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ABSTRACT

Intercomparison data is data from the results of intercomparative artifact
testing which was followed by 36 legal metrology laboratories. Evaluation of
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Transaksi perdagangan yang dilakukam-antara pembeli dan penjual biasanya

melibatkan alat ukur dalim penentuan kuantitas barang / jasa. Harga dari barang /

jasa yang diserahterimakan nbeli di i oleh nilai berat atan
ogi Legal (UML) P

pengukuran atau pengujian pada item yang sama atou serupa oleh dua atau lebih
laboratorium atau lembaga inspeksi sesuai dengan kondisi yang telah ditentukan,
Tujuan dari interkomparasi adalsh untuk mengukur kemampuan UPT dan UML
Kabupaten / Kota dalam melakukan pengelolaan standar ukuran maupun tera / tera

I



[

ulang alat ukur takar timbang dan perlengkapannya (UTTP) dan untuk membangun
saling pengakuan yvang didasarkan pada keseragaman hasil pengukuran metrologi
legal di Indonesia. Kegiatan interkomparasi dipaparkan dalam satu prosedur yang
disebut dengan protokol interkomparasi. Protokol interkomparasi mengatur terkait
penyelenggora, laboratorium acuan, pesertagdesain program (jadwal pelaksanaan),
penentuan artefak, prosedur peummmm evalussi hasil. Pelaporan
yang dimalcaiin DURSERE S s Tl s inleckomparasi
berupa laporan pengambilan data dan pengolshan data yang disajikan dalam bentuk
mﬁn surat keterangan hasil pengujim_,.' Lingkup WFmpamsi dopat
dilakukan untuk satu jenis alat UTTP, seperti anak timbangan. Unfuk kegiatan
interkomparasi anak timbangan, laporan yang disajikan memuat nils massa
konvesional beserta nilai ketidakpastian pada tingkat kepercayaan 95%. Data ini
kemudian dievaluasi menggunakan metode derajat. keseturann (Dégrees of
E_'qﬁ?!m.l’e’;i-h'baﬂ atau yang lebih dikenal sebagai mﬂﬁ.mﬁu#lﬂﬂimﬂ'
I7043:2010. Hasilnya berupa pemyataan kesolaraan  laboraforium  peserta
belum penah dilakukan analisis data inferkomparasi melalii dara mining. analisis
tingkat kesetaraan laboratorium peserta interkomparasi. Untuk memberikan
evaluasi yang mendafam don kelenghapan informasi terkait permasalahan-
permasalahan yang mungkin terjadi atau dialami oleh laboratorium UML dilakukan
analisis data mining dengan memanfastkan machine learning salah sstunya sdalah

dengan clustering.



Pada penelitian ini, penulis merancang satu penelitian dengan melakukan
klastering dota hasil interkomparasi menggunakan algoritma sel-orgamizing maps.
Klastering atau pengelompokkan data dilakukan supaya data hasil interkomparasi
darl masing-masing laboratorium yang memiliki permasalahan yang sama dapat
diidentifikasi. Identifikasi perlu dilakukan eleh penyelenggara interkomparasi agar
dapat memberikan - Bimbingan - dan rekomendasi perbaikan pengelolaan
laboratorium metralogi legal kepada Unit Metrologi Legal yang menjadi peserta
imfrkm. Fwﬂgﬂ;ﬂm self-orzanizing maps didasarkan pada cara
%mm mwthamkm dimem_'_.il;_ﬂmi m_lﬂm.gan antar newros
ﬁlﬂq:.mr-mpm dan ouspur yang secara terus :m!nwn mgh;m bobotnya
sehiw diperoleh kesamaan ciri anlar anggota dalam Efusier ana
Penggunaan algoritma se/f-organizing mups (SOM) juga didasarkan pada penelitian
sebelumnya yang membandingkan beberspa metode clustering. antara lain

penelitian (Asriny Novendri lsru et all, 2021) yang membandin

_ ':-:'!_l.i:.'lﬂdr.! K-
Medoids dengan metode SOM dalam  mengelompokkan bencana  alam
neteorologi di Pulan Jawa, Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma
self-organizing maps mempakan melode yang tepat karena memiliki nilai standar
deviasi yang lebih kecil dibanding metode A-A f
Marsudi Putri,2015) vang membandingkan pengelompokkan kabupaten'kota di

hidromete

Penglitian lain (Marina

jawa timur berdasarkan indeks kesehaton masyarakat menggpunakan metode SOM
dan A-Means menunjukkan bahwa algoritma seff-organizing maps menghasilkan
Jumlah eptimum cfuster dan tingkat homeogenitas infernal dan heferogenitax

ekstermal cluster vung lebih baik dibandingkan metode K-Means.



Penerapan algonitma self-organizing maps telah dilskukan pada penelitian-
penelitian sebelumnya. antara lain: Penelitian yang dilakukan oleh (Ni Putu Nanik.
2018) dengan algoritma seff~erganizing maps dan &k means dimana k=2 dan bobot
awal yong ditentukan sdalah sama untuk kedwa metode, telah menghasilkan
ketepatan klasifikasi yang sama. Proses clustering dilakukan dengan menentukan
vector node yang dipilih untuk selonjutnya ditentukian best marching wnit (BMU)
nya dengan sade fain. Penelitian lamnya oleh (1Y Purbasan et al, 2019) diawali
dengan data yang ﬂmﬁmﬁ:?ﬁhﬁﬂlmg 0 sampai dengan |. Data yang sudah
dinormalisasi kemudian dilakukan clustering d@tmﬂ jumlah iterasi
dan nilai fearning rate-nya. Pembuatan aplikasi clisterine pada data-IPM Aceh
mcw bubble function sehagni neighborhood furetion dimann radius
mrighborhond ssma dengan nol. Fungsi bubbie dipilih dengan slasan proses
hmpuuilﬂqml dan kuantisesi kesalshan lebih kecil (Kania Siti etal, 2019).
ﬁ-.mﬂm;m selanjuinya (Firmansyah et al, 2019) adalsh pe pokan wilayah
beﬁ:lﬁrkuu kesejahteraan sosiol mengmunakan Silkowette Coefficient untuk
mengukur kualitas hasil elusserimg dengan membatasi nilad rentang lebih dari 1.
Penelitian MMMMMLMMnm menentukan
pengelompokkan penggunazsn BEM berdasar data manuver pengemudi kendaraan
dengan menggunakan perfuasan algoritma SOM vaitu super organizing maps.

Dimana data input dibedakan menjadi 4 laver, masing-masing laver kemudian
dilakukan proses pengelompokkan. Penelitian terakhir oleh (Jin Tian & Mengyi Gu,
2019) menentukan subruang pada mewron dengan tujuan mereduksi noise pada data.

Algoritma SOM menghasilkan cluseer yang mungkin dan setiap dimensi, kemudian



dilakukan proses penggabungan untuk menggabungkan file kelompok mewron dan
subruang yang sesuai dengan dimensi terkait. Hasil pengelompokan akhir
disimpulkan dari cluster newran dengan mengganti setiap newron dengan poin data
di dalamnya;

Penelitian-penelitian tersebut telah menerapkan algoritma self-organizing

maps untuk pengelompokic

1.2, Rumusan Masalah
Berdasarkan penjabaran pada latar belakang masalah, maka rumusan masalah
pada penelitian ini adalah sehagai berikut:



a. Dapatkah data interkomparasi dievaluasi dengan teknik clustering menggunakan
algoritma Self Organizing Maps dan sebarapa baik hasil clustering diuji dengan
Davies Bouldin fndex?

b. Apaksh evaluasi hasil efustering dengan algontma Self Organizing Maps dupat
dijadikan data atau referensi dalam i kegiatan interkomparasi?

c. Varabel apakah yang ing<berpengaruh. pads kegiatan interkomparasi

anak timbangan standar, deg

(repeatability), buoyancy udara dan daya

e. Pengujian terhadap pengaruh setiap variabel menggunakan uji korelasi (Pearson
Moment Product).

£ Implementasi algoritma Self Organizing Maps menggunakan platform KNIME.



1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut:

a. Mengetahui performa penerapan algoritma Self Orgamizing Maps dalam
evaluasi kegiatan interkomparasi laboratorium umit metrologi legal di wilayah




memeriukan fungsi objektif seperti A-Means dan Fuzzy CMeans pada kondisi
dimana iterasi telah mencapai tingkat optimal, SOM akan terus berjalan sampai
target iterasi vang ditentukan terpenuhi. Kelebihan algontma SOM dibanding

algoritma lain juga telah dikemukakan dari penelitian {Novendri Isra et al, 2021)



yang membandingkan algontma A-Medoids dengan algoritma SOM  dalam
pengelompokkan bencana alam hidrometeorologn di Pulau Jawa. Algoritma SOM
memiliki rasio standar deviasi yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma &-
Medeids. Rasio standar deviasi dikitung dari perbandingan standar deviasi dalam

kelompok dengan standar deviosi antar kelompok (R =i—‘" ). Perbandingan
n

algoritma SOM dengan algoritmaK-AMeans dilakukan oleh (Ruth Ema Febrita et al,
2019) yang menunjukkan algoritma SOM memiliki kemamptian lebih baik dalam
membangun validitas cluster, dimana data direpresentasikan pada bentuk peta
topologi 2 dimensi. Dt ditempatkan pada nevran, schingga jark antar anggota
dalam satu ehyser dan jarak antar cluster lehih mudah dhdmrﬁdm;n:hudmgan,
terdapat penelition yang menggabungkan penggunaan dua algoritma atsu disebut
juga dengan hybrid methods, Seperti yang dilakukan (Ni Putu Nanik Hendayanti et
al. 201 8) dalam menggabungkan algoritma SOM dengan algoritma K-Means untuk
mengelompokkan data calon penerima beasiswa STMIK STIROM Bali. Prinsip
kerja dani metode ini adalah menentukon anggota kiaster dengan metode SOM dan
menghitung nilai pusat darl masing-masing klaster, Nilal pusat vang diperoleh dari
ma.sjng-mﬁlg'-ihﬁer M‘Imfnm]m digunokan untuk menentukan keanggotaan
Klaster pada algoritma K-Means. Kesumasm dari dua algoritma dalam penelitian
tersebut terletak pada perhitungan jarak dengan menggunakan ewclidean distance.

Pada SOM. vektor input dikitung jaraknya dengan masing-masing node yong telah
ditentukan bobotnya dengan cuclidean distance dan dipilih jarak minimum sebagai
best matching unit (BMU). Sementara penggunaan ewclidean distance pada K-

Means terletak pada perhitungan jarak antara pusat data dengan anggota klaster.
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Penclitian {Sekta Lonir Oscarmi Watibhakti et al, 2019) membandingkan
penggunaan algoritma SOM dengan algoritma K-Means dalam pengelompokkan
hasil tes TOEFL berdasar perbedaan nilai P (performance of global otimum
solution) yang merupakan perbandingan nilai variansi centroid dengan nilai

Evaluasi clusta

a basil cluser dilihat dari

vies Bouldin Index (DBI)
aik cluster yang diperoleh.
Semakin rendah nilai DBI menunjukkan hasil cluster yang optimal (DA Indah
Cahya Dewi et al, 2019),



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

Klastering Data InmﬂmiMWMmakm Algoritma Self Organizing Maps

No | Judul Perbandingn

1 Ketepaton Klasifikas Uniuk menentukon | Ketepatan klasifikas: I ﬁ Pada penehtn 1o algontma
Pencrima Brasiswa 1 hl.l:patun klasifikas | metode SOM, K Means | digumaknn uniuk kefizs. | vang dilakukan dengan
Stumik Stikom Bah Ciusti Ayw peterima beasaswa | din hvheid SOM K imctode B il _mencitukan inistal bobot
Denean Hyhrid Sell | Mode Arma dengzn Meuns dibandingkan Perlo ditentuknn milan padda masing-masing node.
Chgamizimg Maps Dz | Puetri, Jurnal mengrunkan denzan dats el imeuk pusat }nngmﬂm kemudinn vector node terpilih
Algoriima K-Means Varion Vol 2 welndg hivbrid SOM | ket metede sama untuk setinp metode ditentukan jamk terdckatnya

No L Okiober | dun K Means schesar 54.45% dengan lebih dun 2 iﬁmp! BMU. Terukhur

2008 P i klaster ditentukan node tetangzgn
BMLU. Penclitizn vany akan

| ditakukun oleh penubis lehik

detzil pads jumlah steras:
padda masmz-masmy fEse,
nilai lcarming raie don status
normalisasinya.

2 | Uising Selt-Orguniziag | 1V Purbasarl | Ulniuk meneitukin | Penentuan jurusan siswa | Pedu dicobs pada mia Penclitan 1m menggunakon
Map (SOAM) for ctal, forrmal | jursan pads-pelaper | dengmn metode  SOM | fenrming e lain dan matriks 10x10, o —0.6 dun
Cluxtering and of Plyics: | SML! dengan telah dilakukon denmm phh pada metode | trmax: 5000, Pada peneliian
Fimwalization of New | Confirence pengclompolkan | hasil  ferbesar  poda | pommalisast dota. tesis tudak membatasi wkuron
Students frased o Series, 10P nilah skademik Jurusan TPA kenmdion layer. nilar a dan pemiak
Grades Pubhshing. menggzunakan IPS dun Bahasy ierasimy. Beberapa skenano

2020 metode SOM dicoba untuk mendapatiom

cluster terbaik




Tabel 2.1, Lanjiitan

No | Judul Penehiti, Medin Perbandinzan
Publikesi, dan
Tabum
3 | Pengelompokon O Frrman-- Fenelitan 1n1 memperbaiki
Wilnysh Berdasarkan | syah ct al Jornal mixime vilie dengan KNN.
Kesepahicrann Sosal me Sementara penchitan pado
Menzzunakan Trjtmh tesis tidnk mengpunoken
Alpontme Selr- Informas: dam KNN. Datn penelitian
rganizing Maps Tlnu Komputer dmmmgkinkan bernilan nol
Dengan Perbukan Unibraw Vol 3, | ctapi bukan missing vifue.
Missing Falue K- Mo 7, Julljnl,# 3
Neorest Neighbors
bobot swal
4 | Program Aphkas Sifi Kamn et all, “ﬂ_ﬂﬁ.ndiugku:n Programaplikas Bahnsz | Penggunaan ‘Dalam penelition ini penulis
Pengelompokan Jurmal npliknsi R menchasitkan jumbsh | seighborkosd dan “mengrumnskan G
Obyek Diengan Eurcha® ik, m‘ metode | closter  wampe  sama | dormimgSinchion vang | meighforhood fimctian untek
Metode Sel Vol TNa2, | SOM denzan dengan anggela cluster | borbeds antermdun penclition yong aken
Crpumizimg Moy RlijL ‘Bahasa R poda ymng i uplikasi, Sl difakuknii
Menzzunakan Hahase datn IPM Provinsi ke dene
R Aceh Hmetioar gy soma
5 | Annlisis Perbondmean | Dewn Ay | merentukan eclustening k-medoid Mende clbow 1z Pencntuan jumlah clusier dan
Matode i dan Indah Colve jumlah cluster w te digzmalenn untuk kunlitas cluster menggonuksn
St hunrtte parda | Dewr. Dewa - yang lepat kualitss | imenenfukon jumlsh penzinn nrlar DHRT
-:*:::"l‘n,'“‘dfli':‘m"x K | Ayn Kadek — clisster Jehih baik karena | eluster, tepi metnde
- "I"‘ ik Pramita, silkan mermniliki wilkowete Iebih tepat
Prodiel Kerman Bali | JURNAL kuatitas cluster | nilai D Ichib rendah | degunakan untuk
MATRIX, yang optimal duripads elustering b= | mengnkur kuoalitas hasi)
VOL @ N3, ‘medoid dengan metode | clustering
2019 clbow =
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2.3. Landasan Teorl
23.1 Interkomparast

Interkomparasi atun imterfabaratory comparison adalah organisasi, kinerja
dan evaluasi pengukuran atau tes pada dua laboratorium atau lebih sesual dengan
kondisi yang telah ditentukan (1SO 17043.2010). Interkomparasi atau disebut juga

bervarin e  pnalitis, dan kekhususan.

Dalam skema pengujian profisiensi kuantitatif, hasil numenk biasanya
dianalisis secara statistik_

b. Hasil tes kualitatif bersifat deskriptif dan dilaporkan dalam skala
kategorikal atau ordinal, misalnya identitss mikro-organisme, atau

dengan identifikasi adanya ukuran tertentu (seperti obat atau penilaian
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‘suatu karakteristik). Penilaian kinerja dengan analisis statistik mungkin
tidak sesuai untuk pemeriksaan kualitatif.
¢. Dalam tes interpretatif, uji profisiensi berupa hasil tes seperti pemyataan
morfologi deskriptif, atau satu set data (misalnya untuk menentukan garis
kalibrasi) atau satu set informasi lainnya misalnya studi kasus tentang

AgAeasasisasatigateiin i

peserta interkomparasi. Laboratorium dinyatakan setara jika milai Ex < 1.
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232 Anak Timbangan

Anak timbangan adalah benda ukur massa yang karakteristik fisik dan sifat
kemetrologiannya diatur oleh peraturan. Anak timbangan terdin dari beberapa kelas
yang ditentukan berdasarkan karakter fisik dan sifat kemetrologiannya. Kelas yang
dimaksud adalah kelas yang dibuat unt tasi nilai massa nya pada batas

nak timbangan terdin dari:

tertentu (5K Dirjen PKTN 123 Tahun

a. Anak fi

ima dengan timbangan
kelas akurasi T atau Ik
imbangan yang digunakan untuk
verifikasi anak timbangan kelas M, dan digunakan bersama dengan timbangan

d. Anak timbangan kelas F» adalah anak

kelas akurasi 11.
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e. Anak timbangan kelas M, adalah anak timbangan yang digunakan untuk
verifikasi anak timbangan kelas M- dan digunakan bersama dengan timbangan
kelas akurasi 111

f. Anak timbangan kelas M: adalah ansk timbangan yang digunakan untuk

verifikasianak timbangan kelas Ms dandiguna

Berikut tabel batas kesalahan yang diijinkan atau nilai koreksi anak
timbangan sesuai dengan SK Dirjen PKTN No 123 Tahun 2020.



Tabel 2.2 Nilai Batas Kesalahan yang Di ijinkan {BKD) anak timbangan

M.Nominal | E1 E2 F1 F2 M1 M2 M3
(2} (mg) | (mg] | (mg] | (mg) | (mg] | (mg) | (mg)
25000 125 37.5 250 375 1250 | 3750 | 12500
20000 * 10 30 100 300 1000 | 3000 | 10000
20000 10 30 100 300 1000 | 3000 | 10000
10000 3 16 50 160 500 | 1600 | 5000
5000 1.5 8 25 B0 250 8OO | 2500
2000 * 1 3 10 30 100 300 1000
2000 1 3 10 0 100 300 1000
1000 05 16 5 16 50 160 500
508 0.25 0.8 25 8 25 80 250
200 T | GO 0.3 1 3 10 30 100
200 0.1 0.3 3 10 30 100
100 0.05 [ 0.6 0.5 16 5 16 50
50 0.03 0.1 0.3 1 i 10 30
20 *] 0025 | 0.08 | D25 0.8 25 B 25
20 0.025 | 0.08 | 0.25 0.8 25 8 25
10 0.02 | 0.06 0.2 0.6 2 L] 20
5 0.016 | 005 | 016 0.5 1.6 5 16
2 *0.012 | 004 | DX2 0.4 1.2 4 12
2 0012 | 004 | OU12 0.4 12 4 12
1 0.01 | 0.03 0.1 0.3 1 3 10
05 0.008 | 0025 | O.O8 0.25 0.8 2.3 0
0.2 " 0006 | 002 [ 0.06 0.2 0.6 2.0 0
0.2 0.006. | 002 | -0.06 0.2 0.6 2.8 0
a1 0.005 | 0016 | 0.05 .16 0.5 1.6 0
0.05 0004 | 0012 [ 0.04 | 042 0.4 0 0
002 * | 0003 | 001 | 0.03 01 0.3 0 0
0.02 0.003 | 001 | 0.03 0.1 0.3 4] 0
0.01 0.003 | 0008 [ 0035 | 0.08 | 025 0 0
0.005 0.003 ] 0,006 | 0.02 | 0.06 0.2 0 0
0002 * (0003 | 0006 [ 0.02 0.08 0.2 0 0
0.002 0.003 | D006 | Q02 0.08 0.2 0 0
0.001 0.003 | 0006 | 0.02 | 0.08 0.2 0 0
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2.3.3  Machine Learning
llmuwan komputer dari Stanford University, Herbert A. Simon dan Pat

Langley mendefinisikan machine fearning sebagai kumpulan metode komputasi
yang mampu meningkatkan kinerja melalui peman faatan pengetahuan yvang berazal

masalah regresi yang bertujuan untuk memprediksi variabel target berupa
data kategorikal.



. Unsupervised fearning
Merupakan metode pembelajaran mempergunakan sejumlah contah data
tanpa label. Unsupervised learning biasanya dipergunakan untuk
menyelesaikan masalah komputasi vang dapat dikelompokkan ke dalam
dus kategori yaitu:
I, klastering (s dah mengelompokkan data training ke dalam

proses pembelajaran machi ming, rapa transformasi - data
seringkali dipertukan agar me training mencapai kinerja yang baik.
Beberapa metode transformasi data terpenting antara luin: diskretisasi
(transformasi data dari jenis data bilangan real menjadi data ordinal),
menangani nilai NaN (Not @ Number) dan rescalting (transformasi data

yang bertujuan agar nilai variabel data memilik: skala atau range data vang
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sama. Beberapa metode rescalling yang umum digunakan di dalam machine
learrming antara lain:

I. Standardisasi

Standardisasi adalah transformasi nilai setiap variabel data sehingga
data hasil transformasi memilikinilai tengah 0 dan deviasi standar |

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

il ansformas bersd poda terval 0,1 mengganakan parsman
o=l e B (%)

fan max(x)

suinsi variabel dengan rentang nila
besar terhadap variabel dengan rentang nilai kecil di dalam perhitungan fungsi jarak
antara dua data. (Heryadi Yayn & Wahyono Teguh, 2020)
234 Self organizing maps

Self-Organizing Maps, disingkat (SOM) atau sering disebut topalogy-
preserving map dikenalkan oleh seorang professor asal Finlandia Teuvo Kohonen,
yang memperoleh gelar doktor dalam bidang teknik dan Hefeinki University of



Technolegy. S0M merupakan salab satu tekmik dalam newra! wefwerk yvang
bertujean mengurangt dimensi data melalel penggunaan self~organizing nenral
metwork sehingga manusia mampu memahami data berdimensi tinggi vang
dipetakan dalam bentuk data berdimensi rendah. Properti utama dan sewral nemwork
adalah kemampuan untuk belajar dari lingkungannyn, dan untuk meningkatkan
kinerjanya melalui Euﬁheiajman.- Tﬁdqu! pembelajaran  supervised  dimana
supervisor menyediakin data traiming ke seteort, dan pembelajarn wnsupervised
ﬂmu_pggbﬂnjnrm fanpa pengawasan dimana pembelajaran diatur sendiri (self
argunised), Seluma pembelajaran neural network menerima sejumiah pola input
vang berbeds dan menemukan sejumlsh fitur dart pola-pola tersebut'dan belajar
bagaimana mengklasifikasikan pola mput ke kategori yang sesusi. Metode
pembelajaran ini cenderung mengikuti organisusi newro biological pada otak yang
bertujuan untuk belsjar dengan cepat bahkan jouh lebih cepat duripada jaringan
hack propagation dan dapat digunakan secara real fime (Negnevitsky Michael,
2011,

Pada algoritma SOM, vekior bobat uniuk setiap unit cfuster berfungsi
sebagai contoh dari input pola vang terkait dengan cluster tersebut. Selama proses
self- organizing, cluster satuan yang bobotnya sesuai dengan pola vektor input yang
paling dekat dipilih sebagai pemenang. Unit pé'l.nch.:nig dan unit tetangganya terus
memperbaharui bobotnya, setiap output akan bereaksi terhadap pola input tertentu
sehingga hasil S0OM akan menunjukkan adanya kesamaan ciri antar anggota dalam
chester yang sama {Irwansyah Edy. Faisal M, 2015). Dalam janngan SOM. newron

target tidak diletakkan dalam sebuah baris seperti layaknya model newral network



yang lain. Newron target diletakkan dalam dua dimensi yang bentuk /topologinya
dapat diatur. Topologi yang berbeda akan menghasilkan mewron sekitar newron
pemenang yang berbeda sehingga bobot yang dihasilkan juga akan berbeda.
Perubahan bobot tidak hanya difakukan pada bobot garis vang terhubung ke newron
pemenang saja, tetapi juga pada bobot garis ke mewron-newron di sekitamya.
Newron di sekitar neurii pe [

Sedangkan untuk topologi, SOM memiliki 3 jenis topologi hubungan
ketetanggaan (neighborhood) yaitu linear avray, rectangular dan hexagonal grid.
- Linear array. topologi ini menunjukkan unit cluster vang tersusun secara
linear. Unit cluster yang menjadi pemenang [#] memiliki dua unil tetangga
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2.3.4.2 Cara kerja SOM
Secars unvum, cara kerja SOM ditunjukkan oleh Gambar 4 dibawah ini:

0000000

Cimtiesses owcgs o-¢.g-0g o0 00
oo 500

O —0—0-0

pemenang.
topologi neuron yang tereksitasi, dengan demikian memberikan dasar untuk
kerjasama di lingkungan neuron.

c. Adaptasi sinaptik: Neuron tereksitasi mengurangi nilai fungsi diskriminan yang

terkait dengan mode masukan melalui penyesuaian bobot yang sesuai, sehingga
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T YA Mven g ok wn i gicatin respoits ke plikns berkuluya deiygn
mode masukan yang sama.
Algoritma SOM dapat dijelaskan sebagai beriku, pengelompokkan data
menggunakan algoritma SOM terdiri dari 4 tahap, yaitu:
5 isi: setiap simpul output j, dihitung nilai D (x, wi) yang merupakan
a1 inddidefinisikan sebagai berikut:

oo 1Y

MEnang hﬁﬁﬁﬂﬂw iﬁlhllmn proses adaplasi den
i nilai bobot dimana h{t) adalah,
'ﬁnc:mn]:hntad;iﬁhhm}mknp asi. Fungsi node

--------
= R ——— i bt

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

isebut nilai alpha. Laju

pembelajaran adala [ajaran seiring peruhahan

witktu {Fausett 1993),
|Iri = rel|* adalah jarak kuadrat antara neuron ke-1 dengan neuron pemenang
dalam grid dan §(t) adalah lebar tetangga. Nilai laju pembelajaran diperoleh

dai = () =, [1—&]
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dimana o adalah nilai awal laju pembelajaran dan e adalah iterasi
maoksimum.

5(t) = 8, (3=

Jollyta etal, 2021). Definisi lain (Manning et al, 2009), data dalam sebush cluster
harus semirip mungkin dan data dalam satu clwster harus sebeda mungkin dari data
dalam efusier lainnya. Penyelesaian cluster dilakukan dengan berbagai algoritma.
Beberapa algoritma pengelompokkan memungkinkan satu instance menjadi milik
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dimensi dan menggambar subser yang tumpang tindih mewakili setiap cluster.

anggota luster, area padat rusng data, interval atau distribusi statstik tertentu. Oleh
karenanya pengelompokkan dapat dirumuskan sebagai multi-tujuan masalah
pengoptimalan. Algoritma pengelompokkan yang sesuai dan pengaturan parameter
bergantung pada kumpulan data individu dan tujuan penggunaan hasil. Hal ini
memperlihatkan adanya kesulitan dalam menggali pengetahuan atau informasi dari
hasil cluster. Permasalahan yong terjadi adalah belum adanya ketentuan jumlah




cluster yang tepat dari sejumlah k yang dinjikan pada data. Kesuliton dalam
menentukan cfuster torbaik mengarahkan pada penggunaan teknik evaluasi efuster.
Teknik evaluasi cluster dipunakan untuk menentukan jumlah cfester yang terbaik
atau optimal. dimara setiap teknik memiliki cara tersendini dalam menemukan
cluster yang optimal. Teknik evaluasi clustes tersebut diantaranya adalah metode
Elbow dengan Sum _af Sguarcs Evvor {Sﬁh‘],nme; Bowldin Index (DB1) dan
Silhouette fn.;.l‘.u:flﬁl}_

2.3.5.1 Davies Bouldin Indes

Davies-Bouldin Index (DBI) diperkenalksn oleh David L. Davies dan
Donald W. Bouldin pada tahun 1979. DBI adalah matrik untuk mengevaluasi
algoritma pengelompokkan. Matrik ini menunjukkan kesnmaan efuster yung
diasumsikan memiliki kepadatan dats yang merupakan fungsi penurunan jarak dari
karaktenistik vektor c/useer. Ukuran tersebul dapat digunakan untuk menyimpulkan
hutnlmpmul data dan oleh karena ity dapat diguw-ﬁmﬁdingkm
kesesuaian relafif dari berbagai divisi data. Pengukurun ﬁlﬁl‘- bergantung pada
i, cluste yang disnaliss maupun metode prts data don dspst digunskan
untuk memandu algoritma pemearian cluster (Deny Jollyta et al, 2021).

DBI merupakan skema evaluasi intemal, dimana validasi seberapa baik
pengelompokkan dilakukan d.nngﬂn men ggunaknn kuantitas dan fitur yang melekat
pada dataset. Hal ini menjadi kelemahan DB dimana nifai terendah yang dihasilkan
dari perhitungannya belum tentu cluster vang terbaik atau optimal, Untuk mengatasi

kelemahan ini. data yang digunakan hams memiliki jarak cluster minimum yang



dapat diterima atau deviasi stondar minimum yang dapat diterima (Davies &
Bouldin, 1979).

Evaluasi dilakukan melalui skema perhitungan jarak imternal cluster,
dimana jarak imternal terbaik merupakan kuantitas dan kedekatan terhadap titik
pusat cluster dan cluster yang diikuti. Sedangkan jarak antar clusrer didasarkan
pada jarak antar titik pusat cluster ke i terhadap titik pusat cluster ke j. Prinsip yang
digunakan pada Davies-Bowidin Index ini jarak inter-cluster antara cluster Ci dan
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Cj dimaksimalkan dan pada waktu yang sama jarak antar titik dalam sebuah cluster
diminimalkan. Jika jarak inter-ciuster maksimal. berarti kesamaan karaktenistik

antar-masing-masing cluster sedikit sehingga perbedaan antar cliser terlihat lebih
jelas. Jika jarak intra-clister minimal berarti masing-masing objek dalam efusrer
yang tinggi (Wani & Riyaz,

580 = o) R (M
¢. Ratio (Rasio)
Bertujuan untuk mengetahui nilai perbandingan antara chesrer ke-i dan cluster
ke-j. Untuk menghitung nilai rasio yang dimiliki oleh masing-masing cluster,
digunakan persamaan berikut:



P SSWeSSW
e e (8)

d. Davies Bowldin Index
Nﬂmmmymgmpum&hm(?]mnmmmkmmuﬂﬂ
Davies-Bouldin Index (DBI) dengan menggunakan persamaan berikut:




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.1.1 Jenis Penelitian

3.12 Sifat Penelitian
Dilihat dari sifatnya, penelitian ini bersifat deskriptif. Penelitian ini
bertujuan untuk mendeskripsikan performa algoritma Self Organizing Maps dalam

33



mengelompokkan data interkomparasi anak timbangan untuk keperluan analisis
hasil evaluasi kegiatan interkomparasi.
313 Pendekatan Penclitian

Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini berupa pendekatan
kuantitatif, karena data penelitian berupa angka-angka dan diunalisis menggunakan

kegiatan interkomparasi laboratorum metrologi  lega

Kementerian Perdagangan tahun 2021 yang berlangsung Maret 2021 sampai
dengan Oktober 2021 dengan jumlah peserta terdiri dari 36 Unit Metrologi Legal
Kabupaten / Kota di wilayah regional 11 yang meliputi Jawa. Bali dan Nusa

Tenggara.



Tabel 3.1. Data interkomparasi artefak | kg

No | Nama Laboeratorinm | Kode M 1kg Ue 1kg
| | Kab Kedin Al 099,990 0.0087
2 | Kab Demak A2 10000170 | 0.012
3 | Kab Semarang Al 1000.0025 | 0011
4 | Kota Magelang Ad 10000039 | 0.0090
5 | Kota Cimahi AS 1000.0394 | 0.0030
6 | Kota Semarong Al 10000013 | 0.0098
7 | Kot Sumkaria A7 1600035 0.013
£ | Kab Maditin AR 10000048 | 0.0095
9 | Kab Sleman Al 10000046 |, 0.0054
10 | Kab Jombang AlD QOU.U0TS 00064
Il | Kota Sumbays All 10000035 |~ 0010
12 | Kab Magetan Al2 1000010 0.011
I3 | Kab Pangiinpdaran Al3 10000072 | 00095
14 | Kab Bantul Ald 9UDotaT | 00053
15 | Kab Purwakarta AlS 100 0014
6 [Kab Indramayu Alb | 9999976 | 0.0089
17| Kota Tasikmalaya AlT 10020075 | 00090
I8 | Kota Pekalongan AlS 909.9900 | (el
19| 'Kab Temanggung Bi I00006 | 00087

2{) | Kab Banyumas B2 100036 | 0.0091

21 | Kab Kuningan B3 1000 .01

22 | Kab Pekalongan B4 09,996 0.0to

23 | Kab Bojonegoro B3 1000.0031 | 0.0033

24 | Kab Kudus B6 1000.0072 | 0.0093

25 | Kab Muagelanp B7 10000094 | 0.0080

2| KabPal BE 10000006 | 0.0053

27 | Kota Yogyakarta By 10000037 | 0.0048
28 | Kab Kendal Bl0 [ 10000039 | 0.0090
29 | Kab Nganjuk Bll 1000005 | 0.0041
30 | Kab Wanosobo B12 909.9997 | 0.0090
31 | Kota Kediri Bl3 1000006 | 0.0087
32 | Kab Kulonprogo Bl4 | 1000.0033 | 0.0065
13 | Kab Jepara Bl5 10000055 | 0.0089
34 | Kab Karawung Bi6 | 10000175 | 0.016
15 | Kab Sukcharjo BI7T | 1000.0026 | 0.0087
36 | Kab Mojokerto Bl 1000.003 | 0.0071
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1.3, Metode Analisis Data

Dalam penelitian ini secara umum akan dilakukan dua kali tahapan
clustering. Tahapan pertama akan melakukan clustering pada data massa
konvensional (mc) dan ketidakpastian (uc) artefak anak timbangan. Hasil clustering
tahap pertama dengan menggunakan algentma Self Organizimg Maps akan
menghasilkan cluster Jaboratorium secarm umum. Untuk mengetahui variabel vang

modular. Proses clustering
seperti pada gambar 3.1 berikut:

menggunakan platform KNIME tamps



k)

di setiap atribut. Normalisasi data dilakukan dengan metode min-max dimana data
pada atribut yang sama dibagi dengan nilai maksimum pada atribut tersebut. Untuk
mengetahui berapa jumlah cfuster terbentuk dan rincian anggotanya digunakan hub



weka cluster assigner. Dari hub ini, data kemudian ditampilkan dalam bentuk image

menggunakan hub data to report.

Tabel 3.2 Data nilai budget uncertainty artefak | kg

 Mode Ur ud Ustd Udrif U
Al 0.000000 | 0.004083 | 0.000800 | 0.000739 | 0.001109
a2 0.004082 | 0.002300 | 0.000607 | 0.000000 | 0.001109
A3 0.002850 | 0004080 | 0.002300 | 0.000740 | D.001110
Ad 0001300 | 0.004100 | 0.000800 |/0.000200 | 0.001100
AS 0.000700 | 0L000400 | 0.000600 | 0.000700 | 0.001100
AG 000000 | CLODAGED | 0.001480 | DOCZ310.| 0.000069
A7 rooal | ooooal 0,0023 0.00%7 00011
A3 0.0018 0.0041 010008 00007 0.0011
A3 Moooa | ooood 0.0023 0.0007 o.0011
410 | 0001485 | 0.000408 | 0.00115 | 0.0C2309 | 0.601109
B11 00019 | ooo041 00023 | 00007 | 00011
Al2 0.0026 | o:0041 0.0023 0.0007 | ooon
Al3 0.0015 0.0041 00014 | oo0007 | DiDDLL
‘Al4 0.0016 0.0041 0.0008 0.0007 00011
Al15 | 0.005774 | 0004083 | 000055 | 0.000693 | D.OOT109
AlG 00013 | O.0041 00006 | 00001 0.0011
AT 00013 0.0041 00006 | 0.0007 00011
Alg 0.0022 0.0004 00008 | 00007 | 00011
Bl 0000000 | 0.004100 | 0.000E00 | 0LOGDB0O0 | 0.001100
B2 0.001900 | 0.004100 | 0.000800 | D.000200 | 0.063300
B3 0.003350 | 0004682 | 0.000145 | 0000739 | 0001109
B4 0,002500 | 0LODA100 | 0.000600 | LOMOF00 | 0.001100
BS 0.000342 | 0.000408 | 0.008000 | 0UODO73S | 0.001008
BE 0.001670 | 0.004080 | 0.000E00 | 0000740 | 0.001110
a7 0.003200 | 0.000400 | 000000 | OLOCDY00 | O.001100
Ba 0.000195 | (L0DOG41 | ©.002300 | 0000700 | 0001100
a9 0.000640 | D.000400 | D.002300 | 0.0G0700 | 0.001100
810 | 0001600 | 0.004100 | 0.000800 | 0.000900 | 0.001100
B11 | 0000200 | 0.000400 | 0.000800 | 0.001800 | 0.000100
B12 | 0.001000 | 0.004100 | 0.000800 | 0.000700 | 0.001100
B13 | D.000000 | 3004100 | 0.000600 | 0.000700 | 0.001100
B14 | 0000590 | 0.000400 | 0.001300 | 0.002800 | 0.001100
B15 | 0001602 | 0004083 | 0.00055 | 0.000673 | 0.000111
Bl6 0063 0.0041 00006 | 0.0006 0.0001
B17 1] 0.0041 0.0008 0.0007 0.0011
818 0.0025 0.0004 00017 | 0.0013 0.0011
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Pengelompokkan data dilakukon dalam dua tahap, tahap pertama
menggunakan data pada tabel 3.1, sedangkan tahap kedua menggunakan data pada
tabel 3.2. Untuk mengetahui scberapa baik cluster vang dihasilkan, dilakukan
evaluasi menggunokan nilal DBI dengon persamasn 8. Nilai DBl yang dicar
adalah nilai terkecil mendekati 0 (non-negatif == 01},

Untuk mengetahui varisbel mona yeng paling berpengarub dilakukan
analisis korelasi, yaitu melode statistika yang digunakan untuk menentukan kuat
lemahnya hubungan antara suatu variabel dengan varabel lain tanpa melihat
apakah varisbel tertentu tergantung pada variabel lnimnya. Analisis korelasi yang
digunakan adalah korelasi Pearson (pearson product moment), Korelasi Pearson
merupakan korelasi sederhana yang hanya melibatkan satu variabel ferikat
{(dependens) dan satu variabel bebas (imdependenr) dengan menggunakan
pummuhw berikut. (Miftahudin et al. 2021)

i nExy— (L XHEN¥) :
—_— e e e — B R R B EEEE RS AR ERaamE R = s “}
1 JInExd—F 22 n E y2—E ¥¥¥] (o)

Hasil pengujian. korelasi mengikuti interpretasi seperti pada tabel 3.3
berikut:

Tabel 3.3 Kriteria Korelasi Pearson (Miftahudin et al, 2021)

l. 0.00 - 0199 Sangat rendah
2. | 020-0399 Rendah

3. | 0.40-0599 Sedang

4. | 0.60-0.799 Kuat

5. (.80 - 1.00 Sangat kuat




Pengujian lanjutan untuk menentukan apakah koefisien korelasi yang
didapat bisa digeneralisasi atau mewakili populasi, maka dilakukan uji signifikansi
dari uji t dengan mencari nilai thiwne. Nilal Yiwme dicari dengan menggunakan
persamaan |0 berikut ini (Rambi Avufish et al. 2021),

thihmg = ﬁ o o Ao o o o o o o o o o {11]

lebih besar (=) daripada nilai

makalah,jurnal tas rosiding
2. Tahap selanjutnya berapa pengumpulan data interkomparasi anak timbangan.
Data ini diperoleh dari kegiotan interkomparasi tahun 2021 yang
diselenggarakan oleh Balai Standardisasi Metrologi Regional 1T dengan jumlah
peserta sebanyak 36 laboratorium. Dari data yang terkumpul kemudian
dilakukan perhitungan nilai msic E, nya. Data Nilai masio E, dan data
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i akan dilakukan proses
o daﬂhhﬂltﬂ'l’lll[ﬂ -
menggunakan alg P

mpokkan data dengan b s b
: proses clustering data, pada tahap e
| be f ! - untuk fase order
daul | learning rate % (t) dannilai epoch
normalisasi,

itma SUM th m



Gambar 3.2. Alur Penelitian



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Data Fenelltian

Penelitian im mengmumakan data inierkomparasi anak tmbangan yang
diselenggarakan oleh Balai Standardisasi Metrologi Legal Regional 1L Kegiatan
interkomparasi laboratorium Metrologi Legal tahun 2021 diikuti oleh 36 peserta
vang merupakan Unit Metrologi Legal di wilayah regional Il Data penelitian
dikelompokian berdasar jenis artefak anak timbangan yang digunakan. Artefak
yang diginakan dalam kegiatan interkomparosi beripa artefak anak timbangan
kelas M1 dengun massa nominal | kg yang dibedakan identitasnys sebagai sriefak
A | kg dan artefak B | kg dengan identitas seperti pada tabel 4.1.

Tabel 4.1 Tdentitas artefak

Artefnk A B
Merk Ankatama Ankatama
Massa Nominal 1000 g 1000 g

No Seri ATMM-1. 5030 ATMM-1. 5.021
Kelas Ms M

Bahan Stainless steel Stainless steal
Massa Jenis 7.950 kg/m3 7.950/m3

Diataset yang akan dikelompokkan berupa data hasil pengujian dari kegiatan

interkomparasi seperti pada tabel 4.2 berikut:
43



Tabel 4.2 Rerata nilai data interkomparasi
No Kode Me kg Ue tkg
1] Al Q0 O (LD0OET
2| A2 L0 T 0¥ 2
3(A3 1000 0025 0.l l
4] A4 LOO0.0039 .00
5| A5 1000 0394 0,030
6 | An 100,001 3 0.00%98
7 [gA7 1000035 0.3
£ | AR 1000 4 E 00095
9 A9 L0006 n.o054
10 | A 1D SRHNTS {0064
(BN 1000 (03K 0o
F2 A2 1000010 0. 1
13 | Ad3 10000072 D05
14 | Al4 FIRFIIT (0093
I5 | AlS 10 0074
Io [ Ale FIEFITE IREVES]
I7 | ALT 1000 (M7 S [0 (00
I8 [ AlR 9999959 {0061
9 | Bl 1M M (LIRT
20| B2 100 M3 6 [h. I
11| B3 (LT TR
17| B4 F99.990 UL ey
23 | B3 10003 | (LD033
24 | Bo 1000.0072 TRETLE]
25|87 100004194 . O0ED
26 | BY 100 LR L0053
27|89 100 3T [ 048
I8 | BID J O WG (M50
2% | B 1000, 003 (L0
in | B1Z2 095 5957 (1. (050
31 [ B13 L0 i LODET
iZ | BI14 1000633 L00GS
i3 | BI1E 10000055 (L00ES
34 [ Bl 1000.0175 LR
35 | BI7 L0026 0.D0E7
G| Bl 00 i3 0.00TE
Rata-ruta 1 Gt 005 ]
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4.2, Klastering
4.2.1 Penentuan nilal parameter

Proses clustering dengan KNIME diawali dengan pengaturan nilai fearning
rute, tinggi don lebar fatice serta jumlsh epoch untuk fise ordering don fase
convergence pada hub Self Organizing Maps seperti tampak pada gambar 4.1

parameternya, diantaranya:

a. calStats, parameter ini untuk menentukan apakah perlu menghitung statistik
‘setiap cluster setelah selesni pelatihan | training.

b, convergence epoch, parameter untuk menentukan jumlah epoch pada fase
konvergensi.



E
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Heighi, parameter untuk menentukan tinggi dari ledtice [ ukuran tingg gnd peta

SOM 2 dimensi.

learning rate, parameter untuk menentukan jumlah swal bobol yang

diperbaharui, Nilai fearming rate berada pads range nol (0) sampai satu (1),

narmalize attrifutes, parameter untukomenentukan status normalisasi data,

apakah akan dilakulan normalisass stow Bdak:

arderimg gpoch, pommeteruniuk menentulkon jumlah epech pada fase ordering.

Wik, parameter untuk menentukan lebar dan futties | ukumn lebar grid peta

SOM 2 dimensi.

Pada penelitian ini telah dilakukan heberapa percobaan nilm parmeter yang

meliputi feagrmire roite, ordering epochy, dom convergence epoelss padsukormn grid
£

2x4 dengan husil seperti pada tabel 4.3 berikut ini

Tabel 4.3 Hasil Percobasn aila parameter

Wa. | Learming rate | Ordering epochs | Convergenepochs | Time (serond)
| 03 000 2000 i
F.i 0.5 G000 2000 46
i 03 00 2000 34
4 M3 HO0N 20000 19
X 0.5 G000 20000 184
6. 0.8 a0 20000 178
T 0.3 12000 20000 204
£, 03 | 2000 20006 197
9, 0.8 | 2000 200040 L9




47

Pada tabel 4.3 diatas terlihat dari setting nilai paramater fearning rate (a),
semakin kecil nilai learning rate-nya akan membutuhkan wakiu respon yang lebih
lama, dan semakin besar nilai fearming race-nya akan membutuhkan waktu respon
yang lebih cepat. Dani percobaan tersebut nilai learming rate 0.8 akan digunakan
pada penelitian ini.

Unituk jumliah maupun fase konvergen
disjkan |

—— £
=i
e T
—— 7 - =
14 -
e = -
— A - s
p— I 4
g TE= ———
- | " ' F==1 -
e et
1 P o _ﬁ____ —-
ar Ec 2000
C— —
- 1
a.—i:\: — :__
£ — : e —
v o =1
— amm m
i i —_ r—=i
e, — : 1
=. 1::-_-__.-: ' i
. T s |
J— ——

Gumbar 4.3 Hasil klaster dengan parameter a=0.8 Eo, 6000 dan Ec 20000



pada epoch 12000, terjad] pergantian ruang output dengan jumlzh anggots laster
tetap pada setiop ruangnya, demikian juga ketika epochnya dibuat 500 kali dari
Jjumiah neuron (500x36) atau sebesar 18.000 pola kloster terbentuk sama dengan
normalisasi di set pada nilai tree, dimana data sebelum di klaster telah dilakukan

proses normalisasi dats min max pada rentang -1,
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Tabel 4.4 Nilm Parameter Clusfering Dengan Algontms SOM

Parameter | learming | tinggl | lebar | Epoch. | Epoch. | Nommalisasi
ke- rate lattice | laitice
I 0.8 2 | 6000 20K} frue
2 0,8 2 2 G000 2000 trae
3 0.8 2 3 G000 200K true
4 0.8 2 4 G000 20000 true
5 .8 3 X | GBl00 2000 frie
f 0.5 3 4 6000 MK frue
7 ﬂ._ﬂ 4 4 © a0 | 2000 trae

F‘mmdﬂ}‘mt digumkﬂ:pﬂli tabel 4 4 berheda pada ukuran farsice atau
kisi mya, Ukuran /fooiee menentukan ukuran grid (peta 2 dimensi) yang menentukan
jumilah Guggit newron: Pada algonitma SOM. masing-masing lspa neuron akan
dipasangkan pada oupur mewron sesuni ukuran grid nye. Parameter | memiliki 2
cuipel mewpon yang akan ditempati oleh inpus newron. Serupa dengan parameter |,
Eﬂmrﬁﬁm.ﬁ. dan 7 memiliki fumizh sutpul neuron sesuai ukin‘:l'n.yilij.'ang
akan ditempati oleh input neuron. Nilai learning rore. jumlah epoch pada fase order
dan konvergen dibuat tetap. Data input selanjutnya dilakukan nomiafisasi sebelum
dilekukan pengelompakkan dengan algoritrma SOM. Proses normalisasi dilakukan
dengan metode Min-Mix Normalization yang merubah dats input pade rentang nilai
minimum () don pilai moksimom 1, Pada hub algoritma SOM  pengaturan
normalisasi terdapat dua pilihan pada kondisi fafse. jika data input sudah dilakukan
normalisasi terlebih dahulu, dan greee Jllkil.ll'l}'rut data belum dilakukan normalisasi.

Data interkomparasi pada tabel 3.2 kemudian dikelompokkan dengan
mengounakan algoritma seff~arganizing maps sesual dengan nilai parameter pada
tabel 4.4. Data input memiliki 2 fitur, fitur x dan fitur v, dimana fitur x adalah nilai

massa konvensicnal artefzk dan fitur v adalah nilai ketidakpastian artefak pada level



kepercayaan 95%. Algoritma SOM memiliki keistimewaan pada kemampuannya
mengorganisir data secara mandin. Berapapun data imput yang diberikan, maka
algoritma SOM akan mengelompokkan data — data tersebut ke dalam newron outpur
secara mandiri, Keistimewsan lain dan algoritma SOM  teretask  pada

kemampuannya  memvisualisasikan 1 lompokkan menjadi  data
berdimensi rendah i) dalam pengamatan
pada
==E _ = =N
==
= — — |
= I L
 m=r= —
—_ :
) ! __ E
- l
T — i i i ——F—]
5

Parameter 5 menghasilkan kloster sebanyak 9, dengan anggota klaster
secars berurutan berjumiah (5,3.2.5.8,2,1.4 dan 6) labortorium. Jumlah klaster
terbentuk dipengaruhi oleh ukuran fartice atou grid, Ukuran 3x3 akan menghasilkan
jumlah klaster maksimal 9 (sembilan).

Serupa dengan hasil klaster pada gambar 4.5, pengelompokkan data
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interkomparasi untuk artefak | kg dori seluruh parameter ditampilkan pada tabel
4.5, Data pada tabel 4.5 memperlihatkan seharan jumlah klaster yang berbeda-beda

untuk setiap paramater.

Tabel 4.5 Jumish klaster dan anggotn klaster setiap parameter

parameter akan mengikuti ukuran gridnys. Ukuran grid menunjukkan jumiah
maksimal ruang yang akan ditempati oleh neuron pemenang. Diari tabel 4.5 dapat
diketahui perameter dengan ukuran grid 2x4 akan menghasilkan maksimal 8§ ruang
vang akan ditempati maksimal 8 neuron pemenang. Pola klaster terbentuk
mengikuti ukuran tinggi lebanya fattice, Jumlah maksimal ruang output neuron



dihitung dari 3 {lima ) kali akar jumlah baris dataset {Vesanto, 2000). Dataset dalam
penelitian ini berjumlsh 36 baris. sehingea jumlah vkuran grid maksimum adalah
5x V36 =5 x 6. Dengan 36 data, maka parameter tinggi dan lebar lattice / ukuran
grid yang dimasukkan di awal kiastering dapat menggunakan kombinasi ukuran
2xl, 2x2, 2x3. 2x4 hingga maksimal ukumin 5x6. Pada penelitian ini dilakukan
percobaan klastering Gengan beberapa ukuran grid, diperoleh hasil seperti pada
tabel 4.6 berikut:
Tobel 4.6 Jumbah ktaster berdasar wkran grid

Mo, | Ukurn Grid Jumlah ruang | Tumlah klister terbentuk
I 2x1 2 2
=X 22 4 4
3 2x3 fi b
4. x4 F3 8
5 3x3 9 9
fy Ixd ¥ 2
T dxd L6 I
3 4=5 20 19
Y x5 P 19
[ 3xh in 21

4.3. Evaluasi Hasll Klaster

Untuk mendopatkan jumlah klaster optimum atau terbaik dilakukan evaluasi
klaster dengan menghitung nilai DBI nya. Nilai DBI diperoleh dan perbandingan
milar kohesi dan nilai separasi dan cluster ke-t dan eluster ke-j. Kohesi menunjukkan

kedekatan data terhadisp titik pusat klaster dari sebuah klaster vang diikuti. Separasi



menunjikkan jarak antara titik pusat klaster dengan klasternya. Untuk menghitung
milal kohesi cluster ke-i digunakan persamaan 5. Perhitungan rilai DBI dilakukian
dengan menggunakan microsoft excel, dan dilakukan melalui 5 tahapan
perhitungan yang meliputi:
a. Perhitungan nilai titik posat kiaster
b. Perhitungan nilai kohesi data’ padn pusat klaster dengan menpgunakan
persamamnf,
c. Perhitungsn nilai sepamsi-antar klaster dengan menggunakan pessamaan 7.
d. Perhitunpan nilai “rasio atau perbandingan klaster dengan menggunakan
persamaan 8.
e. Perhitungan nilai DB] dengon menggunakan persamaan 9
Untuk melakukan perhitungan nilai titik pusat klaster, dita dipisahkan
gesual dengan outputnya pada cluster 0, cluster |, cluster 2 dan cluster 3 seperti
tampak padi tabel 4.6 berikut, dimans pada klaster ke memiliki 2 anggotn, klaster

ke=l memaliki 10 snggots; klaster ke-2 memiliki 13 onggots dan kluster ke-3

memiliki 10 anggota.
Tabel 4.7 Data anggota per «fnster parameter kedua
Cluster 1 Cluster 0
data data
ke 3 ") ke % W
il 0 | 0.093443 1| 0.546559 | 0.147541
2| 0.253036 | 0.131148 2| 0.910531 | 0.163534
3| D.228745 | 0.111475 3| 055668 | 0.213115
4 | 0.196356 | 0.103279 Cluster 2
data
5 | 0.202429 | 0.1B0328 | ke x ¥
6 | 0.153846 | 0.096721 1| 0.281377 | D.098361
7| 0.214575 | 0.093443 2| 0.299595 | 0.106557
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Tabel 4.7 Lanjutan

data

data ke i ¥ ke X ¥
B 0.202429 0.131148 3 0.279352 0.114754
9 0.121457 0.114754 4 0.404858 0131148
10 0.196356 0.098361 5 0348178 0.108557
Cluster 3 B 0.354251 0.098361
data ke 7 0.275304 0.1
1 I 0 B 0.348178 0.103279
2 0.295547 0.039344 g9 0.392713 D.081967
3 0151822 1 10 0.281377 0.098361
4 0200405 D.05082 11 0.323887 0.093443
5 0.265182 0.004918 12 0.3137865 0.096721
L] 0.214575 0.037705 13 0255061 0.093443

Fi 0.277328 D.029508

8 0.3036484 0.018033

9 0.269231 D.057377

10 0.263158 D.067213

Perhitungan nilai titik pusat

Titik pusat klister pada cluster (0 merupikan nilai rata-rata setiap data pada Gtur

x dony.

_ Yix 05465+ 09109 + 05566
titik pusat x; = T = 3

Diperolel titik pusat xg = 0,6714

. 0,1475 + 0,1639 + 02131
biktk pusat yy = 2% s. 01475 -
‘n

Diperoleh titik pusat y, =0,1748
Efx 00253+ 02284 -+ 0,1963
. 10

titik pusat x; =

Diperoleh titik pusat x, = 0,1769
'y 0093+0131+4 0111+ -+ 0,098

titik pusat y, = 10

Diperoleh titik pusat y, = 01154
Ifx  0281+0299+ 0279 +---+0255

titik pusat xs =
P 2 13

Diperoleh titik pusat x; = 03198



Ly
th

i ¥y 0,098 +0,106+ 0,114 +--+ 0,093
titik pusat ¥y, = s

13
Dipercleh titik pusat y; =0,1017
- fx  14+0,295+0,151+ -+ 0,263
titik pusat x3 = =
mn 10
Dipercleh titik pusat x5 = 0,3241
iy 04003941+ --4+0067
i 10

titik pusat y; =

Dipercleh titik puzat vy = 01305

b. Perhitungan mils Kohest (sum af square widhing.

Digunakan persamaan 5 sebagai berikut.  SSW, = i T2 d(xy o)

Uintuk menghitung nilai swm of square widhin, terlebih dahulo. dihitung jarak

antira dafn ke pusel cluster dengan menggunakan perhifungsn farak sclidean
sebagai berikut:

dx, 6) = 0536550 —0,6714)% + (0147541 — 0,1748)% = ). 1277864

d(X; ()= J0D10931 —0,6714)7  (0,163934 — O11748)" =(2397903
d{X5€,) = [{055668 — 0,6714)° T (0,213115 = 0,11748)7 ~0,1209195

Serupa dengan perhitungan distos diperoleh nila jarok data ke masing-

masing pusat klaster sebagni berikut:
Tabel 4.8 Data perhitungan nilai jamsk chster ke pusat cluster
Cluster 1 Cluster 0
data data
ke x ¥ d ke ] ¥ d
1 0 | 0.093443 | p.178282 1| p.546559 | 0147541 | 0127786
2| 0.253036 | 0131148 | D.O77723 2| 0.910931 | 0.1635934 | 0.23979
3| 0228745 | 0111475 | 0.051971 3| 055668 | 0.213115 | 0.120919
4| 0L196356 | 0.103279 | 0.022905 Cluster 2
data
5| 0.202429 | D.1B0328 | 0.065749 | ke X ¥ d
6| D.153846 | 0.096721 | D.029835 1| 0.281377 | 0.098361 | o.o3se12




Tabel 4.8 Lanjutan

dats data
ke X ¥ d ke K ¥ d
7| 0214575 | 0.093443 | 0.043551 ? | 0.299595 | 0106557 | 0020802
8| 0.202429 | 0.131148 | 0.029971 3| 0279352 | 0.114754 | 0.042518
9 | 0.121457 | 0.114754 | D.055469 4 | D.404858 | 0131148 | D.0BG954
10 | 0.196356 | 0.098361 | D.025852 5 | 0.348178 | 0.106557 | 0.028742

Cluster 3 6 | 0.354251 | 0.098361 | 0.034581

data

ke X ¥ d 7 |0 275304 0.1 | 0014569
1 1 0 | 0588393 8| 0348178 | 0.103279 | 0.02838
? | 0.295547 | 0039344 | D.O95512 9 [ p.332713 | 0.0B1967 | D.O7S516
3 | pas1Ea3 1 | 0.B8E402 10| £.281377 | 0092361 | D.038612
4| 0200405 | D.0S082 | 0147124 11 | 0 323887 | 0.093843 | 0.009255
5| B265187 | 0004918 | 0133704 12 | 0313765 | 0.096721 | 0.007804
6| 0214575 | 0.037705 | 0.143537 13, 0.255061 | 0093443 | D.06531
7| 0377328 | 0.079508 | 0111285
B | 0303644 | 0.018033 | 0.114307
9| p.269231 | 0.057377 | D.091407
10| 0.263158 | 0.067213 | D.OB7EAS

c.

SSW, = -;'x 0,4884962
SSWhe = — x 0585212 =0,058521

10

SSWy == x 0,524747 = 0,040365

=), 1628321

S5W, :ﬁ x 02504517 = 0250452

Digunakan persamaan 6 sebagai barikut:

558, = d(e, ;)

Klaster Co dengan klaster C,.
§5B,, = d{cgg,cy) = /(0,67139 — 0,176923)2 + (0,174863 — 0,11541)2

Perhitumpan nilil separsi (sem of square ot )

Dhiperoleh nilal S5W untuk masmg-mosing klaster sebagai berikut:

§5B, , = 0498028

Klaster Cy dengan klaster Ca
S58Byy = dlcg,c2) = /(067139 — 0, 319838)° + (0,174863 — 0,10176)*
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58Bg 2 =0.359071

Klaster Cr dengan klaster Cs_

58By5 = dcg.c3) = +(0,67139 — 0,324089)2 + (0,174863 — 0,13049)2
558, , = 0350124

Klaster C; dengan klaster Ca

§5By; = dley,c2) = /(0,176923 —0,319838) + (0,11541 — 0,10176)2
S58B, ; = 0.143565

Klaster Cy dﬁﬂqﬁ.ﬂutnr. s,

55B g =dle, cy)= J{ﬁﬁﬂ!ﬂ = 03240892 H[(D11541 — 0,13049)2
S5B, ; =0,147937

Klaster '; dengan klaster Cs.

58B33 = d(ca,c3) = (0,176923 — 0,324089) + (0,10176 — 0,13049)2
S5B; 4 = 0,029039

d. Perhitungan nilai rasio ¢ perbandingan antar klaster dengan persamaneg 7.
Diperoleh matriks R sehagni berikut:

Tabel 4.9 Matriks R

Matriks R 0 1 2 3

0 D | 0.444459 | 0.565897 | 1.180393
1| D.444459 D | 0.688793 | 2.088547
2 | 0.565897 | 0.688793 0 | 10.01463
3| 1180393 | 2088547 | 10.01463 0

Dari matriks pada tabel 4.9 selanjutnya dican nilai Rmax. Nilai Rmax
merupakan penjumlahan nilai R terbesar pads masing-masing bars.
Nilai Rmax = 1, 1804 + 2 0885 + 10,0146 + 10,0146
Nilai Rmax = 23,2981
e. Perhitungan nilai Davies Bouldin Index dengan persamaan 8.

Nilai rasio yang diperoleh dari poin d diatas digunakan untuk menghitung nilai
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DBI dengan rumus sebagai berikut:
DBI = ¢ £X, max,. (R,)
Jumlsh klaster terbentuk sebanyak 4, sehingga diperoleh

DBl = } x232981 , DBl =5824

Davies Bouldin Index

Fl "2 LE P L ] L

Gombar 4.6 Grafik nilai DBI



Dari nilai DBI pada tabel 4,10 dan grafik pada gambar 4.6 di atas, diperoleh
nilsi DBI terkecil pada parumeter ke-4 schesar 1,803, Parameter ke-4 adalah
parameter clustering dengan pengaturan ukuram grid 2 x 4, jumlah epoch pada fase
Konvergen sebanyak 2000, dan jumlsh epoch pads fise ordering sebanysk 6000,
Jumish Klaster ymng dihosilkan sebapyak 8 Klaster. Nilsi DBI terkecil

merepresentasikan klasten terbaik dan sejumlah percobaan yang dilakukon dimana




60

Cirrelation mesmure - 1252 - Linear Corelabion = a
File Edit HEte Mavigaton View
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Gambar 4.8 Hasil pengu;un korelasi Pearson pada cluster)
Dari gambar 4.7 dan 4.8 diperoleh nilai korelosi antara mc dengan uc
sebesar 0.08334, mifor korelas) antnrn me dengan clustenlt sebesar -0.08493, dan
nilaj korelasi antars ue dengan cluster() sebesar 0.39106.

Dan persamaan |1 diperoleh nilai tue untuk korelasi me dengan uc

sehesar: £ hitung = 222VIET _ o 457648 Untuk tus pada df =34 dan level

¥ 1-0.083334

signifikansi 3% sebesar 1.691. Terlthat bahwa thiume < tute, nilal e bdak ﬁﬁniﬁkﬂn

yang menandakan antara variabel me dengan ue tidak memliki hubungan. Serupa

dengan perhitungan di atas. perhitungan lengkap disajikan dalam tabel 4.1 berikut.
Tabel 4.11 Analisis hasil pengujion karelasi pearson

.. | sangat tidak

1| me  |ue (0.0833 | 0.O0EA4E | rendsh 062852 | 0.488 | signifikan
. sangat ] tidak

2| me chusterd | -0.084 | 0007215 | rendah 062235 | -0.496 | signifikan
sangat i tidak

3 [ mc chester] | -0.137 | 0017432 | rendah | 044274 | 0,776 | signifikan

sangat signifikan

4| mc cluster? | -0.380 | 0.144431 | rendzh 0.0222 | -1.396 | negatif
sangat tedak

5| mc chrsterd | -0.084 | 0.007145 | rendah 0.62404 [ -0.494 | signifikan

signifikan

6| me chesterd [ 05816 | 0338305 | rendah 1.98781 | 4.169 | positif
sangat tedak

7| me chuzterS | 000865 | 0.DD7498 | rendah 061555 | 0.507 | signifikan
tidak

B| mc chasters | -0.169 | D.02EB0S | rendah 0.32409 | -1.000 | signifikan
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Tabel 4.11 Lanjutan

x
Mo | kiml | kim2 | Nilair 2 | Interpretasi | pwalue | hitng | signifikansi
signifikan
9| me chester? | 006230 | 0.388229 | rendah 493305 | 4,545 | positif
sangat signifikan
10 | wc cluster | 0:3910 | 0152928 | rendah 001835 | 2,478 | positif
sangat tidak
11| uc chester] | 0.1022 | 0010447 | rendah 0.55304 [ 0.599 | signifikan
sangat tidak
12 | uc chester? |0.0702 | 0.004535 | rendah 0,68391 | @411 | signifikan
signifikan
13 [ we chisterd | -0.599 | 0358921 | rendah 113108 4362 | negatif
signifikan
14 | ue chrterd, [ 0.GA28 | 0394719 | rendzh 623897 3968 | positif
i _ sangat tidak
15 | ue chissters | 0,0328 | 0.00108 | rendah 084912 | 0197 | signifikan
_ sangat tidak
16 | uc chusters | -0 7B | 0UD77429 | rendah l!.I.II:BfI -1 GEE signifikan
sangat signifikan
17| e chster? | -0.348 | 0121745 | rendah 0.03700 | -2.170 | negatil

Pada tabel 4.11 terlihat korelasi positif terbesar terjadi antara me dengan
cluster T sebesar 0623 dengan interprelasi rendah yang memiliki signifikasi positif
(4 169=1.691}), dan korelasi pesitif terkecil terjodi antara we dengan clusters
sebesgar 0.0328 dengan interpretasi sangat rendah vang tidak memiliki s1gnifikans
(0.193=1.691), Untuk korelas) negatif terbesar terfadi antam uc dengan clusterd
sebesar 0,59 dengon interpretnsi rendsh vang memiliki signifikansi negatif
(4.362=1.691), dan korelasi negatif terkecil ferfadi antara mc dengan cluster()
sebesar 0,084 dengan interpretasi sangat rendsh yang tidak memiliki signifikansi
(0.496=1.601)

4.5, Analisa Data
Klaster terbaik berupa pengelompokkan dengan parameter keempat

selanjutnya dilakukan anabisis dengan melihot statistika data pada hub KNIME



seperti gambar 4.9 dan gambar 4. 10 berikut ini.
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Gambar 4. 10 Hasil klaster parnmeter ke 4




Dsta interkomparasi dengan nilsi massa  konvensional dan il
ketidakpastian pada gambar 4.9 dan 4.10 terbagi menjadi 8 kelompok sesui dengan
kedekatan nilai massa konvensional dan nilai ketidakpastiannya.

n. Klaster 2 yang beranggotakan 5 laboratorium (14%) memiliki nilai massa

1000,0232 g,

d. Anggota klaster 7 memiliki nilai massa konvensional terbesar (1000.039 g)
dibandingkan dengan anggota dari klaster lainnya, namun memiliki nilai
ketidakpastian yang berdekatan dengan anggota klaster 5.

Pola yang fterbentuk dari hasil klastering menunjukkan bahwa

pengelompokkan laboratorium ditentukan dari fitur x. baru kemudian oleh fitur v.



Laboratorium yang memiliki kesamaan pada fitur x dan fitur y mengelompok
bersama dan jika terjadi pebedaan pada salah satu fitur maka skan memisshkan diri.

O = _________._| .._ o i v 1 D ot S

E EEREEEREE

_ L cperti terlihal pads gambar 4.11
memperlibatkan posisi awal data dimana terdapat | data interkomparasi dengan
- N [ siige i 3 0t
mkcnpars dengen Sl Kkpesten yeng Enpah cukup e dr
o
Sebaran data awal tersebut setelah dilakukan Klastering dengan algoritma
menghasilkan sebaran data berdasarkan 2 (dua) fitur awal yang digunakan yaitu
fitur x berupa Mc dan fitur y berupa Uc seperti terlihat pada gambar 4.12 berikut.



+E, %

b. Berdasar fitur y
Gambar 4.12 Persebaran data hasil klastering




Pada gambar 4.12 di atas fitur x dengan nilai rata-rata 100,005 memiliki
sebaran dsta mayoritas dibawah rata-rata. Pada fitur v dengan nilai rata-rata 0,010
juga memiliki sebaran data mayoritas dibawah nilai rata-ratanya. Mengacu data
statistik pada gambar 4.9, diduga varisbel yang poling berpengaruh berdasarkan

hasil kiastering adalah pada variabe nilai ket i aita fitur v
Untuk men in muncul dalam kegiatan
' iri dari:

—
e—— - —_—
= 4
x
W -
4= —_——

PR~ = O

T T — =

LoEEE = | = | =
e e e — :
Gambar 4.13 Hasil klastering data nilai sumber ketidakpastion P4
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dengan parameter yang digunakan pada kiastering data interkomparasi. Hasil
pengelompokkan data sumber ketidakpastian ditampilkan pada gambar 4.14. Dari
gambar 4.11 terdapat 8 kelompok dimana salah satu kelompok memiliki anggota
terbanyak yaitu 14 anggota kelompok (38,89%

Wall 0004 W

E
FLE LIS 30007
LRCEIES oigege  B.no0s
LRTTES lay Bloais
M N Bogo0t

5t
g.

TN
ESE

G, 0011 G.DBlL
0.0011 0,001
@ Boeid 0.OPa
(L PSS P

ber Ketidakpastiun P4

Berdasarkan data pada gambar 4. 14 terdapat 7 klaster dari total 8 jumlah
output yang tersedia dengan keterangan sebagai berikut:

a. Angpota klaster ke-0 memiliki nilai rata-rata ketidakpastian akibat repeatability

(U;) sebesar 0,001 1, nilai rata-rata ketidakpastian akibat anak timbangan standar

(Uai) sebesar 00008 dan nilai rata-rata ketidakpastian akibat drift anak




timbangan standar () sebesar 0,0006. Untuk ketidakpastian akibat bouyancy
dan ketidakpastian akibat daya baca timbangan memiliki nilai yang sama
dengan klaster lainnya

b. Klaster ke-I memiliki ciri khusus pada nilai ketidakpastian yang bersumber dari
repeatabilitynya dengan nilai 0.

Klaster ke-3 memiliki ciri khuse  nilai

w I:.'_". et D'mm . LAY akpastian mhﬂl
timbangan standar (1) sehesar 0,0005

berpengaruh pada kegiatan
- i atan Mimbangan elekironik yang
standar yang digunakan dan ketiga pada proses pengujian.

Dari penelitian yang telah dilakukan didapatkan beberapa pengetahuan yang
berhubungan dengan klastering diantaranya:

a. Penentuan parameter klastering dengan algoritma SOM dipengaruhi oleh:



1. Berdasarkan hasil percobasn klastering seperti pada tabel 4.5 dan tabel

4.6, penentuan parameter ukuran grid dipengaruhi oleh 3 kali akar dari
2. Berdasarkan hasil percobaan klastering seperti pada gambar 4.2, 4.3 dan
44, jumlah epoch baik pada fase ordering maupun fase konvergen




BAB YV

PENUTUF

5.1. Kesimpulan

Hasil penelitian ini dapat dijadikan bahan untuk penelitian berikutnya
seperti penelitian sistem pendukung keputusan interkomparasi.
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