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RINGKASAN

Pengenalan pola data noise dari suatu hasil penambangan data akan memberikan informasi yang sangat berharga untuk optimalisasi
penambangan data. Oleh karena terdapat enam jenis penambangan data, penelitian ini menunjukkan optimalisasi data mining tipe clustering-
jumlah clustering tidak diketahui dengan menemukan "similarity” pola data noise dalam "complexity" data, menggunakan pendekatan Chaos.
Eksekusi dengan algoritma asli DBSCAN menggunakan 8.0 Java Language dari 0.7.5 Elki data mining framework. Penelitian menghasilkan
temuan baru berupa Spatial Coordinate Way, identifikasi pola noise, dan rumus untuk menentukan parameter dari DBSCAN, berupa €1, ..., £4
= (((minPts - 1) - 1) - 1) - 1), ..., (minPts - 1).

SUMMARY

Pattern identification on noise data of a data mining result would give very valuable information for data mining optimization. Since
there were six types of data mining, this research pointed out the optimizing of clustering type data mining-an unknown number of clustering
with finding the "similarity" pattern of noise data in the "complexity" of data, used Chaos approach. The execution by the original algorithm
of DBSCAN-8.0 Java Language from 0.7.5 EIlki data mining framework. The novel findings of the research are Spatial Coordinate Way, noise
pattern identification, and pattern for determining parameters of DBSCAN ; &1, ..., &4 = ((((minPts — 1) — 1) — 1) — 1), ..., (minPts — 1).
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LATAR BELAKANG

Identifikasi pada pola data noise dalam penambangan data sangat penting karena data noise mempengaruhi pemrosesan data dalam
aplikasi yang menyebabkan hasil penambangan data tidak sesuai harapan, sedangkan implementasi hasil penambangan data melibatkan
keputusan manajemen informasi yang tinggi. Keberadaan data noise adalah suatu keniscayaan dalam big data yang membuatnya hanya
mungkin untuk dikurangi, tidak dapat dihilangkan, dan reduksinya akan menghindari kesalahan dalam proses penambangan data [1]. Tetapi,
upaya untuk mereduksi data noise melibatkan “data complexity” [2], karena polanya yang kompleks [3].

Penelitian ini meyakini bahwa reduksi data noise melibatkan pemahaman tentang pola data noise dari suatu penambangan data. Jika
polanya dapat diidentifikasi, maka akan menjadi informasi yang sangat berharga untuk optimalisasi. Karena ada enam jenis penambangan
data [4] dan banyaknya algoritma penambangan data, penelitian ini dimulai dengan jenis penambangan data yang populer, clustering. Ada dua
jenis clustering, jumlah clustering diketahui dan jumlah clustering tidak diketahui. Yang diketahui berarti jumlah clustering ditentukan
sebelumnya, sedangkan yang tidak diketahui tidak ditentukan. Kemudian, suatu algoritma dipilih dengan memahami akar teorinya, sehingga
dapat disimpulkan bahwa suatu jenis penambangan data direpresentasikan paling utama oleh algoritma tersebut.

Setelah mengkaji beberapa algoritma clustering, Density-Based Spatial Application with Noise (DBSCAN) mewakili secara terutama
untuk jenis jumlah clustering tidak diketahui, sedangkan K-Means untuk yang diketahui. Kemudian, diputuskan untuk memulai penelitian
optimisasi penambangan data ini dengan jumlah clustering tidak diketahui, karena lebih unik. “Data complexity™ dari data noise hasil
penambangan data akan diidentifikasi dengan pendekatan Chaos untuk menemukan “similarity” dalam “complexity” [5], yang tidak digunakan
oleh [3]. “Similarity” adalah pola yang akan dicantumkan dalam tabulasi.

Masalah dalam penelitian optimalisasi ini adalah : DBSCAN awalnya ditujukan untuk data spasial [6] sementara algoritma harus
berkinerja baik pada data apa pun [7], bagaimana dengan data non-spasial, dan ; masalah penentuan parameter DBSCAN. Jawaban dari kedua
masalah ini akan menjadi preposisi untuk kesimpulan penelitian. Oleh karena itu, metode untuk menarik kesimpulan adalah Conceptual
Analysis-model of Detection Analysis for an undetermined number of times (CA-DAunt) [8]. Tujuan akhir dari penelitian ini adalah
terwujudnya optimalisasi pada setiap jenis penambangan data. Dengan demikian, hasil penelitian ini adalah awalan untuk penelitian lanjutan
tentang implementasi optimalisasi.
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Tahapan Penelitian
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Noise ?

An outlier can be a valid data point, or it can be noise, but noise is unwanted and wrong data, and should be removed (A. Al Shaebi, 2016).
Noise before preprocessing is easy to remove. Noise when data mining is how it be resulted much lower. Noise after data mining is what to be
removed. So that, efforts to reduce noise mean how the data mining resulted much lower noise, or much lower data should be removed after

data mining
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Jenis-jenis Penambangan Data

Penambangan data terdiri dari klasifikasi, estimasi, prediksi, afirmasi (afinitation), clustering, deskripsi dan penentuan profil (M.J.A Berry dan
G.S. Linoff dalam S. Agustin, 2016).
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Pendekatan Chaos

Pendekatan Chaos adalah pendekatan terhadap penyelesaian masalah yang didasari oleh teori Chaos, yaitu “terdapat suatu keteraturan
dalam keacakan” atau “teori tentang gerakan atau dinamika yang kompleks dan tidak terduga (chaotic) dari suatu sistem yang tergantung dari
kondisi awalnya ; sistem chaotic tetap dapat digeneralisasikan secara matematis, karena sistem chaotic mengikuti hukum-hukum yang berlaku
di alam ; sifatnya yang tidak teratur mengakibatkan penampakan keadaan yang acak”. Untuk mencari dan menemukan pola dalam beragam
proses acak alamiah, gunakan berbagai teknik matematis sehingga kemiripan muncul”. Dengan demikian, dalam chaos, pengulangan teratur

atau kemiripan pada skala yang berbeda, selanjutnya dapat mengakibatkan chaos lagi, jika chaos tidak dikontrol (Mandlebrot dalam Y.
Kusmarni, 2008).

Kurva Lorenz ; Butterfly Effect Kurva Koch
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DBSCAN
MinPts = 4
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Hasil Penelitian

Spatial Coordinate way :

Convert dimensions, the steps are :
1) Define non-spatial datasets and their number of dimensions; D.
2) Analyzing the relationship between variables.
3) Sorting the coordinates formed based on the tendency of variables based on the purpose of clustering.
4) Normalize the data in the previous step variable (3; 4-1); the normalization scale must be Integer.

5) Determine the representation of the variables in the coordinates formed to become coordinates (X, Y).

6) Normalize data in the previous step variable (5; 6-1); the normalization scale must be Integer.
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Hasil Penelitian

Identifikasi Pola Noise :

) Clustered Pattern
n Index € minPts (cd)
30 1 5 180 6
60 2 5 210 7
90 3 5 240 8
120 4 5 270 9
150 5 5 300 10
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Hasil Penelitian

Rumus Parameter DBSCAN :

&, &, &, E= (((minPts — 1) — 1) — 1) — 1), (((minPts — 1) — 1) — 1), ((minPts — 1) — 1), (minPts — 1)

atau

Pilih &, ..., &= ((MinPts — 1) - 1) — 1) — 1), ..., (MinPts — 1)
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Penelitian Lanjutan :

1) Aplikasi implementasi algoritma DBSCAN untuk sembarang data ; PROTOTIPE PERANGKAT LUNAK OPTIMALISASI

PENAMBANGAN DATA CLUSTERING-JUMLAH CLUSTERING TIDAK DIKETAHUI ; judul proposal Hibah PDP
2019-2020

2) Deep Analysis Koordinat Cartesian untuk Ruang Lanjut
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Hasil Penelitian

Identifikasi Pola Noise :
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