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Abstrak 
 

Kinerja dari pengklasteran dengan menggunakan 
metode K-means mempunyai tingkat ketergantungan 
yang tinggi terhadap penentuan awal titik pusat klaster 
yang dibangkitkan secara random sehingga seringkali 
menyebabkan hasil pengklasteran terjebak pada local 
minima.  Paper ini memperkenalkan suatu penerapan 
algoritma baru untuk mengoptimasi awal titik pusat 
untuk K-Means dengan menggunakan Simulated 
Annealing. Simulated Annealing adalah satu algoritma 
yang mengambil analogi kristalisasi logam untuk 
pencarian titik optimal. Penggunaan Simulated 
Annealing untuk permasalahan optimasi dipandang 
sebagai paradigma pencarian optimasi baru untuk 
menghindari local minima dan menemukan global 
optimum. Hasil eksperimen pada paper ini menunjukkan 
bahwa pemakaian Simulated Annealing untuk 
membangkitkan initial centroids pada K-means relatif 
lebih baik dibandingkan dengan beberapa algoritma 
pengklasteran lainnya. 
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1. Pendahuluan 

Pengklasteran adalah suatu proses untuk 
mengklasifikasikan data ke dalam kelompok yang sama 
yang memiliki tingkat similiritas yang tinggi [1,2,3]. 
Analisa klaster membentuk klaster yang tepat ketika 
anggota-anggota dari klaster memiliki tingkat similiritas 
yang tinggi antar mereka (internal homogeniety) dan 
tingkat similiritas yang rendah dengan klaster-klaster 
lainnya (external homogeneity) [4,5]. Pengklasteran 
merupakan suatu proses untuk memetakan f:DÆC dari 
suatu data D={d1, d2,…, dn} ke suatu klaster C={c1, 
c2,…, cn} sesuai tingkat similiritas pada di. Aplikasi 
pengklasteran dipakai di berbagai bidang, seperti data 
mining, pengenalan pola, klasifikasi citra, ilmu-ilmu 
yang terkait dengan biologi, pemasaran, perencanaan 
kota, document retrival, dan lain-lain. 

Metode pengklasteran yang paling terkenal adalah 
K-Means yang dikembangkan oleh Mac Queen pada 
tahun 1967. Metode K-means sangat terkenal karena 
kemampuannya yang dapat dipakai untuk mengkluster 

data yang besar, dan juga kemampuannya menangani 
data outlier.Kesederhanaan K-means membuat algoritma 
ini banyak digunakan di berbagai bidang. K-means 
merupakan metode pengklasteran secara partitioning 
yang memisahkan data ke dalam k kelompok yang 
berbeda. Dengan melalui partitioning secara iteratif, K-
means meminimalkan rata-rata jarak setiap data ke 
klusternya.  

Akan tetapi algoritma K-means sangat sensitif 
dalam penentuan awal titik pusat klaster. K-means 
membangkitkan awal titik pusat klaster secara random. 
Pada saat pembangkitan awal titik pusat yang random 
tersebut mendekati solusi akhir pusat kluster, K-means 
mempunyai posibilitas yang tinggi untuk menemukan 
titik pusat klaster yang tepat. Sebaliknya, jika awal titik 
pusat tersebut jauh dari solusi akhir pusat kluster, maka 
besar kemungkinan ini akan menyebabkan hasil 
pengklasteran yang tidak tepat [6]. Karena 
pembangkitan awal titik pusat secara random itu, K-
means tidak menjamin hasil pengklasteran yang unik 
[7]. Inilah yang menyebabkan metode K-means sulit 
untuk mencapai global optimum, akan tetapi hanya 
local minima [8]. 

Beberapa metode telah diperkenalkan untuk 
mengoptimasi awal titik pusat untuk K-means. Duda dan 
Hart (1973) telah mendiskusikan sebuah metode rekursif 
untuk menginisialisasi nilai rata-rata yang didapatkan 
dari keseluruhan data dan secara random dibangkitkan K 
kali [7]. Bradley dan Fayyad (1998) mengusulkan suatu 
algoritma yang dapat mengoptimasi awal titik pusat 
dengan menganalisa distribusi data dan probabilitas 
kepadatan data [9]. Shehroz dan Ahmad (2004) 
memperkenalkan suatu metode yang disebut Cluster 
Center Initialization Algorithm (CCIA) untuk 
menyelesaikan inisilisasi awal titik pusat untuk K-means 
[7]. CCIA mengkalkulasi nilai rata-rata dan deviasi 
standar  untuk semua atribut data dan kemudian 
memisahkan data dengan menggunakan kurva normal ke 
partisi tertentu. CCIA menggunakan K-means dan 
density-based multi scale data condesation untuk 
mengamati similaritas pola data sebelum menemukan 
awal titik pusat untuk K-means. 

Simulated Annealing merupakan algoritma optimasi 
yang mampu menghasilkan nilai optimal global dan 
menghindari optima lokal [12].  Simulated Annealing 
digunakan untuk menentukan awal titik pusat klaster 
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untuk K-means sehingga menghasilkan error ratio relatif 
rendah dibandingkan dengan algoritma-algoritma 
pembanding. 
 
5. Kesimpulan 

Paper ini mengangkat masalah optimasi penentuan 
initial centroids pada K-means dengan menggunakan 
Simulated Annealing. Algoritma SA-Kmeans yang 
diajukan pada paper ini menunjukkan kinerja yang 
relatif lebih baik daripada algoritma-algoritma 
pengklasteran pembanding. Pada serangkaian uji coba, 
SA-Kmeans menghasilkan error ratio yang relatif lebih 
rendah dibandingkan algoritma-algoritma yang lain pada 
data set Ruspini, Iris, Wine, New Thyroid dan Letter 
Recognition. Bahkan pada beberapa data set, Simulated 
Annealing berhasil mencapai optimal dengan cepat 
berhasil mengoptimasi initial centroids untuk K-means. 
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