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DETERMINE INITIAL CENTROID OF KMEANS ALGORITHM

by:
Nopren
09021181520131

ABSTRACT

K-means clustering algorithm is an algorithm with the concepts of similarity and
dissimilarity. In general, initial centroid determination of the k-means clustering
algorithm is carried out randomly so that it allows optimum conditions to occur
only to the nearest candidate solution (local optimum) not to all existing solutions
(global optimum). Therefore, to improve the quality of clustering results, another
algorithm is needed to help calculate the initial centroid value of the k-means
algorithm. One optimization algorithm is the artificial bee colony algorithm,
whose working process simulates the intelligent foraging behavior of bees. This
study will compare the application of the Artificial Bee Colony algorithm to the
initial centroid determination of the K-Means Clustering algorithm. The results
obtained from the comparison of the quality of the results of grouping the k-
means algorithm with the initial centroid optimized by the artificial bee colony
algorithm experienced a percentage decrease in DBI value of 49.58% for data
without reduction, and decreased by 58.15% for the data already reduced. On the
other hand, the k-means algorithm with initial centroid optimized by the artificial
bee colony algorithm is able to speed up the convergence process when compared
to the k-means algorithm with random initial centroids.

Keywords: Similarity, Dissimilarity, Centroid, Local Optimum, Global Optimum,
K-Means Clustering, Artificial Bee Colony.
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ABSTRAK

algoritma k-means clustering merupakan algoritma dengan konsep similarity dan
dissimilarity. Pada umumnya penentuan centroid awal algoritma k-means
clustering dilakukan secara acak sehingga memungkinkan terjadi kondisi
optimum hanya pada kandidat solusi terdekatnya saja (local optimum) bukan pada
semua solusi yang ada (global optimum). Oleh karena itu untuk meningkatkan
kualitas hasil pengklasteran, dibutuhkan algoritma lain untuk membatu
memperhitungkan nilai centroid awal algoritma k-means. Salah satu algoritma
optimasi adalah algoritma artificial bee colony, yang proses Kkerjanya
mensimulasikan perilaku mencari makan yang cerdas kawanan lebah. Penelitian
ini akan membandingkan penerapan algoritma Artificial Bee Colony terhadap
penetuan centroid awal algoritma K-Means Clustering. Hasil yang didapatkan dari
perbandingan kualitas hasil pengklasteran algoritma k-means dengan centroid
awal dioptimasi oleh algoritma artificial bee colony mengalami presentase
penurunan nilai DBI sebesar 49,58% untuk data tanpa reduksi, dan mengalami
penurunan sebesar 58.15% untuk data sudah direduksi. Disisi lain, algoritma k-
means dengan centroid awal dioptimasi oleh algoritma artificial bee colony
mampu mempercepat proses konvergen jika dibandingkan dengan algoritma k-
means dengan centroid awal acak.

Kata Kunci: Similarity, Dissimilarity, Centroid, Local Optimum, Global
Optimum, K-Means Clustering, Artificial Bee Colony.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan

Pada BAB | akan menjelaskan secara umum penelitian yang akan dilakukan.
Penjelasan berupa pembahasan latar belakang masalah, perumusan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, sistematika penulisan dan
kesimpulan. Secara umum BAB | ini menjelaskan mengenai pengertian data
mining, pengklasteran, dan pembahasan metode k-means yang centroid awalnya
dibangkitkan secara acak akan dibantu oleh perhitungan algoritma artificial bee

colony, yang terangkum dalam subab 1.2.

1.2 Latar Belakang Masalah

Data mining adalah proses learning pada data yang dirancang untuk mencari
suatu pengetahuan tersembunyi yang berharga dan konsisten (Gorunescu, 2011).
Data mining, sering juga disebut sebagai knowledge discovery in database
(KDD). KDD adalah kegiatan yang meliputi pengumpulan, pemakaian data,
historis untuk menemukan keteraturan, pola atau hubungan dalam set data

berukuran besar (Santosa, 2007).



Menurut Susanto and Suryadi, (2010), Data Mining dibagi menjadi dua
fungsi, yaitu fungsi utama (mayor) dan fungsi tambahan (minor). Klasifikasi,
pengelompoan atau pengklasteran dan asosiasi masuk ke kelompok fungsi mayor
data mining, Sedangkan deskripsi, estimasi dan prediksi masuk ke fungsi minor
data mining.

Fungsi mayor dalam data mining salah satunya adalah pengklasteran atau
pengelompokan. Menurut Karaboga and Ozturk, (2010), tujuan pengklasteran
adalah untuk mengelompokkan data ke dalam klaster sehingga kesamaan antara
anggota data dalam klaster yang sama adalah maksimal sementara kesamaan di
antara anggota data dari klaster yang berbeda sangat minim. Pengklasteran
merupakan sebuah metode pengelompokan suatu objek kedalam sejumlah
kelompok (klaster) yang sesuai. Pengklasteran dapat digunakan untuk
mengidentifikasi kelompok-kelompok yang sebelumnya tidak terlihat dari data
yang dihasilkan oleh algoritma pengklasteran. Karena alasan ini, algoritma
pengklasteran telah mendapatkan popularitas di berbagai sektor seperti kesehatan,
pendidikan, biologi, bisnis, keuangan, pemasaran, telekomunikasi, pemrosesan

gambar (Ahmed and Rahim, 2017).

Berdasarkan jenisnya metode pengklasteran dibagi menjadi dua jenis yaitu
jenis hirarki dan non-hirarki (Suyanto, 2010). Beberapa metode pengklasteran
hirarki yang popular adalah C4.5, dan motode pengklasteran non-hirarki yang

populer k-means, k-medoids, Fuzzy C-means.

Salah satu metode pengklasteran non-hirarki yang popular adalah algoritma

k-means. Algoritma k-means ini merupakan salah satu algoritma klasterisasi yang



umum digunakan karena muda untuk di adaptasi, diimplementasikan dan di
jalankan serta waktu yang dibutuhkan untuk menjalankan pembelajaran ini relatif
cepat. Algoritma k-means termasuk dalam unsupervised learning yang menerima
masukan berupa data atau objek kemudian mengelompokan data atau objek
tersebut ke dalam k buah kelompok. Pada setiap klaster terdapat centroid yang
merepresentasikan klaster tersebut.

Penentuan centroid awal algoritma k-means pada umumnya seringkali
dilakukan secara acak. Menurut Ahmed and Rahim, (2017), hasil dari algoritma k-
means sangat tergantung pada estimasi centroid awal, yang berarti algoritma k-
means standard mungkin memerlukan lebih banyak iterasi sampai posisi centroid
stabil, jika centroid awal tidak dipilih secara efektif maka kualitas pengelompokan
dapat menurun. Permasalahannya hasil klaster ini sering mengacu pada solusi
local optimum (Nugroho, Purwitasari and Fatichah, 2016), yaitu solusi yang
optimal (baik maksimal maupun minimal) pada kandidat solusi di tetangga
terdekatnya saja bukan keseluruhan dari semua solusi yang ada atau yang biasa

disebut global optimum.

Dalam buku karangan Han, Kamber and Pei, (2012), dijelaskan bahwa
konsep pengklasteran adalah mengelompokan objek-objek kedalam suatu
kelompok memiliki kesamaan yang tinggi (similarity) dan memiliki perbedaan
yang tinggi dengan objek-objek pada kelompok lain (dissimilarity). Jadi pada
kondisi local optimum hanya menghitung nilai pada objek-objek dalam satu

Klaster saja (similarity), sedangkan global optimum akan menghitung nilai objek-



objek dalam satu Klaster (similarity) serta objek-objek pada klaster lainnya juga

(dissimilarity).

Kondisi local optimum akan mempengaruhi hasil pengklasteran algoritma k-
means menjadi kurang baik. Untuk mengatasi hal tersebut diperlukan kondisi
yang global optimum, dimana untuk mendapatkan kondisi global optimum
tersebut dapat dibantu dengan metode-metode yang mempunyai sifat optimalisasi.
Menurut Suyanto, (2010), ada dua pendekatan optimalisasi berdasarkan metode
operasinya yaitu deterministic dan probabilistic.

Metode optimasi dengan pendekatan probabilistic diantaranya adalah
algoritma particle swarm optimization (PSO), algoritma artificial bee colony
(ABC), algoritma ant colony optimization (ACO) dll. Metode optimasi yang di
pakai pada penelitian ini adalah algoritma artificial bee colony (ABC) karena
algoritma ini sederhana dalam konsep, mudah diimplementasikan, dan memiliki

lebih sedikit parameter (Zou et al., 2010).

Algoritma artificial bee colony adalah salah satu algoritma yang baru
diperkenalkan, algoritma ini mensimulasikan berdasarkan perilaku mencari makan
yang cerdas dari kawanan lebah madu. Tujuan lebah dalam model artificial bee
colony adalah untuk menemukan solusi terbaik, posisi sumber makanan mewakili
kemungkinan solusi untuk masalah optimasi dan nektar jumlah sumber makanan
sesuai dengan kualitas (fitness) dari solusi terkait (Karaboga, Okdem and Ozturk,
2012). Menurut Zou et al. (2010), Artificial bee colony memiliki tiga kategori

lebah yaitu employed bee, onlooker bee dan scout bee.



Employed bee adalah lebah yang berhubungan dengan sumber makanan
tertentu yang sedang mereka eksploitasi, kemudian employed bee akan
memberikan informasi tentang sumber makanan tersebut kepada onlooker bee.
Onlooker bee adalah lebah yang menunggu di area dansa di sarang untuk
menerima informasi yang diberikan oleh employed bee tentang sumber makanan.
Employed bee yang memiliki sumber makanan namun telah di tinggalkan oleh
kawanan lebah akan menjadi scout bee yang akan memulai pencarian acak untuk

menemukan sumber makanan baru.

Menurut Nugroho, Purwitasari and Fatichah, (2016), Onlooker bee akan
membandingkan nilai probabilitas masing-masing letak sumber makanannya dan
mencari sumber makanan disekitar sumber yang dipilih, apabila sumber makanan
yang ditemukan saat ini lebih banyak dari sumber sebelumnya maka lebah
tersebut akan melupakan informasi tentang sumber makanan terbanyak

sebelumnya.

Untuk sumber makanan yang habis atau tidak berubah, sumber makanan
tersebut akan ditinggalkan dan dilupakan serta lebah tersebut akan menjadi scout
bee yang akan mengintai sebuah sumber makanan baru yang akan diciptakan di
ruang pencarian. Langkah-langkah tersebut akan dilakukan hingga ditemukan
solusi global optima.

Dengan kemampuan yang dimiliki algoritma Artificial bee colony, yaitu
dengan sifat pencarian secara global, maka penelitian ini di lakukan untuk
menguji pengaruh algoritma artificial bee colony dalam menentukan centroid

awal algoritma k-means.



Menurut Hidayati, Jambak and Saputra, (2017), pada dasarnya algoritma
pengklasteran baik dalam menangani data berdimensi rendah. Data berdimensi
tinggi biasanya hanya sebagian kecil dimensi yang relevan dengan kelompok
tertentu, dimensi yang tidak relevan dapat menyebabkan banyak kebisingan
(noise) dan menutupi kelompok nyata yang akan ditemukan. Selain itu, algoritma
pengklasteran sering terjebak dalam curse of dimentionality pada data berdimensi
tinggi, dimana kompleksitas perhitungan jarak akan meningkat secara

eksponensial sebanyak dimensi data (Saranya and Krishnakumari, 2011).

Penelitian ini akan menggunakan data dokumen teks jurnal berbahasa
Indonesia. Menurut Kadhim, Cheah and Ahamed, (2014), apabila dokumen teks
dikonversi menjadi data numerik maka akan menghasilkan data yang memiliki
dimensi yang tinggi. Maka dari itu data tersebut akan dilakukan proses reduksi
dimensi terlebih dahulu sebelum dilakukan proses pengklasteran. Dengan
melakukan reduksi dimensi metode-metode pengklasteran dengan menggunakan
metode Singular Value Decompotion (SVD), mampu meningkatkan Kkinerja

pengklasteran k-means (Hidayati, Jambak and Saputra, 2017).

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang dikemukakan diatas, rumusan masalah
dalam penelitian ini adalah bagaimana pengaruh artificial bee colony dalam

menentukan centroid awal algoritma k-means.



Untuk menyelesaikan masalah di atas maka disusun menjadi dua pertanyaan

penelitian (Research Question) :

1. Bagaimana algoritma artificial bee colony dapat menentukan centroid
awal algoritma k-means ?

2. Bagaimana perbandingan kualitas hasil pengklasteran algoritma k-means
dengan penentuan centroid awal secara acak dan penentuan centroid awal
menggunakan algoritma artificial bee colony sebelum direduksi ?

3. Bagaimana perbandingan kualitas hasil pengklasteran algoritma k-means
dengan penentuan centroid awal secara acak dan penentuan centroid awal

menggunakan algoritma artificial bee colony sesudah direduksi ?

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Mengetahui cara kerja algoritma artificial bee colony dalam menentukan
centroid awal algoritma k-means

2. Mengetahui perbandingan kualitas hasil pengklasteran algoritma k-means
dengan penentuan centroid awal secara acak dan penentuan centroid awal
menggunakan algoritma artificial bee colony sebelum direduksi.

3. Mengetahui perbandingan kualitas hasil pengklasteran algoritma k-means
dengan penentuan centroid awal secara acak dan penentuan centroid awal

menggunakan algoritma artificial bee colony sesudah direduksi.



1.4 Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Memahami mekanisme Kkerja algoritma artificial bee colony dalam
menentukan centroid awal algoritma k-means.

2. Mengetahui perbandingan hasil pengklasteran dengan centroid awal yang
acak dan centroid awal yang ditentukan oleh algoritma artificial bee
colony.

3. Memahami cara menguji hasil penggabungan algoritma artificial bee
colony dengan metode k-means dalam menentukan centroid awal.

4. Memperoleh mekanisme baru pengoptimalisasian algoritma k-means

dengan menggunakan algoritma artificial bee colony.

1.5 Batasan Masalah
Dalam penelitian ini ada beberapa batasan masalah, yaitu:

1. Data pada penelitian ini menggunakan data dokumen teks berbahasa
Indonesia.

2. Fokus penelitian adalah penentuan centroid awal algoritma k-means.

3. Algoritma yang digunakan untuk menentukan centroid awal algoritma k-
means adalah algoritma artificial bee colony.

4. Reduksi dimensi menggunakan metode Singular Value Decomposition

(SVD).
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5. Perhitungan jarak algoritma k-means dan artificial bee colony

menggunakan teknik euclidian distance.
Parameter yang digunakan untuk perbandingan kualitas pengklasteran

adalah nilai DBI, jumlah iterasi dan waktu komputasi.

Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan penelitian ini adalah sebagai berikut :

BAB I. PENDAHULUAN

Pada bab ini diuraikan mengenai latar belakang, perumusan
masalah, tujuan dan manfaat penelitian, batasan masalah/ruang

lingkup, metodologi penelitian, dan sistematika penulisan.

BAB Il. KAJIAN LITERATUR

Pada bab ini akan dibahas dasar-dasar teori yang
digunakan dalam penelitian, seperti definisi-definisi metode k-

means, algoritma artificial bee colony dan Davies-Bouldin Index.

BAB I1l. METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini akan dibahas mengenai tahapan yang akan
dilaksanakan pada penelitian ini. Masing-masing rencana tahapan
penelitian dideskripsikan dengan rinci dengan mengacu pada suatu
kerangka kerja. Di akhir bab ini berisi perancangan manajemen

proyek pada pelaksanaan penelitian.
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BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Pada bab ini akan dibahas mengenai perancangan dan
lingkungan implementasi penggabungan algoritma artificial bee

colony dan metode k-means, hasil eksekusi, dan hasil pengujian.

BAB V. HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Pada bab ini, hasil pengujian berdasarkan langkah-langkah
yang telah direncanakan disajikan. Analisis diberikan sebagai basis

dari kesimpulan yang diambil dalam penelitian ini.

BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini berisi kesimpulan dari semua uraian-uraian
pada bab-bab sebelumnya dan juga berisi saran-saran yang

diharapkan berguna dalam penelitian selanjutnya.

1.7 Kesimpulan

Penentuan centroid awal algoritma k-means standard seringkali dilakukan
secara acak, sehingga memungkinkan menghasilkan kondisi konvergensi yang
baik tetapi hanya untuk klaster itu sendiri, bukan dari seluruh solusi yang ada atau
yang biasa disebut local optimum. Sedangkan dikatakan pengklasteran yang baik
adalah (similirity dan disimilirity) yaitu mirip dengan tetangga dekatnya yang
disebut satu klaster dan tidak mirip dengan klaster yang lain. Dengan demikian

diperlukan algoritma lain yang mampu mengoptimasi algoritma k-means agar
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tidak mengalami kondisi local optimum tetapi mampu mencapai kondisi global
optimum.

Salah satu metode optimasi dengan pendekatan probabilistic adalah algoritma
artificial bee colony yang memiliki kemampuan untuk pencarian global dengan
mensimulasikan mencari makanan yang cerdas dari kawanan lebah madu. Tujuan
algoritma artificial bee colony adalah untuk menemukan solusi terbaik dari
keseluruhan solusi yang ada. Dengan kemampuan yang dimiliki algoritma
artificial bee colony, yaitu dengan sifat pencarian secara global, maka penelitian
ini di lakukan untuk menguji pengaruh yang diberikan algoritma artificial bee

colony dalam menentukan titik centroid awal algoritma k-means.
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