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Pengelompokan energi listrik ke dalam masing-masing
wilayah diperlukan untuk menentukan status energi listrik
yang dibutuhkan. Hal ini sangat penting bagi pelanggan baru
yang ingin mengetahui daya, sebaliknya pelanggan yang
sudah ada juga dapat melihat daya tersebut dan mengurangi
atau menambah daya jika diperlukan. Definisi kelas
tarif/kapasitas yang digunakan untuk pengelompokan adalah
R-1/450VA bersubsidi, R-1/900VA bersubsidi, R-1/900VA-
RTM tidak bersubsidi (rumah tangga terjangkau), R-
1/1300VA tidak bersubsidi, R-1/1300VA bersubsidi, dan tarif
daya 2200VA. Pengguna listrik pascabayar masih banyak,
khususnya di Kota Cirebon. Oleh Kkarena itu tingkat
keterlambatan menjadi masalahnya khususnya bagi PT. PLN
Kota Cirebon. Banyak faktor yang mempengaruhi besarnya
keterlambatan, seperti ketidaktahuan masyarakat, pendapatan
yang rendah. Tujuan dari penelitian ini adalah dengan
menerapkan evaluasi yang ditangguhkan terhadap pelanggan
PT. PLN Kota Cirebon. Dengan membantu pejabat PLN
mengambil keputusan yang tepat ketika harus bertindak dan
memberikan sanksi dengan menggunakan metode K-Means
Clustering. Penelitian ini menggunakan level Knowledge
Discovery in Database (KDD) dengan dataset PT. PLN Kota
Cirebon pada tahun 2022 dengan record 27.101. Hasil
pengelompokan didapat 2 cluster yaitu, cluster 0 (rendah)
sebanyak 13022 data, cluster 1 (tinggi) sebanyak 14079, dari
total 27.101 data.

PENDAHULUAN
Teknik  pengumpulan atau

penggalian

informasi yang berguna dan informasi terkait
dari basis data besar[2]. K-Means adalah
metode pengelompokan data yang membagi

informasi dari sejumlah data disebut data
mining[1]. Data mining adalah proses yang
menggunakan teknik statistik, matematika,
kecerdasan buatan, dan pembelajaran mesin
untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi
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data menjadi cluster-cluster sehingga data
dengan karakteristik yang sama
dikelompokkan dalam cluster yang sama dan
data dengan karakteristik yang berbeda
dikelompokkan dalam kelompok yang
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berbeda, sehingga data dalam suatu
cluster/grup memiliki level yang rendah[3].
Clustering adalah metode analisis data, sering
diklasifikasikan sebagai metode
penambangan data, yang bertujuan untuk
mengelompokkan data dengan karakteristik
serupa di wilayah yang sama dan data dengan
karakteristik berbeda di wilayah lain. Data
dikelompokkan menjadi dua klaster yaitu
klaster tinggi dan Klaster rendah[4]. Dataset
tersegmentasi menjadi cluster-cluster
sehingga objek data pada cluster yang sama
lebih mirip dibandingkan cluster lainnya[5].
Penelitian Mhd Gading Sadewo tentang
algoritma K-Means untuk mengklasifikasikan
desa/kelurahan  berdasarkan  keberadaan
keluarga pengguna listrik dan sumber
penerangan jalan utama suatu provinsi
mengadopsi pendekatan Knowledge
Discovery in Databases (KDD). Tahapan
KDD meliputi kegiatan mulai dari pemilihan
data hingga interpretasi atau evaluasi[6].
Dalam proses inisialisasi algoritma, pengguna
harus menentukan terlebih dahulu jumlah
cluster dalam dataset yang diberikan sambil
memilih pusat cluster awal secara acak[7].
Penelitian ini menggunakan referensi dari
penelitian sebelumnya menggunakan teknik
dan algoritma clustering yang sama vyaitu.
Berdasarkan penelitian Randi Rian Putra dan
Cendra Wadisman, permasalahan yang
diangkat dalam penelitian ini adalah
bagaimana implementasi data mining untuk
memilih perspektif menggunakan algoritma
K-Means[8]. Menurut makalah yang ditulis
oleh Nurul Rahmadani dan Edi Kurniawan,
tagihan listrik masih menjadi utang yang
sangat besar bagi masyarakat Indonesia,
sehingga kualitas PT. PLN (Persero). Tingkat
residu dipengaruhi oleh banyak faktor, seperti
kurangnya layanan, meteran sering salah dan
masyarakat tidak memahami pentingnya
membayar utilitas tepat waktu. Salah satu cara
untuk mengatasi hal tersebut adalah dengan
mengedukasi masyarakat tentang pentingnya
membayar listrik tepat waktu[9].
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I. METODE
1.1. Data Mining

Data mining adalah kegiatan analisis data
yang mencari pola tertentu dalam data yang
berjumlah besar dan menghasilkan informasi
yang dapat digunakan dan dikembangkan
lebih lanjut. Data mining merupakan metode
untuk menemukan informasi baru yang
berguna dari kumpulan data yang besar dan
dapat membantu dalam  pengambilan
keputusan[10]. Selain itu, pra-pemrosesan
data juga digunakan untuk mengidentifikasi
atribut dan segmen data yang relevan dengan
tugas penambangan data. Istilah Data Mining
dan knowledge discovery of databases (KDD)
sering digunakan secara bergantian untuk
menggambarkan proses penggalian informasi
tersembunyi dari database besar[11].

1.2. Clustering

Clustering merupakan proses pembentukan
kelompok data (cluster) dari himpunan data
yang tidak diketahui kelas atau kelompoknya
dan proses menentukan data-data termasuk ke
dalam cluster yang mana[4]. Metode
clustering membagi data ke dalam kelompok
sehingga data yang memiliki karakteristik
yang sama dikelompokkan ke dalam satu
cluster yang sama[12]. Tujuan dari clustering
ini adalah untuk meminimumkan tujuan dari
fungsi yang telah ditetapkan pada proses
clustering, yang biasanya bertujuan untuk
meminimalisasi variasi pada suatu cluster dan
memaksimalkan variasi antar cluster[4].

1.3. K-Means

Algoritma K-Means adalah sebuah metode
atau algoritma dalam Kklasterisasi yang
dilakukan secara penyekatan (partisi) yang
mengelompokan data yang memiliki nilai
berbeda untuk dikelompokkan dengan data
yang memiliki nilai sama ke dalam cluster
yang sudah ditetapkan[12]. Beberapa
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penelitian  telah  membuktikan  bahwa
algoritma K-Means cukup efektif apabila
diaplikasikan dalam pengelompokan
data[12]. Metode K-Means membagi data
menjadi beberapa kelompok sehingga data
dengan karakteristik yang sama dimasukkan
ke dalam kelompok yang sama dan data
dengan  Kkarakteristik ~ yang  berbeda
dikelompokkan ke dalam kelompok lain[13].

1.4. Davies Bouldin Indeks

David L. Davies dan Donald W. Bouldin
memperkenalkan metode yang dinamai
menurut mereka, yaitu Davies-Bouldin
Index(DBI), yang digunakan untuk menilai
klaster. DBI adalah metode pengukuran
validitas cluster Dalam metode klasterisasi,
kohesi didefinisikan sebagai penjumlahan
dari kedekatan data ke pusat klaster dari
klaster yang dilacak[13].

1.5. PLN

PT PLN (Perusahaan Listrik Negara) adalah
perusahaan yang dikontrak oleh pemerintah
untuk menyediakan layanan ketenagalistrikan
di Indonesia[14]. Saat mengukur konsumsi
listrik pelanggan, PT PLN menggunakan
kilowatt-hour (kWh) meter. Penghitungan
kWh setiap bulan diperoleh dengan
mengalikan harga satuan tarif dasar listrik
ditambah nilai hunian dan pajak[15].

1.6. Daya Listrik

Daya adalah energi yang dikeluarkan untuk
melakukan kerja. Daya adalah ukuran disipasi
energi dalam suatu perangkat. Kekuatan
sesaat menurut definisi adalah produk dari
tegangan dan arus sesaat. Daya listrik dibagi
menjadi : - Daya semu - Daya aktif - Daya
reaktif. Faktor daya dapat digambarkan
sebagai besaran yang menunjukkan seberapa
efisien jaringan dalam mendistribusikan daya
yang dapat digunakan. Faktor daya dibatasi
dari 0 sampai 1, semakin tinggi faktor daya
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(mendekati 1) berarti semakin banyak daya
semu yang tersedia dari sumber yang dapat
digunakan pada daya yang sama[16].

1.7. Tarif Listrik

Aturan Tarif Listrik Tarif listrik yang
diberikan PLN mengacu pada Peraturan
Menteri Energi dan Sumber Daya Alam
(Permian) No. 28 Tahun 2016. Peraturan ini
juga mengatur penyesuaian tarif untuk 13
kelompok tarif. Golongan tarif - pelayanan
sosial - rumah tangga - perdagangan - industri
- perkantoran & PJU - traksi - barang
curah[15].

1.8. Pelanggan

Pelanggan dapat digambarkan sebagai
individu atau perusahaan yang membeli
barang atau jasa dari perusahaan yang
menghasilkan  pendapatan dalam suatu
perekonomian. Pelanggan listrik merupakan
salah satu dari sekian banyak pelanggan yang
membutuhkan listrik yang dihasilkan dari PT
PLN (Persero), sehingga pelanggan penting
bagi setiap bisnis. Pelanggan PLN
dikelompokkan berdasarkan jumlah
pemakaian listriknya[17].

1.9. Kwh Meter

KWH meter prabayar dirancang dengan
sistem pembayaran kartu chip. Meter kWh
bekerja berdasarkan kredit pembelian pada
kartu pintar ke meter kWh dan mencatat Kwh
(kilowatt hour) yang digunakan sebagai total
konsumsi energi aktif. Energi aktif adalah
hasil perkalian daya aktif dengan waktu
Rumus : Energi aktif Wa = P x t (3)
Keterangan : Wa = energi aktif (watt-jam) P =
daya aktif (watt) t = waktu (jam) Secara
umum energi meter untuk sistem prabayar
adalah meter statis satu fasa yang terhubung
langsung  (directly  connected  meter)
menggunakan kabel dua kawat. Selain itu,
terdapat lubang atau garis penanda pada
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piringan aluminium kWh meter analog yang
berfungsi sebagai indikator putaran piringan
aluminium. Untuk 1 kWh biasanya setara
dengan 900 putaran (ada juga 450 putaran per
kWh)[16].

1.10. Sumber Data

Pada pengumpulan data yang berkaitan
dengan penelitian, penulis menggunakan
teknik pengumpulan data sekunder. Data
yang digunakan merupakan data yang sudah
jadi yang didapatkan dari PT. PLN Kota
Cirebon. Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data pelanggan PT. PLN
Kota Cirebon pada bulan Desember 2022,
yang memiliki 14 atribut dan 27.101 record
data. Dari jumlah 14 atribut dipilih 6 atribut
yang akan digunakan dalam proses data
mining.

Tabel 1 Sampel Data PT. PLN Kota Cirebon

RPTA  RPB ALAMAT TRE DAY PELANGGAN
G K A

51106  3.000  KP KARANG RL 900 YUSTIATI OMIH
ANYAR 0000 RT.000 M SAUMI
RW.00 PULASAREN

78514 3000  KPKARANG RL 450 RUKANDA
ANYAR 0000 RT.000 SUHAENAH
RW.00 PULASAREN

10833 3000  KPKARANG RL 900 SURIP

4 ANYAR 0000 RT.000
RW.00 PULASAREN

11924 3000  KPKARANG RL 900 1ING SOLIHIN

6 ANYAR0000 RT.000 M
RW.00 PULASAREN

10365 3000  KPKARANG RL 900 INAH

6 ANYAR 0000 RT.000
RW.00 PULASAREN

8924 3000 KPKARANG Rl 450 NURIPAH A
ANYAR 0000 RT.000
RW.00 PULASAREN

1004 3000  KPJAGASATRUO Rl 1300 BAYINAH

211 000 RT.003 RW.00
JAGASATRU

21436 3000 KPKARANG RL 900 UKI

0 ANYAR0000 RT.000 M
RW.00 PULASAREN

51106 3000 KPKARANG RL 900 SURYA
ANYAR 0000 RT.000 M PERMANA
RW.00 PULASAREN

37619 3000  KP SUCIMANAH 0 RL 900 RUSNI

4 000 RT.003 RW.03 M
KESAMBI

7149 3000  DSGROGOL 0000 Rl 450 RASTIWEN B
RT.003 RW.00 SURIA
GROGOL

97.745 3000 DS GROGOL 0000 Rl 450 MISNEN
RT.003 RW.00
GROGOL
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1. HASIL
2.1. Data Selection

1. Read Excel

Read Excel

fil |

v

Gambar 1 Read Excel

Operator ini membaca sebuah ExampleSet
dari file Excel yang ditentukan. operator ini
digunakan  untuk  mengimport  atau
memasukan data excel yang di proses ke tools
rapidminer. Dataset yang digunakan adalah
dataset PT.PLN Kota Cirebon yang terdiri
dari 14 attribut.

Parameter pada operator Read Excel
menggunakan parameter default. Dari hasil
pembacaan operator Read Excel didapat
informasi sebagai berikut.

oLt

Tabel 2 Hasil Operator Read Excel

No Uraian Keterangan
1 Record 27.101
2. Special 0
Attribute
3. Regular 14
Attribute
4. Attribute :
No. Integer,
missing 0
IDPEL Real,
missing 0
NORBM Polynominal,
missing 0
KODERBM Polynominal,
missing 0
NAMA Polynominal,
PELANGGAN missing 0
ALAMAT Polynominal,
missing 0
TRF Polynominal,
missing 0
DAYA Polynominal,
missing 0
BL AWAL Integer,
missing 0
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No Uraian Keterangan
BL AKHIR Integer,
missing 0
LBR Integer,
missing 0
RPTAG Integer,
missing 0
RPBK Integer,
missing 0
RPTOT Integer,
missing 0
2. SetRole
Set Role
. "ﬁ
exa -] exad J
! ]
2 2 .
an _,-'I
!

Gambar 2 Set Role

Operator ini digunakan untuk mengubah
peran dari satu atau lebih Attribut. Operator
yang menjadikan id pada dataset PT. PLN
Kota Cirebon.

Pada tahap ini di bagian parameter memilih
untuk menggunakan attribut name yaitu
NAMA PELANGGAN dan target rolenya
adalah id.

Tabel 3 Hasil Set Role

No Uraian Keterangan

1. Record 27.101

2. Special 1
Attribute

3. Regular 14
Attribute

4, Attribute :
No Integer, missing 0
IDPEL Real, missing 0
NORBM Polynominal, missing O
KODERBM Polynominal, missing O
NAMA Polynominal, missing 0
PELANGGAN
ALAMAT Polynominal, missing 0
TRF Polynominal, missing O
DAYA Polynominal, missing 0
BL AWAL Integer, missing 0
BL AKHIR Integer, missing 0
LBR Integer, missing 0
RPTAG Integer, missing 0
RPBK Integer, missing 0
RPTOT Integer, missing 0
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3. Select Attributes
Lelect Attributes

-

exa exa

s aaa N
ari

Gambar 3 Select Attributes

Operator ini memilih subset dari attribut dari
contoh set dan menghapus attribut lainnya.
Operator ini dipergunakan untuk memfilter
proses dataset PT. PLN kota cirebon. Pada
tahap select attributes dibagian parameters
dipilih attribute filter type adalah subset.
Attribut dataset PT. PLN Kota Cirebon difilter
dari 14 menjadi 6 attribut yang akan
digunakan. Attribut yang digunakan yaitu :
ALAMAT, DAYA, TRF, NAMA
PELANGGAN, RPBK, RPTAG.

Tabel 4 Parameter Select Attributes

No Parameters Isi
1. Attribute Filter Type  Subset
2. Selected Attributes ALAMAT, DAYA, TRF,
NAMA  PELANGGAN,
RPBK, RPTAG.

2.2. Preprocessing Data

Pada tahap preprocessing dilakukan data
leaning yang berfungsi untuk membersihkan
data dari data missing values. Dikarenakan
dataset PT. PLN Kota Cirebon tidak
ditemukan missing value atau data yang tidak
memiliki nilai, maka preprocessing data
berjumlah tetap dan tidak berkurang.

L Pammra ) PTIGRACTRATN . TMECTRA T ) S50 (0,04

Gambar 4 Dataset no missing values
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2.3. Tranformasi Data

1. Nominal To Numerical

Hominal to Humerical

Gambar 5 Nominal to Numerical

Operator ini mengubah jenis attribut non-
numerik yang dipilih menjadi tipe numerik.
Itu juga memetakan semua nilai attribut ini ke
nilai numerik. Pada tahap ini di bagian
parameters attribute filter type menggunakan
subset. Coding type menggunakan unique
integers dan kemudian select attributenya
dipilih ALAMAT, DAYA, TRF, NAMA
PELANGGAN, RPTAG, RPBK.

Tabel 5 Parameter Nominal to Numerical

No Parameters Isi
1. Attribute Filter Type  Subset
2. Selected Attributes ALAMAT, DAYA,

TRF.

3. Coding Type Unique integers

Tabel 6 Hasil Nominal to Numerical

No Uraian Keterangan
1 Record 27.101

2. Special Attributes 1

3. Regular Attributes 6

4. Attributes :

ALAMAT Numeric, missing 0
DAYA Numeric, missing 0
TRF Numeric, missing 0
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No Uraian Keterangan
NAMA PELANGGAN Polynominal, missing O
RPTAG Integer, missing 0
RPBK Integer, missing 0

2. Normalize

Hormalize

Gambar 6 Normalize

Operator ini menormalkan nilai attributes
yang dipilih. Pada tahap ini parameters yang
digunakan attributes filter type menggunakan
subset dan attributes yang dipilih RPTAG dan
RPBK. Method yang digunakan range
transformation dengan ketentuan min 0 max
100 hal ini digunakan untuk menskalakan
nilai agar sesuai dengan rentang yang
ditentukan. Menyesuaikan rentang nilai
sangat penting saat berhadapan dengan unit
dan skala attributes yang berbeda. Pada
dataset PT.PLN Kota Cirebon RPTAG dan
RPBK sangat melebihi dari skala attributes
yang lainnya.

Tabel 7 Parameter Normalize

No Parameters Isi
1. Attributes Filter Type Subset
2. Selected Attributes RPTAG, RPBK
3. Range Transformation 0-100
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Tabel 8 Hasil dari Normalize

No Uraian Keterangan

1. Record 27.101

2. Special Attributes 1

3. Regular Attributes 6

4. Attributes :
ALAMAT Numeric, missing 0
DAYA Numeric, missing 0
TRF Numeric, missing 0
NAMA Polynominal,
PELANGGAN missing 0
RPTAG Real, missing 0
RPBK Real, missing 0

Performance

Gambar 8 Perfomance

Dari hasil percobaan DBI mengunakan nilai k
2 sampai 20 didapatkan hasil sebagai berikut:

Tabel 10 Hasil K-Means K 2-20

No K DBI
1. 2 0.453
2. 3 0.480
3. 4 0.488
4., 5 0.472
5. 6 0.501
6. 7 0.490
7. 8 0.497
8. 9 0.505
9. 10 0.508
10. 11 0.501
11 12 0.485
12 13 0.493
13. 14 0.504
14. 15 0.494
15. 16 0.488
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2.4. Data Mining

Clustering

Gambar 7 K-Means Clustering

Pada tahap ini dilakukan data mining
menggunakan algoritma K-Means,
menggunakan parameter measure types
Numerical Measure penelitian ini
menggunakan Euclidean Distance.
Parameters pada operator K-Means
Clustering yang digunakan pada tabel
dibawah ini

Selanjutnya adalah menambahkan operator
performance dengan Davies Bouldin Index.
Tujuan dilakukannya tahap ini, untuk
mengetahui nilai k yang paling optimum

dengan mengidentifikasi nilai DBI yang
mendekati 0.
Tabel 9 Parameter K-Means Clustering
No Parameters Isi
1. K 2-20
No K DBI
16. 17 0.487
17. 18 0.484
18. 19 0.478
19. 20 0.478

I1l. PEMBAHASAN

Setelah melakukan perbandingan DBI dengan
metode K-Means dari k=2 sampai k=20 yang
terdapat pada tabel diatas, dapat dilihat bahwa
cluster terkecil yang mendekati 0 yaitu k_2,
dengan nilai DBI sebesar 0,453. Karena nilai
k_2 merupakan nilai terkecil dibandingkan k
lainnya, maka dapat disimpulkan bahwa k_2
dengan nilai 0,453 paling mendekati O
merupakan hasil cluster terbaik.
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W

Gambar 9 Nama Pelanggan Vs Cluster

IV. KESIMPULAN DAN SARAN
4.1. Kesimpulan

Berdasarkan pengelompokan data yang sudah
dilakukan dengan menggunakan metode K-
Means menggunakan parameters default
diperoleh hasil terkecil yaitu pada cluster ke-
2 dengan nilai DBI sebesar 0,453. Dari hasil
penelitian yang telah di lakukakan maka di
dapatkan 2 cluster yang optimal terdiri dari
Cluster_0 sebanyak 13022 data, Cluster_1
sebanyak 14079, dari total 27.101 data.

4.2. Saran

Hasil penelitian ini di harapkan dapat menjadi
bahan referensi untuk para peneliti
selanjutnya yang ingin menggelompokkan
data menggunakan metode k-means untuk
meneruskan atau mengembangkan hasil
penelitian yang telah dilakukan
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