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Abstrak 

Clustering adalah salah satu tugas dari Data Mining berbasis unsupervised learning. Clustering dapat digunakan untuk 

permasalahan di berbagai bidang, seperti pendidikan, kesehatan, ekonomi, pertanian, hiburan, olah raga, dll. Salah satu 

algoritma clustering yang sederhana dan umum digunakan pada tipe data numerik adalah Kmeans. Terlepas dari segala 

kelebihan Kmeans, Kmeans memiliki permasalahan berupa pemilihan pusat awal cluster atau centroid yang dipilih secara acak 

(random). Karena hasil akhir cluster dari Kmeans sangat sensitif pada pemilihan awal cluster yang dapat menyebabkan 

konvergensi yang tidak optimal. Pada penelitian ini dilakukan perbandingan antara Kmeans dengan Kmeans Median dalam 

menentukan centroid awal yang bertujuan untuk mengetahui kinerja kedua algoritma yang paling optimal. Pada Kmeans 

Median, pemilihan centroid awal dipilih dengan menggunakan nilai median yang diambil dari kelompok data dan akan dicari 

nilai mediannya. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Breast Cancer Coimbra yang dapat diakses di UCI 

Machine Learning Repository. Perhitungan jarak untuk kedua algoritma menggunakan euclidean distance. Pengujian pada 

penelitian ini untuk mengetahui kinerja kedua algoritma menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI). Pengujian dilakukan 

empat kali pada masing-masing algoritma. Dari keempat pengujian tersebut, Kmeans mendapatkan DBI terbaik 0,47 dan 

terburuk 0,4796. Sedangkan pada Kmeans Median memiliki DBI 0,47 pada keempat pengujiannya. Kinerja Kmeans 

berdasarkan iterasi antara 3, 5, dan 6. Sedangkan Kmeans Median iterasinya konsisten hanya 4. Berdasarkan komputasinya, 

Kmeans lebih unggul karena algoritmanya lebih sederhana, hal itu terlihat dari waktu yang dibutuhkan lebih sedikit 

dibandingkan Kmeans Median.  

Kata Kunci: Centroid, Cluster, Davies-Bouldin Index, Kmeans, Kmeans Median.  
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1. Pendahuluan  

Kmeans adalah salah satu algoritma pengelompokan atau clustering. Kmeans adalah dalam mengelompokkan data 

berdasarkan similarity[1]. Kmeans memiliki kelebihan, diantaranya: 1) Sederhana dan konvergensi yang cepat [2], 

[3]; 2) Banyak digunakan dalam dataset besar karena efisien secara komputasi [4]; 3) Mudah diimplementasikan 

dan hasilnya yang mudah diinterpretasi [3], dll. Kmeans juga memiliki kekurangan, salah satu diantaranya adalah 

peka terhadap inisialisasi yang berarti bahwa hasilnya sangat bergantung pada pusat cluster (centroid) awal yang 

dipilih secara acak (random)[5], [6]. 

Beberapa peneliti telah mencoba melakukan perbaikan terhadap kelemahan algoritma Kmeans yang berfokus pada 

penentuan centroid awal, diantaranya: 1) Median [7]; 2) Kmeans++ [8]; 3) Principal component analysis 

(PCA)[9]; 4) Linear time-complexity, loglinear time-complexity, quadratic-complexity, other initialization, dan 

linear vs. superlinear initialization [10], dll. Penelitian terkait Kmeans Median masih jarang dikaji, sehingga pada 

penelitian ini akan dilakukan perbandingan kinerja antara Kmeans dengan Kmeans berbasis median dari sisi 

penentuan centroid awal.  

2. Metode Penelitian 

2.1. Dataset 

Penelitian ini akan menggunakan dataset Breast Cancer Coimbra yang dapat diakses di UCI Machine Learning 

Repository. Atribut dari dataset Breast Cancer Coimbra berjumlah 9, diantaranya: Age, BMI, glucose, insulin, 

HOMA, leptin, adiponectin, dan resistin. Atribut memiliki tipe data integer, jumlah data 116, memiliki 2 label 

berupa binominal (healthy controls dan patients), dan tidak ada missing values [11]. 
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2.2. Kmeans  

Algoritma Kmeans menurut MacQueen [12] adalah algoritma yang mudah dan efektif untuk menemukan cluster 

dalam data. Langkah-langkah Kmeans diilustrasikan seperti pada Gambar 1 dengan penjelasan sebagai berikut 

[12]: 

a. Tentukan jumlah k dari kumpulan data yang akan dikelompokkan. 

b. Tetapkan k data secara random untuk menjadi lokasi pusat cluster awal. 

c. Untuk setiap data, temukan pusat cluster terdekat. Setiap pusat cluster "memiliki" subset dari data, sehingga 

mewakili partisi dari kumpulan data. Oleh karena, itu kami memiliki k cluster, 𝐶1, 𝐶2, … 𝐶𝑘. 

d. Untuk setiap k cluster, temukan centroid cluster, dan perbarui lokasi setiap pusat cluster ke nilai centroid 

yang baru. 

e. Ulangi langkah 3 sampai 5 sampai konvergensi. 

 
Gambar 1. Flowchart Kmeans [12] 

 

 
Gambar 2. Flowchart Kmeans berbasis median [7] 

 

2.3. Kmeans Median  

Kmeans berbasis median memiliki cara kerja yang sama Kmeans. Hanya saja, Kmeans median pemilihan awal 

pusat cluster atau centroid dengan cara mengambil dari data set menggunakan rumus median. Penentuan nilai 

centroid awal sudah dilakukan pegelompokan data (Persamaan 1) terlebih dahulu dengan membagi data ke dalam 

beberapa kelompok sesuai dengan jumlah cluster yang sudah ditentukan [7]. Selanjutnya setelah dibagi dalam 
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beberapa kelompok, maka dicari nilai median (Persamaan 2) untuk ditentukan sebagai centroid awal. Ilustrasi 

Kmeans berbasis median ditunjukkan pada Gambar 2. 

penglompokan data =
𝑛

𝑘
                             (1) 

median =
bilangan terkecil+bilangan terbesar

2
             (2) 

di mana n adalah banyaknya data dan k adalah jumlah cluster. 

2.4. Davies Bouldin Index (DBI)  

David L. Davies dan Donald W. Bouldin memperkenalkan Davies-Bouldin Index (DBI) yang digunakan untuk 

mengevaluasi cluster [13]. Evaluasi menggunakan DBI memiliki skema evaluasi internal cluster, di mana baik 

atau tidaknya hasil cluster dilihat dari kuantitas dan kedekatan antar data hasil cluster. Kohesi didefinisikan sebagai 

jumlah dari kedekatan data terhadap titik centroid dari cluster yang diikuti. Separasi didasarkan pada jarak antar 

titik centroid terhadap klasternya[3].  

3. Hasil dan Pembahasan 

Berdasarkan hasil uji coba sebanyak empat kali untuk masing-masing algoritma seperti yang disajikan pada Tabel 

1. Kinerja Kmeans memperoleh DBI cenderung konstan, tetapi pada pengujian kedua membutuhkan iterasi lebih 

banyak dan DBI lebih tinggi, tetapi komputasi lebih rendah. Kmeans Median untuk DBI dan iterasinya konstan, 

sedangkan komputasinya mengalami fluktuasi. Ketika pengujian kedua membutuhkan komputasi lebih rendah, 

sedangkan pengujian pertama membutuhkan komputasi lebih tinggi. Komputasi yang dibutuhkan Kmeans Median 

cenderung lebih tinggi karena adanya formula pengelompokan data. Sedangkan untuk kinerja Kmeans dalam 

melakukan pengelompokan berdasarkan DBI tidak terlalu ada banyak perbedaan. Semakin rendah nilai DBI maka 

kinerja algoritma dalam menghasilkan cluster semakin baik [14].  
Tabel 1. Hasil pengujian 

Algoritma Pengujian Iterasi Waktu (detik) DBI 

Kmeans 1 5 1,0220 0,4700 

2 6 0,7279 0,4796 

3 3 0,7547 0,4700 

4 3 0,7447 0,4700 

Kmeans Median 1 4 1,4747 0,4700 

2 4 0,1283 0,4700 

3 4 1,3973 0,4700 

4 4 1,2045 0,4700 

Pada penelitian selanjutnya perlu dilakukan skenario uji coba yang lebih kompleks, misalkan data yang lebih 

bervariasi dari sisi jumlah datanya, jumlah atributnya, permasalahan missing value[15], imbalanced data[16], dll. 

Termasuk beberapa teknik evaluasi perlu dicoba, misalkan Silhouette Coefficient[14], [17], Calinski-Harabasz 

Index[17], [18], Rand Index[19], [20], dll. 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk melihat kinerja algoritma Kmeans dengan Kmeans Median berdasarkan penentuan 

centroid awal. Berdasarkan hasil pengujian didapatkan Kmeans berpotensi mendapatkan nilai DBI tinggi yang 

artinya kurang bagus hasil pengelompokannya, tetapi komputasi cenderung rendah. Sedangkan Kmeans median 

berpotensi memiliki kinerja bagus dalam pengelompokan tetapi tidak terlalu banyak perbedaan. Pada penelitian di 

masa mendatang disarankan agar lebih menggali lebih dalam terkait Kmeans Median untuk mengetahui secara 

detail kelebihan dan kekurangannya dibandingkan dengan Kmeans atau Kmeans turunannya yang lain. 
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