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ABSTRAK. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja dan efisiensi energi algoritma unsupervised learning
terdistribusi pada dua jenis klaster, yaitu Single Board Computer (SBC) dan Personal Computer (PC), menggunakan
Apache Spark. Dua algoritma yang diuji, k-means dan Gaussian Mixture Model (GMM), dijalankan pada variasi
ukuran dataset dan jumlah inti prosesor untuk mengamati tingkat skalabilitas. Hasil menunjukkan bahwa PC secara
konsisten memberikan waktu eksekusi lebih cepat, terutama pada k-means dengan dataset besar. Di sisi lain, SBC
menunjukkan efisiensi energi yang lebih tinggi di seluruh skenario, dengan penghematan energi hingga 93% pada k-
means dan 86% pada GMM dibandingkan konfigurasi konsumsi tertinggi di PC. Temuan ini menegaskan potensi SBC
sebagai solusi komputasi ramah lingkungan (green/sustainable computing) yang hemat daya dan biaya, khususnya
untuk pembelajaran, eksperimen akademik, dan pengembangan sistem edge computing skala kecil, serta relevan
dalam mendukung agenda keberlanjutan melalui kontribusi terhadap Sustainable Development Goals (SDGs).

ABSTRACT. This study aims to evaluate the performance and energy efficiency of distributed unsupervised learning
algorithms on two types of clusters, namely Single Board Computers (SBC) and Personal Computers (PC), using Apache
Spark. Two algorithms were tested k-means and Gaussian Mixture Model (GMM)—executed across varying dataset sizes
and numbers of processor cores to observe scalability. The results show that PCs consistently achieved faster execution
times, particularly with k-means on large datasets. On the other hand, SBCs demonstrated higher energy efficiency in
all scenarios, with energy savings of up to 93% for k-means and 86% for GMM compared to the highest-consumption
configuration on PC. These findings affirm the potential of SBCs as a low-power and cost-efficient solution for green
or sustainable computing, particularly for learning, academic experimentation, and small-scale edge computing de-
velopment, and are relevant to sustainability efforts through their contribution to the Sustainable Development Goals

(SDGs).

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of [JoM: Department of Mathematics, Uni-
BY _NC versitas Negeri Gorontalo, JIn. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan

Dalam satu kali pelatihan, model kecerdasan artifisial (Artifi-
cial Intelligence/Al) berskala besar seperti ChatGPT dapat mengon-
sumsi lebih dari 700.000 liter air, atau setara dengan kebutuhan
air satu rumah tangga di Amerika Serikat selama 20 tahun [1]. Se-
lain kebutuhan air yang sangat besar tersebut, pusat data global
yang mendukung Al dan layanan digital lainnya menyumbang se-
kitar 1% dari total konsumsi energi dunia 2], dan angka ini dipro-
yeksikan akan terus meningkat seiring dengan pesatnya pertum-
buhan teknologi Al. Lebih lanjut, pada tahun 2027, kebutuhan air
global untuk sistem Al diperkirakan mencapai 4,2 hingga 6,6 mi-
liar meter kubik, setara dengan konsumsi air tahunan beberapa
negara seperti Denmark atau bahkan setengah dari Inggris Raya
[3]. Dampak ekologis dari pengembangan Al tidak hanya berasal
dari konsumsi energi dan air untuk pelatihan serta pendinginan
pusat data, tetapi juga dari proses manufaktur perangkat keras
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yang menopang sistem Al. Di samping itu, jejak karbon yang di-
hasilkan dari penggunaan sistem Al secara berkelanjutan, baik
dalam pelatihan maupun inferensi, serta dari produksi dan distri-
busi perangkat keras, kini turut menjadi kontributor utama dalam
keseluruhan emisi karbon dari pengembangan Al [4].

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1, permintaan ener-
gi global untuk pusat data, terutama yang digunakan dalam pe-
ngembangan Al, diproyeksikan meningkat tajam hingga melam-
paui 1.000 terawatt-hour (TWh) pada tahun 2030. Proyeksi ini
menegaskan bahwa tantangan lingkungan akibat komputasi bers-
kala besar bukan hanya bersifat sementara, melainkan akan terus
memburuk seiring dengan eskalasi penggunaan teknologi berba-
sis data dan Al. Dalam konteks ini, kebutuhan akan solusi kompu-
tasi yang efisien dan ramah lingkungan sejalan dengan visi Green
Al oleh Schwartz et al. [6], yang mendorong evaluasi model tidak
hanya berdasarkan akurasi, tetapi juga efisiensi energi. Pende-
katan ini mendukung pengembangan Al yang lebih inklusif dan
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Gambar 1. Proyeksi permintaan daya pusat data global hingga 2030, termasuk kontribusi signifikan dari sistem Al [5]

berkelanjutan.

Salah satu pendekatan yang mulai mendapat perhatian di
ranah riset dan pendidikan adalah penggunaan SBC. Perangkat ini
terbukti cukup kuat untuk menjalankan sistem operasi dan beban
komputasi umum, serta dapat dikonfigurasi dalam bentuk klaster
yang meniru fitur pusat data dengan biaya dan konsumsi daya
yang jauh lebih rendah [7]. Meskipun tidak dirancang untuk skala
industri, SBC menawarkan infrastruktur komputasi yang ringkas,
efisien, dan terjangkau, terutama dalam eksperimen komputasi
paralel dan pemrosesan data berskala menengah.

Sejumlah penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi pe-
manfaatan klaster SBC untuk kebutuhan komputasi efisien. Salah
satunya adalah studi oleh Bourhnane et al. [8], yang mengim-
plementasikan platform edge computing berbasis klaster SBC (Je-
tson Nano) dalam aplikasi smart grid. Studi tersebut menunjukk-
an bahwa SBC mampu mengurangi konsumsi energi dan mening-
katkan waktu respons dibandingkan dengan platform cloud dan
PC node tunggal (single-node PC), dalam skenario pemrosesan se-
derhana berbasis Hadoop. Sementara itu, Lee et al. [9] mengeva-
luasi performa klaster SBC berbasis Raspberry Pi 4B dalam pem-
rosesan big data menggunakan kerangka kerja Hadoop dan Spark.
Hasilnya menunjukkan bahwa meskipun performa komputasi SBC
relatif terbatas, konsumsi daya yang rendah dan kemudahan pe-
ngelolaan menjadikannya pilihan menarik untuk pengolahan da-
ta berskala menengah. Namun demikian, kedua studi tersebut
belum secara spesifik mengkaji penerapan algoritma machine le-
arning secara terdistribusi, khususnya dalam konteks unsupervised
learning.

Berbeda dari studi sebelumnya, penelitian ini mengangkat
konteks distributed computing untuk pemrosesan data skala me-
nengah dan pengujian algoritma machine learning berbasis unsu-
pervised learning, yaitu k-means dan GMM. Dengan menggunakan
Apache Spark [10] sebagai kerangka kerja komputasi paralel, stu-
di ini mengevaluasi secara langsung performa dan efisiensi energi
antara klaster SBC dan PC konvensional dalam konteks eksperi-
men akademik. Aspek efisiensi energi menjadi perhatian utama
dalam studi ini, mengingat minimnya penelitian yang mengukur
konsumsi daya selama pelatihan algoritma unsupervised learning

secara terdistribusi pada perangkat SBC. SBC memiliki keunggul-
an sebagai solusi komputasi yang hemat biaya dan ramah ling-
kungan, sehingga relevan untuk mendukung pembelajaran dan
eksperimen di lingkungan pendidikan tinggi. Penelitian oleh Qu-
reshi dan Koubaa [11] telah mendemonstrasikan potensi efisiensi
energi dari klaster SBC berbasis Hadoop, namun belum mengka-
ji implementasi algoritma machine learning sebagai beban kerja
utama. Oleh karena itu, penelitian ini turut berkontribusi dalam
pengembangan praktik green computing yang hemat energi dan
terjangkau untuk pemrosesan data skala menengah.

Untuk itu, eksperimen dilakukan menggunakan kerangka
kerja Apache Spark yang diimplementasikan pada dua jenis klas-
ter, yaitu SBC dan PC konvensional, masing-masing terdiri atas ti-
ga node pekerja (worker nodes). Apache Spark dipilih karena men-
dukung pemrosesan data paralel yang efisien dan relatif mudah
dikonfigurasi untuk keperluan eksperimen terdistribusi berska-
la kecil. Evaluasi difokuskan pada dua metrik utama, yaitu wak-
tu eksekusi dan efisiensi energi, saat menjalankan dua algoritma
unsupervised learning, yakni k-means dan GMM. Konfigurasi ini di-
rancang untuk mencerminkan kebutuhan eksperimen akademik
dengan keterbatasan sumber daya, tanpa bertujuan menggantik-
an sistem komputasi industri berskala besar. Melalui pendekat-
an ini, studi ini diharapkan dapat memberikan wawasan praktis
mengenai pemanfaatan klaster hemat daya dalam konteks pem-
belajaran, prototyping, dan pengembangan sistem terdistribusi
berbasis edukasi.

Selain aspek teknis, pendekatan ini juga memiliki relevan-
si terhadap agenda pembangunan global berkelanjutan. Dengan
mengevaluasi efisiensi energi dari perangkat komputasi berdaya
rendah seperti SBC, penelitian ini turut berkontribusi dalam men-
dukung beberapa SDGs, khususnya SDG 7 (Energi Bersih dan Ter-
jangkau), SDG 12 (Konsumsi dan Produksi yang Bertanggung Ja-
wab), serta SDG 13 (Penanganan Perubahan Iklim). Ketiga tujuan
ini ditampilkan secara visual dalam Gambar 2, yang menyajikan
keseluruhan kerangka SDGs global. Hal ini sejalan dengan lapor-
an SGDs Report 2024, yang menekankan pentingnya percepatan
transisi menuju sistem energi yang efisien dan ramah lingkungan,
termasuk melalui penerapan solusi teknologi rendah emisi dan
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Gambar 2. 17 tujuan pembangunan berkelanjutan (Sustainable Development Goals — SDGs) [13]
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Gambar 3. Arsitektur jaringan klaster SBC dan klaster PC menggunakan topologi Spark Master—Worker terhubung melalui router dan switch

hemat daya sebagai bagian dari transformasi sistemik di sektor
teknologi informasi [12].

Hasil dari studi ini diharapkan dapat menjadi dasar eksplo-
rasi lanjutan dalam penerapan green computing, khususnya un-
tuk kebutuhan penelitian, pendidikan, dan pengembangan sis-
tem edge computing skala kecil. Pendekatan berbasis SBC yang
hemat energi juga berpotensi mendukung praktik green compu-
ting dalam lingkungan akademik, sekaligus mengedukasi peman-
faatan teknologi yang lebih bertanggung jawab secara lingkung-
an dalam era peningkatan kebutuhan komputasi global.

2. Metode
2.1. Rancangan dan Prosedur Eksperimen

Penelitian ini dirancang sebagai eksperimen komputasi ter-
distribusi untuk membandingkan kinerja dan efisiensi energi an-
tara dua jenis klaster, yaitu klaster berbasis SBC dan klaster ber-
basis PC, dalam menjalankan algoritma unsupervised learning seca-
ra paralel menggunakan Apache Spark, khususnya k-means dan
GMM. Fokus utama eksperimen ini adalah mengevaluasi waktu
eksekusi dan konsumsi daya dari masing-masing klaster dalam
konteks eksperimen pendidikan dan pengembangan sistem ter-
distribusi berskala kecil.

Masing-masing klaster terdiri atas satu node master dan ti-

ga node worker, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. Selu-
ruh node dihubungkan melalui jaringan lokal menggunakan rou-
ter dan switch, dan dikonfigurasi dalam mode Spark Standalone
Cluster. Struktur jaringan ini dipilih karena bersifat sederhana,
mudah diimplementasikan, dan cukup representatif untuk eks-
perimen komputasi paralel dalam lingkungan laboratorium atau
pendidikan.

Eksperimen dilakukan melalui serangkaian tahapan siste-
matis. Tahap pertama adalah inisiasi klaster, yang mencakup
instalasi sistem operasi dan konfigurasi jaringan pada masing-
masing node sesuai jenis klaster (SBC atau PC). Selanjutnya dila-
kukan konfigurasi Apache Spark, termasuk penetapan peran mas-
ter dan worker, aktivasi mode standalone cluster, serta pengaturan
jumlah inti prosesor yang dialokasikan ke setiap worker. Sete-
lah itu, dibuat dataset sintetik dalam tiga skala ukuran—kecil,
sedang, dan besar—untuk menguji skalabilitas sistem.

Pada tahap eksekusi algoritma, program Spark dijalankan
untuk mengimplementasikan algoritma k-means dan GMM de-
ngan variasi jumlah inti prosesor dan ukuran dataset. Waktu
eksekusi diukur berdasarkan selisih waktu sebelum dan sesudah
proses komputasi, sedangkan konsumsi daya dicatat menggunak-
an alat wattmeter eksternal selama proses berlangsung. Setiap
konfigurasi digunakan sebanyak lima kali, dengan nilai rata-rata
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waktu eksekusi sebagai metrik kinerja, dan nilai konsumsi da-
ya tertinggi dari lima percobaan untuk estimasi konsumsi energi
maksimum. Seluruh tahapan ini divisualisasikan dalam Gambar 4,
yang menunjukkan alur eksperimental mulai dari inisiasi klaster
hingga proses analisis data.

- N

Inisiasi Klaster

A 4

Konfigurasi Spark
Standalone Cluster

A

Pembuatan Data Sintetik
(Kecil, Sedang, Besar)

A 4

p
Eksekusi Algoritma Spark
MLlIib dengan Variasi Jumlah
Inti Prosesor

Menghitung Waktu
Eksekusi

enghitung Konsumsi
Daya Listrik

Rata-Rata
Waktu Eksekusi

Konsumsi Daya
Listrik Tertinggi

Analisis dan Visualisasi

Gambar 4. Diagram alur eksperimen yang menunjukkan ta-
hapan inisiasi klaster, konfigurasi sistem, pem-
buatan dataset, eksekusi algoritma, dan evaluasi
performa serta konsumsi energi

2.2. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan
data sintetik yang dihasilkan secara acak menggunakan pusta-
ka NumPy, dengan menggunakan nilai awal (random seed) untuk
menjaga konsistensi dan reproduktibilitas hasil eksperimen. Da-
taset ini dirancang untuk merepresentasikan karakteristik umum
data multivariat pada pengelompokan data, sehingga memung-
kinkan evaluasi performa sistem komputasi tanpa dipengaruhi
oleh kompleksitas data dunia nyata. Dataset yang digunakan da-
lam eksperimen ini dibagi menjadi tiga skala ukuran sebagai ber-

ikut:

* Kecil: 16.384 sampel dengan 20 fitur,

* Sedang: 262.144 sampel dengan 20 fitur, dan

* Besar: 524.288 sampel dengan 20 fitur.
Pembagian ukuran dataset ini bertujuan untuk mengamati bagai-
mana performa masing-masing klaster dalam menangani beban
kerja pada berbagai skala, sekaligus menguji kemampuan sistem
terhadap aspek skalabilitas.

2.3. Spesifikasi Perangkat Keras dan Konfigurasi Sistem

Subbagian ini menjelaskan spesifikasi perangkat keras yang
digunakan dalam masing-masing klaster, baik SBC maupun PC,
untuk mendukung pelaksanaan eksperimen komputasi terdistri-
busi. Rincian perbandingan disajikan pada Tabel 1.

Kedua klaster dikonfigurasi dengan arsitektur Spark Stan-
dalone Cluster, terdiri atas satu master node dan tiga worker node
yang dihubungkan melalui jaringan lokal menggunakan gigabit
Ethernet switch (1000 Mbps). Meskipun perangkat switch ber-
beda, keduanya memiliki spesifikasi kecepatan jaringan yang se-
tara. Seluruh node menggunakan sistem operasi Ubuntu Long
Term Support (LTS) yang sesuai dengan arsitektur perangkat ke-
ras masing-masing, serta menjalankan Apache Spark versi 3.5.3
dengan lingkungan Java berbasis Open]DK 21.0.4.

Agar proses komputasi dapat berjalan secara terdistribusi
dengan optimal, setiap node dikonfigurasi dengan sejumlah
parameter. Pengaturan ini mencakup alamat master klaster yang
bertugas mengoordinasikan komputasi (SPARK_MASTER _HOST),
jumlah inti prosesor yang digunakan untuk pemrosesan
(SPARK_WORKER_CORES), serta alokasi memori yang disediakan
untuk Spark (SPARK_WORKER_MEMORY). Ketiga parameter ini
diatur agar beban kerja dapat dibagi secara seimbang di seluruh
node, sehingga mendukung efisiensi pemrosesan pada kedua
klaster.

2.4. K-Means

K-means merupakan salah satu algoritma klasterisasi yang
cukup populer dalam unsupervised learning karena kesederhanaan
dan efisiensinya dalam mengelompokkan data berdasarkan kede-
katan terhadap titik pusat klaster (centroid). Tujuan Algoritma ini
adalah meminimalkan total jarak kuadrat antara data dengan cen-
troid klaster terdekat. Fungsi objektif yang diminimalkan dalam
algoritma k-means dapat dituliskan sebagai berikut:

k
T=>3" llwy — il (1

i=1a,€C;

di mana:

* k adalah jumlah cluster,

* x; adalah vektor data ke-7,

* 1; adalah centroid dari cluster ke-i, dan

* (; adalah himpunan data pada klaster ke-i.
Pada implementasi konvensional, algoritma ini dijalankan secara
sekuensial di satu mesin dengan seluruh dataset dimuat ke dalam
memori tunggal. Pendekatan ini efektif untuk data berukuran
kecil, tetapi menjadi tidak efisien pada data besar karena keter-
batasan sumber daya komputasi dan tingginya aktivitas 1/0 [14].
Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, penelitian ini menggu-
nakan implementasi k-means terdistribusi pada kerangka kerja
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Tabel 1. Spesifikasi klaster SBC dan klaster PC

Komponen

SBC PC

Brand
Jenis Prosesor

Orange Pi Zero 3
Allwinner H618 ARM Cortex-A53

HP Desktop PC M01-F201
Intel Core i5-12400 (x86)

Jumlah Worker Node 3
Jumlah Prosesor (per node) 12
RAM (per node) 4 GB (LPDDR4) 8 GB (DDR4)
Kecepatan Jaringan 1000 Mbps 1000 Mbps
Penyimpanan MicroSD 64 GB SSD 512 GB

Sistem Operasi

Ubuntu 22.04.4 LTS

Ubuntu 24.04.1 LTS

Tabel 2. Perbandingan karakteristik implementasi k-means konvensional dan terdistribusi (Apache Spark)

Aspek k-means Konvensional

k-means Terdistribusi (Apache Spark)

Lokasi Data . .
terbatas oleh kapasitas memori.

Dilakukan secara sekuensial oleh satu inti

Cara Pemrosesan CPU.

Penugasan Data oleh satu inti CPU.

Pembaruan Centroid CPU.

Komunikasi Data Tidak ada transfer antar node

Skalabilitas Terbatas oleh kapasitas memori dan

kemampuan komputasi mesin tunggal.

Rentan terhadap kegagalan komponen

Toleransi Kesalahan
tunggal.

Aplikasi Dataset kecil hingga menengah.

Seluruh data tersimpan di satu komputer;

Jarak semua data ke setiap centroid dihitung

Dihitung sebagai rata-rata global oleh satu inti

Data dipartisi secara otomatis ke seluruh node dalam
klaster (via RDD/DataFrame).

Dilakukan secara paralel oleh banyak worker node.

Setiap worker node menghitung jarak dan
menetapkan klaster untuk datanya.

Tiap worker node menghitung partial sums dan counts;
hasil digabung oleh master node.

Centroid disiarkan ke worker; hasil lokal dikirim ke
master node.

Dapat ditingkatkan skalabilitasnya melalui
penambahan node.

Mendukung toleransi kesalahan (fault tolerance)

Analitik data besar (big data analytics), pemrosesan
waktu nyata (real-time).

Apache Spark yang memungkinkan eksekusi paralel di seluruh
node klaster. Data direpresentasikan sebagai Resilient Distributed
Datasets (RDDs) yang secara otomatis dipartisi dan diproses oleh
worker node untuk mendukung komputasi paralel dan toleran-
si kesalahan. Penelitian sebelumnya menunjukan bahwa peman-
faatan Spark secara terdistribusi dapat meningkatkan efiseiensi
komputasi k-means pada data berskala besar [15], sehingga pen-
dekatan ini relevan untuk eksperimen komputasi paralel dalam
penelitian ini.

Implementasi k-means terdistribusi dalam penelitian ini
mengikuti enam tahapan utama pada Apache Spark. Proses di-
mulai dengan inisialisasi centroid secara paralel untuk mendapatk-
an titik awal representatif, diikuti dengan penyiaran (broadcast)
centroid dari master node ke seluruh worker node untuk memas-
tikan sinkronisasi pusat klaster. Selanjutnya, setiap worker no-
de memproses partisi datanya pada tahap penugasan data (map
phase) dan menghitung jarak setiap titik terhadap centroid. Hasil
perhitungan tersebut kemudian diagregasikan secara lokal (redu-
ce phase) sebelum dilakukan pembaruan centroid global oleh master
node. Proses ini diulang hingga memenuhi kriteria konvergensi,
yaitu ketika perubahan centroid sudah tidak signifikan atau jumlah
iterasi maksimum tercapai. Dengan pendekatan ini, algoritma k-
means dapat dijalankan secara efisien dan skalabel, bahkan pada
dataset yang melebihi kapasitas memori mesin tunggal. Spark
membagi beban komputasi ke seluruh node, sehingga mengu-
rangi ketergantungan pada pemrosesan terpusat. Tabel 2 beri-
kut menyajikan perbandingan karakteristik antara implementasi
k-means konvensional dan terdistribusi.

Dalam paper ini, pendekatan k-means terdistribusi digu-
nakan untuk membandingkan performa dan konsumsi energi pa-
da dua jenis klaster dengan arsitektur perangkat keras berbeda,
yaitu SBC dan PC. Gambar 5 berikut menyajikan alur proses k-
means dalam lingkungan Spark.

2.5.  Gaussian Mixture Model

GMM merupakan metode klasterisasi berbasis model pro-
babilistik yang mengasumsikan bahwa data berasal dari kombi-
nasi beberapa distribusi Gaussian. Tidak seperti k-means yang
menerapkan hard clustering, GMM menggunakan pendekatan soft
clustering, di mana setiap titik data diberi probabilitas keanggo-
taan terhadap masing-masing klaster. Model ini dilatih menggu-
nakan algoritma Expectation-Maximization (EM) untuk memaksi-
malkan fungsi log-likelihood dari parameter model [16], sebagai-
mana ditunjukkan pada Pers. (2):

N K
log P(X10) = Zlog (Z Tk - N(%szk)) N )
k=1

n=1

dengan:
e 7. adalah bobot dari distribusi Gaussian ke-k,
* 1y dan Xy adalah mean dan kovarian dari distribusi Gaussian
ke-k,
* N(xp|pr, Xr) adalah fungsi densitas normal multivariat un-
tuk data x,,.
Meskipun prinsip algoritmanya tetap sama, efisiensi imple-
mentasi GMM sangat bergantung pada skala data dan arsitek-
tur komputasi. Pada implementasi konvensional, seluruh dataset
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Gambar 5. Diagram alur proses algoritma k-means terdistribusi dalam Apache Spark, dari inisialisasi hingga iterasi konvergen

diproses oleh satu mesin, dan kedua tahap (E-step dan M-step)
dieksekusi secara sekuensial. Pendekatan ini cukup untuk data
kecil hingga menengah, namun menjadi kendala utama dari segi
memori dan waktu ketika dataset menjadi besar. Untuk menga-
tasi keterbatasan tersebut, GMM dapat diimplementasikan seca-
ra terdistribusi menggunakan kerangka kerja Apache Spark, yang
memungkinkan pemrosesan paralel terhadap dataset besar. Da-
ta dibagi dalam bentuk RDD atau DataFrame yang terpartisi se-
cara otomatis ke node-node dalam klaster Spark. Proses EM da-
lam Spark disusun agar dapat berjalan paralel, dengan pembagian
beban kerja di setiap tahap [17].

Implementasi GMM terdistribusi dalam penelitian ini dila-
kukan menggunakan Apache Spark dengan prinsip Expectation-
Maximization (EM). Proses dimulai dengan inisialisasi parameter
awal (mg, g, L) secara global, kemudian disiarkan (broadcast)
dari master node ke seluruh worker node untuk memastikan sink-
ronisasi model. Selanjutnya, setiap worker node menjalankan
tahap E-step untuk menghitung probabilitas posterior (responsi-
bility) dari data pada partisi lokalnya, diikuti tahap M-step yang
menghasilkan statistik parsial untuk pembaruan parameter glo-
bal oleh master node. Proses ini berulang hingga fungsi log-
likelihood mencapai konvergensi atau iterasi maksimum terca-
pai. Dengan pendekatan ini, GMM dapat diproses secara efisien
pada dataset besar tanpa bergantung pada memori tunggal, serta
mampu memanfaatkan sumber daya komputasi dari seluruh node
dalam klaster. Tabel 3 berikut menyajikan perbandingan antara
implementasi GMM konvensional dan terdistribusi menggunakan
Spark.

Kemampuan Spark untuk mengatur komputasi paralel
GMM menjadi landasan penting dalam penelitian ini untuk mem-
bandingkan efisiensi performa dan konsumsi daya antara dua je-
nis klaster dengan karakteristik berbeda, yaitu SBC dan PC. Gam-
bar 6 berikut menggambarkan diagram alur proses iteratif GMM
terdistribusi pada Spark.

2.6. Evaluasi Performa dan Konsumsi Energi

Penelitian ini mengevaluasi performa masing-masing klas-
ter dengan mengukur dua aspek utama, yaitu waktu eksekusi

(execution time) dan konsumsi energi (energy consumption) selama
proses pelatihan model unsupervised learning menggunakan Apa-
che Spark. Untuk setiap konfigurasi sistem (kombinasi jenis klas-
ter, jumlah inti, dan ukuran dataset), proses pelatihan dijalankan
sebanyak lima kali. Rata-rata waktu eksekusi dari lima percobaan
tersebut diambil sebagai representasi performa komputasi.

Pengukuran konsumsi daya dilakukan menggunakan alat
wattmeter digital yang dipasang pada sumber daya (power supply)
masing-masing klaster. Nilai daya tertinggi yang tercatat sela-
ma proses pelatihan dicatat sebagai estimasi beban listrik maksi-
mum. Pencatatan dilakukan secara manual selama program Spark
dijalankan dalam mode Standalone Cluster. Untuk menghitung to-
tal energi listrik yang dikonsumsi selama proses pelatihan, digu-
nakan rumus dasar sebagai berikut:

E(j) =P x t, (3)

di mana:
* F = Energi listrik yang dikonsumsi (Joule),
* P = Daya listrik rata-rata (Watt),
* t = Waktu eksekusi (detik).
Jika diperlukan konversi ke dalam satuan watt-jam (Wh) un-
tuk memudahkan interpretasi, digunakan rumus:

Pxt

E(Wh) = ma 4)

dengan:
e F = Energi listrik yang dikonsumsi (Wh),
* P = Daya listrik (W),
* { = Waktu penggunaan (detik).

Evaluasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran me-
nyeluruh tentang efisiensi komputasi dan konsumsi energi da-
ri masing-masing klaster dalam konteks eksperimen terdistribusi
berbasis pendidikan.

3. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil evaluasi performa klaster SBC
dan PC dalam menjalankan algoritma unsupervised learning (k-
means dan GMM) secara terdistribusi menggunakan Apache
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Tabel 3. Perbandingan karakteristik implementasi GMM konvensional dan terdistribusi (Apache Spark)

Fitur GMM Konvensional

GMM Terdistribusi (Apache Spark)

Lokasi Data . .
terbatas oleh kapasitas memori.

Paradigma Komputasi

Tahap Estep

Tahap Mstep

Komunikasi Data Tidak ada transfer antar node
Terbatas oleh kapasitas memori dan
kemampuan komputasi mesin tunggal.
Rentan terhadap kegagalan komponen
tunggal.

Skalabilitas
Toleransi Kesalahan

Aplikasi

Seluruh data tersimpan di satu komputer;

Pemrosesan sekuensial oleh satu inti CPU.
Perhitungan probabilitas posterior untuk
seluruh dataset dilakukan oleh satu inti CPU.
Pembaruan parameter model (g, fik, Xk )
dilakukan secara global oleh satu inti CPU.

Dataset berukuran kecil hingga menengah.

Data dipartisi secara otomatis ke seluruh node dalam
klaster (via RDD/DataFrame).

Pemrosesan paralel oleh banyak worker node.

Setiap node worker secara paralel menghitung
probabilitas posterior untuk data pada partisinya.
Setiap worker node menghitung statistik parsial;
hasilnya digabung oleh master node.

Parameter disiarkan (broadcast) ke worker node;
statistik parsial dikirim kembali ke master node untuk
agregasi.

Dapat diskalakan secara horizontal melalui
penambahan node dalam klaster.

Memiliki mekanisme toleransi kesalahan.

Aplikasi machine learning skala besar dan pemrosesan
data dengan kebutuhan paralelisme tinggi.

Master Node

Worker Node

Inisialisasi Terima Parameter
Parameter Model dari Master
GMM Awal
Proses Partisi Data
Penyebaran Lokal Secara
Parameter Model Independen

Terbaru ke Semua
Worker

N Hitung Probabilitas

Posterior

Expectation Step

Maximization Step

Hitung Agregasi
Parsial Statistik
Lokal

Kirim Agregasi

Master Node
Maximization Step
Agregasi Global
»{Statistik Parsial dari
Worker

Pembaruan
Parameter
Model untuk
Memaksimalkan
Log-likelihood

Selesai: Parameter

Konvergens| Model GMM Akhir

Ya—T>

Parsial ke Master

Tidak

Gambar 6. Diagram alur proses algoritma GMM terdistribusi dalam Apache Spark, dari inisialisasi parameter hingga iterasi log-likelihood

konvergen

Spark. Evaluasi dilakukan berdasarkan dua metrik utama, yaitu
waktu eksekusi dan konsumsi energi, dengan tiga skenario ukur-
an data: kecil, sedang, dan besar. Seluruh eksperimen dilakukan
dengan lima variasi jumlah inti prosesor untuk mengamati penga-
ruh skalabilitas terhadap performa sistem.

3.1. Waktu Eksekusi

Sub-bab ini membahas hasil evaluasi kinerja algoritma k-
means dan GMM pada klaster SBC dan PC, diukur berdasarkan
waktu eksekusi total (dalam detik). Analisis akan mencakup dam-
pak variasi jumlah inti prosesor dan skala dataset terhadap kiner-
ja kedua algoritma.

3.1.1. Kinerja Waktu Eksekusi K-Means

Hasil pengukuran waktu eksekusi algoritma k-means pada
klaster SBC dan PC ditunjukkan pada Gambar 7 dan Gambar 8. Pe-

ngujian dilakukan dengan variasi jumlah inti prosesor (1, 3, 6, 9,
dan 12) serta tiga skala dataset, yaitu kecil (16.384 x 20), sedang
(262.144 x 20), dan besar (524.288 x 20). Secara umum, ke-
dua klaster menunjukkan tren penurunan waktu eksekusi seiring
dengan peningkatan jumlah inti prosesor, yang mengindikasik-
an bahwa pemrosesan paralel menggunakan Apache Spark mam-
pu meningkatkan efisiensi komputasi. Namun, performa antara
klaster SBC dan PC menunjukkan perbedaan yang lebih signifikan
pada skala dataset yang lebih besar.

Pada klaster SBC, waktu eksekusi untuk dataset kecil ter-
golong sangat rendah dan stabil, berkisar antara 27 hingga 39
detik di seluruh konfigurasi inti prosesor. Hasil ini menunjukk-
an bahwa arsitektur terdistribusi Spark tetap efisien untuk data-
set berukuran kecil, tanpa menyebabkan beban tambahan yang
berarti. Untuk dataset sedang, terjadi penurunan waktu ekse-
kusi dari 1.285,3 detik (satu inti prosesor) menjadi 544,1 detik
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Gambar 8. Waktu eksekusi k-means pada klaster PC

(dua belas inti prosesor), atau mengalami peningkatan efisiensi
sebesar 57,7%. Sementara itu, untuk dataset besar, waktu ek-
sekusi menurun dari 3.794,6 detik menjadi 1.781,1 detik, atau
setara dengan efisiensi 52,7%. Penurunan waktu eksekusi mulai
melambat setelah penggunaan sembilan inti prosesor, yang ke-
mungkinan disebabkan oleh faktor keterbatasan perangkat keras
SBC, seperti memori, jaringan antar-node yang lambat, atau pro-
ses koordinasi paralel yang semakin berat.

Sementara itu, klaster PC menunjukkan efisiensi pemroses-
an yang lebih tinggi, khususnya pada dataset berskala besar. Un-
tuk dataset kecil, waktu eksekusi tetap rendah, yakni antara 27
hingga 40 detik, serupa dengan klaster SBC. Namun, pada data-
set sedang, waktu eksekusi menurun dari 1.234,4 detik menjadi
517,9 detik, atau meningkat efisiensinya sebesar 58,0%. Sedangk-
an untuk dataset besar, penurunan lebih signifikan, dari 4.687,6
detik (satu inti prosesor) menjadi 1.562,1 detik (dua belas inti
prosesor), dengan efisiensi mencapai 66,7%. Hasil ini menunjukk-
an bahwa klaster PC, dalam konteks eksperimen ini, memiliki ka-
pabilitas perangkat keras yang lebih baik dalam menangani beban
kerja komputasi-komputasi besar, baik dari sisi prosesor, memo-

ri, maupun sistem I/O.

Secara keseluruhan, meskipun klaster SBC menunjukkan
performa eksekusi yang lebih rendah dibanding PC, khususnya
pada dataset besar, waktu pemrosesan yang dihasilkan masih ter-
golong layak untuk kebutuhan eksperimen akademik berskala ke-
cil hingga menengah. Dengan mempertimbangkan keterbatasan
perangkat kerasnya, SBC tetap menjadi alternatif yang menjanjik-
an untuk pengajaran dan prototyping sistem komputasi terdistri-
busi.

3.1.2. Kinerja Waktu Eksekusi Gaussian GMM

Evaluasi performa algoritma GMM ditunjukkan pada Gam-
bar 9 dan Gambar 10, yang menampilkan hasil pengujian pada
klaster SBC dan PC dengan variasi jumlah inti prosesor (1, 3, 6,
9, dan 12) serta tiga ukuran dataset yang sama seperti pada eks-
perimen k-means sebelumnya. Berbeda dengan k-means, pening-
katan jumlah inti prosesor tidak selalu berdampak signifikan ter-
hadap penurunan waktu eksekusi pada GMM. Hal ini disebabkan
oleh kompleksitas komputasi probabilistik pada GMM yang me-
libatkan proses iteratif EM, yang yang cenderung kurang efisien
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Gambar 10. Waktu eksekusi GMM pada klaster PC

terhadap paralelisasi, terutama pada lingkungan dengan sumber
daya komputasi yang terbatas, dibanding metode berbasis centro-
id seperti k-means.

Pada klaster SBC, untuk dataset kecil, waktu eksekusi sta-
bil di seluruh konfigurasi inti prosesor, berkisar antara 8,39 hing-
ga 8,46 detik, sehingga peningkatan inti prosesor hampir tidak
mempengaruhi waktu eksekusi pelatihan. Untuk dataset sedang,
terjadi sedikit penurunan dari 13,66 detik (satu inti prosesor)
menjadi 12,29 detik (dua belas inti prosesor), yang hanya men-
cerminkan efisiensi sekitar 10,0%. Sementara untuk dataset be-
sar, waktu eksekusi justru mengalami fluktuasi, dari 20,07 detik
(satu inti prosesor) turun ke 16,10 detik (enam inti prosesor), na-
mun kembali naik menjadi 15,46 detik (dua belas inti prosesor).
Penurunan tertinggi hanya sekitar 19,6%, namun tidak konsisten,
kemungkinan disebabkan oleh overhead distribusi data dan ko-
munikasi antar-node yang tidak sebanding dengan ukuran beban
kerja GMM.

Sementara itu, klaster PC menunjukkan pola yang sedikit
lebih baik. Dataset kecil tetap stabil, berkisar antara 8,21 hingga
8,63 detik. Untuk dataset sedang, terjadi penurunan dari 13,06

detik (satu inti prosesor) menjadi 11,46 detik (dua belas inti pro-
sesor), dengan efisiensi sekitar 12,3%. Pada dataset besar, wak-
tu eksekusi menurun dari 19,06 detik menjadi 15,33 detik, atau
mengalami efisiensi sebesar 19,6%. Namun, sebagai mana pada
klaster SBC, tren penurunan cenderung stagnan setelah penggu-
naan enam inti prosesor. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun
PC memiliki spesifikasi perangkat keras yang lebih tinggi, per-
forma GMM tidak meningkat secara linear seiring penambahan
jumlah inti, karena beban komputasi GMM lebih kompleks diban-
dingkan k-means. Secara umum, baik SBC maupun PC menun-
jukkan bahwa GMM tidak terlalu diuntungkan dari paralelisasi
berbasis Spark, terutama pada dataset kecil dan sedang. Perfor-
ma cenderung stabil dan kurang responsif terhadap peningkatan
jumlah inti prosesor, berbeda dengan k-means yang skalabilitas-
nya lebih linear. Hal ini penting untuk dicatat bahwa tidak semua
algoritma machine learning dapat memanfaatkan arsitektur ter-
distribusi secara optimal, terutama untuk model probabilistik se-
perti GMM. Kendati demikian, waktu eksekusi yang relatif singkat
(di bawah 25 detik) tetap menunjukkan bahwa kedua jenis klas-
ter cukup mampu menangani kebutuhan komputasi GMM dalam
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Gambar 11. Konsumsi energi k-means pada klaster SBC

Konsumsi Energi (Wh)

Jumlah Inti Prosesor

3 Data Kecil (16K x 20)

I Data Sedang (262K x 20)

N Data Besar (524K x 20)

Gambar 12. Konsumsi energi k-means pada klaster PC

konteks eksperimen akademik.

3.2. Konsumsi Energi

Sub-bab ini menganalisis konsumsi energi total (dalam
Watt-jam, Wh) untuk algoritma k-means dan GMM yang dijalank-
an pada klaster SBC dan PC. Analisis akan fokus pada dampak va-
riasi jumlah inti prosesor dan ukuran dataset terhadap efisiensi
energi.

3.2.1. Konsumsi Energi K-Means

Konsumsi energi selama eksekusi algoritma k-means ditun-
jukkan pada Gambar 11 dan Gambar 12 untuk masing-masing
klaster SBC dan PC. Pengukuran dilakukan menggunakan wat-
tmeter eksternal dan dinyatakan dalam satuan Wh berdasarkan
berbagai variasi jumlah inti prosesor dan ukuran dataset. Hasil
menunjukkan bahwa peningkatan jumlah inti prosesor umumnya
berkontribusi terhadap penurunan konsumsi energi total, teruta-
ma pada dataset berukuran sedang dan besar. Hal ini berkorelasi
dengan waktu eksekusi yang lebih singkat pada konfigurasi de-

ngan lebih banyak inti prosesor.

Pada klaster SBC, konsumsi energi tergolong sangat rendah
di semua skenario. Untuk dataset kecil, konsumsi relatif stabil,
yaitu antara 0,09 hingga 0,13 Wh. Pada dataset sedang, konsum-
si menurun dari 4,00 Wh (satu inti prosesor) menjadi 1,90 Wh
(dua belas inti prosesor), mencerminkan efisiensi energi sebesar
52,5%. Efisiensi serupa terlihat pada dataset besar, di mana kon-
sumsi energi menurun dari 11,81 Wh menjadi 6,23 Wh, atau se-
besar 47,3%. Penurunan ini menunjukkan bahwa eksekusi paralel
secara efektif mengurangi waktu proses dan beban daya, mes-
kipun skalabilitasnya mulai melandai pada jumlah inti prosesor
tinggi.

Berbeda dengan SBC, klaster PC menunjukkan pola serupa
dengan konsumsi energi yang jauh lebih tinggi. Pada dataset ke-
cil, konsumsi stabil dalam rentang 0,49 hingga 0,75 Wh. Untuk
dataset sedang, konsumsi energi menurun dari 23,90 Wh (satu
inti prosesor) menjadi 9,88 Wh (dua belas inti prosesor), dengan
penghematan sebesar 58,7%. Penurunan lebih drastis tercatat pa-
da dataset besar, dari 89,84 Wh (satu inti prosesor) menjadi 30,33
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Gambar 13. Konsumsi energi GMM pada klaster SBC
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Gambar 14. Konsumsi energi GMM pada klaster PC

Wh (dua belas inti prosesor), yang mencerminkan efisiensi ener-
gi sebesar 66,3%. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun klaster
PC menyerap daya lebih besar, skalabilitasnya cukup baik pada
beban kerja besar, sehingga efisiensi energi tetap dapat dicapai
melalui peningkatan paralelisasi.

Klaster SBC menunjukkan keunggulan signifikan dari sisi
efisiensi energi dibandingkan klaster PC, terutama pada eksperi-
men ringan hingga menengah. Meskipun performa pemrosesan-
nya lebih rendah dibandingkan PC, daya yang dikonsumsi jauh
lebih kecil. Sebagai perbandingan, pada skenario dataset besar
dengan konfigurasi dua belas inti prosesor, konsumsi energi SBC
tercatat sebesar 6,23 Wh, sedangkan PC mencapai 30,33 Wh—
sekitar 79% lebih tinggi. Menariknya, dibandingkan dengan kon-
figurasi PC paling tinggi konsumsi (satu inti pada dataset besar),
penghematan energi oleh SBC mencapai lebih dari 93%. Hasil
ini menunjukkan bahwa SBC memiliki keunggulan efisiensi ener-
gi yang signifikan dalam konteks eksperimen ini, sehingga layak
dipertimbangkan sebagai alternatif hemat daya untuk pengem-
bangan sistem komputasi terdistribusi berbasis green computing

di lingkungan pendidikan dan penelitian berskala kecil.

3.2.2. Konsumsi Energi GMM

Konsumsi energi selama pelaksanaan algoritma GMM pada
klaster SBC dan PC ditampilkan pada Gambar 13 dan Gambar 14.
Berbeda dari algoritma k-means, konsumsi energi GMM secara
umum lebih rendah dan relatif stabil pada berbagai konfigurasi
jumlah inti prosesor dan ukuran dataset. Hal ini mencerminkan
bahwa GMM, dalam konteks eksperimen ini, memiliki waktu ek-
sekusi yang singkat serta beban pemrosesan yang tidak terlalu
intensif. Meski demikian, masih terlihat perbedaan tingkat efisi-
ensi antara kedua jenis klaster.

Pada klaster SBC, konsumsi daya tercatat sangat rendah.
Untuk dataset kecil, konsumsi energi konstan di angka 0,03 Wh
di seluruh konfigurasi inti prosesor. Pada dataset sedang, terjadi
sedikit penurunan dari 0,05 Wh (tiga inti prosesor) menjadi 0,04
Wh (dua belas inti prosesor), yang setara dengan efisiensi seki-
tar 20%. Sementara untuk dataset besar, konsumsi menurun dari
0,07 Wh (tiga inti prosesor) menjadi 0,05 Wh (dua belas inti pro-
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sesor) dalam rentang yang sama, mencerminkan efisiensi energi
sebesar 28,6%. Meskipun skalanya kecil, tren ini tetap menun-
jukkan bahwa peningkatan jumlah inti prosesor dapat membantu
mengurangi konsumsi daya secara moderat dalam eksekusi GMM
di klaster SBC.

Pada klaster PC, pola konsumsi energi juga menunjukkan
hal yang serupa namun dengan angka konsumsi yang lebih ting-
gi. Dataset kecil berada dalam rentang 0,14 hingga 0,17 Wh, se-
mentara dataset sedang menunjukkan penurunan dari 0,24 Wh
(1 hingga 3 inti prosesor) menjadi 0,21 Wh (dua belas inti pro-
sesor), dengan efisiensi sekitar 12,5%. Untuk dataset besar, kon-
sumsi energi menurun dari 0,36 Wh (tiga inti prosesor) menjadi
0,28 Wh (dua belas inti prosesor), memberikan efisiensi sekitar
22,2%. Penurunan ini menunjukkan bahwa penambahan inti pro-
sesor memberikan pengaruh terbatas terhadap efisiensi daya pa-
da algoritma GMM, terutama jika dibandingkan dengan algoritma
k-means.

Secara keseluruhan, baik SBC maupun PC menunjukkan
bahwa konsumsi energi untuk GMM jauh lebih rendah diban-
dingkan k-means. Namun, SBC secara konsisten lebih hemat
energi. Sebagai ilustrasi, pada skenario dataset besar dengan
konfigurasi dua belas inti prosesor, konsumsi energi SBC tercatat
sebesar 0,05 Wh, sedangkan PC mencapai 0,28 Wh—yang me-
nunjukkan perbedaan sebesar 82%. Lebih lanjut, jika dibandingk-
an dengan konfigurasi konsumsi tertinggi pada klaster PC (0,36
Wh), penghematan energi oleh SBC bahkan mencapai lebih dari
86%. Dengan konsumsi energi yang sangat rendah dan perfor-
ma yang cukup dalam eksperimen akademik, SBC tetap menja-
di platform menarik untuk implementasi algoritma machine lear-
ning ringan dan pengembangan sistem berbasis green computing
di lingkungan pendidikan.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa tantangan konsumsi
energi dan dampak lingkungan dari sistem Al yang semakin me-
luas dapat direspons dengan pendekatan green computing, khu-
susnya dengan memanfaatan klaster SBC yang hemat daya. Eks-
perimen menggunakan Apache Spark untuk menjalankan algori-
tma unsupervised learning (k-means dan GMM) secara terdistribu-
si membuktikan bahwa meskipun klaster PC memberikan waktu
eksekusi lebih cepat terutama pada dataset besar, klaster SBC
secara konsisten menawarkan efisiensi energi yang signifikan—
dengan penghematan energi hingga 93% pada k-means dan 86%
pada GMM dibandingkan konfigurasi PC konsumsi tertinggi. Hal
ini menunjukkan bahwa SBC berpotensi menjadi solusi terjang-
kau dan ramah lingkungan untuk mendukung kebutuhan eksperi-
men akademik, prototyping, dan pengembangan sistem edge con-
puting skala kecil.

Dengan hasil tersebut, penelitian ini menegaskan penting-
nya mengevaluasi kinerja komputasi tidak hanya dari segi kece-
patan tetapi juga efisiensi energi, sejalan dengan visi Green Al
yang mendorong pengembangan sistem lebih berkelanjutan. Te-
muan ini mendukung upaya pencapaian SDG 7 (Energi Bersih dan
Terjangkau), SDG 12 (Konsumsi dan Produksi yang Bertanggung
Jawab), serta SDG 13 (Penanganan Perubahan Iklim) dengan me-
nyediakan opsi infrastruktur komputasi rendah emisi untuk pen-
didikan tinggi. Di masa mendatang, hasil penelitian ini dapat
menjadi dasar pengembangan lanjutan dalam penerapan algo-

ritma machine learning berbasis Spark di lingkungan SBC untuk
mendukung praktik green computing di sektor riset, pendidikan,
dan pengembangan teknologi informasi berkelanjutan.
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