian ini diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih baik tentang pola pekerjaan di desa,
memetakan kelompok pekerjaan yang serupa, serta mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi jenis
pekerjaan yang dipilih oleh penduduk desa. Hasil Analisis diperoleh parameter terbaik yaitu Numerical Measure

Types EuclideanDistance.

Kata kunci : Data Pekerjaan, Desa Babakan Mulya, Algoritma K-Means, Analisis Data,Cluster,Algoritma

1. PENDAHULUAN

Dalam era perkembangan pesat di bidang
informatika, pengolahan dan analisis data menjadi
komponen penting dalam berbagai aspek kehidupan,
termasuk dalam memahami pola dan karakteristik
pekerjaan penduduk di suatu wilayah. Seseorang atau
kelompok orang yang tidak memiliki pekerjaan atau
penghasilan tetap dianggap sebagai pengangguran [1]
Angkatan kerja yang sedang berusaha mencari
pekerjaan dan mempersiapkan usaha juga termasuk
dalam kategori pengangguran. Pengangguran terjadi
karena jumlah tenaga kerja tidak sebanding dengan
pertumbuhan kesempatan kerja, akibat minimnya
lapangan pekerjaan di perusahaan maupun tempat
usaha di suatu wilayah. Metode yang tepat untuk
analisis data pekerjaan penduduk adalah dengan
melakukan pengelompokan data berdasarkan jenis
pekerjaan, tingkat pendapatan, dan tingkat pendidikan.

Pekerjaan dapat mencakup berbagai jenis
kegiatan, baik yang bersifat fisik maupun mental, dan
melibatkan berbagai tingkat keterampilan,pekerjaan
ini juga dipengaruhi oleh yaitu lapangan kerja dan
padatnya penduduk [3]. Desa Babakan Mulya,
Kecamatan  Jalaksana,  Kabupaten  Kuningan
merupakan salah satu daerah yang memiliki potensi
sumber daya manusia yang perlu dianalisis lebih lanjut
terkait dengan jenis pekerjaan yang ada di desa
tersebut [4].

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis
statistik dan data mining untuk mengklasifikasikan
hubungan antar penduduk [5]. Penelitian ini bertujuan
untuk memberikan informasi yang dapat membantu
Desa  Babakanmulya dalam  mengoptimalkan
pekerjaan masyarakat. Dengan demikian, tujuan
penelitian ini adalah untuk memberikan pemahaman
yang lebih baik tentang karakteristik jenis-jenis
pekerjaan di wilayah tersebut sehingga Desa dapat
membuat kebijakan yang lebih efektif dalam
menangani masalah pekerjaan [6]

Dalam penelitian ini, metode analisis data yang
digunakan adalah metode Knowledge Discovery in
Database (KDD). KDD adalah proses yang bertujuan
untuk mengidentifikasi keabsahan data, potensi,
manfaat, dan akhirnya menghasilkan pola data yang
dapat dimengerti [5]. KDD terkait erat dengan teknik
integrasi dan penemuan ilmiah, interpretasi, serta
visualisasi pola-pola yang terdapat dalam berbagai set
data. Metode ini merujuk pada strategi-strategi yang
digunakan untuk memproses dan menafsirkan data
yang diperoleh dari suatu penelitian.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Hasil literature review yang telah dilakukan pada
jurnal-jurnal penelitian terkait topik algoritma data
mining K-means Clustering dapat dijabarkan sebagai
berikut :
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Paper ke-1 [10] Membahas tentang persentase
penduduk miskin usia 15 tahun ke atas yang telah
menyelesaikan  pendidikan, status  pekerjaan,
pengeluaran per kapita untuk makanan, dan status
kemiskinan. Hasil analisis menunjukkan bahwa
terdapat dua klaster yang terbentuk, di mana klaster 1
terdiri dari Kota Tangerang, Kota Cilegon, dan Kota
Tangerang Selatan, sementara klaster 2 terdiri dari
Kabupaten Pandeglang, Kabupaten Lebak, Kabupaten
Tangerang, Kabupaten Serang, dan Kota Serang.
Evaluasi menggunakan Silhouette Index menunjukkan
bahwa pembentukan dua Kklaster memiliki nilai
keakuratan terbaik dibandingkan dengan pembentukan
tiga klaster dan empat klaster.

Paper ke-2 [9] Membahas tentang menerapkan

algoritma K-Means clustering dalam
mengelompokkan  distribusi  sosial ~ ekonomi
masyarakat perumahan berdasarkan demografi

kependudukan di Kota Pekanbaru. Dalam penelitian
ini, dilakukan analisis statistik dan machine learning
untuk mengklasifikasikan hubungan sosial ekonomi
dengan demografi penduduk. Hasil dari penelitian ini
diharapkan dapat memberikan rekomendasi kepada
pemerintah dalam pengambilan kebijakan terhadap
masyarakat dalam bidang sosial ekonomi di wilayah
Kota Pekanbaru.

Paper ke-3 (Ananda et al., 2019)yang berjudul
“Sistem  Rekomendasi  Pemilihan ~ Peminatan
MenggunakanDensity Canopy K-Means” dalam
penelitian ini membahas tentang membangun sistem
rekomendasi pemilihan peminatan bagi mahasiswa di
sebuah perguruan tinggi berdasarkan data mutu
akademik semester 1 dan 2. Penelitian ini
mengimplementasikan algoritme Density Canopy K-
Means (DCKM) untuk membangun sistem
rekomendasi. DCKM merupakan algoritme clustering
yang terdiri dari dua proses utama, yaitu penentuan
centroid awal dan lokasinya dengan algoritme Density
Canopy serta proses clustering dengan algoritme K-
Means. Penelitian ini juga mengusulkan penambahan
kriteria (alpha) pada algoritme Density Canopy untuk
meningkatkan kinerja algoritme tersebut.

3. METODE PENELITIAN

re Roview |

[ Studh pendshutusn | [ wrarstu

Masalah Penelitian

| omexmencmman ||

[ Data mining |

Fualuasi pola

Gambar 1. Tahapam Metode Penelitian

Jalan Penelitian bertujuan untuk membuat target
yang hendak dicapai dalam penelitian secara
keseluruhan berjalan dengan baik sesuai apa yang

direncanakan atau dikehendaki sehingga proses dan
tujuan dari penelitian tersebut dalam memecahkan
masalah bisa berjalan dengan baik pula jelas dan
terstruktur berikut tahapan yang diambil dalam
penelitian ini.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Hasil Penelitian

Implementasi clustering dengan algoritma K-
means Clustering dirancang menggunakan perangkat
RapidMiner versi 10.1. Pemilihan perangkat ini
disebabkan oleh kelengkapan fitur serta kemudahan
penggunaannya dalam  menerapkan algoritma
clustering. Dalam penelitian ini, proses Knowledge
Discovery in Database melibatkan beberapa langkah,
seperti pemilihan data, pra-pemrosesan, transformasi,
data mining, dan evaluasi. Langkah pemilihan data,
pra-pemrosesan, dan transformasi dilakukan untuk
memastikan validitas dan kesiapan data yang akan
dianalisis. Langkah data mining bertujuan untuk
menemukan pola dan relasi dalam dataset, dengan
menggunakan algoritma K-menas clustering untuk
mengelompokkan data ke dalam beberapa klaster.
Evaluasi dilakukan pada tahap akhir untuk menilai
hasil dari proses data mining tersebut

4.2. Data

Penelitian ini memanfaatkan data sekunder, yang
diperoleh dari lembaga pemerintah desa . Data
sekunder yang digunakan berasal dari sumber resmi
pemerintah desa, Kumpulan data ini dikumpulkan dari
88 sampel yang mencakup representasi pekerjaan
penduduk Desa Babakanmulya. Dataset yang
dipresentasikan dalam penelitian ini dengan jumlah
record sebanyak 88 record, terdiri dari 37 atribut.
Rinciannya dapat ditemukan dalam yang terlampir
pada Tabel 1 berikut ini

Tabel 1. Data Pekerjaan Penduduk

No Atribut Type
1. Pekerjaan Nominal
2. Kode Numeric
3. RtO1L Numeric
4, RtO1P Numeric
5. Rt02 L Numeric
6. Rt02 P Numeric
7. Rt03 L Numeric
8. Rt03 P Numeric
9. Rt04 L Numeric
10. Rt 04 P Numeric
11. Rt05 L Numeric
12. Rt05 P Numeric
13. Rt 06 L Numeric
14. Rt 06 P Numeric
15. RtO7 L Numeric
16. Rt 07 P Numeric
17. Rt 08 L Numeric
18. Rt 08 P Numeric
19. Rt09 L Numeric
20. Rt09 P Numeric
21. Rt10 L Numeric
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No Atribut Type Parameter Isi
22. Rt 10 P Numeric 09L,RtO9P,Rt10L,Rt10P, Rt 11L,
23. Rt11L Numeric Rt11P,Rt12L,Rt12P, Rt 13 L, Rt
24, Rt11P Numeric 13P,Rt14 L, Rt14 P,Rt15L, Rt 15
25. Rt12 L Numeric P,Rt16 L,Rt16 P, P, L, Jumlah
26. Rt12 P Numeric
27. Rt13L Numeric Dari hasil pembacaan operator Select Attributes
28. Rt13P Numeric yang telah dilakukan didapat informasi pada Tabel 3
29. Rt14L Numeric sebagai berikut :
30. Rt14 P Numeric
3L Rt1SL Numeric Tabel 3. Statistik Select Attributes.
32. Rt15P Numeric No Uraian Keterangan
33. Rt16 L Numeric 1 Record 33
34. Rt16 P Numeric 2. Special Attributes 0
35. L Numeric 3. | Regular Attributes 36
36. P Numeric 4. Attributes:
37. Jumlah Numeric 5. Pekerjaan Integer, missing O
6. RtO1L Nominal, missing 0
4.3. Data Selection 7. Rt01P Nominal, missing 0
Dalam penelitian ini, data yang diambil adalah 8. Rt02 L Integer, missing 0
data mengenai individu yang mengalami masalah data 9. Rt02 P Integer, missing 0
pekerjaan penduduk Desa Babakanmulya. Total data 10. Rt03 L Integer, missing 0
yang digunakan mencapai 88 catatan dan bersifat 11. Rt 03 P Integer, missing 0
publik. Meskipun dataset awal memiliki 37 atribut . 12. Rt04 L Integer, missing 0
Untuk menyaring atribut data yang akan digunakan 13. Rt04 P Integer, missing 0
dalam proses dan analisis selanjutnya, digunakan 14. RtOS L Integer, missing 0
operator Select Attributes pada aplikasi RapidMiner. 15. Rt05P Integer, missing 0
Dataset mengenai pekerjaan penduduk sebenarnya 16. RL06 L Integer, missing 0
memiliki 37 atribut, tetapi melalui operator Select 17 RtO6 P Integer, missing 0
. . . 18. Rt 07 L Integer, missing 0
Attributes, data difilter sehingga hanya terdapat 36 19 RIO7 P Integer, missing 0
atribut yang terpilih. Atribut yang terpilih antara lain: 20. RCOB L Integer: missing 0
Pekerjaan, Rt 01 L, Rt 01 P, Rt 02 L, Rt 02 P, Rt 03 L, 1. RLOSP Integer, missing 0
Rt03P,Rt04 L, Rt04 P, Rt05L, Rt 05 P, Rt 06 L, 22, REO9 L Integer, missing 0
09 p, Rt 10 L, Rt 10 P, Rt 11 L, Rt 11 p, Rt 12 L, Rt 24. Rt10 L Integer, missing 0
12P,Rt13L, Rt 13P, Rt 14 L, Rt 14 P, Rt 15 L, Rt 25. Rt10P Integer, missing 0
15 P, Rt 16 L, Rt 16 P, P, L, Jumlah . Tampilan 26. Rt11L Integer, missing 0
operator Select Attributes dapat dilihat pada Gambar 2 27. Rt11P Integer, missing 0
berikut ini 28. Rt12 L Integer, missing 0
Select Attributes 29. Rt12 P Integer, m!ss!ng 0
30. Rt13 L Integer, missing O
exa 1 exa 31. Rt 13 P Integer, missing 0
H i 32. Rt14 L Integer, missing 0
ori 33. Rt 14 P Integer, missing 0
34. Rt15L Integer, missing 0
35. Rt15P Integer, missing 0
Gambar 2. Operator Select Attributes. ';’g Et 12 :; :nteger, missing 8
. t nteger, missing
Pada operator Select Attributes terdapat 38. L Integer, missing 0
parameter yang perlu disesuaikan. Parameter yang 39. P Integer, missing 0
40. Jumlah Integer, missing 0

digunakan dalam operator ini dapat dilihat pada Tabel
2 sebagai berikut:

Tabel 2. Parameter Select Attributes.

Parameter Isi
Type Include Attributes
Attribute A Subset
filter type
Select Pekerjaan, Rt 01 L, Rt01 P, Rt 02 L,

Attributes Rt02P,Rt03 L, Rt03P,Rt04 L, Rt
04P,RtO5L,Rt05P,Rt06 L, Rt 06

P,Rt07L,Rt07P, Rt08 L, Rt 08 P Rt

Proses pemodelan pada tahap selection di
RapidMiner, dapat dilihat pada gambar 3 di bawah

Select Attributes

Read Excel

[es

res

Gambar 3. Proses Pemodelan Tahap Selection.
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4.4. Prepocessing

Tahap  preprocessing dalam  Knowledge
Discovery in Database (KDD) bertujuan untuk
menghilangkan Missing Value pada data yang akan
digunakan agar proses selanjutnya tidak mengalami
kesalahan. Missing Value perlu ditangani karena dapat
mengganggu  proses modelling data  mining
selanjutnya. Pada dataset pekerjaan penduduk Desa
Babakanmulya , tidak ditemukan Missing Value atau
data yang tidak memiliki nilai. Oleh karena itu, tahap
processing data tidak dilakukan. Tampilannya dapat
dilihat pada Gambar 4 sebagai berikut :

Name [ Tree Missing Statistics  Filter (36 36 attributes):

1a =
7 Pekerjaan Real o o 88

RTO1L Integer o 0 171

<

RTO1P Integer ] 0 198

<

RTO2L Integer o 0 149

<

RTO02P Integer 0 0 151

<

<

RTO3L Integer o 0 98

RTO3P Integer o 0 100

<

RTO4L Integer ] 0 97

<

Gambar 4. Tahap Preprocessing.

4.5. Transformation

Proses transformasi data diperlukan dalam data
mining untuk mengubah tipe data atribut agar sesuai
dengan analisis yang dibutuhkan. Dalam penelitian ini,
transformasi data dilakukan karena terdapat beberapa
atribut dengan tipe data nonnumerik yang perlu diubah
menjadi bentuk numerik agar dapat diproses lebih
lanjut. Atribut non numerik yang perlu diubah adalah
Pekerjaan. Atribut ini kemudian ditransformasikan ke
dalam bentuk numerik menggunakan operator Integer
to Numerical. Tampilan operator Integer to Numerical
dapat dilihat pada Gambar 5 berikut ini.

Nominal to Nume...

Gambar 5. Operator Nominal To Numerical.

Pada operator Nominal to Numerical terdapat
parameter yang perlu disesuaikan. Parameter yang
digunakan dalam operator ini tampak pada Tabel 4
sebagai berikut:

Tabel 4. Parameter Nominal to Numerical.

Parameter Isi
Attribute filter type All
Coding type Unique Integers

Dari hasil pembacaan operator Nominal to
Numerical yang telah dilakukan didapat informasi
pada Tabel 5 sebagai berikut:

Tabel 5. Statistik Nominal to Numerical.

No Uraian Keterangan

1. Record 88

2. Special Attributes 0

3. Regular Attributes 36

4. Attributes:

5. Pekerjaan Integer, missing 0
6. RtO1L Nominal, missing 0
7. RtO1P Nominal, missing 0
8. Rt 02 L Integer, missing 0
9. Rt 02 P Integer, missing 0
10. Rt 03 L Integer, missing 0
11. Rt 03 P Integer, missing 0
12. Rt 04 L Integer, missing 0
13. Rt 04 P Integer, missing 0
14. Rt 05 L Integer, missing 0
15. Rt 05 P Integer, missing 0
16. Rt 06 L Integer, missing 0
17. Rt 06 P Integer, missing 0
18. Rt 07 L Integer, missing 0
19. Rt 07 P Integer, missing 0
20. Rt 08 L Integer, missing 0
21. Rt 08 P Integer, missing 0
22. Rt 09 L Integer, missing 0
23. Rt 09 P Integer, missing 0
24, Rt10 L Integer, missing 0
25. Rt10 P Integer, missing 0
26. Rt11L Integer, missing 0
217. Rt 11 P Integer, missing 0
28. Rt12 L Integer, missing 0
29. Rt12 P Integer, missing 0
30. Rt13 L Integer, missing 0
31. Rt 13 P Integer, missing 0
32. Rt14 L Integer, missing 0
33. Rt 14 P Integer, missing 0
34. Rt15L Integer, missing 0
35. Rt 15 P Integer, missing 0
36. Rt 16 L Integer, missing 0
37. Rt 16 P Integer, missing 0
38. L Integer, missing 0
39. P Integer, missing 0
40. Jumlah Integer, missing 0

Nama atribut koordinat dan prediksi posisi dapat
dibedakan dengan mengelompokkan keduanya ke
dalam kategori "ID". Hal ini dilakukan agar data "1D"
tidak ikut terhitung pada atribut No dan mengubah
hasil pengkategorian. Tampilan operator Set Role
dapat dilihat pada Gambar 6 berikut ini

Set Role

exa ;E;l exa
i

ori

Gambar 6. Operator Set Role.
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Pada operator Set Role terdapat Atribut yang
perlu disesuaikan. Atribut yang digunakan dalam
operator ini adalah Nama Kecamatan untuk dijadikan
sebagai id seperti pada Tabel 6 berikut ini.

Tabel 6. Parameter Set Role

Parameter Isi
Attribute Name Register
Target Role Id

Dari hasil pembacaan operator Set Role yang
telah dilakukan didapat informasi pada Tabel 7 sebagai
berikut:

Tabel 7. Statistik Set role

No Uraian Keterangan

1. Record 88

2. Special Attributes 0

3. Regular Attributes 36

4. Attributes:

5. Pekerjaan Integer, missing 0
6. RtO1L Nominal, missing 0
7. RtO1P Nominal, missing O
8. Rt 02 L Integer, missing 0
9. Rt 02 P Integer, missing 0
10. Rt 03 L Integer, missing 0
11. Rt 03 P Integer, missing 0
12. Rt 04 L Integer, missing 0
13. Rt 04 P Integer, missing 0
14. Rt 05 L Integer, missing 0
15. Rt 05 P Integer, missing 0
16. Rt 06 L Integer, missing 0
17. Rt 06 P Integer, missing 0
18. Rt 07 L Integer, missing 0
19. Rt 07 P Integer, missing 0
20. Rt 08 L Integer, missing 0
21. Rt 08 P Integer, missing 0
22. Rt 09 L Integer, missing 0
23. Rt 09 P Integer, missing 0
24, Rt10 L Integer, missing 0
25. Rt10P Integer, missing 0
26. Rt11L Integer, missing 0
27. Rt11P Integer, missing 0
28. Rt12 L Integer, missing 0
29. Rt12 P Integer, missing 0
30. Rt13 L Integer, missing 0
31. Rt 13 P Integer, missing 0
32. Rt14 L Integer, missing 0
33. Rt 14 P Integer, missing 0
34. Rt15L Integer, missing 0
35. Rt15P Integer, missing 0
36. Rt16 L Integer, missing 0
37. Rt 16 P Integer, missing 0
38. L Integer, missing 0
39. P Integer, missing 0
40. Jumlah Integer, missing 0

Proses pemodelan pada tahap Transformation di
RapidMiner dapat dilihat pada Gambar 7 di bawah ini.

Read Excel Select Attributes Nominal to Numerical

il out

. It
i ean
ofi ariD It

pre

g | ea wma e Gexa

]

Gambar 7. Pemodelan Transformation

4.6. Data Mining

Pada tahap data mining ini, teknik yang
digunakan adalah pengklasteran dengan
mengimplementasikan algoritma K-Means. Operator
ini merupakan operator utama pemodelan ini agar
dapat diketahui hasil pengklasteran dataset ini.
Tampilan operator clustering menggunakan K-Means
dapat dilihat pada Gambar 8 berikut ini.

Performance

Gambar 8. Operator K-Means.

Pada operator Clustering menggunakan K-Means
terdapat parameter yang perlu disesuaikan. Parameter
yang digunakan dalam operator ini tampak pada Tabel
8 sebagai berikut:

Tabel 8. Operator K-means

Parameter Isi
K 2-5
Measure EuclideanDistance,
Types CamberraDistance,CorrelationSimilarity
Max
Optimization 10

Peneliti menggunakan operator Cluster Distance
Performance untuk mengukur Kinerja jarak
antarkelompok dengan metode DBI. Operator ini
bertujuan untuk mengetahui nilai DBI dari proses
klasterisasi yang dilakukan. Tampilan operator Cluster
Distance Performance dapat dilihat pada Gambar 9
sebagai berikut.

Performance

Gambar 9. Operator Cluster Distance Performance.
Proses pemodelan pada tahap Data Mining di

RapidMiner, dapat dilihat pada Gambar 10 di bawah
ini.
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Performance

Gambar 10. Pemodelan Data Mining.

Hasil pembacaan operator K-Means clustering
dengan  parameter  jenis  EuclideanDistance,
CamberraDistance,  CorrelationSimilarity,  serta
pembacaan operator Cluster Distance Performance,
dengan Main Criterion DBI, dapat dilihat pada Tabel
9 di bawabh ini:

Tabel 9. Hasil K-means.

Cluste Numerical Measure Davies Bouldin
r Types Index
2 EuclideanDistance -0.001
2 CamberraDistance -0.001
2 CorrelationSimilarity -0.001
3 EuclideanDistance -0.009
3 CorrelationSimilarity -0.009
3 CamberraDistance -0.009
4 CorrelationSimilarity -0.009
4 EuclideanDistance -0.009
4 CamberraDistance -0.009
5 EuclideanDistance -0.008
5 CamberraDistance -0.008
5 CorrelationSimilarity -0.008

4.7. Evaluation

Hasil clustering dengan menggunakan algoritma
K-means menghasilkan 2 kelompok terbaik, dengan
nilai DBI 0.21. Jumlah anggota cluster 0 adalah 88
item, cluster 1 adalah 1 item. Grafik bar cluster
terlampir pada Gambar 11 berikut ini.

Eramgleset

Counticuster)

Gambar 11. Jumlah Anggota Cluster.

4.8. Pembahasan

Pada tahap ini, setelah melalui proses analisis
metode data mining menggunakan Knowledge
Discovery in Database dengan melakukan pengujian
menggunakan algoritma K-means clustering, dengan
tujuan menjawab rumusan masalah yang telah
ditetapkan pada awal penelitian.

Hasil dari nilai K optimal, yang didasarkan pada
Davies Bouldin Index (DBI), diperoleh melalui

eksperimen dengan rentang K=2 hingga K=10. Nilai
DBI yang paling rendah, mendekati 0, menunjukkan
kualitas cluster yang lebih baik dibandingkan dengan
cluster yang memiliki nilai DBI yang lebih tinggi.
Oleh karena itu, hasil penelitian menunjukkan bahwa
nilai K=2 menghasilkan DBI sebesar 0,021, dengan
parameter terbaik adalah EuclideanDistance.

Tabel 10. Nilai K Optimal

Clus | Iterat Numerical Davies
ter ion Measure Types Bouldin Index
2 1 EuclideanDistance 0.021
2 1 CorrelationSimilarity 0.021
2 1 CamberraDistance 0.021
3 1 EuclideanDistance 0.301
3 1 CorrelationSimilarity 0.301
3 1 CamberraDistance 0.301
4 1 EuclideanDistance 0.315
4 1 CorrelationSimilarity 0.315
4 1 CamberraDistance 0.315
5 1 EuclideanDistance 0.277
5 1 CorrelationSimilarity 0.277
5 1 CamberraDistance 0.277
6 1 EuclideanDistance 0.304
6 1 CorrelationSimilarity 0.392
6 1 CamberraDistance 0.392
7 1 EuclideanDistance 0.253
7 1 CorrelationSimilarity 0.253
7 1 CamberraDistance 0.315
8 1 EuclideanDistance 0.194
8 1 CorrelationSimilarity 0.194
8 1 CamberraDistance 0.194
9 1 EuclideanDistance 0.066
9 1 CorrelationSimilarity 0.066
9 1 CamberraDistance 0.066
10 1 EuclideanDistance 0.134
10 1 CorrelationSimilarity 0.134
10 1 CamberraDistance 0.134

Hasil pengujian 10 kali percobaan untuk mencari
parameter yang paling berpengaruh terhadap nilai K
optimal dari pengelompokkan data dengan jumlah
cluster dari 2 hingga 10, masing-masing dengan nilai
iterasi dari 1 hingga 10, menggunakan menggunakan
tiga jenis Numerical measure type, yaitu Euclidean
Distance, Camberra Distance, Correlation Similarity,
type, Hasil pengujian menunjukkan bahwa parameter
terbaik adalah mixed measure dengan nilai K optimal
sebesar 0,021. Tabel hasil uji eksperimen dapat dilihat
pada Tabel 11 sebagi berikut.

Tabel 11. Parameter Terbaik

Clus | Iterat Numerical Davies
ter ion Measure Types Bouldin Index
2 1 EuclideanDistance 0.021
2 1 CorrelationSimilarity 0.021
2 1 CamberraDistance 0.021
5. KESIMPULAN DAN SARAN
Setelah menjalani penelitian data mining

menggunakan metode K-Means Clustering terkait
dengan pekerjaan penduduk Desa Babakanmulya
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Kecamatan  Jalaksana  Kabupaten  Kuningan,
kesimpulan yang dapat ditarik adalah sebagai berikut:
Setelah menganalisis data dengan menggunakan
Davies Bouldin Index (DBI), nilai K Optimal yang
ditemukan adalah 2, dengan nilai DBI sebesar 0,021.
Setelah melakukan penelitian ini, penulis
memberikan beberapa saran  yaitu studi yang
mendalam mengenai pola dan karakteristik pekerjaan
di Desa Babakanmulya sehingga kurang nya informasi
atas pekerjaan penduduk Desa Babakanmulya
Kecamatan Jalaksana Kabupaten Kuningan.
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