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ABSTRACT 
 

Sumatera Island is one of the areas with the potential for forest and land fires in Indonesia. Sumatera Island has 
the largest oil palm plantation in Indonesia. The vast land area of oil palm plantations in Indonesia can increase the 
risk of fires due to land expansion by burning. In addition, the burning of peatlands in Sumatera can exacerbate the 
impact of forest and land fires. Forest and land fires on the Sumatera Island that occur every year can cause various 
negative impacts, indicating the need for countermeasures and prevention efforts to minimize the impact of forest and 
land fires. Hotspots can be used to detect fires in a region and help with prevention and countermeasures to reduce the 
impact of land and forest fires. Clustering the hotspot data allows one to obtain information on the presence of a fire in 
a given area as well as its potential status high, medium, or low. The clustering method used is the CLARA method. The 
CLARA method is a clustering method that breaks the dataset into groups. The advantages of the CLARA method are 
robust to outliers and effective for large data sets. The results of this research show that the CLARA method can be 
used for hotspot clustering with a silhouette coefficient of 0.53 in the use of 2 clusters. The analysis of the clustering 
results shows that cluster 1 is a cluster with low fire potential while cluster 2 is a cluster with high fire potential. 
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I. PENDAHULUAN 
Salah satu bencana alam yang sering terjadi di Indonesia adalah kebakaran hutan dan lahan. Kebakaran hutan dan 

lahan yang terjadi di Indonesia sudah dianggap sebagai bencana alam transnasional hal ini dikarenakan dampak yang 
ditimbulkan bukan hanya dirasakan oleh warga negara Indonesia saja tetapi juga dirasakan oleh warga negara tetangga 
seperti Malaysia dan Singapura (Muzaki dkk. 2021). Salah satu kebakaran hutan dan lahan terparah di Indonesia terjadi 
pada tahun 1997 hingga 1998 yang menghanguskan 11,7 juta hektar hutan dan lahan. Kebakaran tersebut menyebabkan 
20 juta jiwa di Asia Tenggara terpapar asap berbahaya selama berbulan-bulan (Tacconi, 2003). Pada tahun 2015 
kebakaran hutan dan lahan kembali terjadi, menyebabkan sekitar 600.000 jiwa menderita Infeksi Saluran Pernapasan 
Akut (ISPA) dan lebih dari 60 juta jiwa terpapar asap (Saharjo, 2018). Menurut World Bank (2019), Indonesia kembali 
mengalami kebakaran hutan dan lahan pada tahun 2019 yang menghanguskan sekitar 1,6 juta hektar hutan dan lahan 
dan menyebabkan kerugian ekonomi sebesar $5,2 miliar. 

Kebakaran hutan dan lahan diakibatkan oleh dua faktor yaitu faktor manusia dan faktor alam. Menurut Yusuf dkk. 
(2019), faktor manusia, seperti kebiasaan masyarakat untuk membuka lahan dengan dibakar merupakan penyebab utama 
kebakaran hutan dan lahan. Selain faktor manusia, faktor alam seperti El-Nino dapat menyebabkan kekeringan 
berkepanjangan sehingga meningkatkan risiko kebakaran hutan dan lahan. 

Pulau Sumatera merupakan wilayah yang rentan terjadi kebakaran hutan dan lahan di Indonesia. Kebakaran hutan 
dan lahan yang terjadi di Pulau Sumatera sebagian besar diakibatkan oleh aktivitas manusia seperti pembukaan lahan 
dengan cara dibakar (Kumalawati, 2020). Berdasarkan data dari Direktorat Jenderal Perkebunan Kementerian Pertanian 
Republik Indonesia, pada tahun 2023 Sumatera memiliki lahan kelapa sawit terbesar di Indonesia, yaitu sebesar 10,2 
juta hektar. Luasnya perkebunan kelapa sawit tersebut meningkatkan risiko terjadinya kebakaran hutan dan lahan akibat 
upaya perluasan lahan (Prabowo dkk. 2020). Indonesia memiliki 13,43 juta hektar lahan gambut dengan Sumatera 
sebagai wilayah terbesar yaitu sebesar 5,85 juta hektar (Anda, 2021). Lahan gambut ini sangat rentan terhadap 
kebakaran, terutama saat mengalami kekeringan, dan melepaskan asap serta gas beracun yang memperburuk dampak 
kebakaran (Agus & Subiksa, 2008). Hal tersebut dapat menimbulkan berbagai dampak negatif terhadap kesehatan, 
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transportasi, ekonomi, dan bidang lainnya. Oleh karena itu, untuk mengurangi kerusakan yang ditimbulkan oleh 
kebakaran hutan dan lahan, diperlukan upaya mitigasi dan pencegahan. 

Kebakaran hutan dan lahan menimbulkan dampak yang luas terhadap lingkungan dan kehidupan manusia. Untuk 
menangani masalah ini, penggunaan teknologi canggih seperti penginderaan jauh dapat dimanfaatkan. Menurut Widodo 
dkk. (2017), kebakaran hutan dan lahan dapat diatasi dan dicegah dengan mendeteksi titik api menggunakan data 
penginderaan jauh dan algoritma tertentu. Data penginderaan jauh dapat digunakan untuk mendapatkan informasi suhu 
permukaan darat yang dapat menunjukkan sebaran titik panas yang mengindikasikan adanya kebakaran. Data titik panas 
membantu mengidentifikasi wilayah yang berpotensi terjadinya kebakaran hutan dan lahan. Titik panas atau hotspot 
adalah area dengan suhu permukaan yang lebih tinggi daripada area sekitarnya yang dapat diamati oleh satelit. Menurut 
Prasasti dkk. (2007), satelit Terra/Aqua MODIS memiliki kemampuan untuk mendeteksi titik panas. Satelit Terra/Aqua 
merupakan satelit observasi lingkungan yang dilengkapi sensor Moderate Resolusi Imaging Spectroradiometer 
(MODIS) yang mampu mengekstraksi data suhu permukaan regional maupun global. 

Salah satu cara untuk mencegah kebakaran hutan dan lahan adalah dengan mengelompokkan area-area yang 
berpotensi terjadi kebakaran. Menurut Pramana dkk. (2023), clustering adalah metode pengelompokkan data dengan 
karakteristik yang mirip, sehingga objek di dalam suatu klaster mempunyai karakteristik yang sama dengan objek lain 
di dalam klaster yang sama tetapi berbeda dari objek lain di dalam klaster yang berbeda. Menurut Simanjuntak & Khaira 
(2021), dengan melakukan pengelompokkan pada data titik panas dapat memberikan informasi ada tidaknya kebakaran 
di suatu wilayah, ataupun informasi status probabilitas tinggi, sedang, atau rendahnya kebakaran di suatu wilayah.  

Dalam mengelompokkan data titik panas akan digunakan metode CLARA. Menurut Kaufman & Rousseeuw 
(1990:126), metode CLARA adalah metode pengelompokkan yang membagi data menjadi beberapa kelompok dengan 
menggunakan medoid atau objek yang representatif untuk setiap klasternya sebagai titik pusat klaster. Metode CLARA 
memiliki keunggulan yaitu robust terhadap pencilan dan efektif digunakan untuk himpunan data yang besar. Selain itu, 
CLARA memiliki efisiensi dalam waktu komputasi dan masalah penyimpanan untuk himpunan data yang besar. 

Penelitian mengenai metode CLARA telah dilakukan oleh Rifa dkk. (2020), penelitian tersebut membandingkan 
metode K-Means dan CLARA untuk mengelompokkan data gempa bumi di Indonesia dari tahun 1973 hingga 2017. 
Hasil penelitian tersebut menyatakan bahwa metode CLARA adalah metode terbaik dengan menghasilkan silhouette 
coefficient sebesar 0,546, sedangkan metode K-Means memperoleh silhouette coefficient sebesar 0,516. Penelitian yang 
berkaitan dengan metode CLARA juga telah dilakukan oleh Jawale & Magar (2019), penelitian tersebut 
membandingkan antara metode K-Medoids dan CLARA untuk mengelompokkan dataset GeoJson yang terdiri dari 
93.852 records. Hasil penelitian tersebut menyatakan bahwa metode CLARA adalah metode terbaik dengan 
menghasilkan silhouette coefficient sebesar 0,41 sedangkan metode K-Medoids menghasilkan silhouette coefficient 
sebesar 0,36. Selain itu, penelitian menggunakan metode CLARA juga dilakukan oleh Lindrawati dkk. (2022), untuk 
mengelompokkan titik panas di Australia dari tahun 2019 hingga 2020. Penelitian tersebut menghasilkan 2 klaster 
dengan nilai silhouette coefficient sebesar 0,89 yang menunjukkan bahwa struktur klaster kuat. 

Pada penelitian ini menggunakan metode CLARA untuk mengelompokkan data titik panas di Pulau Sumatera 
sehingga dapat diketahui daerah di Pulau Sumatera yang berpotensi terjadi kebakaran hutan dan lahan. Data yang 
digunakan adalah data titik panas di Pulau Sumatera pada tahun 2023. Objek pada penelitian ini yaitu lokasi dari titik 
panas yang dapat diketahui melalui latitude dan longitude dari atribut titik panas. Pada penelitian ini digunakan 3 
variabel yaitu brightness, confidence, dan Fire Radiative Power (FRP). 

 
II. METODE PENELITIAN 

A. Sumber Data dan Variabel Penelitian 
Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data sekunder berupa data titik panas di Pulau Sumatera tahun 

2023 yang diperoleh dari situs NASA FIRMS, yang dikelola oleh National Aeronautics and Space Administration 
(NASA). Data tersebut diperoleh dari data satelit Terra/Aqua menggunakan sensor MODIS. Pada penelitian ini, objek 
penelitiannya adalah lokasi dari titik panas yang dapat diidentifikasi berdasarkan latitude dan longitude dari atribut titik 
panas. Adapun pada penelitian variabel yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Variabel Penelitian 
Variabel Penjelasan Skala Satuan 

Confidence Confidence menunjukkan probabilitas terjadinya kebakaran di 
lapangan yang dipantau melalui citra satelit. Skala kualitas tingkat 
kepercayaan titik panas berkisar antara 0% hingga 100%.  Semakin 
tinggi tingkat kepercayaannya, semakin besar kemungkinan titik 
panas tersebut benar-benar merupakan kebakaran. 

Rasio Persen 
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Variabel Penjelasan Skala Satuan 
Brightness Suhu kecerahan piksel api yang diukur dalam satuan kelvin. Rasio Kelvin 
Fire Radiative Power (FRP) Kekuatan radiasi piksel api yang kemudian diintegrasikan ke dalam 

MW (MegaWatts). 
Rasio MegaWatts 

 
B. Teknik Analisis Data 

Dalam penelitian ini, analisis data menggunakan metode CLARA dengan memanfaatkan software R-Studio. 
Proses analisis pada penelitian ini yaitu sebagai berikut: 
1. Mengumpulkan data titik panas di Pulau Sumatera pada tahun 2023 dari website NASA FIRMS. 
2. Melakukan pemeriksaan mengenai keberadaan pencilan. 

Pencilan (outlier) merupakan suatu pengamatan yang memiliki nilai yang cukup jauh berbeda dengan pengamatan 
lainnya (Hair dkk. 2019:85). Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan untuk pendeteksian pencilan, diantaranya 
yaitu boxplot, grafis, maupun jarak kuadrat mahalanobis. Dalam kasus multivariat, jarak kuadrat mahalanobis dapat 
digunakan. Menurut Johnson & Wichern (2007:189), jarak kuadrat mahalanobis dapat dihitung menggunakan 
persamaan berikut.  

𝑑ெ஽
ଶ (𝑖) = (𝒙𝒊 − 𝒙ഥ)்𝐒 ିଵ(𝒙𝒊 − 𝒙ഥ)                                                                       (1) 

Keterangan: 
𝑑ெ஽

ଶ (𝑖) : Jarak kuadrat mahalanobis objek ke-𝑖 
𝒙𝒊   : Vektor objek amatan ke-𝑖 
𝒙ഥ  : Vektor rata-rata 
𝑺  : Matriks kovarians 
Objek ke-i teridentifikasi sebagai pencilan jika 

𝑑ெ஽
ଶ (𝑖) > 𝜒௣,ଵିఈ

ଶ  
Dimana 𝜒௣,ଵିఈ

ଶ  merupakan chi-square dengan p adalah banyaknya variabel yang diteliti dengan probabilitas 1 − 𝑎. 
3. Menggunakan metode silhouette coefficient untuk menentukan jumlah klaster optimal yang akan dibentuk. 

Penentuan jumlah klaster optimal dapat ditentukan menggunakan metode silhouette coefficient. Menurut Larose 
& Larose (2015:583-584), metode silhouette coefficient menggabungkan dua metode perhitungan, yaitu metode 
cohesion untuk menilai kedekatan antar objek dalam klaster yang sama dan metode separation untuk menilai perbedaan 
sebuah klaster dengan klaster lainnya. Silhouette coefficient untuk setiap objek ke-𝑖 dihitung dengan menggunakan 
rumus berikut. 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max൫𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖)൯
                                                                          (2) 

Keterangan: 
𝑠(𝑖)  : Nilai silhouette coefficient pada objek ke-𝑖 
𝑎(𝑖) : Ukuran cohesion objek ke-𝑖 
𝑏(𝑖) : Ukuran separation objek ke-𝑖 

Untuk mendapatkan nilai silhouette coefficient dari seluruh hasil klaster dilakukan dengan menghitung rata-rata 
nilai silhouette coefficient dari setiap objeknya. Kaufman & Rousseeuw (1990:86) menyatakan bahwa nilai silhouette 
coefficient tertinggi di antara jumlah 𝑘 lainnya adalah dasar untuk menentukan jumlah klaster yang optimal. 
4. Melakukan pengelompokkan titik panas menggunakan metode CLARA. 

Clustering Large Application (CLARA) merupakan pengembangan dari metode Partition Around Medoids (PAM) 
yang dikenalkan oleh Kaufman dan Rousseeuw pada tahun 1987. CLARA menggunakan pendekatan sampling dengan 
mengambil sampel acak dari kumpulan data, kemudian menerapkan algoritma PAM untuk menemukan medoid terbaik 
dari sampel tersebut. Dengan mengambil sampel acak dari dataset, diharapkan bahwa nilai medoid dari sampel akan 
mencerminkan nilai medoid dari seluruh dataset (Han, 2012:456). Menurut Kaufman & Rousseeuw (1990:144), 
CLARA memiliki sifat yang dapat mengatasi pencilan dan mampu menangani data dalam skala besar. Selain itu, metode 
CLARA lebih efisien daripada PAM dalam hal waktu komputasi dan masalah penyimpanan untuk data dalam jumlah 
besar. Berikut adalah algoritma dari metode CLARA: 
a. Menentukan banyak klaster yang akan dibentuk sebanyak 𝑘 klaster. 
b. Menarik sampel sebanyak 𝑛ᇱ dimana 𝑛ᇱ = 40 + 2𝑘, gugus sampel yang ditarik sebanyak lima set sampel. 
c. Menerapkan algoritma PAM pada setiap set sampel. Berikut langkah dalam algoritma PAM. 

1) Menentukan 𝑘, yaitu banyak klaster yang ingin dibentuk. Banyaknya klaster ditentukan oleh peneliti. 
2) Memilih secara acak 𝑘 objek dari kumpulan objek yang akan dikelompokkan untuk dijadikan medoid awal. 
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3) Menggunakan jarak Euclidean untuk menghitung jarak antara objek non-medoid dengan modoid dalam 
setiap klaster. 

𝑑(𝑖, 𝑗)  = ඩ෍(𝑥௜௙ − 𝑥௝௙)ଶ

௣

௙ୀଵ

                                                               (3) 

Keterangan:  
𝑑(𝑖, 𝑗) : Jarak antara objek 𝑖 dan objek 𝑗 
𝑥௜௞  : Nilai data dari objek ke-𝑖 dalam variabel ke-𝑓  
𝑥௝௞  : Nilai data dari objek ke-𝑗 dalam variabel ke-𝑓 
𝑝  : Jumlah variabel 

4) Menempatkan objek berdasarkan jarak terdekat dengan medoid. Kemudian, menghitung total jarak yang 
diperoleh. 

5) Pada setiap klaster, pilih objek non-medoid secara acak sebagai kandidat medoid baru. 
6) Menghitung jarak setiap objek non-medoid terhadap kandidat medoid baru menggunakan jarak Euclidean 

dan tempatkan objek tersebut berdasarkan jarak terdekat dengan kandidat medoid baru tersebut. Selanjutnya, 
menghitung total jarak yang diperoleh dengan kandidat medoid baru. 

7) Setelah menghitung total jarak medoid baru dan total jarak medoid lama, selanjutnya yaitu menghitung selisih 
total jarak (S). 

𝑆 = 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑎𝑟𝑎𝑘  𝑚𝑒𝑑𝑜𝑖𝑑 𝑏𝑎𝑟𝑢 − 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑎𝑟𝑎𝑘 𝑚𝑒𝑑𝑜𝑖𝑑 𝑙𝑎𝑚𝑎 
Jika didapatkan nilai 𝑆 < 0, maka kandidat medoid baru tersebut menjadi medoid baru. Ulangi langkah 5 
sampai 7 hingga tidak ada perubahan pada medoid. Medoid tidak berubah ketika diperoleh nilai S > 0. 

d. Menghitung jarak antara semua objek di dataset yang tidak menjadi medoid dengan objek yang menjadi medoid 
dengan menggunakan jarak Euclidean. 

e. Set sampel dengan jumlah jarak terkecil adalah yang dipilih. 
5. Memvalidasi hasil klaster dengan menggunakan metode silhouette coefficient  

Metode silhouette coefficient juga dapat digunakan untuk memvalidasi hasil klaster. Menurut Kaufman & 
Rousseeuw (1990:88), terdapat kategori nilai silhouette coefficient yang ditunjukkan pada Tabel 2 berikut. 

Tabel 2. Kategori Nilai Silhouette Coefficient 
Silhouette Coefficient Interpretasi 

0,71 – 1,00 Struktur klaster kuat 
0,51 – 0,70 Struktur klaster baik 
0,26 – 0,50 Strukutur klaster  lemah 

≤ 0,25 Tidak terstrukutur 
6. Menginterpretasikan hasil klaster. 

Interpretasi hasil klaster ditentukan berdasarkan nilai rataan (mean) variabel pada setiap objek yang terdapat di 
setiap klaster. Menurut Hair (2019:227), hasil klaster akan memberikan gambaran tentang karakteristik yang 
membedakan setiap klaster yang terbentuk melalui proses pengelompokan dengan metode CLARA. 
 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
A. Mendeteksi Pencilan 

Pendeteksian pencilan pada penelitian ini dilakukan dengan menggunakan jarak kuadrat mahalanobis. Pada 
Gambar 1 berikut menunjukkan sebaran pencilan pada data titik panas di Pulau Sumatera tahun 2023. 
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Gambar 1. Persebaran Pencilan Titik Panas di Pulau Sumatera Tahun 2023 

Sebaran pencilan data titik panas di Pulau Sumatera tahun 2023 yang ditunjukkan pada Gambar 1 dapat diketahui 
bahwa terdapat data pencilan yaitu sebanyak 3.492 titik panas. Oleh karena adanya pencilan pada data titik panas di 
Pulau Sumatera maka analisis klaster yang dapat digunakan adalah metode CLARA karena memiliki sifat yang robust 
terhadap pencilan dan efisien dalam mengelompokkan himpunan data yang besar. 
 
B. Analisis Klaster dengan Metode CLARA  

Pada metode CLARA, langkah awal yang perlu dilakukan yaitu menentukan jumlah klaster. Jumlah klaster optimal 
dapat ditentukan dengan menggunakan metode silhouette coefficient. Pada Gambar 2 ditampilkan jumlah klaster 
optimal pada metode CLARA.  

 
Gambar 2. Plot Silhouette Coefficient 

Hasil dari plot silhouette coefficient yang ditampilkan pada Gambar 2, menunjukkan bahwa jumlah klaster 2 
memiliki nilai silhouette coefficient tertinggi di antara jumlah klaster lainnya. Oleh karena itu, titik panas di Pulau 
Sumatera akan dikelompokkan menjadi 2 klaster.  Pengelompokkan titik panas di Pulau Sumatera menggunakan metode 
CLARA dengan 2 klaster diperoleh medoid terbaik yang ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Medoid Terbaik 
Klaster Brightness Confidence FRP 

1 311,92 59 12,54 
2 351,2 95 56,51 
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Hasil dari pengelompokkan menggunakan metode CLARA dengan menggunakan medoid terbaik yang ditunjukkan 
pada Tabel 3 diperoleh klaster 1 terdiri dari 9.432 titik panas dan klaster 2 terdiri dari 2.189 titik panas. Setelah diperoleh 
hasil pengelompokkan menggunakan metode CLARA, pada Gambar 3 berikut akan ditampilkan validasi hasil klaster 
menggunakan silhouette coefficient. 

 
Gambar 3. Validasi Hasil Klaster 

Hasil validasi klaster menggunakan silhouette coefficient pada Gambar 3 menunjukkan nilai silhouette coefficient 
sebesar 0,53 yang mengindikasikan bahwa hasil pengelompokkan baik. Selanjutnya, pada Gambar 4 berikut 
menunjukkan visualisasi pengelompokkan dengan menggunakan metode CLARA pada data titik panas di Pulau 
Sumatera. 

 
Gambar 4. Peta Sebaran Pengelompokkan Menggunakan Metode CLARA (k=2) 

Pada Gambar 4, titik kuning menunjukkan titik panas pada klaster 1 dan titik merah adalah titik panas pada klaster 
2. Pada Tabel 4 disajikan karakteristik masing-masing klaster. 

Tabel 4. Karakteristik Hasil Klaster 
Klaster Brightness Confidence FRP 

1 316,5 58,54 15,282 
2 340,3 89,54 75,39 

Pada Tabel 4 ditunjukkan karakteristik masing-masing klaster yang diperoleh dari hasil rata-rata variabel untuk 
setiap klaster. Pada klaster 1 memiliki nilai rata-rata untuk setiap variabelnya lebih rendah dibandingkan dengan klaster 
2. Sehingga dapat dikategorikan bahwa klaster 1 memiliki potensi yang lebih rendah untuk mengalami kebakaran hutan 
dan lahan. Sedangkan klaster 2 termasuk ke dalam kategori titik panas yang memiliki potensi yang tinggi untuk 
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mengalami kebakaran hutan dan lahan. Lokasi dari titik panas untuk masing-masing klaster ditunjukkan pada Gambar 
5. 

   
 (a)   (b) 

Gambar 5. (a) Peta Sebaran Pengelompokkan klaster 1 (b) Peta Sebaran Pengelompokkan klaster 2 

Hasil visualisasi lokasi titik panas menunjukkan bahwa titik panas tersebar hampir di seluruh wilayah di Pulau 
Sumatera. Berdasarkan Gambar 5, klaster 2 menunjukkan titik panas yang memiliki potensi tinggi untuk kebakaran 
hutan dan lahan, sehingga informasi ini penting untuk ditindaklanjuti dengan pemantauan lebih lanjut terhadap lokasi 
titik panas. Dengan adanya titik panas yang menunjukkan potensi tinggi kebakaran hutan dan lahan, hasil 
pengelompokan ini dapat dipertimbangkan untuk pembentukan pos pemantauan kebakaran hutan dan lahan. 

  
IV. Kesimpulan 

Hasil analisis menunjukkan bahwa terbentuk 2 klaster menggunakan metode CLARA untuk mengelompokkan 
wilayah potensial kebakaran hutan dan lahan di Pulau Sumatera yang didasarkan pada titik panas pada tahun 2023. 
Berdasarkan hasil validasi silhouette coefficient diperoleh nilai silhouette coefficient sebesar 0,53 yang menandakan 
bahwa pembentukan klaster baik. 

Metode CLARA menghasilkan 2 klaster dengan kategori klaster 1 merupakan klaster yang potensi terjadi 
kebakaran rendah, sedangkan klaster 2 merupakan klaster dengan potensi terjadi kebakaran tinggi. Daerah dengan 
potensi terjadi kebakaran yang tinggi dapat menjadi informasi penting untuk fokus pemantauan lebih lanjut terhadap 
lokasi titik panas. 

Peneliti selanjutnya disarankan menggunakan metode clustering lainnya untuk mengelompokkan data titik panas 
di Pulau Sumatera sehingga dapat dibandingkan metode mana yang lebih efektif.  
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