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MEASURING CLUSTERING PERFORMANCE USING
K-MEANS AND K-MEDOIDS ALGORITHMS
WITH SILHOUETTE COEFFICIENT OPTIMIZATION

By:
Karinda Amelia
09021282025054

ABSTRACT

Clustering is one of the most widely used techniques in data processing that
can be used to find patterns and characteristics in data. K-Means and K-Medoids
are the most widely used clustering algorithms because they are simple, easy to
implement, and relatively fast. Although proven to have good performance with high
accuracy and efficiency for large data, previous studies have shown differences in
clustering results between the two algovithms. Therefore, this study measures and
compares the performance of K-Means and K-Medoids by applying Silhouette
Coefficient optimization. Silhouette Coefficient is used to determine the optimal
number of clusters based on the average silhouette value to optimize clustering
performance. Tests were conducted by applying the K-Means, K-Medoids, and
Silhouette Coefficient algorithms on three different datasets obtained from Kaggle
in the range of 2 to 10 clusters. Evaluation of the clustering performance was done
using Silhoueite Score. The results show that the optimal number of clusters for all
datasets is 2, both in the K-Means and K-Medoids algorithms. However, the K-
Means algovithm shows better performance than K-Medoids with higher Silhouette
Score values and close to 1. The highest Silhouette Score values of K-Means in the
three datasets are 0.7099, 0.7674, and 0.7716, respectively. The K-Medoids are
0.7064, 0.7445, and 0.7257.

Keywords : Clustering, K-Means, K-Medoids, Silhouette Coefficient, Silhouette
Score
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ABSTRAK

Clustering menjadi salah satu teknik yang paling banyak digunakan dalam
pengolahan data yang dapat digunakan untuk menemukan pola dan karakteristik
pada data. K-Means dan K-Medoids menjadi algoritma clustering yang paling
banyak digunakan karena sederhana, mudah diimplementasikan, dan relatif cepat.
Meskipun terbukti memiliki kinerja yang baik dengan akurasi tinggi dan cfisiensi
untuk data besar, penelitian terdahulu menunjukkan perbedaan hasil clustering
antara kedua algoritma tersebut. Oleh karena itu, penelitian ini melakukan
pengukuran dan perbandingan kinerja K-Means dan K-Medoids dengan
menerapkan optimasi Silhouette Coefficient. Silhouette Coefficient digunakan
untuk menentukan jumlah cluster optimal berdasarkan nilai silhouette rata-rata
untuk mengoptimalkan kinetja clustering. Pengujian dilakukan dengan menerapkan
algoritma K-Means, K-Medoids, dan Silhouette Coefficient pada tiga dataset
berbeda yang diperoleh dari Kaggle pada rentang 2 hingga 10 cluster. Evaluasi
tethadap kineqja clustering dilakukan menggunakan Silhouette Score. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal untuk semua dataset adalah
2, baik pada algoritma K-Means maupun K-Medoids. Namun, algoritma K-Means
menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan K-Medoids dengan nilai
Silhouette Score yang lebih tinggi dan mendekati 1. Nilai Silhouette Score tertinggi
K-Means di ketiga dataset berturut-turut yaitu 0,7099, 0,7674, dan 0,7716. Adapun
K-Medoids yaitu 0,7064, 0,7445, dan 0,7257.

Kata Kunci : Clustering, K-Means, K-Medoids, Silhouette Coefficient, Silhouette
Score
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PENDAHULUAN

11 Pendahuluan
Pada bab pendahuluan ini akan diuraikan secara umum tentang keseluruhan
penelitian yang mencakup latar belakang, rumusan masalah, tujuan dan manfaat

penelitian, batasan masalah, serta sistematika penulisan dokumen penelitian.

1.2 Latar Belakang

Seiring dengan perkembangan teknologi yang semakin pesat, volume data
yang dihasilkan semakin besar. Data tersebut dapat berasal dari berbagai sumber,
seperti media sosial, observasi, log file, dan lain sebagainya. Pertumbuhan data
yang besar dan kompleks membutuhkan pengolahan atau pemrosesan data yang
efektif dan efisien. Salah satu cara untuk meningkatkan efektivitas dan efisiensi
dalam pemrosesan data ialah dengan melakukan clustering (Puspita & Ariyanti,
2021).

Clustering menjadi salah satu teknik yang sangat populer dalam pengolahan
data karena dapat membantu menemukan pola dan karakteristik dalam data yang
kompleks. Pada clustering, data dikategorikan berdasarkan kesamaan karakteristik
dari seluruh kelompok data (Nugroho & Adhinata, 2022). Ada banyak algoritma
clustering yang tersedia, dan setiap algoritma memiliki karakteristik dan kinerja
yang berbeda-beda. Oleh karena itu, perlu dilakukan pengukuran kinerja antara
algoritma clustering yang berbeda dalam menentukan algoritma yang paling sesuai

untuk digunakan pada jenis data tertentu. Hal ini dapat membantu meningkatkan
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efektivitas dan efisiensi dalam pengolahan data clustering dan menghasilkan cluster
yang lebih berkualitas dan sesuai dengan kebutuhan.

Di antara banyaknya algoritma clustering, terdapat dua algoritma yang
masih saling berkaitan, yaitu K-Means dan K-Medoids. K-Means merupakan
algoritma clustering yang paling umum digunakan. Hal ini dikarenakan K-Means
merupakan algoritma yang sederhana, mudah diimplementasikan, relatif cepat, dan
mudah dimodifikasi (Pratiwi & Wibowo, 2022). Algoritma ini dapat bekerja pada
jumlah data yang besar dengan waktu komputasi yang relatif cepat dan efisien
(Darnita et al., 2020). Adapun K-Medoids atau Partitioning Arround Method
(PAM) merupakan salah satu pengembangan dari algoritma K-Means yang
ditujukan untuk mengurangi sensitivitas dari partisi yang dihasilkan sehubungan
dengan nilai-nilai ekstrem yang terdapat dalam dataset. Algoritma K-Medoids
muncul sebagai penanggulangan kelemahan algoritma K-Means yang sensitif
terhadap outlier dikarenakan sebuah objek dengan sebuah nilai yang besar mungkin
secara substansial menyimpang dari distribusi data (Triyanto, 2015).

Penelitian yang dilakukan bertujuan membandingkan algoritma K-Means
dan K-Medoids dengan menguji data menggunakan aplikasi berbasis Java, Hadoop,
dan Hive. Parameter yang digunakan dalam pengujian ini adalah akurasi, waktu
eksekusi, dan kompleksitas algoritma. Dari pengujian tersebut diperoleh
kesimpulan bahwa algoritma K-Medoids lebih baik jika dibandingkan dengan
algoritma K-Means (Nurhayati et al., 2018). Dalam penelitian lain mengenai
pengelompokan data menggunakan K-Means dan K-Medoids menyatakan bahwa

dari segi waktu K-Means hanya membutuhkan waktu 1 detik dalam mengolah data
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sedangkan K-Medoids membutuhkan waktu 1 menit 38 detik. Selain itu, nilai
Davies-Bouldin Index (DBI) pada K-Means lebih mendekati 0 dibandingkan K-
Medoids (Kamila et al., 2019). Penelitian lain membandingkan algoritma K-Means
dan K-Medoids untuk pengelompokan pelanggan berdasarkan karakteristik
tertentu. Hasilnya K-Means lebih akurat daripada K-Medoids, dengan tingkat
akurasi K-Means adalah 90,47% dan K-Medoids 76,19% (Muningsih, 2018).
Adapun penelitian lainnya membandingkan algoritma K-Means dan K-Medoids
yang bertujuan untuk menganalisa sebaran gempa dan pola spasial kejadian gempa
di Indonesia. Hasilnya didapatkan nilai k = 6 adalah nilai k terbaik dan nilai
silhouette tertinggi sebesar 0.4674067. Dari hasil perbandingan kedua algoritma,
diketahui berdasarkan hasil perhitungan nilai silhouette diperoleh hasil K-Medoids
lebih baik bila dibandingkan dengan K-Means (Senduk et al., 2019).

Berdasarkan penelitian terdahulu, terdapat perbedaan dalam hasil cluster.
Oleh karena itu, diperlukan penelitian lebih lanjut untuk mendapatkan pemahaman
yang lebih komprehensif tentang karakteristik dan kinerja dari algoritma K-Means
dan K-Medoids. Berbeda dengan penelitian terdahulu yang hanya menggunakan
satu jenis dataset, penelitian ini akan menggunakan tiga jenis dataset dengan jumlah
atribut yang berbeda untuk menganalisis hasil dan kinerja algoritma pada dataset
dengan jumlah atribut yang bervariasi. Hal ini diharapkan dapat memberikan
wawasan yang lebih luas mengenai kinerja kedua algoritma tersebut dalam berbagai
skenario data. Dalam melakukan pengklasteran data, baik K-Means maupun K-
Medoids telah terbukti memiliki kinerja yang sangat baik dengan tingkat akurasi

yang tinggi dan efisiensi dalam memproses jumlah objek yang besar. Namun,



I-4

tantangan terbesar dalam penggunaan algoritma tersebut adalah menentukan
jumlah cluster (k) yang optimal untuk data yang dianalisis (Ramadhania et al.,
2023). Silhouette Coefficient adalah salah satu algoritma yang dapat digunakan
untuk mengatasi tantangan tersebut. Algoritma ini dirancang untuk menentukan
jumlah cluster yang optimal melalui pendekatan nilai silhouette rata-rata, yang
memberikan pengukuran objektif terhadap kualitas cluster yang dibentuk (Dewa &
Jatipaningrum, 2019). Kemampuannya dalam menganalisa jumlah k cluster dapat
digunakan untuk mengoptimalkan kinerja K-Means dan K-Medoids.

Berdasarkan uraian diatas, pada penelitian ini akan dilakukan klasterisasi
tiga jenis dataset dengan jumlah atribut yang berbeda menggunakan algoritma K-
Means dan K-Medoids yang dioptimasi menggunakan Silhouette Coefficient untuk

mendapatkan hasil cluster yang optimal.

1.3 Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian dari latar belakang masalah diatas, maka diperoleh
rumusan masalah sebagai berikut :

1. Bagaimana implementasi algoritma K-Means dan K-Medoids dengan
optimasi Silhouette Coefficient dalam pengklasteran tiga jenis dataset
dengan jumlah atribut yang berbeda?

2. Bagaimana perbandingan kinerja algoritma K-Means dan K-Medoids
dengan optimasi Silhouette Coefficient dalam pengklasteran tiga jenis

dataset dengan jumlah atribut yang berbeda?



1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari penelitian ini antara lain sebagai berikut :

1. Mengimplementasikan algoritma K-Means dan K-Medoids menggunakan
optimasi Silhouette Coefficient dalam pengklasteran tiga jenis dataset
dengan jumlah atribut yang berbeda.

2. Mengetahui perbandingan kinerja algoritma K-Means dan K-Medoids
dengan optimasi Silhouette Coefficient dalam pengklasteran tiga jenis

dataset dengan jumlah atribut yang berbeda.

1.5 Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini antara lain sebagai berikut:
1. Bagi Peneliti
- Sebagai salah satu syarat untuk mendapatkan gelar Sarjana Komputer di
Fakultas llmu Komputer Universitas Sriwijaya.
- Sebagai tolak ukur peneliti selama mengemban pendidikan Teknik
Informatika di Fakultas llmu Komputer Universitas Sriwijaya.
- Meningkatkan pemahaman dan pengetahuan dalam bidang data mining
terutama clustering.
2. Bagi Universitas
- Penelitian ini dapat dijadikan sebagai referensi untuk penelitian-

penelitian selanjutnya.



3. Bagi Pembaca

- Memahami kinerja clustering menggunakan algoritma K-Means dan K-
Medoids dalam melakukan pengklasteran data dengan optimasi
Silhouette Coefficient.

- Membantu pembaca dalam memilih algoritma clustering yang tepat
untuk pengklasteran data tertentu dan meningkatkan kinerja sistem
clustering yang digunakan.

- Dapat menjadi referensi bagi peneliti yang melakukan penelitian sejenis

atau berhubungan dengan pengklasteran data.

1.6 Batasan Masalah
Agar pembahasan dalam penelitian ini dapat lebih jelas dan terarah, maka
diperlukan batasan terhadap permasalahan yang akan diteliti yang berfokus pada :
1. Perangkat lunak yang dibangun mampu memproses semua jenis dataset
dengan tipe data numerik dan kategorikal.
2. Penelitian ini hanya melakukan pengujian terhadap tiga dataset kanker
dengan jumlah atribut yang berbeda yang diperoleh dari situs Kaggle.

3. Pengukuran jarak menggunakan Euclidean Distance.

1.7 Sistematika Penulisan
Standar penulisan tugas akhir ini merujuk pada sistematika penulisan tugas
akhir Jurusan Teknik Informatika Fakultas IImu Komputer Universitas Sriwijaya,

yaitu :



BAB I PENDAHULUAN
Bab ini membahas mengenai latar belakang, perumusan masalah, tujuan,

manfaat penelitian, batasan masalah, sistematika penulisan, dan kesimpulan.

BAB Il KAJIAN LITERATUR

Bab ini akan membahas dasar-dasar teori yang digunakan dalam penelitian,
seperti Exploratory Data Analysis, Preprocessing, clustering menggunakan
algoritma Euclidean Distance, K-Means, K-Medoids, dan Silhouette Coefficient

serta penelitian lain yang relevan dengan penelitian ini.

BAB IIIl METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini membahas mengenai tahapan yang akan dilakukan pada penelitian.
Rencana tahapan penelitian akan dijelaskan secara rinci dengan mengacu pada

kerangka kerja serta perancangan proyek perangkat lunak.

BAB IV PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK
Bab ini berisi perancangan dan implementasi perangkat lunak dengan
metode pemrograman berorientasi objek berdasarkan panduan Rational Unified

Process yang di dalamnya terdapat fase insepsi, elaborasi, konstruksi, dan transisi.

BAB V HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN
Bab ini akan membahas hasil pengujian serta analisis dari penelitian yang
telah dilakukan. Analisis dari penelitian akan digunakan sebagai landasan

pembuatan kesimpulan dalam penelitian ini.



BAB VI KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini akan membahas mengenai kesimpulan dari penelitian dan pengujian
yang dilakukan beserta saran yang dapat digunakan untuk penelitian yang lebih baik

kedepannya.

1.8 Kesimpulan

Pada bab ini telah dijelaskan mengenai latar belakang, rumusan masalah,
tujuan penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan. Berdasarkan
penjelasan di atas, penelitian menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoids
dengan optimasi Silhouette Coefficient untuk mengukur kinerja clustering dalam

melakukan pengklasteran data.
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