
Vol 3 No. 1 Maret 2026 P-ISSN : 3047-3233 E-ISSN : 3047-9819, Hal 136 – 143 
 

  

 

 

                                                               DOI: https://doi.org/10.69714/drakfm71 
 
 

Naskah Masuk 29 April 2026 ; Revisi 2 Mei 2026; Diterima 7 Mei 2026; Terbit 14 Mei 2026 

 

JURNAL RISET TEKNIK KOMPUTER  
Halaman Jurnal: https://journal.smartpublisher.id/index.php/jurtikom  

Halaman UTAMA Jurnal : https://journal.smartpublisher.id  
 

 

 

OPTIMASI K-MEANS CLUSTERING PSO UNTUK PENENTUAN JUMLAH CLUSTER 
OPTIMAL PADA DATA KANKER PAYUDARA 

 

Adhitya Purboyoa*, Laksamana Rajendra Haidar Azani Fajrib, Imam Syafiic 
a adhityapurboyo@uinsuku.ac.id, Universitas Islam Negeri Sunan Kudus; Jalan Conge Ngembalrejo Kudus 

b laksamanarajendra@uinsuku.ac.id, Universitas Islam Negeri Sunan Kudus; Jalan Conge Ngembalrejo Kudus 
c imamsyafii@uinsuku.ac.id, Universitas Islam Negeri Sunan Kudus; Jalan Conge Ngembalrejo Kudus 

* Penulis Korespondensi: Adhitya Purboyo

 

 

ABSTRACT  

 

Breast cancer is one of the most dangerous diseases and a leading cause of death among women worldwide. 

Clustering methods can assist in diagnosing breast cancer to determine the best course of treatment. K-

Means is a widely used clustering algorithm known for its ability to handle large datasets efficiently with fast 

computational time. However, K-Means has a significant weakness: the number of clusters is determined 

randomly, resulting in suboptimal clustering outcomes. To overcome this limitation, Particle Swarm 

Optimization (PSO) is applied for automatic determination of the optimal number of clusters. PSO was 

selected due to its advantages, including requiring few parameters, ease of implementation, fast convergence, 

and low computational cost. This study uses the breast cancer dataset from the UCI Machine Learning 

Repository, consisting of 699 records and 10 attributes. The proposed PSO–K-Means method was evaluated 

using the Silhouette Coefficient and Davies-Bouldin Index. The results show that the optimal number of 

clusters is k = 2, achieving a Silhouette Coefficient of 0.92 and a Davies-Bouldin Index of 1.374. These results 

demonstrate that the PSO–K-Means method significantly outperforms standard K-Means by directly 

producing optimal clustering results without the need for conducting repeated experiments. 
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Abstrak 

 

Kanker payudara merupakan salah satu penyakit berbahaya dan menjadi penyebab utama kematian pada 

wanita di seluruh dunia. Metode clustering dapat membantu dalam mendiagnosis kanker payudara sehingga 

tindakan terbaik dapat ditentukan. K-Means merupakan algoritma clustering yang banyak digunakan karena 

kemampuannya dalam mengelompokkan data besar dengan waktu komputasi yang cepat dan efisien. Namun, 

K-Means memiliki kelemahan utama yaitu jumlah cluster ditentukan secara acak sehingga hasil clustering 

menjadi kurang optimal. Untuk mengatasi kelemahan tersebut, Particle Swarm Optimization (PSO) 

diterapkan untuk menentukan jumlah cluster yang optimal secara otomatis. PSO dipilih karena memiliki 

beberapa kelebihan yaitu membutuhkan beberapa parameter, mudah diimplementasikan, konvergensi yang 

cepat, dan komputasi yang efisien. Penelitian ini menggunakan dataset breast cancer dari UCI Machine 

Learning Repository yang terdiri dari 699 record dan 10 atribut. Metode PSO–K-Means yang diusulkan 

dievaluasi menggunakan Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa jumlah cluster optimal adalah k = 2 dengan nilai Silhouette Coefficient sebesar 0.92 dan nilai Davies-

Bouldin Index sebesar 1.374. Hasil tersebut membuktikan bahwa metode PSO–K-Means lebih unggul 

dibandingkan K-Means standar karena dapat menghasilkan cluster yang optimal tanpa perlu melakukan 

percobaan berulang kali. 

 

Kata Kunci: K-Means, Particle Swarm Optimization, Clustering, Kanker Payudara. 
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1. PENDAHULUAN 

Kanker merupakan salah satu penyakit yang paling berbahaya dan menjadi ancaman serius bagi kesehatan 

masyarakat di seluruh dunia. Kanker terjadi akibat pertumbuhan sel abnormal yang merusak jaringan di 

sekitarnya dan dapat menyebar ke bagian tubuh lain yang letaknya jauh. Pertumbuhan sel yang tidak 

terkendali ini bersifat parasit dan berkembang dengan mengorbankan tubuh manusia sebagai inangnya. Salah 

satu jenis kanker yang paling banyak menyerang adalah kanker payudara atau breast cancer. Kanker payudara 

merupakan kanker yang paling sering ditemukan pada wanita, dengan sekitar 16% dari seluruh kasus kanker 

pada wanita adalah kanker payudara. Pada tahun 2004, diperkirakan sebanyak 519000 perempuan meninggal 

dunia akibat penyakit ini. Meskipun kanker payudara sering dikaitkan dengan negara maju, namun sebagian 

besar kematian akibat kanker payudara justru terjadi di negara berkembang [1], [2]. 

 

Permasalahan utama dalam penanganan kanker payudara adalah kurangnya kesadaran masyarakat untuk 

melakukan pemeriksaan sejak dini. Pada tahap awal, kanker payudara sebenarnya sudah menunjukkan tanda-

tanda dan gejala, namun sering kali tidak disadari sehingga baru diketahui setelah memasuki stadium lanjut. 

Pada stadium lanjut, kanker payudara telah menyebar ke organ tubuh lainnya seperti paru-paru, hati, tulang, 

bahkan otak. Kondisi ini menyebabkan angka kematian akibat kanker payudara menjadi sangat tinggi dan 

pengobatan yang dilakukan hanya bertujuan untuk meringankan gejala serta memperpanjang usia pasien. 

Oleh karena itu, pemeriksaan dini sangat diperlukan sebagai upaya pencegahan dan untuk mengetahui tingkat 

stadium kanker payudara sedini mungkin [3]. 

 

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk membantu diagnosis kanker payudara adalah dengan 

menerapkan teknik clustering dalam data mining. Clustering merupakan metode pengelompokan data yang 

memiliki kemiripan satu sama lain ke dalam kelompok-kelompok tertentu tanpa data latih. Dengan clustering, 

data pasien kanker payudara dapat dikelompokkan berdasarkan karakteristik yang serupa sehingga dapat 

membantu dalam menentukan tindakan medis terbaik yang perlu dilakukan [2], [4]. 

 

Di antara berbagai algoritma clustering yang tersedia seperti Hierarchical Clustering dan Fuzzy C-Means, 

algoritma K-Means merupakan metode yang paling populer dan banyak digunakan. K-Means dipilih karena 

kemampuannya dalam mengelompokkan data dalam jumlah besar dengan waktu komputasi yang cepat dan 

efisien, mudah diimplementasikan, sangat fleksibel, serta menggunakan prinsip yang sederhana [4], [5]. 

Namun demikian, K-Means memiliki kelemahan yang cukup mendasar, yaitu jumlah cluster ditentukan 

secara acak sehingga hasil clustering yang dihasilkan sering kali tidak optimal. Sulitnya menentukan jumlah 

cluster yang tepat dalam sebuah dataset secara akurat menjadi kendala utama yang dihadapi pengguna dalam 

menggunakan algoritma K-Means [6], [7]. 

 

Untuk mengatasi kelemahan tersebut, diperlukan sebuah metode optimasi yang mampu menentukan jumlah 

cluster secara otomatis dan akurat. Terdapat beberapa metode optimasi yang dapat digunakan untuk 

menentukan jumlah cluster, antara lain Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithm (GA), Elbow, 

Bootstrap, Cross-Validation, dan Gap Statistic. Dari berbagai metode tersebut, PSO dipilih karena memiliki 

beberapa keunggulan dibandingkan metode lainnya, yaitu hanya membutuhkan sedikit parameter, mudah 

diterapkan, memiliki konvergensi yang cepat, lebih efisien karena membutuhkan sedikit komputasi, dan 

bersifat sederhana [8], [9]. PSO merupakan algoritma evolusi yang terinspirasi dari perilaku kawanan burung 

dan kawanan ikan dalam mencari sumber makanan. Metode PSO akan sangat membantu proses clustering 

dengan melakukan optimasi dalam menentukan jumlah cluster yang tepat sehingga dapat meningkatkan 

akurasi dan kualitas hasil cluster yang dihasilkan [10], [11]. 

 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan metode PSO–K-Means, yaitu 

kombinasi antara algoritma K-Means dengan Particle Swarm Optimization untuk menentukan jumlah cluster 

yang optimal pada dataset breast cancer. Tujuan penelitian ini adalah untuk membuktikan bahwa metode 

PSO–K-Means mampu menghasilkan clustering yang lebih baik dan lebih optimal dibandingkan dengan 

metode K-Means standar, tanpa harus melakukan percobaan berulang kali dalam menentukan jumlah cluster 

yang tepat [12], [13]. Evaluasi hasil clustering dilakukan menggunakan Silhouette Coefficient dan Davies-

Bouldin Index sebagai ukuran kualitas cluster yang dihasilkan [14]. 

 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Kanker Payudara 
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Kanker payudara adalah jenis kanker yang paling umum pada wanita dan menjadi salah satu penyebab utama 

kematian akibat kanker di seluruh dunia. Kanker terjadi akibat pertumbuhan sel abnormal yang tidak 

terkendali dan dapat menyebar ke bagian tubuh lain. Sekitar 16% dari seluruh kasus kanker yang tercatat 

pada wanita adalah kanker payudara [1]. Deteksi dini sangat penting karena pada stadium awal kanker 

payudara masih dapat ditangani dengan efektif, sedangkan pada stadium lanjut kanker telah menyebar ke 

organ vital sehingga penanganannya jauh lebih sulit [3]. 

 

2.2 Clustering 

Clustering adalah teknik dalam data mining yang mengelompokkan data berdasarkan kemiripan 

karakteristiknya tanpa memerlukan data latih. Data yang memiliki kemiripan akan masuk ke dalam satu 

kelompok yang sama, sedangkan data yang berbeda dipisahkan ke kelompok lain. Teknik ini telah banyak 

digunakan dalam bidang kesehatan, salah satunya untuk membantu analisis data kanker payudara [2], [4]. 

 

2.3 Algoritma K-Means 

K-Means adalah algoritma clustering yang paling banyak digunakan karena sederhana, mudah 

diimplementasikan, dan mampu memproses data dalam jumlah besar secara efisien [4], [5]. Algoritma ini 

bekerja dengan cara mengelompokkan data ke dalam k cluster berdasarkan jarak terdekat antara data dengan 

centroid, kemudian centroid diperbarui secara iteratif hingga tidak ada perubahan. Perhitungan jarak 

menggunakan metode Euclidean Distance, sedangkan centroid awal ditentukan dengan rumus jumlah data 

dibagi jumlah kelas ditambah satu [6], [15]. Kelemahan utama K-Means adalah jumlah cluster harus 

ditentukan secara acak oleh pengguna sebelum proses dimulai, sehingga hasil clustering sering tidak optimal 

[6], [7]. 

  

2.4 Particle Swarm Optimization (PSO) 

Particle Swarm Optimization (PSO) adalah algoritma optimasi yang terinspirasi dari perilaku kawanan 

burung dalam mencari sumber makanan. Setiap partikel bergerak dalam ruang pencarian menuju posisi 

terbaik dirinya masing-masing (Personal Best/Pbest) dan posisi terbaik kelompok (Global Best/Gbest) 

melalui pembaruan kecepatan dan posisi pada setiap iterasi [9], [16]. PSO dipilih karena hanya membutuhkan 

sedikit parameter, mudah diterapkan, konvergensi cepat, dan efisien secara komputasi [8]. Kemampuan PSO 

dalam mencari solusi optimal menjadikannya cocok untuk menentukan jumlah cluster yang tepat secara 

otomatis [10], [11]. 

 

2.5 Evaluasi Hasil Clustering 

Kualitas hasil clustering diukur menggunakan metode evaluasi internal. Dalam penelitian ini digunakan dua 

metode evaluasi, yaitu Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index (DBI). Silhouette Coefficient 

mengukur seberapa baik sebuah objek ditempatkan dalam clusternya dengan nilai antara −1 hingga 1, di 

mana nilai yang mendekati 1 menunjukkan kualitas cluster yang baik. Sebaliknya, DBI mengukur kualitas 

cluster berdasarkan kohesi dan separasi, di mana semakin kecil nilai DBI maka semakin baik kualitas cluster 

yang dihasilkan [14], [7]. 

 

 

3 METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Dataset  

Penelitian ini menggunakan dataset publik breast cancer yang bersumber dari UCI Machine Learning 

Repository (https://archive.ics.uci.edu/dataset/15/breast+cancer+wisconsin+original). Dataset tersebut 

dipilih karena telah banyak digunakan sebagai benchmark dalam penelitian di bidang data mining dan 

machine learning. Karakteristik dataset yang digunakan disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Dataset breast cancer 

Dataset Atribut Numerik Jumlah Record Missing Value 

Breast Cancer 10 699 16 

 

Dataset breast cancer terdiri atas 699 record dengan 10 atribut numerik dan memiliki 16 missing value. 

Atribut yang digunakan dalam penelitian ini meliputi Clump Thickness, Uniformity of Cell Size, Uniformity 

of Cell Shape, Marginal Adhesion, Single Epithelial Cell Size, Bare Nuclei, Bland Chromatin, Normal 

Nucleoli, dan Mitoses. Atribut Sample Code Number tidak digunakan dari proses analisis karena tidak 

memiliki relevansi terhadap proses clustering. 
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3.2 Preprocessing Data 

Sebelum data diproses lebih lanjut, dilakukan tahap preprocessing untuk memastikan kualitas data yang 

digunakan. Tahap ini mencakup dua proses utama, yaitu penanganan missing value terhadap 16 record yang 

tidak lengkap, dan penghapusan atribut Sample Code Number yang tidak relevan terhadap analisis clustering. 

Preprocessing bertujuan menghasilkan data yang bersih, lengkap, dan siap digunakan, sehingga dapat 

meningkatkan akurasi dan reliabilitas hasil clustering. 

 

3.3 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan melalui empat tahapan utama yang saling berkesinambungan, yaitu pengumpulan 

data, preprocessing data, penentuan jumlah cluster menggunakan PSO, dan proses clustering menggunakan 

algoritma K-Means. 

 

3.3.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari UCI Machine Learning Repository, yaitu dataset 

breast cancer yang merupakan dataset publik dan telah banyak digunakan sebagai standar pengujian dalam 

penelitian data mining dan machine learning. 

 

3.3.2  Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum masuk ke dalam proses clustering. Proses 

ini meliputi penanganan missing value pada 16 record yang tidak lengkap serta penghapusan atribut yang 

tidak relevan. Preprocessing bertujuan memastikan data yang digunakan berkualitas sehingga menghasilkan 

output clustering yang lebih optimal. 

 

3.3.3  Penentuan Jumlah Cluster dengan PSO 

Berbeda dengan metode K-Means konvensional yang menentukan jumlah cluster (k) secara manual, 

penelitian ini menggunakan PSO untuk menentukan nilai k secara otomatis dan optimal. Adapun prosedur 

PSO yang diterapkan adalah sebagai berikut. 

 

Langkah 1: Inisialisasi jumlah partikel serta posisi awal setiap partikel secara acak dalam ruang pencarian. 

Langkah 2: Inisialisasi kecepatan awal setiap partikel dengan nilai nol (0). 

Langkah 3: Hitung nilai fitness dari setiap partikel, kemudian tetapkan nilai Personal Best (Pbest) dan Global 

Best (Gbest). 

Langkah 4: Perbarui kecepatan setiap partikel menggunakan persamaan berikut [9], [16]: 
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Langkah 5: Perbarui posisi setiap partikel berdasarkan kecepatan yang telah diperbarui: 

i
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k

i
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+= vxx  

(2) 

Langkah 6: Hitung nilai fitness terbaru, kemudian perbarui nilai Pbest dan Gbest. Nilai Pbest diperbarui 

apabila nilai fitness posisi terkini lebih baik dari nilai Pbest sebelumnya. Nilai terbaik di antara seluruh Pbest 

ditetapkan sebagai Gbest baru. 

Langkah 7: Ulangi Langkah 4 hingga Langkah 6 hingga kondisi konvergensi terpenuhi, sehingga dihasilkan 

nilai k optimal untuk digunakan pada proses clustering K-Means. 

 

3.3.4  Proses Clustering dengan Algoritma K-Means 

Setelah nilai k optimal diperoleh dari tahap PSO, proses clustering dilaksanakan menggunakan algoritma K-

Means dengan prosedur sebagai berikut. 

Langkah 1: Tetapkan jumlah cluster (k) sesuai nilai optimal yang dihasilkan oleh PSO. 

Langkah 2: Tentukan pusat cluster (centroid) awal menggunakan rumus berikut [15]: 

Centroid  =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ𝐷𝑎𝑡𝑎

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠+1
   

(3) 

Langkah 3: Hitung jarak setiap data terhadap masing-masing centroid menggunakan Euclidean Distance [6]: 

De  =  √(𝑥𝑖 − 𝑠𝑖)2 + (𝑦𝑖 − 𝑡𝑖)2 

(4) 

Langkah 4: Tetapkan setiap objek data ke dalam cluster dengan jarak terdekat terhadap centroid. 
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Langkah 5: Perbarui nilai centroid dengan menghitung rata-rata seluruh anggota dalam masing-masing 

cluster: 

Vij  =  ∑ 𝑋𝑘𝑗𝑁𝑖
𝑘=0  

(5) 

Langkah 6: Ulangi Langkah 3 hingga Langkah 5 sampai nilai centroid tidak mengalami perubahan atau 

mencapai kondisi konvergen. 

 

3.4 Evaluasi Hasil Clustering 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kualitas hasil clustering yang dihasilkan oleh metode PSO–K-Means. 

Penelitian ini menggunakan dua metode evaluasi internal, yaitu Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin 

Index (DBI). 

 

3.4.1  Silhouette Coefficient 

Silhouette Coefficient merupakan metode evaluasi internal yang mengukur seberapa tepat suatu objek 

ditempatkan dalam clusternya. Metode ini menggabungkan ukuran cohesion dan separation. Nilai Silhouette 

Coefficient berkisar antara −1 hingga 1; semakin mendekati nilai 1, semakin baik kualitas cluster yang 

dihasilkan [14]. 

 

Hitung jarak rata-rata objek i terhadap seluruh objek dalam cluster yang sama (A): 

∝ (𝑖) =  
1

|𝐴|
∑ 𝑗 ∈𝐴,𝑗≠𝑖 𝐶 𝑑(𝑖, 𝑗) 

(6) 

 

Hitung jarak rata-rata objek i terhadap seluruh objek pada setiap cluster lain, kemudian ambil nilai minimum: 

𝑏(𝑖) =  𝑚𝑖𝑛𝐶 ≠ 𝐴 𝑑(𝑖, 𝐶)  

(7) 

 

Hitung nilai Silhouette Coefficient untuk setiap objek: 

𝑠(𝑖) =  
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max (𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖))
 

(8) 

 

3.4.2  Davies-Bouldin Index (DBI) 

Davies-Bouldin Index (DBI) merupakan metode evaluasi internal yang mengukur kualitas cluster 

berdasarkan nilai kohesi dan separasi. Kohesi mengacu pada tingkat kedekatan data terhadap centroid 

clusternya, sedangkan separasi mengacu pada jarak antar centroid cluster. Semakin kecil nilai DBI yang 

diperoleh, semakin baik kualitas cluster yang dihasilkan [7], [14]. Nilai DBI dihitung menggunakan 

persamaan berikut. 

DBI  =  
1

𝑘
∑ 𝑚𝑎𝑥𝑖≠𝑗

𝑘
𝑖=1 (𝑅𝑖,𝑗) 

(9) 

 

dengan nilai rasio Rij dihitung sebagai berikut: 

Rij  =  
𝑆𝑆𝑊𝑖+𝑆𝑆𝑊𝐽

𝑆𝑆𝐵𝑖,𝑗
  

(10) 

 

 

4 HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Hasil Preprocessing Data 

Sebelum dilakukan proses clustering, dataset breast cancer terlebih dahulu melalui tahap preprocessing. 

Dataset yang digunakan terdiri dari 699 record dengan 10 atribut numerik. Dari hasil identifikasi data 

ditemukan sebanyak 16 missing value yang perlu ditangani agar tidak mempengaruhi kualitas hasil 

clustering. Selain itu, atribut Sample Code Number juga dihapus karena tidak relevan terhadap proses analisis 

clustering. Setelah proses preprocessing selesai dilakukan, data yang telah bersih dan lengkap telah siap 

digunakan untuk proses selanjutnya. 

 

4.2 Hasil Penentuan Jumlah Cluster dengan PSO 

Pada penelitian ini, penentuan jumlah cluster tidak dilakukan secara acak seperti pada metode K-Means 

standar, melainkan ditentukan secara otomatis menggunakan metode Particle Swarm Optimization (PSO). 
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Proses PSO dilakukan dengan menginisialisasi posisi dan kecepatan awal setiap partikel, kemudian 

menghitung nilai fitness menggunakan Silhouette Coefficient pada setiap iterasi hingga kondisi konvergen 

terpenuhi. 

 

Hasil dari proses optimasi PSO menunjukkan bahwa jumlah cluster optimal yang diperoleh secara otomatis 

adalah k = 2. Nilai k = 2 ini kemudian digunakan sebagai input pada proses clustering K-Means untuk 

menghasilkan pengelompokan data yang optimal. PSO mampu secara otomatis menemukan jumlah cluster 

yang optimal tanpa memerlukan percobaan berulang dengan nilai k yang berbeda-beda seperti yang biasa 

dilakukan pada metode K-Means standar. 

 

4.3 Hasil Clustering PSO–K-Means 

Setelah jumlah cluster optimal diperoleh dari proses PSO, selanjutnya dilakukan proses clustering 

menggunakan algoritma K-Means dengan k = 2. Percobaan dilakukan sebanyak 2 kali dengan pusat cluster 

yang berbeda untuk memvalidasi konsistensi hasil yang diperoleh. Hasil clustering kemudian dievaluasi 

menggunakan Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index. 

 

4.4 Evaluasi Silhouette Coefficient 

Evaluasi pertama dilakukan menggunakan Silhouette Coefficient untuk mengukur seberapa baik 

pengelompokan data yang dihasilkan. Hasil perbandingan nilai Silhouette Coefficient antara metode K-

Means standar dengan metode PSO–K-Means pada berbagai jumlah cluster ditunjukkan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Perbandingan Nilai Silhouette Coefficient 

Jumlah Cluster ( k) Percobaan 1 Percobaan 2 

k = 2 (PSO–K-Means) 0.822 0.920 

k = 3 (K-Means) 0.739 0.822 

k = 4 (K-Means) 0.621 0.406 

 

Berdasarkan Tabel 2 dapat diketahui bahwa metode PSO–K-Means dengan jumlah cluster k = 2 

menghasilkan nilai Silhouette Coefficient tertinggi yaitu sebesar 0.822 pada percobaan pertama dan 0.920 

pada percobaan kedua. Nilai ini jauh lebih tinggi dibandingkan dengan metode K-Means standar yang 

menggunakan k = 3 dengan nilai Silhouette Coefficient sebesar 0.739 dan 0.822, maupun K-Means dengan 

k = 4 yang menghasilkan nilai Silhouette Coefficient sebesar 0.621 dan 0.406. 

 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa semakin bertambahnya jumlah cluster pada metode K-Means standar, 

nilai Silhouette Coefficient cenderung semakin menurun dan semakin rendah mendekati nilai negatif. Hal ini 

membuktikan bahwa penentuan jumlah cluster secara acak pada K-Means standar menghasilkan kualitas 

clustering yang tidak konsisten dan tidak optimal. Sebaliknya, metode PSO–K-Means mampu secara 

menemukan jumlah cluster yang optimal sehingga menghasilkan nilai Silhouette Coefficient yang paling 

mendekati 1, yang berarti kualitas pengelompokan data yang dihasilkan adalah yang terbaik. 

 

4.5 Evaluasi Davies-Bouldin Index 

Evaluasi kedua dilakukan menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI) untuk mengukur kualitas cluster 

berdasarkan nilai kohesi dan separasi. Berbeda dengan Silhouette Coefficient, pada DBI semakin kecil nilai 

yang diperoleh maka semakin baik kualitas cluster yang dihasilkan. Hasil perbandingan nilai DBI antara 

metode K-Means standar dengan metode PSO–K-Means pada berbagai jumlah cluster ditunjukkan pada 

Tabel 3. 

 

Tabel 3. Perbandingan Nilai Davies-Bouldin Index 

Jumlah Cluster ( k) Percobaan 1 Percobaan 2 

k = 2 (PSO–K-Means) 1.375 1.374 

k = 3 (K-Means) 2.349 1.470 

k = 4 (K-Means) 3.800 2.035 

 

Berdasarkan Tabel 3 dapat diketahui bahwa metode PSO–K-Means dengan jumlah cluster k = 2 

menghasilkan nilai Davies-Bouldin Index terendah yaitu sebesar 1.375 pada percobaan pertama dan 1.374 

pada percobaan kedua. Nilai ini jauh lebih rendah dibandingkan dengan metode K-Means standar yang 

menggunakan k = 3 dengan nilai DBI sebesar 2.349 dan 1.470, maupun K-Means dengan k = 4 yang 

menghasilkan nilai DBI sebesar 3.800 dan 2.035. 
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Hasil tersebut menunjukkan bahwa semakin bertambahnya jumlah cluster pada metode K-Means standar, 

nilai Davies-Bouldin Index cenderung semakin meningkat. Hal ini berarti kualitas cluster yang dihasilkan 

semakin buruk karena jarak antar data dalam satu cluster semakin besar dan pemisahan antar cluster semakin 

tidak jelas. Sebaliknya, metode PSO–K-Means secara konsisten menghasilkan nilai DBI yang paling rendah 

pada kedua percobaan, yang membuktikan bahwa cluster yang dihasilkan memiliki kohesi yang tinggi dan 

separasi antar cluster yang baik. 

 

4.6 Pembahasan 

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index, dapat dilakukan 

perbandingan secara menyeluruh antara metode K-Means standar dengan metode PSO–K-Means yang 

diusulkan. Rekapitulasi hasil perbandingan kedua metode tersebut disajikan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Perbandingan Metode K-Means dan PSO–K-Means 

Metode Jumlah Cluster ( k) Silhouette Coefficient DBI 

k = 2 (PSO–K-Means) k = 2 0.920 1.374 

k = 3 (K-Means) k = 3 0.822 1.470 

k = 4 (K-Means) k = 4 0.621 2.035 

 

Dari Tabel 4 terlihat dengan jelas bahwa metode PSO–K-Means unggul secara signifikan dibandingkan 

metode K-Means standar, baik dari segi nilai Silhouette Coefficient maupun Davies-Bouldin Index. Metode 

PSO–K-Means menghasilkan nilai Silhouette Coefficient tertinggi sebesar 0.920 yang mendekati nilai ideal 

1, sekaligus menghasilkan nilai Davies-Bouldin Index terendah sebesar 1.374 yang mendekati nilai ideal 0. 

Kedua hasil evaluasi ini secara konsisten menunjukkan bahwa metode PSO–K-Means menghasilkan cluster 

yang lebih baik, lebih kompak, dan lebih terpisah antar clusternya dibandingkan dengan metode K-Means 

standar. 

 

Hasil penelitian ini membuktikan bahwa penerapan Particle Swarm Optimization untuk mengoptimalkan 

jumlah cluster pada algoritma K-Means terbukti efektif dalam meningkatkan kualitas hasil clustering pada 

dataset breast cancer. Keunggulan metode PSO–K-Means dapat dijelaskan dari beberapa aspek. Pertama, 

dari aspek penentuan jumlah cluster, metode K-Means standar menentukan jumlah cluster secara acak 

sehingga memerlukan banyak percobaan untuk menemukan nilai k yang optimal. Sebaliknya, PSO mampu 

secara otomatis menemukan jumlah cluster yang paling optimal tanpa perlu melakukan percobaan berulang 

kali [12], [13]. Kedua, dari aspek kualitas clustering, metode PSO–K-Means menghasilkan cluster dengan 

nilai Silhouette Coefficient yang lebih tinggi dan nilai Davies-Bouldin Index yang lebih rendah dibandingkan 

K-Means standar [14], [7]. Ketiga, dari aspek efisiensi komputasi, PSO memiliki keunggulan dalam hal 

konvergensi yang cepat dan hanya membutuhkan sedikit parameter sehingga proses optimasi dapat dilakukan 

secara efisien [8], [9]. 

 

Namun demikian, penelitian ini juga menemukan bahwa metode PSO–K-Means masih memiliki kelemahan 

yaitu hasil clustering dapat menjadi kurang optimal apabila penentuan pusat cluster awal masih dilakukan 

secara acak. Hal ini dikarenakan PSO hanya melakukan optimasi pada jumlah cluster saja, sementara 

penentuan pusat cluster awal pada K-Means masih dilakukan secara random. Oleh karena itu, untuk 

penelitian selanjutnya perlu dipertimbangkan pengembangan metode yang juga mengoptimalkan penentuan 

pusat cluster awal sehingga dapat menghasilkan clustering yang lebih optimal secara keseluruhan. 

 

 

5 KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa PSO telah terbukti efektif mengatasi kelemahan utama K-Means dalam 

menentukan jumlah cluster, yang selama ini dilakukan secara acak. Dengan PSO, jumlah cluster optimal 

dapat ditentukan secara otomatis tanpa percobaan berulang. Hasilnya menunjukkan bahwa k = 2 adalah 

jumlah cluster optimal untuk dataset breast cancer, dengan Silhouette Coefficient 0.92 dan Davies-Bouldin 

Index 1.374, jauh lebih baik dibandingkan dengan K-Means standar yang kualitasnya cenderung menurun 

seiring bertambahnya jumlah cluster. Meski begitu, metode ini masih memiliki keterbatasan karena PSO 

hanya mengoptimalkan jumlah cluster, sementara penentuan pusat cluster awal masih dilakukan secara acak. 

 

Pengembangan PSO–K-Means ke depannya sebaiknya diarahkan agar tidak hanya mengoptimalkan jumlah 

cluster, tetapi juga penentuan pusat cluster awal secara bersamaan. Metode ini selanjutnya perlu diuji pada 

dataset yang lebih beragam, baik dari sisi tipe maupun karakteristik data, serta dibandingkan dengan metode 

optimasi lain seperti Genetic Algorithm atau Simulated Annealing. Pada akhirnya, metode ini berpotensi 
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diintegrasikan ke dalam sistem pendukung keputusan klinis untuk membantu tenaga medis dalam 

mendiagnosis kanker payudara secara lebih cepat dan akurat. 
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