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Abstract

These Determination of the optimal clusters is often ambiguous because it results from several groups.
The selection of information from which groups will be used by users becomes a separate problem
because it involves policymaking. Davies Bouldin Index (DBI) is a cluster evaluation technique to
determine the optimal number of clusters and is supported by appropriate distance measurements.
This study aims to obtain that clusters through the DBI technique applied to the measurement of
Bregman Divergences, Mahalano and Square Euclidean Distance, using K-Means and K-Medoids
algorithms. The test results are shown through several indicators used as benchmarks to understand
the performance of Bregman Divergences in determining the number of clusters such as correlation,
cluster algorithm used, DBI pattern, DBI results, k-optimal and time needed for testing. Through both
clustering algorithms, the Mahalano distance can produce consistent grouping patterns and the
Square Euclidean Distance measuring technique successfully showed the best performance of the DBI
which places k = 2 as the optimal cluster, the lowest DBI value of 0.882 and 1,030 in the test time for
0 seconds.
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Abstrak

Penentuan cluster optimal ini seringkali ambigu karena dihasilkan dari beberapa kelompok.
Pemilihan informasi dari kelompok mana yang akan digunakan oleh pengguna menjadi masalah
tersendiri karena menyangkut pembuatan kebijakan. Davies Bouldin Index (DBI) merupakan teknik
evaluasi cluster untuk menentukan jumlah cluster yang optimal dan didukung dengan pengukuran
jarak yang tepat. Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan cluster melalui teknik DBI yang
diterapkan pada pengukuran Bregman Divergences, Mahalano dan Square Euclidean Distance,
menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoids. Hasil pengujian ditunjukkan melalui beberapa
indikator yang digunakan sebagai tolak ukur untuk mengetahui kinerja Bregman Divergences dalam
menentukan jumlah cluster seperti korelasi, algoritma cluster yang digunakan, pola DBI, hasil DBI,
k-optimal dan waktu yang dibutuhkan untuk pengujian. Melalui kedua algoritma clustering tersebut,
jarak Mahalano dapat menghasilkan pola pengelompokan yang konsisten dan teknik pengukuran
Square Euclidean Distance berhasil menunjukkan performa DBI terbaik yang menempatkan k=2
sebagai cluster optimal, nilai DBI terendah sebesar 0,882 dan 1,030 pada waktu pengujian. selama
0 detik.

Keywords: Cluster Optimal, Bregman Divergences, DBI

masalah pengelompokan (Sari, 2021). Sebagai
salah satu teknik yang dapat menentukan
1. PENDAHULUAN jumlah cluster yang optimal, Davies Bouldin

Optimalisasi jumlah cluster selalu dimulai Index (DBI) dapat diterapkan pada berbagai

dengan pengelompokan data menggunakan algoritma clustering (Sureja et al.,, 2022),
algoritma clustering. Umumnya beberapa seperti K-Means (Tempola & Assagaf, 2018)
teknik evaluasi cluster di berbagai penelitian dan K-Medoid (Siregar et al., 2023). K-Means
menggunakan algoritma K-Means karena merupakan algoritma yang membagi jumlah

dianggap mudah diterapkan pada berbagai objek menjadi  sejumlah cluster dimana
tingkat kesamaan anggota dalam suatu cluster
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tinggi sedangkan tingkat kesamaan antar
cluster sangat rendah (Dubey et al., 2018).
Pada penelitian (Sureja et al., 2022) dan
(Pathak & Lal, 2017), K-Means dan K-
Medoids terbukti dapat mengatasi masalah
pengelompokan dengan jumlah data yang
sangat besar dan bervariasi. K-Medoids
merupakan pengembangan dari algoritma K-
Means dengan menjadikan centroid sebagai
objek yang sudah ada dan dikenal dengan
medoid. Medoid menggantikan rata-rata dalam
perhitungan K-Means sehingga berkinerja
lebih baik (Adepeju et al., 2021). Beberapa
penelitian menunjukkan bahwa K-Medoids
dapat bekerja pada data yang besar dan
bervariasi (Sun et al., 2018), (Wibowo et al.,
2019).

Beberapa penelitian terdahulu yang telah
ditunjukkan di atas, menggunakan rumus
Euclidean Distance. Pada penelitian ini, untuk
pengelompokan yang baik dan tepat, algoritma
clustering juga dapat didukung dengan teknik
pengukuran jarak lainnya seperti Bregman
Divergences. Bregman Divergences
digunakan untuk berbagai algoritma dalam
analisis numerik dan analisis konvergensi
metode numerik dan algoritma (Sprung, 2019),
seperti pada penelitian (Edelsbrunner &
Wagner, 2017) yang menghasilkan analisis
topologi data dengan jarak tertentu. Teknik
Bregman Divergences memiliki beberapa alat
ukur untuk menghasilkan jarak, seperti
Mahalano dan Square Euclidean Distance
(SED). Penelitian (Martino et al., 2017)
menunjukkan kinerja terbaik Mahalano dalam
mengelompokkan data multivariat
menggunakan  K-Means dan  hasilnya
ditampilkan dalam bentuk kurva pertumbuhan.
Mahalano memberikan informasi tentang
pengukuran kesamaan dan perbedaan dalam
data dimensi tinggi dan rendah (Ghorbani,
2019). Untuk implementasi SED, (Hossain &
Abufardeh, 2019) menggunakan SED pada
penyelesaian masalah struktur k-consensus
dalam skema aproksimasi polinomial-waktu
dan menghasilkan perhitungan data vertikal
yang diterapkan pada algoritma pTrees.

Berdasarkan beberapa penelitian yang ada,
Bregman Divergences umumnya digunakan
untuk menghasilkan ukuran jarak suatu objek
tetapi tidak sampai mengetahui
pengelompokan yang terbaik. Studi ini
berkontribusi dalam penentuan jumlah cluster
optimal melalui teknik DBI yang diterapkan

pada pengukuran Jarak Mahalano dan SED
menggunakan algoritma K-Means dan K-
Medoids. Performansi pengukuran jarak ini
dianalisis dari cluster optimal yang dihasilkan
DBl melalui indikator korelasi, algoritma
cluster yang digunakan, pola DBI, hasil DBI,
k-optimal dan waktu yang dibutuhkan untuk
pengujian. Hasil ini dapat menjadi kontribusi
penelitian karena diharapkan menjadi acuan
dalam memahami kinerja DBI yang diterapkan
pada teknik pengukuran Bregman
Divergences.

2. METODE PENELITIAN

Jumlah cluster yang optimal diperoleh
melalui pengukuran Bregman Divergences
dengan beberapa tahapan seperti pada Gambar
1.

Persiapan Data

v

Proses Data

Hasil Cluster

Cluster Optimal

v

Evaluasi Kinerja
Mahalano dan SED

Gambar 1. Tahapan penelitian

2.1 PERSIAPAN DATA

Penelitian diawali dengan persiapan data
untuk memperlihatkan kinerja algoritma dan
pengukuran Bregman Divergences. Persiapan
data mengikuti tahapan Knowledge Discovery
in Database (KDD). Data yang digunakan
sebagai dataset adalah data stunting dengan
atribut berikut (The Ministry of Health, 2018):

Tabel 1. Deskripsi Atribut Data

No Atribut Deskripsi
1 Kondisi Terdiri dari kecukupan
calon ibu gizi calon ibu, postur
calon ibu, jarak
kehamilan, usia
2 Usia Terdiri dari usia terlalu
tua, terlalu muda dan
cukup umur
3 Jarak Setiap tahun atau lebih
kehamilam  dari 2 tahun
4 Postur calon Postur ideal atau pendek
ibu




5 Kondisi Tidak mampu, cukup, dan
ekonomi ideal
6  Kondisi Terdiri dari keadaan
sosial sanitasi dan keamanan
pangan
7  Gizi bayi Terdiri dari inisiasi
menyusui dini (IMD),
gagal ASI ekslusif,
penyapihan
dini dan makanan
pendamping ASI (MP-
ASI)
8  Kesakitan Terdiri dari gangguan
pada bayi kognitif, motorik dan

gangguan verbal

2.2 PROSES DATA

Tahap kedua adalah memproses data
menggunakan algoritma K-Means dan K-
Medoids dengan pengukuran Bregman
Divergences yang dipilih adalah Mahalano
dan SED. Sejumlah k uji digunakan untuk
mendapatkan perfoma pengukuran Bregman
Divergences. Selanjutnya hasil cluster dari
algoritma, dioptimasi menggunakan DBI.

Algoritma K-Means merupakan
algoritma yang didasarkan pada model
centroid yang sudah dikenal dalam berbagai
literatur (Sun et al., 2018). Prinsip kerja dari
algoritma ini adalah menggunakan parameter
k sebagai masukan dan membagi jumlah objek
menjadi k melalui kesamaan objek (Pratiwi &
Wibowo, 2022).

K-Medoids adalah algoritma untuk
menemukan medoid dalam sebuah cluster
(Kurniawan et al.,, 2020) dan bekerja
berdasarkan teknik representasi objek (Wang
Yan et al., 2020) dengan meminimalkan
ketidaksetaraan objek. K objek dipilih secara
acak sebagai medoid untuk dijadikan titik
pusat dan semua data yang dipilih ditempatkan
pada cluster yang medoid berdekatan dengan
objek. Proses pemindahan data yang memiliki
lampiran ke medoid dilakukan berkali-kali.
Dengan setiap iterasi, medoid mengubah
lokasinya secara bertahap.

Mahalano Distance adalah salah satu alat
ukur dalam Bregman Divergences. Mahalano
memiliki Kinerja yang baik pada data dengan
sedikit variasi. Ketika data memiliki tingkat
variasi yang sangat tinggi, Mahalano tidak
dapat bekerja menghitung jarak dengan baik
(Martino et al., 2017). Hal inilah yang menjadi
alasan  penggunaan  Mahalano  dalam
penelitian ini. Kinerja DBI dievaluasi melalui
pengelompokan data yang memiliki tingkat
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variasi data yang rendah. Rumus jarak
Mahalano adalah sebagai berikut:

Z=(X =) A X ~p) 1)
1)
22 ;
= Mahalano Distance
A= Covariance Matrix

(X =) = vector Transpose

Untuk mendapatkan anggota dari suatu
cluster, diperlukan pengukuran jarak antar
objek. Euclidean Distance melakukan dengan
melibatkan akar kuadrat Dalam beberapa
aplikasi data mining, pengukuran seperti itu
tidak diperlukan selama jarak digunakan untuk
membandingkan kedekatan antar objek.
Pengukuran lain yang dapat digunakan tanpa
akar kuadrat adalah SED. SED telah banyak
digunakan karena dapat menghemat biaya dan
waktu komputasi (Hossain & Abufardeh,
2019). Rumus SED diberikan sebagai berikut:

SED(X,Y)=>(x -y, ] (2)
i-1

SED menggunakan rumus yang sama
dengan Euclidean Distance, hanya saja tidak
menggunakan  akar  kuadrat  sehingga
perhitungan jarak menjadi lebih sederhana.
berkali-kali. Dengan setiap iterasi, centroid
mengubah lokasinya secara bertahap

2.3 HASIL CLUSTER

Pengolahan data menggunakan algoritma
K-Means dan K-Medoids menghasilkan
sejumlah cluster dengan anggota cluster
masing-masing

2.4 CLUSTER OPTIMAL

Tahap ini adalah proses mencari cluster
optimal dari sejumlah k uji yang telah diujikan
melalui K-Means dan K-Medoids untuk setiap
pengukuran dengan menggunakan teknik DBI.

DBI adalah teknik evaluasi cluster yang
diperkenalkan oleh Davies dan Bouldin pada
tahun 1979 (Wijaya et al., 2021). Evaluasi
dengan menggunakan DBI ini memiliki skema
evaluasi cluster internal, dimana hasil cluster
baik tidaknya dapat dilihat dari kuantitas dan
kedekatan antar data cluster. DBI adalah
fungsi rasio dari jumlah cluster yang tersebar
ke pemisahan cluster. Pendekatan pengukuran
DBl mengupayakan jarak maksimum pada
jarak inter-cluster dan minimal pada jarak
intra-cluster. Cluster optimal dipilih jika DBI
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menghasilkan nilai terkecil. Rumus DBI
adalah (Frénti, 2017):

—1lyk
DBI = Xj=y max Ry, 3)

Dimana:
K=cluster dan R=rasio perbandingan cluster
ke-i dan ke-j.

2.5 EVALUASI KINERJA MAHALANO

DAN SED

Tahapan penelitian diakhiri  dengan
mengevaluasi hasil kinerja teknik pengukuran
pendukung DBI sehingga menghasilkan
jumlah cluster yang optimal. Evaluasi tersebut
menggunakan beberapa indikator, yakni
korelasi, algoritma cluster yang digunakan,
pola DBI, hasil DBI, k-optimal dan waktu
yang dibutuhkan untuk pengujian korelasi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian data dilakukan dengan K-Means
dan K-Medoids untuk mendapatkan bentuk
pengelompokan  yang  diukur  dengan
Mahalano dan SED. Beberapa k diuji untuk
mendapatkan hasil pengelompokan dengan
mengacu pada persamaan (1) dan (2).
Kemudian setiap uji k dievaluasi oleh DBI
untuk mendapatkan k yang paling optimal
dengan menggunakan persamaan (3). DBI
untuk setiap algoritma, ditunjukkan pada
Tabel 2.

Tabel 2. Hasil DBI

K-Means K-Medoids
K Mahalano SED Mahalano SED
2 2.852 1.030 0.979 0.882
3 2.982 1.196 1.927 1.000
4 2.154 1.185 1.633 1.375
5 2.059 1.178 1.634 1.100
6 2.719 1.261 1.532 1.244

Tabel 2 menunjukkan bahwa nilai DBI
yang dihasilkan dari teknik Mahalano dan
SED merupakan hasil terbaik. DBI terendah
dihitung dari nilai antar dan intra-cluster dari
setiap k yang diuji pada setiap algoritma. Nilai
DBI membentuk pola yang berbeda untuk
setiap hasil pengukuran. Pola cluster yang
dihasilkan oleh Mahalano melalui algoritma
K-Means dan K-Medoids lebih stabil
dibandingkan dengan pola yang dihasilkan
oleh SED. Mahalano mempertimbangkan
hubungan antar atribut dan kandungan atribut

(instances) yang mendukung data seperti yang
dijelaskan pada Tabel 1. Setiap atribut dan
instances dibandingkan untuk mendapatkan
korelasi yang tidak sama dengan 0. Pola DBI
yang dihasilkan oleh Mahalano dan SED
diperlihatkan pada Gambar 2 dan 3.

e K -MEDOIDS-Mahalano

Gambar 2. Pola DBI Mahalano Distance

e K-MEANS-Squared Euclidean Distance

e K-MEDOIDS-Squared Euclidean Distance

1.6

1.4
1.2

1
0.8
0.6
0.4
0.2

0

Gambar 3. Pola DBI SED

Berdasarkan analisis dari DBI terendah,
SED memiliki DBI terkecil sebesar 0,882 yang
terdapat pada k = 2. Pada Tabel 2, masing-
masing algoritma dengan kedua teknik
pengukuran Bregman Divergence di atas
menunjukkan cluster optimal pada uji k yang
berbeda. Dalam penerapan dua algoritma
pengelompokan, DBI yang diperoleh dari
Mahalano menempatkan k = 5 untuk K-Means
dan k = 2 untuk K-Medoids. Algoritma yang
menghasilkan DBI terendah pada kedua
pengukur jarak Bregman Divergence ini
adalah K-Medoids, dimana jumlah cluster
optimal keduanya berada pada k = 2.

Analisis lain yang dapat dideskripsikan dari
hasil pengujian ini adalah keanggotaan pada
cluster optimal terpilih. Pola Mahalano yang
stabil terlihat pada keanggotaan yang memiliki



kemiripan atau kesamaan atribut yang tinggi,
sedangkan SED menghasilkan keanggotaan
dengan kesamaan keanggotaan yang hampir
merata diantara setiap anggota cluster. Tabel 3
berikut kesamaan atribut  keanggotaan
dominan yang dihasilkan oleh algoritma K-
Medoids untuk dua pengukuran Bregman
Divergence.

Tabel 3. Kesamaan Atribut Pada k Optimal
K-Medoids
k=2 Mahalano k=2 SED

Kecukupan gizi
calon ibu, postur

tubuh calon ibu, Kondisi
0  kondisi ekonomi, 0  sosial, Gizi
kondisi sosial, bayi
kesakitan pada
bayi
Kecukupan gizi K_e(_:uktjpan
calon ibu, postur |gb|3| Ezign
1 tubuh c_:alon_ ibu,_ _ 1 kon’disi '
Igg)r;idm sosial, gizi sosial, sakit
bayi

Hasil pengujian menunjukkan bahwa
pengukuran Bregman Divergence dapat
membantu kinerja DBI dalam menentukan
jumlah cluster yang optimal. Pola dan
keanggotaan  yang  dibentuk  dengan
pengelompokan cukup baik untuk data dengan
variasi terbatas. Nilai inter-cluster dan intra-
cluster yang dihasilkan oleh DBI menentukan
uji k optimal dan informasi yang diperoleh dari
hasil pengelompokan sangat bergantung pada
kedekatan masing-masing data dalam atribut.
Secara keseluruhan kinerja Mahalano dan
SED dalam pembentukan cluster optimal
melalui DBI dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Mahalano dan SED
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dibutuhkan - K-Medoids, lebih
untuk lambat
pengujian

Indikator Mabhalano SED
Korelasi Lebih kuat Standar

- K-Means, jarak
Algoritma yang dihasilkan o
cluster lebih besar Jarak yang dihasilkan

S K-Means and K-
yang - K-Medoids, jarak 1o s hampir sama
digunakan yang dihasilkan P
lebih kecil

Pola DBI Konsisten Tidak konsisten
Hasil DBI Lebih tinggi Lebih rendah
k-optimal Terdapat pada k uji  Terdapat pada k uji

yang berbeda yang sama
Waktu - K-Means, lebih  Waktu _pengujian
yang cepat kedua algoritma sama

4. SIMPULAN

Cluster yang optimal dapat diperoleh dari
pengukuran Bregman Divergence. Data
dengan variasi yang rendah juga dapat
dikelompokkan dengan baik melalui DBI.
Data pengujian  membuktikan  bahwa
Mahalano dapat membentuk pola
pengelompokan yang konsisten menggunakan
algoritma K-Means dan K-Medoids dan
mendapatkan cluster optimal pada uji k yang
berbeda. SED menghasilkan nilai DBI
terendah sebesar 0,882 dan 1,030 dengan
waktu pengujian lebih cepat yaitu 0 detik.
Walaupun pola pengelompokannya tidak
sebaik Mahalano, SED membantu DBI untuk
mendapatkan cluster yang optimal pada uji k
yang sama terhadap kedua algoritma tersebut.
Dengan demikian, penentuan jumlah cluster
yang optimal dari suatu pengelompokan juga
dapat dikembangkan pada formula jarak lain
dari pengukuran Bregman Divergence dengan
algoritma dan variasi data yang sesuai.
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