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ABSTRAK 
 

Afifi, Muthia. 2025. Optimasi Algoritma K-Means Menggunakan Particle Swarm 

Optimization. Skripsi. Program Studi Matematika Fakultas Sains dan Teknologi, 

Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr. 

Mohammad Jamhuri, M.Si. (II) Erna Herawati, M.Pd. 

 

Kata Kunci: clustering, K-Means, Particle Swarm Optimization, optimasi, centroid, iris, 

wine 

 

Pengelompokan data (clustering) merupakan teknik penting dalam analisis data tidak 

berlabel, terutama ketika volume dan kompleksitas data terus meningkat. K-Means adalah 

salah satu algoritma clustering yang populer, namun memiliki kelemahan dalam proses 

inisialisasi centroid secara acak, yang dapat menyebabkan solusi sub-optimal. Penelitian 

ini bertujuan untuk meningkatkan performa K-Means melalui integrasi dengan algoritma 

Particle Swarm Optimization (PSO) dalam menentukan inisialisasi centroid awal. 

Pengujian dilakukan pada dua dataset klasik, yaitu Iris dan Wine. Evaluasi kinerja 

dilakukan menggunakan metrik Sum of Squared Error (SSE), silhouette score, dan akurasi 

klasifikasi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa metode K-Means+PSO menghasilkan 

peningkatan akurasi pada dataset Iris (89,3%) dan Wine (97,2%) dibandingkan K-Means 

standar (88,7% dan 96,6%). Peningkatan juga terlihat pada nilai silhouette score, meskipun 

perbedaan SSE relatif kecil. Temuan ini menunjukkan bahwa integrasi PSO dapat 

meningkatkan kualitas hasil pengelompokan dibandingkan metode K-Means standar. 
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ABSTRACT 
 

Afifi, Muthia. 2025. Optimization of the K-Means Algorithm Using Particle Swarm 

Optimization. Thesis. Department of Mathematics, Faculty of Science and 

Technology, Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: 

(I) Dr. Mohammad Jamhuri, M.Si. (II) Erna Herawati, M.Pd.  

 

Keywords: clustering, K-Means, Particle Swarm Optimization, optimization, centroid, iris, 

wine  

 

Data clustering is a fundamental technique in the analysis of unlabeled data, especially as 

the volume and complexity of data continue to grow. K-Means is one of the most widely 

used clustering algorithms; however, it suffers from a limitation in the form of random 

initialization of centroids, which can lead to sub-optimal solutions. This study aims to 

improve the performance of K-Means by integrating it with Particle Swarm Optimization 

(PSO) for better centroid initialization. Experiments were conducted on two classical 

datasets, namely Iris and Wine. The performance was evaluated using three metrics: Sum 

of Squared Error (SSE), silhouette score, and classification accuracy. The experimental 

results show that the K-Means + PSO method achieves higher accuracy on the Iris (89.3%) 

and Wine (97.2%) datasets compared to standard K-Means (88.7% and 96.6%). 

Improvements were also observed in silhouette scores, although the differences in SSE 

were relatively small. These findings indicate that integrating PSO can enhance the quality 

of clustering results compared to the standard K-Means method. 
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 خلص البحثتمس

 
باستخدام خوارزمية تحسين سرب  K-Meansتحسين خوارزمية . ٢٠٢٥ ة.طيععفيفي، م

الرياضيات، كلية العلوم والتكنولوجيا، جامعة  قسمامعي. الج البحث. (PSO)الجسيمات 
 ،( الدكتور محمد جمهوري ١: )فمولانا مالك إبراهيم الإسلامية الحكومية مالانج. المشر 

 .في تعليم اللغةالعربية  ةهيراواتي، الماجستير  إيرنا(  ٢. )العلومالماجستير في  
 

 التحسين، المركز، إيريس، واين، تحسين سرب الجسيمات،  K-Means: التجميع،  الأساسيةالكلمات  
 

من التقنيات الأساسية في تحليل البيانات غير المصنّفة، خاصةً مع  (Clustering)يعُدّ تجميع البيانات  
من أشهر خوارزميات التجميع،   K-Meansستمر في حجم البيانات وتعقيدها. وتعُدّ خوارزمية  التزايد الم

عشوائيًا في البداية، مما يؤدي إلى ( centroids)إلا أنها تعاني من ضعف في اختيار النقاط المركزية 
مع من خلال دمجها  K-Meansهذه الدراسة إلى تحسين أداء خوارزمية  هدفت مثالية. حلول غير

لاختيار المراكز الأولية. تم إجراء الاختبار على مجموعتي  (PSO)ين سرب الجسيمات خوارزمية تحس
. تم تقييم الأداء باستخدام ثلاث مقاييس: مجموع (Wine)واين   و  (Iris)بيانات كلاسيكيتين: إيريس  

نتائج أن ، ودقة التصنيف. أظهرت ال(silhouette score)، ودرجة الظل (SSE)مربعات الخطأ 
 Wine( و٨٩٫٣)٪ Irisحققت دقة أعلى في مجموعة بيانات  K-Means + PSOخوارزمية 

(. كما لوحظ تحسّن في درجة ٩٦٫٦و٪ ٨٨٫٧التقليدية )٪ K-Means( مقارنة بخوارزمية ٩٧٫٢)٪
 يعزّز جودة نتائج التجميع  PSOكان طفيفًا. تبُيّن هذه النتائج أن دمج    SSEالظل، رغم أن الفرق في  

 وحدها. K-Meansمقارنةً بخوارزمية  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Seiring berjalannya kemajuan teknologi informasi saat ini, keperluan akan 

informasi dari sekumpulan data semakin berkembang pesat. Data menjadi salah 

satu aset penting bagi berbagai sektor, termasuk organisasi, perusahaan, hingga 

pemerintah dalam proses pengambilan keputusan yang lebih tepat dan efesien. 

Pengelolaan data yang tepat memungkinkan pengambilan keputusan berbasis fakta 

yang lebih optimal. Namun, semakin banyak data yang dihasilkan, semakin 

kompleks pula tantangan dalam menganalisis dan memahami pola-pola yang 

tersembunyi di dalamnya. Oleh karena itu, muncul kebutuhan akan teknik dan alat 

yang lebih canggih untuk mengolah, mengelompokkan, dan menginterpretasikan 

data tersebut. 

Salah satu metode yang sering digunakan untuk memproses data adalah 

clustering, yaitu teknik untuk mengelompokkan objek-objek ke dalam grup 

berdasarkan kesamaan atau kedekatan karakteristik (Jain, 2010). Clustering 

merupakan alat penting dalam analisis data statistik untuk melakukan pengolahan 

data (Nur Afidah, 2023). Dengan demikian, clustering sangat berguna dalam 

menemukan grup atau kelompok yang sebelumnya tidak dikenal dalam data (Ha 

dkk., 2011).  

Dalam kajian integrasi perspektif Islam, QS. Al-Hujurat ayat 13, Allah SWT 

menjelaskan bahwa manusia diciptakan dalam berbagai kelompok seperti bangsa 

dan suku, yang bertujuan untuk saling mengenal satu sama lain. 
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نْ ذكََرٍ وَّانُْ ث    كُمْ سُ اِناَّ خَلَقْن  لنَّاا   ايَ ُّهَا لََكُمْ شُعُوْبًا وَّقَ بَا  ى وَجَعَلْن  مِّ اِنَّ   كُمْ  اِنَّ اكَْرَمَكُمْ عِنْدَ اِلله اتَْ ق    لتَِ عَارَفُ وْا    ىِٕ
 ﴾۱٣﴿ خَبِيْر   اَلله عَلِيْم  

(Kemenag, 2024) 

Artinya: “Wahai manusia, sesungguhnya Kami menciptakan kamu dari seorang 

laki-laki dan  perempuan. Kemudian, kami menjadikan kamu berbangsa-bangsa 

dan bersuku-suku agar kamu saling mengenal. Sesungguhnya yang paling mulia di 

antara kamu di sisi Allah adalah orang yang paling bertakwa. Sesungguhnya Allah 

Maha Mengetahui lagi Maha Teliti.” 
 

Ayat diatas menjelaskan bahwa Allah SWT menciptakan manusia dari 

seorang laki-laki dan perempuan, kemudian menjadikannya berbangsa-bangsa dan 

bersuku-suku agar mereka saling mengenal. Meskipun setiap bangsa dan suku 

memiliki perbedaan dalam budaya, bahasa, dan kebiasaan, mereka tetap merupakan 

bagian dari satu kesatuan umat manusia. Ayat ini menekankan bahwa keberagaman 

bukan untuk saling memisahkan, tetapi untuk dipahami dan dikenali dalam konteks 

yang lebih luas.  

 Dalam konsep clustering, prinsip ini bisa diterapkan jika data yang dimiliki 

berbeda dengan berbagai karakteristik, dikelompokkan berdasarkan kesamaan 

tertentu untuk menemukan pola dan keteraturan. Meskipun terdapat perbedaan 

antar data, seperti halnya perbedaan antara bangsa dan suku, tujuan pengelompokan 

adalah untuk memahami keteraturan yang ada di balik perbedaan tersebut. Sebagai 

contoh, jika menerapkan algoritma K-Means pada data sosial ekonomi penduduk, 

kita dapat mengelompokkan masyarakat ke dalam beberapa kategori berdasarkan 

pendapatan, tingkat pendidikan, atau pola konsumsi. Hal ini mencerminkan konsep 

dalam ayat tersebut, di mana keberagaman dalam data tetap bisa dikelompokkan 

tanpa menghilangkan identitas masing-masing.  

K-Means adalah salah satu algoritma clustering yang sering digunakan 

untuk mengelompokkan data berdasarkan kedekatan karakteristik antar data. 
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Algoritma ini bekerja dengan cara mengelompokkan data ke dalam cluster 

berdasarkan jarak ke pusat cluster (centroid). Namun, salah satu kelemahan utama 

dari K-Means adalah pemilihan centroid awal yang dilakukan secara acak, yang 

dapat menyebabkan algoritma terjebak dalam solusi lokal (J. A. Hartigan, 2012). 

Oleh karena itu, diperlukan suatu metode untuk mengoptimalkan pemilihan 

centroid sehingga algoritma dapat menghasilkan clustering yang lebih akurat dan 

stabil. 

Dalam penelitian ini, penulis mengusulkan penggunaan Particle Swarm 

Optimization (PSO) sebagai upaya untuk mengatasi keterbatasan tersebut dengan 

mencari solusi global yang lebih baik, terutama dalam pemilihan centroid. PSO 

adalah algoritma optimasi yang terinspirasi oleh perilaku kawanan burung, di mana 

partikel-partikel dalam swarm bekerja sama untuk mencari solusi optimal dalam 

ruang pencarian. PSO dapat digunakan untuk mengatasi masalah lokal optimal pada 

K-Means dengan memperbaiki pemilihan centroid, sehingga menghasilkan 

clustering yang lebih efektif dan akurat (Yudi Agusta, 2007).  

Penelitian ini bertujuan untuk menguji apakah optimasi dengan PSO dapat 

meningkatkan akurasi dan efektivitas clustering pada K-Means, yang akan 

dibandingkan dengan K-Means standar, khususnya dalam pengelompokan data Iris 

dan data Wine. Dataset ini dipilih karena keduanya sering digunakan sebagai 

contoh dalam pengujian berbagai algoritma clustering, termasuk K-Means.  

Binti Muslimatin (2011) meneliti perbedaan antara K-Means dan FCM pada 

data saham harian PT.Astra, Tbk,  menunjukkan bahwa K-Means secara tegas 

mengalokasikan data ke cluster terdekat. Sedangkan FCM menggunakan teori fuzzy 

untuk alokasi lebih fleksibel, dengan risiko kegagalan konvergensi di kedua metode 
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(Muslimatin, 2011). Yeni Dwi Mayangsari (2022) menggunakan K-Means untuk 

mengelompokkan kabupaten-kota di Provinsi Jawa Timur berdasarkan kasus 

COVID-19, menghasilkan empat cluster dengan tingkat kasus yang berbeda 

(YENI, 2022). Nanda Azzahrotun Nafisa (2023) membandingkan metode 

DBSCAN dan K-Means dalam menganalisis pola penyebaran tempat wisata di 

Malang Raya, dengan hasil menunjukkan bahwa K-Means lebih baik dalam hal 

validitas cluster dibandingkan DBSCAN berdasarkan nilai Silhouette Coefficient 

(Nafisa, 2023). 

Sementara itu, penelitian oleh Jamhuri dan Utomo (2024) menunjukkan 

bahwa PSO efektif dalam meningkatkan kinerja jaringan syaraf tirusan (JST) untuk 

klasifikasi sinyal radar. Dalam penelitian tersebut, PSO digunakan untuk 

menentukan jumlah neuron optimal dalam hidden layer JST, yang secara signifikan 

meningkatkan accuracy, precision, recall, dan F1-score dibandingkan metode 

baseline seperti SVM, Naive Bayes, dan Logistic Regression. Temuan ini 

menunjukkan bahwa PSO mampu menghindari solusi lokal dan mengeksplorasi 

ruang solusi secara efisien, memberikan hasil yang lebih stabil dan akurat (Jamhuri 

& Utomo, 2024).  

Namun, pada penelitian-penelitian tersebut, belum ada yang membahas 

tentang pengoptimalan inisialisasi centroid pada K-Means untuk menghindari 

masalah inisialisasi acak yang sering menyebabkan hasil clustering terjebak pada 

solusi lokal. Selain itu, tidak ada yang melakukan perbandingan langsung antara K-

Means standar dengan K-Means yang dioptimalkan dengan PSO. 

Mengacu pada penelitian yang telah disebutkan, jelas bahwa setiap metode 

clustering memiliki kelebihan dan keterbatasannya masing-masing. Oleh karena 
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itu, penting untuk mengeksplorasi dan mengkombinasikan metode-metode ini 

untuk mengatasi berbagai tantangan yang dihadapi dalam analisis data. Dengan 

demikian ini sejalan dengan penelitian yang akan penulis lakukan yaitu Optimasi 

Algoritma K-Means Menggunakan PSO dan kebaruan penelitian ini terletak pada 

pengaplikasian PSO untuk optimasi inisialisasi centroid, yang belum dilakukan 

dalam penelitian terdahulu, serta pada pengaruh jumlah iterasi PSO terhadap 

kualitas clustering.  

 

1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah dalam penelitian ini yaitu: 

1. Bagaimana optimalisasi algoritma K-Means dengan Particle Swarm 

Optimization (PSO)? 

2. Bagaimana performa clustering algoritma K-Means yang dioptimalkan 

dengan PSO? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini yaitu: 

1. Mengoptimalisasi algoritma K-Means menggunakan metode PSO untuk 

meningkatkan efektivitas proses pengelompokan data. 

2. Menganalisis dan membandingkan performa clustering K-Means dengan K-

Means yang dioptimalkan menggunakan PSO. 
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1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini berdasarkan penjelasan diatas terdapat dua aspek 

yaitu:  

1. Manfaat akademis 

Penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan metode 

optimasi centroid. Dengan hasil penelitian ini, diharapkan akademisi dan 

penulis dapat memahami bagaimana optimisasi centroid dapat 

memengaruhi akurasi dan efisiensi pengelompokan data.  

2. Manfaat praktis 

Secara praktis, hasil penelitian ini dapat meningkatkan akurasi 

pengelompokan, dan efisiensi analisis data berbasis clustering. 

 

1.5 Batasan Masalah 

Pada penelitian ini, penulis akan membatasi masalah dengan fokus pada 

penerapan PSO untuk meningkatkan kinerja algoritma K-Means dalam 

mengelompokkan data Iris dan data Wine. PSO akan digunakan untuk 

mengoptimalkan proses inisialisasi centroid pada algoritma K-Means. Algoritma 

K-Means yang digunakan dalam penelitian ini adalah versi standar, yang 

mengelompokkan data berdasarkan jarak Euclidean antara titik data dan centroid.  

 

1.6 Definisi Istilah 

1. K-Means Clustering : Algoritma pengelompokan yang digunakan untuk 

membagi sekumpulan data ke dalam kelompok-kelompok berdasarkan 

kesamaan. Setiap kelompok diwakili oleh sebuah titik pusat yang disebut 
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centroid, dan data dikelompokkan berdasarkan jarak terdekat ke centroid 

tersebut. 

2. Particle Swarm Optimization (PSO) : Metode pengoptimalan yang meniru 

perilaku kelompok hewan, seperti kawanan burung saat mencari makanan. 

Dalam PSO, sejumlah partikel berinteraksi satu sama lain untuk 

menemukan solusi terbaik dengan mengikuti dua informasi utama: posisi 

terbaik yang telah dicapai oleh setiap partikel dan posisi terbaik yang 

ditemukan oleh seluruh kelompok. 

3. Centroid : Titik pusat yang mewakili lokasi rata-rata dari semua data dalam 

sebuah kelompok. Dalam konteks K-Means, centroid digunakan untuk 

menentukan batasan kelompok dan memandu proses pengelompokan.  

4. Data Iris : Dataset yang berisi informasi tentang tiga spesies bunga Iris. 

Setiap spesies terdiri dari 50 sampel, dengan empat fitur morfologis. 

5. Data Wine : Dataset yang berisi informasi tentang tiga jenis anggur yang 

berbeda dan memiliki 13 fitur kimia yang berbeda untuk setiap sampel 

anggur. 

6. Clustering : Teknik analisis data yang digunakan untuk mengelompokkan 

objek atau data ke dalam kelompok yang lebih kecil berdasarkan kesamaan 

atau kedekatan antar data tersebut. Teknik ini sering digunakan untuk 

menemukan pola atau struktur dalam data.  
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Teori Clustering 

 Klasterisasi atau yang dikenal sebagai clustering, adalah teknik untuk 

mengelompokkan data. Clustering merupakan alat penting dalam analisis data 

statistik untuk melakukan pengolahan data (Nur Afidah, 2023). Proses ini membagi 

sekumpulan objek data menjadi beberapa cluster, di mana setiap objek dalam satu 

cluster memiliki kesamaan karakteristik. 

Menurut Alashwal et al. (2019, seperti dikutip dalam Wu et al., 2021),  

analisis klaster atau clustering merupakan metode yang digunakan ketika algoritma 

klasifikasi tidak dapat diterapkan, yaitu saat informasi mengenai setiap kategori 

tidak diketahui sebelumnya atau data yang tersedia tidak memiliki label kategori 

yang sesuai. Dalam kondisi seperti ini, analisis klaster memungkinkan 

pengelompokan objek-objek yang memiliki kemiripan ke dalam kategori atau 

subset tertentu melalui proses klasifikasi statis. Objek-objek yang berada dalam satu 

subset diasumsikan memiliki sifat-sifat yang serupa.  

 Menurut (Benabdellah et al., 2019), klastering adalah teknik yang bertujuan 

untuk mengelompokkan data (objek) ke dalam klaster, di mana objek yang serupa 

dikelompokkan dalam satu klaster, sementara objek yang berbeda ditempatkan 

dalam klaster yang terpisah. Dari perspektif optimasi, tujuan utama klastering 

adalah memaksimalkan homogenitas internal dalam klaster dan heterogenitas 

eksternal antar klaster yang berbeda. Berbeda dengan klasifikasi, klastering tidak 

memerlukan data yang sudah memiliki label kelas, sehingga klastering dianggap 
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sebagai tugas unsupervised (tanpa pengawasan), yang mengukur kesamaan antar 

objek tanpa informasi mengenai distribusi yang benar atau ground truth. 

 Metode klasterisasi juga perlu mampu mengukur efektivitasnya dalam 

mencari pola tersembunyi dalam data yang sedang dianalisis. Salah satu algoritma 

clustering yang paling banyak digunakan adalah K-Means, yang dikembangkan 

oleh MacQueen (1967). Algoritma ini membagi data ke dalam sejumlah cluster 

yang sudah ditentukan sebelumnya, dengan meminimalkan jarak antara data dan 

pusat cluster (centroid). Setiap iterasi dalam K-Means bertujuan untuk 

memperbaiki pembagian cluster hingga mencapai konvergensi, di mana 

perpindahan data antar cluster tidak lagi signifikan. 

 

2.2 Algoritma K-Means 

K-Means adalah algoritma pengelompokan data non-hirarki yang 

mengelompokkan data ke dalam satu atau lebih cluster. Metode K-Means 

merupakan salah satu algoritma yang tergolong cepat dan efisien saat digunakan, 

karena tidak membutuhkan banyak waktu dan efisiensi komputasi yang tinggi. Hal 

ini menjadikan K-Means sebagai metode yang populer dalam pengelompokan data 

berukuran besar. Namun demikian, metode ini memiliki keterbatasan, terutama 

dalam menangani data berdimensi tinggi karena dapat mengurangi akurasi hasil 

klastering. Selain itu, K-Means tidak mampu mengenali klaster yang berbentuk 

tidak bulat atau tidak simetris (nonspherical), sehingga hasil pengelompokan bisa 

menjadi kurang representatif jika data memiliki pola bentuk yang kompleks (Wu et 

al., 2021). 
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Algoritma ini bertujuan untuk mengelompokkan data ke dalam beberapa 

cluster, di mana data yang memiliki kesamaan karakteristik berada dalam kelompok 

yang sama, sedangkan data yang berbeda akan dikelompokkan ke dalam kelompok 

lain. Algoritma ini termasuk dalam kategori unsupervised learning karena memiliki 

sifat iteratif dan numerik. 

Algoritma ini cocok untuk data yang variabelnya bersifat kuantitatif, dan 

jarak antar titik data diukur menggunakan jarak Euclidean kuadrat. 

Rumus untuk menghitung jarak Euclidean adalah sebagai berikut: 

Diberikan �̅�𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑞) dan �̅�𝑗 = (𝜇𝑗1, 𝜇𝑗2, … , 𝜇𝑗𝑞) dengan 𝑖 = 1,2, … , 𝑚, 

dan 𝑗 = 1,2, … , 𝐾. 

𝑑(�̅�𝑖 , �̅�𝑗) = ‖�̅�𝑖 − �̅�𝑗‖ (2.1) 

Persamaan (2.1) menyatakan jarak antara suatu data �̅�𝑖 dan centroid �̅�𝑗 

menggunakan norm Euclidean. Secara lebih rinci, persamaan tersebut dapat 

dituliskan sebagai berikut: 

‖�̅�𝑖 − �̅�𝑗‖ = ‖(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑞) − (𝜇𝑗1, 𝜇𝑗2, … , 𝜇𝑗𝑞) ‖ 

= ‖(𝑥𝑖1 − 𝜇𝑗1, 𝑥𝑖2 − 𝜇𝑗2, … , 𝑥𝑖𝑞 − 𝜇𝑗𝑞) ‖ 

=  √(𝑥𝑖1 − 𝜇𝑗1)2 + (𝑥𝑖2 − 𝜇𝑗2)
2

+ ⋯ + (𝑥𝑖𝑞 − 𝜇𝑗𝑞)
2
 

(2.2) 

di mana: 

- 𝑑(�̅�𝑖, �̅�𝑗) = Jarak antara titik data ke-𝑖 dan centroid ke- 𝑗 

- 𝑞  = Jumlah fitur yang akan diamati 

- 𝑥𝑖𝑙    = Nilai fitur ke-𝑙 dari titik data ke-𝑖 

- 𝜇𝑗𝑙      = Nilai fitur ke-𝑙 dari centroid ke-𝑗 (pusat cluster) 

(Hastie dkk., 2009) 
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Dengan demikian, persamaan (2.1) merupakan bentuk umum dari jarak Euclidean, 

sedangkan persamaan (2.2) merupakan bentuk eksplisitnya yang menunjukkan 

bahwa jarak dihitung dari akar kuadrat jumlah selisih kuadrat setiap fitur antara data 

dan centroid-nya. 

Secara matematis, diberikan sebuah 𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, 𝐶3, … , 𝐶𝐾}. Tujuan dari 

algoritma K-Means adalah untuk meminimalkan fungsi 𝑆𝑆𝐸(𝐶). 

Dengan menggunakan rumus jarak Euclidean yang telah didefinisikan diatas, maka 

fungsi SSE dapat ditulis sebagai: 

𝑆𝑆𝐸(𝐶) =  ∑ ∑ ∑(𝑥𝑖𝑙 −  𝜇𝑗𝑙)2

𝑞

𝑙=1𝑥𝑖∈𝐶𝑗

𝐾

𝑗=1

 (2.3) 

di mana: 

- 𝐾 adalah jumlah cluster 

- 𝑞 adalah jumlah fitur 

- 𝐶𝑗 adalah cluster ke-𝑗 

- �̅�𝑖 adalah titik data yang termasuk dalam cluster 𝐶𝑗 

- �̅�𝑗  adalah centroid (pusat) dari cluster 𝐶𝑗, yaitu rata-rata dari semua titik di 

cluster tersebut. 

Algoritma K-Means bertujuan untuk menemukan cluster 𝐶∗ yang meminimalkan 

𝑆𝑆𝐸(𝐶): 

𝐶∗ = arg 𝑚𝑖𝑛𝐶 𝑆𝑆𝐸(𝐶) (2.4) 

Langkah-langkah algoritma: 

1. Inisialisasi: Pilih secara acak 𝑘 titik sebagai centroid awal. 

2. Langkah iteratif: 
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a. Penugasan cluster: Setiap titik data 𝑥𝑖 ditugaskan ke cluster dengan 

centroid terdekat (berdasarkan jarak Euclidean). 

b.  Pembaruan centroid: Setelah semua titik ditugaskan, centroid diperbarui  

menjadi rata-rata dari semua titik yang ada dalam cluster tersebut. 

3. Kriteria konvergensi: Iterasi dilanjutkan sampai perbedaan antara centroid 

pada iterasi sekarang dan iterasi sebelumnya kurang dari nilai ambang batas 

(𝜖). Secara matematis, ini dinyatakan sebagai:  

∑‖�̅�𝑗
(𝑡) − �̅�𝑗

(𝑡−1)‖
2

≤ 𝜖

𝐾

𝑗=1

 (2.5) 

di mana: 

- 𝜖 > 0 konvergen 

- 𝑡 adalah iterasi ke- 𝑡 

- �̅�𝑗
(𝑡) adalah centroid ke-𝑗 pada iterasi 𝑡 

- �̅�𝑗
(𝑡−1) adalah centroid ke-𝑗 pada iterasi sebelumnya (iterasi ke- (𝑡 − 1)). 

(Zaki & Meira, 2020) 

 

2.3 Particle Swarm Optimization (PSO) 

PSO merupakan metode optimisasi global berbasis heuristik yang 

mensimulasikan perilaku sosial kawanan burung dalam bergerak menuju posisi 

yang menjanjikan untuk mecapai tujuan yang tepat dalam ruang multidimensi 

(Sheikhpour et al., 2016). Metode ini dikembangkan oleh James Kennedy dan 

Russell Eberhart pada tahun 1995. Kennedy dan Eberhart mempublikasikan 

makalah berjudul “Particle Swarm Optimization” di konferensi IEEE International 

Conference on Neural Networks pada tahun tersebut, yang membahas metode PSO 



13 
 

 

dan penggunaannya dalam optimisasi non-linier. 

Konsep partikel diperkenalkan oleh Kennedy dan Eberhart sebagai partikel 

yang bergerak dalam area pencarian dan berinteraksi satu sama lain.. Prinsip dasar 

algoritma PSO menyatakan bahwa setiap partikel dalam populasi merujuk pada dua 

informasi utama yaitu lokasi terbaik yang pernah dicapai (�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡) dan lokasi terbaik 

yang dicapai oleh seluruh populasi (�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡) (Eberhart, 1995). 

Dalam PSO, sekelompok partikel bergerak di ruang pencarian untuk 

menemukan solusi optimal. Setiap partikel 𝑖 memiliki dua vektor utama yaitu: 

1. Vektor kecepatan 

�̅�𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, … , 𝑣𝑖𝑙)  

 yang menunjukkan kecepatan partikel 𝑖 dalam ruang pencarian. 

2. Vektor posisi 

�̅�𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, 𝑝𝑖3, … , 𝑝𝑖𝑙)  

 yang menunjukkan posisi partikel 𝑖 dalam ruang pencarian. 

PSO mencari solusi optimal dengan memperbarui kecepatan dan posisi setiap 

partikel berdasarkan persamaan berikut: 

�̅�𝑖𝑙
𝑡+1 = 𝜔�̅�𝑖𝑙

𝑡 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑙
− �̅�𝑖𝑙

𝑡 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑙
− �̅�𝑖𝑙

𝑡 ) (2.5) 

�̅�𝑖𝑙
𝑡+1 = �̅�𝑖𝑙

𝑡 + �̅�𝑖𝑙
𝑡+1 (2.6) 

dimana: 

- 𝑡 menunjukkan iterasi , dan 𝑙 menunjukkan dimensi ke- 𝑙 dalam ruang pencarian. 

- 𝜔 adalah bobot inersia. 

- 𝑎1 dan 𝑎2 adalah faktor pembelajaran individu dan kelompok. 

- 𝑟1 dan 𝑟2 adalah nilai acak dengan rentang [0,1]. 
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Proses dasar algoritma PSO adalah sebagai berikut: 

1. Inisialisasi: Partikel diinisialisasikan dengan posisi dan kecepatan yang acak. 

2. Evalusasi: Nilai fungsi objektif dihitung untuk setiap partikel. 

3. Menentukan �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: Jika nilai fungsi objektif dari partikel 𝑖 lebih baik daripada 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 sebelumnya, maka nilai tersebut disimpan sebagai �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 yang baru. 

4. Menentukan �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: Jika ada �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 yang lebih baik daripada �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡, maka �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 

diperbarui dengan nilai tersebut. 

5. Perbarui kecepatan dan posisi: Kecepatan setiap partikel diperbarui 

berdasarkan persamaan (2.5), dan posisi  diperbarui menggunakan persamaan 

(2.6). 

6. Kriteria berhenti: Jika jumlah iterasi telah tercapai, algoritma akan berhenti, 

jika belum, proses kembali ke langkah 2. 

 (Sheikhpour et al., 2016). 

 

2.4 Data Iris dan Data Wine 

Dataset Iris adalah kumpulan data yang umum digunakan dalam penelitian. 

Dikenal juga sebagai dataset Iris Fisher, dataset bunga Iris adalah kumpulan data 

multivariat yang diperkenalkan oleh Ronald Fisher, seorang ahli statistik dan 

biologi asal Inggris, dalam makalahnya yang dipublikasikan pada tahun 1936 

berjudul “The Use of Multiple Measurements in Taxonomic Problem” sebagai 

contoh analisis diskriminan linier (R. A. Fisher, Sc.D., 1936). Dataset ini kadang 

disebut sebagai dataset Iris Anderson karena data untuk mengukur variasi 

morfologi bunga Iris dari tiga spesies terkait dikumpulkan oleh Edgar Anderson 

(Anderson, 1936).  
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Dataset ini berisi informasi tentang variasi morfologi bunga Iris dari tiga 

spesies yaitu Iris setosa, Iris virginica, dan Iris versicolor. Setiap spesies terdiri dari 

50 sampel dan terdapat empat fitur diukur dari setiap sampel yaitu panjang dan lebar 

sepal (bagian luar bunga) serta panjang dan lebar petal (bagian dalam bunga), yang 

diukur dalam sentimeter. 

Dataset ini sering digunakan sebagai contoh dalam berbagai teknik 

klasifikasi dalam machine learning, seperti support vector machine (SVM), untuk 

membantu mengembangkan dan menguji algoritma klasifikasi. Dalam penelitian 

ini, data Iris akan digunakan sebagai objek untuk menguji penerapan algoritma K-

Means yang dioptimalkan dengan PSO. Pengelompokan ini bertujuan untuk 

mengidentifikasi pola dan kelompok dalam data, serta mengevaluasi kinerja metode 

clustering yang dioptimalkan. 

Selain dataset Iris, penelitian ini juga menggunakan dataset Wine yang 

merupakan hasil analisis kimiawi anggur yang ditanam di wilayah yang sama di 

Italia tetapi berasal dari tiga jenis anggur yang berbeda. Analisis ini 

mengidentifikasi 13 komponen kimia yang ada di setiap jenis anggur, seperti 

alkohol, asam sulfat, abu, magnesium, dan lainnya. 

Dalam penelitian ini, dataset Wine akan digunakan untuk menguji performa 

algoritma K-Means yang dioptimalkan dengan PSO, dengan tujuan 

mengelompokkan sampel angggur berdasarkan fitur kimianya dan mengevaluasi 

efektivitas metode clustering yang ditingkatkan. 
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2.5  Kajian Integrasi Topik dengan Al-Qur’an/Hadits 

 Terdapat ayat Al-Qur’an yang relevan dengan konsep clustering dalam 

ilmu data. Pada QS. Al-Waqiah ayat 7-10, Allah SWT menjelaskan pembagian 

manusia pada hari kiamat menjadi beberapa golongan.  

تُمْ ازَْوَاجًا  وَّ  مََةِ  بُ  وَ اَصْح    ﴾٨﴿  بُ الْمَيْمَنَة ِ اَصْح    مَا  بُ الْمَيْمَنَةِ  فاََصْح    ﴾۷﴿  ثةًَ  ثَ ل  كُن ْ  مَا   الْمَشْ  
مََةِ    بُ اَصْح    ﴾۱۰﴿  بِقُوْنَ بِقُوْنَ السّ  وَالسّ    ﴾۹﴿  الْمَشْ  

(Kemenag, 2024) 

Artinya: “Dan kamu menjadi tiga golongan. Yaitu golongan kanan, alangkah 

mulianya golongan kanan itu. Dan golongan kiri, alangkah sengsaranya golongan 

kiri itu. Selain itu, (golongan ketiga adalah) orang-orang yang paling dahulu 

(beriman). Merekalah yang paling dahulu (masuk surga).” 

 

Berdasarkan tafsir para ulama, ayat ini menegaskan bahwa pada hari 

pembalasan (Yaumul Qiyamah), manusia akan dibagi menjadi tiga golongan besar 

yang mencerminkan amal dan perbuatan mereka selama hidup di dunia. Menurut 

Tafsir Ibnu Katsir (Al-Sheikh, 2005) golongan-golongan tersebut ialah golongan 

kanan, golongan kiri, dan golongan as-sabiqun. Pembagian ini mencerminkan 

proses pengelompokan manusia ke dalam kategori yang relevan dengan 

karakteristik mereka, yaitu amal kebaikan atau keburukan. 

Penjelasan tentang pembagian manusia menjadi golongan kanan dan kiri 

juga diperkuat oleh hadits Rasulullah SAW. yang diriwayatkan oleh Al-Bukhari 

dan Muslim.  

“Pada hari kiamat, orang-orang beriman akan diberi kitab catatan amal mereka 

dengan tangan kanan. Sedangkan orang-orang kafir dan munafik akan diberi kitab 

catatan amal mereka dengan tangan kiri.” (HR.Al-Bukhari, No.2443 dan Muslim, 

No.302). 

Dalam ilmu data, clustering adalah metode pengelompokan data 

berdasarkan kemiripan karakteristik. Misalnya, algoritma clustering seperti K-
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Means atau PSO akan mengelompokkan data ke dalam cluster tertentu berdasarkan 

fitur atau atribut yang dimiliki. Dalam konteks ayat ini, "atribut" manusia adalah 

amal perbuatan mereka, sedangkan "cluster" adalah golongan kanan, kiri, dan as-

sabiqun.  

Proses clustering dalam data menyerupai konsep pembagian manusia ke 

dalam golongan seperti yang disebutkan dalam Al-Qur’an. Dalam hal ini terdapat 

tiga golongan yang dianggap sebagai cluster dalam data. Karakteristik data berupa 

amal perbuatan manusia, seperti kejujuran, ketaatan, atau dosa, bertindak sebagai 

fitur yang menentukan keanggotaan seseorang dalam suatu cluster. Sama seperti 

algoritma clustering yang membagi data berdasarkan kemiripan, manusia 

dikelompokkan oleh Allah SWT berdasarkan amal perbuatan mereka yang serupa. 

Golongan kanan dihuni oleh orang-orang yang beriman dan taat, golongan kiri oleh 

orang-orang yang ingkar, dan golongan as-sabiqun oleh mereka yang memiliki 

amal paling unggul.  

Hubungan ini mengajarkan bahwa kehidupan manusia pada akhirnya akan 

dievaluasi dan "dikelompokkan" oleh Allah SWT sesuai amal perbuatannya, 

mengingatkan manusia untuk terus memperbaiki diri agar masuk ke golongan yang 

mulia. Dengan demikian, konsep clustering secara tidak langsung menggambarkan 

proses pembagian manusia berdasarkan amal di sisi Allah SWT. 

 

2.6 Kajian Topik Dengan Teori Pendukung 

Algoritma K-Means merupakan salah satu metode yang sering digunakan 

dalam proses pengelompokan data atau clustering. Algoritma ini bekerja dengan 

membagi data berdasarkan kedekatan antara data satu dengan yang lain, dimana 
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setiap data dalam satu kelompok memiliki tingkat kesamaan yang tinggi. Namun, 

kelemahan utama dari K-Means terletak pada inisialisasi awal centroid atau pusat 

cluster yang dipilih secara acak. Pemilihan centroid yang tidak tepat dapat 

menyebabkan algoritma terjebak dalam solusi lokal, yang pada akhirnya 

memengaruhi hasil pengelompokan.  

Sebagai contoh, pada dataset Iris, yang berisi 150 sampel bunga dari tiga 

spesies berbeda (Iris setosa, Iris versicolor, dan Iris virginica) dengan empat fitur 

utama (panjang dan lebar kelopak serta panjang dan lebar daun), pemilihan centroid 

yang tidak tepat dapat menyebabkan kesalahan dalam pengelompokan spesies. 

Misalnya, algoritma K-Means standar mungkin akan mengelompokkan Iris 

versicolor dan Iris virginica dalam satu cluster meskipun keduanya memiliki 

perbedaan yang cukup signifikan dalam karakteristik fitur mereka. Hal ini bisa 

terjadi karena keduanya memiliki kesamaan dalam panjang kelopak dan lebar 

kelopak, yang membuat algoritma sulit membedakan keduanya tanpa adanya 

pemilihan centroid yang optimal. 

Begitu pula pada dataset Wine, yang terdiri dari 13 fitur kimiawi tentang 

karakteristik tiga jenis anggur (jenis 1, jenis 2, dan jenis 3), pemilihan centroid yang 

acak juga dapat menyebabkan masalah dalam pengelompokan. Dimensi data yang 

tinggi pada dataset Wine menambah tantangan tersendiri, karena K-Means standar 

sering kali gagal membedakan dengan jelas antara cluster jenis anggur yang 

berbeda. Sebagai contoh, dalam kasus ini, jenis anggur dengan kandungan kimia 

yang serupa dapat dikelompokkan bersama-sama, meskipun memiliki karakteristik 

yang berbeda dalam variabel lainnya, menyebabkan ketidakakuratan dalam hasil 

clustering. 
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Untuk mengatasi masalah tersebut, algoritma PSO dapat diimplementasikan 

untuk mengoptimalkan pemilihan centroid pada K-Means. PSO merupakan 

algoritma optimasi populasi yang meniru cara hewan, seperti burung yang terbang 

dalam kawanan. Dalam PSO, setiap solusi yang mungkin disebut partikel, bergerak 

di dalam ruang pencarian untuk menemukan solusi terbaik dengan 

mempertimbangkan pengalaman terbaik mereka sendiri dan seluruh kelompok. 

Dalam konteks K-Means, PSO membantu mencari posisi centroid yang optimal 

dengan cara meminimalkan jarak antar data dan centroid yang lebih relevan 

sehingga pengelompokan data bisa lebih akurat dan mencegah algoritma K-Means 

terjebak dalam solusi yang kurang optimal.  

Algoritma K-Means yang dikombinasikan dengan PSO bekerja dengan cara 

menggabungkan kelebihan PSO dalam mencari solusi terbaik secara menyeluruh, 

dan kecepatan K-Means dalam membentuk kelompok data. Gabungan ini membuat 

hasil pengelompokan data menjadi lebih akurat dibandingkan dengan metode-

metode sebelumnya (Dey & Chakraborty, 2014). Dengan demikian, penggunaan K-

Means yang dioptimalkan dengan PSO pada kedua dataset ini tidak hanya 

meningkatkan akurasi clustering, tetapi juga menunjukkan keunggulan dari 

pendekatan gabungan ini dalam mengatasi masalah pengelompokan data yang 

kompleks dan realistis. Melalui penerapan PSO, dapat diperoleh hasil yang lebih 

optimal dan relevan, yang tentunya lebih mendekati solusi global, daripada terjebak 

pada solusi lokal seperti yang sering terjadi pada K-Means standar. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1  Jenis Penelitian 

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah kualitatif, untuk 

menganalisis bagaimana PSO dapat mengoptimalkan K-Means Clustering pada 

pengelompokan data Iris dan data Wine. 

 

3.2 Data dan Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan dataset Iris dan dataset Wine yang tersedia di 

UCI Machine Learning Repository. Dataset Iris memiliki 150 sampel dengan 4 

fitur: panjang petal, lebar petal, panjang sepal, dan lebar sepal. Dataset ini juga 

terbagi menjadi tiga kelas: Iris Setosa, Iris Versicolor, dan Iris Virginica, dengan 

masing-masing kelas terdiri dari 50 sampel. Sementara, dataset Wine memiliki tiga 

jenis anggur yang berbeda dan memiliki 13 fitur sampel yaitu alkohol, asam sulfat, 

abu, magnesium, alkalinitas abu, jumlah fenol, flavanoid, fenol nonflavanoid, 

proantosianidin, intensitas warna, warna, OD280/OD315 dari anggur yang 

diencerkan, dan prolin. 

Kedua dataset yang digunakan dalam penelitian ini tersedia di Google Drive 

melalui tautan berikut: https://tinyurl.com/datasetpenelitian. 

 

https://tinyurl.com/datasetpenelitian
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3.3 Struktur Data 

Secara umum, struktur data untuk dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini terdiri dari 𝑚 dan 𝑞. Dataset iris terdiri dari 𝑚 = 150 baris dan 𝑞 = 4. 

Sementara dataset Wine terdiri dari 𝑚 = 178 baris dan 𝑞 = 13. 

Tabel 3.1 Dataset Penelitian 

Dataset 
Total Observasi 

(𝑚) 
Fitur (𝑞)  Atribut Kelas (𝐾) 

Iris 150 4 3 

Wine 178 13 3 
 

3.4 Tahapan Penelitian 

3.4.1 K-Means Clustering 

Langkah-langkah algoritma K-Means adalah sebagai berikut: 

1. Menentukan jumlah cluster: 

Dalam penelitian ini, karena dataset memiliki 3 kelas yang berbeda, maka 

jumlah cluster yang akan digunakan adalah 𝐾 = 3. 

2. Inisialisasi centroid: 

Algoritma ini dimulai dengan menginisialisasi tiga centroid secara acak dari 

𝑋, di mana 𝑋 = (�̅�1, �̅�2, �̅�3, … , �̅�𝑚). �̅�𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑞) dengan 𝑖 =

1, 2, … , 𝑚. 

Centroid awal ini dinotasikan sebagai:  

𝜇 = (�̅�1, �̅�2, … , �̅�𝐾) 

di mana �̅�𝑗 ∈  𝑋 adalah centroid ke-𝑗 pada iterasi awal dan  𝑗 = 1, 2, … , 𝐾. 

3. Perhitungan jarak setiap data terhadap centroid dilakukan pada setiap 

cluster: 

Untuk setiap data �̅�𝑖 (diambil dari 𝑋), dapat dihitung menggunakan jarak 

Euclidean ke setiap centroid �̅�𝑗 yang dirumuskan sebagai berikut: 
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𝑑(�̅�𝑖 , �̅�𝑗) = ‖�̅�𝑖 − �̅�𝑗‖ (3.1) 

di mana: 

- 𝑑(�̅�𝑖 , �̅�𝑗)       = Jarak antara titik data ke-𝑖 dan centroid ke- 𝑗, 

- 𝑞     = Jumlah fitur yang akan diamati, 

- �̅�𝑖      = Data ke- 𝑖, 

- �̅�𝑗               = Centroid ke-𝑗. 

4. Data dikelompokkan ke dalam cluster berdasarkan jarak terpendek. 

Setelah menghitung 𝑑(�̅�𝑖, �̅�𝑗), langkah selanjutnya adalah 

mengelompokkan data �̅�𝑖 ke cluster dengan jarak terpendek. Dengan kata 

lain, mencari centroid �̅�𝑗 yang memberikan nilai jarak terkecil bagi data �̅�𝑖.  

𝐶𝑗 = {�̅�𝑖  |𝑑(�̅�𝑖, �̅�𝑗) = 𝑚𝑖𝑛𝑗′𝑑(�̅�𝑖 , �̅�𝑗) (3.2) 

di mana: 

- 𝐶𝑗 yaitu cluster ke-𝑗, yaitu himpunan semua data �̅�𝑖 yang dikelompokkan 

ke dalam cluster 𝐶𝑗. 

- �̅�𝑖 yaitu vektor data ke-𝑖. 

- 𝑑(�̅�𝑖 , �̅�𝑗) yaitu jarak Euclidean antara data �̅�𝑖dan centroid �̅�𝑗 dari cluster 

𝐶𝑗. 

- 𝑚𝑖𝑛𝑗′𝑑(�̅�𝑖, �̅�𝑗) yaitu nilai jarak minimum antara data �̅�𝑖dan semua 

centroid �̅�𝑗′ (centroid dari semua cluster 𝑗′). 

5. Perhitungan centroid berikutnya atau rata-rata tiap cluster: 

�̅�𝑗 =
1

𝑛𝑗
∑ �̅�𝑖

�̅�𝑖∈𝐶𝑗

 (3.3) 
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di mana: 

- �̅�𝑗  = Centroid untuk cluster ke-𝑗 pada iterasi pertama, 

- 𝑛𝑗   = Jumlah titik data yang berada dalam cluster 𝐶𝑗, 

- ∑ �̅�𝑖�̅�𝑖∈𝐶𝑗
 = Jumlah semua titik data �̅�𝑖yang berada dalam cluster 𝐶𝑗, 

- �̅�𝑖  = Titik data ke-𝑖 yang termasuk dalam cluster 𝐶𝑗. 

6. Lakukan langkah-langkah 3 sampai 5 diulang hingga centroid tidak lagi 

berubah secara signifikan. Iterasi akan dihentikan jika perhitungan centroid 

pada iterasi terakhir tidak berbeda dari iterasi sebelumnya. 

 

3.4.2 Particle Swarm Optimization (PSO) 

PSO digunakan untuk mengoptimalkan posisi centroid yang diperoleh dari 

K-Means. Dalam PSO, partikel merepresentasikan posisi centroid dan 

dioptimalkan melalui iterasi. Langkah-langkah PSO: 

1. Inisialisasi Partikel 

a. Definisi Partikel 

Setiap partikel dalam PSO mewakili sekumpulan centroid: 

𝜇 = (�̅�1, �̅�2, … , �̅�𝐾) 

dengan 𝐾 adalah jumlah cluster. Jadi, setiap partikel adalah sebuah 

vektor dengan dimensi 𝐾 × 𝑞, dimana 𝑞 adalah jumlah fitur.  

b. Inisialisasi Posisi Partikel 

Posisi awal partikel �̅�𝑖 (yang mewakili sekumpulan centroid) diinisalisasi 

secara acak dalam ruang fitur 𝑋: 

�̅�𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, 𝑝𝑖3, … , 𝑝𝑖𝑙) 

dengan 𝑝𝑖𝑙 ∈  X. 
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c. Inisialisasi Kecepatan Partikel 

Kecepatan awal dari setiap partikel �̅�𝑖, juga diinisialisasikan secara 

acak. 

�̅�𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, … , 𝑣𝑖𝑙) 

dengan 𝑣𝑖𝑙 ∈  X. 

d. Parameter PSO   

Parameter PSO yang diinisialisasi meliputi: 

- 𝜔 adalah koefisien inersia yang mengontrol pengaruh kecepatan 

sebelumnya.  

- 𝑎1 dan 𝑎2 adalah konstanta posistif bobot yang mengatur pengalaman 

terbaik partikel sendiri (local best) dan pengalaman terbaik kawanan 

(global best). 

- 𝑟1 dan 𝑟2 adalah nilai acak dalam interval [0,1]. 

2. Perhitungan Fungsi Objektif (SSE) 

Misalkan fungsi objektif 𝑓(𝜇) untuk centroid 𝜇 didefinisikan sebagai: 

𝑓(𝜇) = 𝑆𝑆𝐸 = ∑ ∑ ∑(𝑥𝑖𝑙 −  𝜇𝑗𝑙)2

𝑞

𝑙=1𝑥𝑖∈𝐶𝑗

𝐾

𝑗=1

 (3.4) 

di mana: 

- 𝑓(𝜇) adalah nilai fungsi tujuan untuk posisi centroid 𝜇 

- 𝐾 adalah jumlah cluster 

- 𝐶𝑗 adalah cluster ke-𝑗 yang dibentuk oleh centroid 𝜇𝑗 

- �̅�𝑖 adalah vektor data ke-𝑖 

- (𝑥𝑖𝑙 − 𝜇𝑗𝑙)
2
 adalah kuadrat dari selisih antara nilai fitur 𝑙 dari titik data 

ke-𝑖 dan nilai fitur 𝑙 dari centroid ke-𝑗.  
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3. Update Kecepatan dan Posisi 

a. Update Kecepatan 

Setiap partikel memperbarui kecepatan pengalaman terbaik individu dan 

kelompok: 

�̅�𝑖𝑙
𝑡+1 = 𝜔�̅�𝑖𝑙

𝑡 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑙
− �̅�𝑖𝑙

𝑡 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑙
− �̅�𝑖𝑙

𝑡 ) (3.5) 

di mana: 

- 𝑟1 dan 𝑟2 adalah nilai acak dalam interval [0,1] 

- 𝑎1 dan 𝑎2 adalah konstanta posistif bobot yang mengatur pengalaman 

terbaik partikel sendiri (local best) dan pengalaman terbaik kawanan 

(global best) 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 adalah posisi terbaik yang pernah dicapai oleh partikel 𝑖 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 adalah posisi terbaik yang pernah dicapai oleh seluruh populasi. 

b. Update Posisi 

Setiap partikel memperbarui posisi centroid-nya: 

�̅�𝑖𝑙
𝑡+1 = �̅�𝑖𝑙

𝑡 + �̅�𝑖𝑙
𝑡+1 (3.6) 

di mana �̅�𝑖
𝑡+1 adalah posisi baru partikel 𝑖 pada iterasi 𝑡 + 1. 

4. Update Best Position 

Jika posisi baru �̅�𝑖
𝑡+1 memberikan nilai fungsi tujuan yang lebih baik dari 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡, maka update �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡. 

Jika ada posisi yang memberikan nilai fungsi tujuan terbaik secara 

keseluruhan, maka update �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡. 

5. Lakukan langkah 3 sampai 4 hingga jumlah iterasi maksimum tercapai atau 

fungsi tujuan tidak berubah secara signifikan. 
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6. Setelah proses iterasi selesai, posisi centroid terakhir dari partikel �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 

dapat digunakan sebagai centroid yang dioptimalkan untuk K-Means. 

 

3.4.3 Penggabungan K-Means dan PSO 

Pada penelitian ini, PSO digunakan untuk mengoptimalkan K-Means dalam 

menentukan posisi pusat cluster (centroid) yang optimal. Langkah-langkah 

integrasi K-Means dan PSO dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Inisialisasi awal dengan K-Means 

a. Menentukan jumlah cluster 𝐾 

b. Inisialisasi centroid secara acak tiga centroid awal dari data 𝑋 

𝜇 = (�̅�1, �̅�2, … , �̅�𝐾) 

di mana �̅�𝑗 ∈  𝑋 adalah centroid ke-𝑗 pada iterasi awal dan  𝑗 =

1, 2, … , 𝐾. 

c. Perhitungan jarak setiap data terhadap centroid dilakukan pada setiap 

cluster menggunakan persamaan (3.1). 

d. Data dikelompokkan ke dalam cluster berdasarkan jarak terpendek. 

e. Perhitungan centroid berikutnya atau rata-rata tiap cluster menggunakan 

persamaan (3.3). 

f. Ulangi langkah di atas hingga centroid tidak lagi berubah secara 

signifikan.  

Setelah beberapa iterasi K-Means, diperoleh centroid awal yang akan 

digunakan sebagai posisi awal untuk PSO. 
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2. Inisialisasi partikel PSO berdasarkan centroid K-Means 

Setiap partikel dalam PSO mewakili sekumpulan centroid yang didapat dari 

K-Means: 

Posisi awal partikel 

�̅�𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, 𝑝𝑖3, … , 𝑝𝑖𝑙) 

dengan 𝑝𝑖𝑙 ∈  X. 

Kecepatan awal partikel 

�̅�𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, … , 𝑣𝑖𝑙) 

dengan 𝑣𝑖𝑙 ∈  X. 

3. Perhitungan fungsi objektif untuk setiap partikel menggunakan persamaan 

(3.4). 

4. Update kecepatan dan posisi dengan partikel PSO 

Setiap partikel memperbarui kecepatan dan posisi centroid berdasarkan 

persamaan (3.5) dan persamaan (3.6). 

5. Perbandingan dan update nilai terbaik (�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 dan �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡) 

Jika posisi baru �̅�𝑖
𝑡+1 memberikan nilai fungsi objektif yang lebih kecil dari 

nilai terbaik sebelumnya �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡, maka update �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 untuk partikel tersebut. 

Jika nilai �̅�𝑖
𝑡+1 memberikan nilai fungsi objektif global terbaik di antara 

seluruh partikel, maka update �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡. 

6. Iterasi hingga konvergensi atau iterasi maksimum 

Langkah-langkah di atas akan di ulang hingga iterasi maksimum tercapai 

atau ketika perubahan posisi centroid tidak lagi signifikan.  

 

 



28 
 

 

7. Hasil Akhir 

Setelah PSO mencapai konvergensi, posisi terbaik partikel yang mewakili 

centroid yang dioptimalkan digunakan untuk membagi data ke dalam 

cluster yang lebih baik dibandingan dengan metode K-Means murni. 

Centroid hasil optimasi ini kemudian digunakan sebagai pusat cluster final 

untuk melakukan pengelompokan data pada dataset. 

 

3.5 Evaluasi dan Validasi Hasil  

Setelah melakukan pengelompokan data menggunakan K-Means yang 

dioptimalkan dengan PSO, hasil pengelompokan dievaluasi dan divalidasi 

menggunakan metrik dua metrik utama, yaitu Sum of Squared Errors (SSE), 

Silhoutte Score, dan akurasi. Evaluasi ini bertujuan untuk menilai seberapa baik 

kualitas klaster yang terbentuk dibandingkan dengan metode K-Means standar serta 

penelitian sebelumnya. 

1. Sum of Squared Errors (𝑆𝑆𝐸) 

SSE mengukur total variasi dalam setiap klaster dengan menghitung jumlah 

kuadrat jarak antara setiap titik data dengan centroid klasternya. Nilai SSE 

yang lebih kecil menunjukkan bahwa klaster lebih kompak dan data lebih 

dekat dengan centroidnya. Rumusnya adalah: 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑ ∑ ∑(𝑥𝑖𝑙 −  𝜇𝑗𝑙)2

𝑞

𝑙=1𝑥𝑖∈𝐶𝑗

𝐾

𝑗=1

 (3.7) 

 dimana: 

- 𝑥𝑖𝑙 adalah nilai fitur ke-𝑙 dari titik data ke-𝑖, 

- 𝜇𝑗𝑙 adalah nilai fitur ke-𝑙 dari centroid ke-𝑗, 
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- 𝐾 adalah jumlah klaster. 

2. Silhoutte Score  

Silhouette Score digunakan untuk mengukur kualitas klaster dengan 

mengevaluasi seberapa baik suatu objek berada dalam klaster yang telah 

ditetapkan dibandingkan dengan klaster lainnya (Rousseeuw, 1987). Nilai 

ini menunjukkan sejauh mana sebuah objek cocok dengan klasternya sendiri 

dan seberapa jauh objek tersebut dari klaster lain. 

Rumusnya adalah sebagai berikut: 

𝑆(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max (𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖))
 (3.8) 

dengan: 

- 𝑎(𝑖) adalah rata-rata disimilasi (ketidaksamaan) antara objek 𝑖 dengan 

seluruh objek lainnya yang berada dalam klaster yang sama. Menurut 

Wikipedia, secara matematis dirumuskan sebagai berikut: 

Untuk titik data 𝑖 ∈ 𝐶𝐼, di mana 𝐶𝐼 adalah klaster tempat titik data 𝑖 berada, 

dengan jumlah anggota |𝐶𝐼|. 

Maka 𝑎(𝑖) didefinisikan sebagai: 

𝑎(𝑖) =
1

|𝐶𝐼| − 1
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶𝐼 ,𝑖≠𝑗

, 

merupakan rata-rata jarak dari data ke-𝑖 ke semua anggota lain dalam 

klasternya sendiri.  

Kemudian, rata-rata jarak dari titik 𝑖 ke klaster lain 𝐶𝐽 (𝐶𝐽 ≠ 𝐶𝐼) 

𝑑(𝑖, 𝐶𝐽) =
1

|𝐶𝐽|
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶𝐽
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- 𝑏(𝑖) adalah rata-rata disimilasi (ketidaksamaan) dari objek 𝑖 terhadap 

semua objek ke dalam klaster yang berbeda. Menurut Wikipedia, secara 

matematis dirumuskan sebagai berikut: 

𝑏(𝑖) = 𝑚𝑖𝑛𝐽≠𝑖

1

|𝐶𝐽|
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶𝐽

, 

merupakan nilai minimum dari rata-rata jarak dari data ke-𝑖 ke anggota 

klaster lain yang berbeda. 

3. 𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 (Accuracy) 

Untuk menghitung akurasi, dapat menggunakan rumus berikut: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎
× 100% (3.9) 

4. Perbandingan dengan metode dasar dan penelitian sebelumnya 

Untuk menilai efektivitas penggunaan algoritma K-Means yang 

dioptimalkan dengan PSO, dilakukan perbandingan dengan metode dasar 

dan penelitian sebelumnya.  
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1  Deskripsi Dataset Penelitian 

4.1.1  Dataset Iris 

 Dataset Iris merupakan kumpulan data yang berisi 150 sampel data bunga 

yang terbagi ke dalam tiga kelas: Iris setosa, Iris versicolor, dan Iris virginica. 

Setiap kelas memiliki 50 sampel. Setiap data memiliki empat fitur yaitu panjang 

sepal, lebar sepal, panjang petal dan lebar petal. 

Subset data untuk perhitungan manual (menggunakan 5 data pertama) yang 

dinyatakan pada tabel 4.1. 

Tabel 4.1 Lima Data Pertama Dataset Iris 

Data 
Sepal Length 

(cm) 

Sepal Width 

(cm) 

Petal Length 

(cm) 

Petal Width 

(cm) 

1 5.1 3.5 1.4 0.2 

2 4.9 3.0 1.4 0.2 

3 4.7 3.2 1.3 0.2 

4 4.6 3.1 1.5 0.2 

5 5.0 3.6 1.4 0.2 
 

4.1.2  Dataset Wine 

 Dataset Wine merupakan kumpulan data yang berasal dari tiga jenis 

berbeda. Dataset ini terdiri dari 178 sampel data anggur dengan 13 fitur kimia, 

seperti alkohol, asam sulfat, abu, magnesium, alkalinitas abu, jumlah fenol, 

flavanoid, fenol nonflavanoid, proantosianidin, intensitas warna, warna, 

OD280/OD315 dari anggur yang diencerkan, dan prolin. 

Subset data untuk perhitungan manual (menggunakan 5 data pertama dan 4 fitur) 

dinyatakan pada tabel 4.2. 
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Tabel 4.2 Lima Data Pertama Dataset Wine 

Data Alkohol Malic Acid Ash 
Alcanitiy of 

Ash 

1 14.23 1.71 2.43 15.6 

2 13.2 1.78 2.14 11.2 

3 13.16 2.36 2.67 18.6 

4 14.37 1.95 2.5 16.8 

5 13.24 2.59 2.87 21 

 

4.2 Implementasi K-Means Clustering 

4.2.1  Implementasi K-Means Manual pada Dataset Iris (5 Data Pertama) 

 Berdasarkan tabel 4.1 subset data penelitian pada data Iris terdapat lima data 

pertama yang di notasikan sebagai berikut: 

�̅�𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑞) , 𝑞 adalah jumlah fitur, maka: 

�̅�1 = (𝑥11, 𝑥12, 𝑥13, 𝑥14) = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�2 = (𝑥21, 𝑥22, 𝑥23, 𝑥24) = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2) 

�̅�3 = (𝑥31, 𝑥32, 𝑥33, 𝑥34) = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) 

�̅�4 = (𝑥41, 𝑥42, 𝑥43, 𝑥44) = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2) 

�̅�5 = (𝑥51, 𝑥52, 𝑥53, 𝑥54) = (5, 3.6, 1.4, 0.2) 

Berikut merupakan perhitungan manual beserta langkahnya: 

Iterasi 1 

1. Menentukan jumlah cluster 

Karena pada dataset Iris memiliki 3 kelas yaitu Iris setosa, Iris versicolor, 

dan Iris virginica, maka: 

𝐾 = 3 

2. Inisialisasi centroid 

Penentuan centroid/pusat awal cluster didapatkan secara acak/random 

dari himpunan data yang tersedia. 
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Dalam kasus ini, indeks data yang digunakan sebagai berikut: 

Indeks data = {1,2,3,4,5}. 

Untuk memilih tiga centroid secara acak dari indeks data dapat 

menggunakan fungsi random dalam python. Berikut contoh 

implementasinya: 

import random 

angka = [1,2,3,4,5] 

centroid = random.sample(angka,3) 

print(centroid) 

 

Kode di atas menghasilkan tiga indeks acak dari himpunan data, yang 

digunakan sebagai acuan untuk menentukan pusat cluster awal. Karena 

bersifat acak, hasilnya dapat berbeda setiap kali dijalankan. Pada 

percobaan ini dilakukan tiga kali, dengan hasil: percobaan pertama 

{3, 2, 5}, kedua {5, 2, 4}, dan ketiga {1, 3, 5}. Penulis menggunakan hasil 

percobaan ketiga sebagai inisialisasi centroid. 

Berikut merupakan centroid-nya: 

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�2 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) 

�̅�3 = (5, 3.6, 1.4, 0.2) 

3. Perhitungan jarak Euclidean 

Untuk mengukur jarak antara data dengan centroid digunakan jarak 

Euclidean distance yaitu dengan rumus pada persamaan (3.1) berikut: 

𝑑(�̅�𝑖, �̅�𝑗) = ‖�̅�𝑖 − �̅�𝑗‖ 

dimana �̅�𝑖 merupakan data ke-𝑖 dan �̅�𝑗 merupakan centroid ke- 𝑗. 

Kemudian perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data pertama (�̅�1) 

dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 
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𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖(�̅�11 − �̅�11, �̅�12 − �̅�12, �̅�13 − �̅�13, �̅�14 − �̅�14)‖ 

=  ‖(5.1 − 5.1, 3.5 − 3.5, 1.4 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(0, 0, 0, 0)‖ 

= √(0)2 + (0)2 + (0)2 + (0)2 = 0 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖(�̅�11 − �̅�21, �̅�12 − �̅�22, �̅�13 − �̅�23, �̅�14 − �̅�24)‖ 

=  ‖(5.1 − 4.7, 3.5 − 3.2, 1.4 − 1.3, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(0.4, 0.3, 0.1, 0)‖ 

= √(0.4)2 + (0.3)2 + (0.1)2 + (0)2 = 0.509 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖(�̅�11 − �̅�31, �̅�12 − �̅�32, �̅�13 − �̅�33, �̅�14 − �̅�34)‖ 

=  ‖(5.1 − 5, 3.5 − 3.6, 1.4 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(0.1, −0.1, 0, 0)‖ 

= √(0.1)2 + (−0.1)2 + (0)2 + (0)2 = 0.141 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖(�̅�21 − �̅�11, �̅�22 − �̅�12, �̅�23 − �̅�13, �̅�24 − �̅�14)‖ 

=  ‖(4.9 − 5.1, 3.0 − 3.5, 1.4 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.2, −0.5, 0, 0)‖ 

= √(−0.2)2 + (−0.5)2 + (0)2 + (0)2 = 0.538 

𝑑(�̅�2, �̅�2) = ‖(�̅�21 − �̅�21, �̅�22 − �̅�22, �̅�23 − �̅�23, �̅�24 − �̅�24)‖ 

=  ‖(4.9 − 4.7, 3.0 − 3.2, 1.4 − 1.3, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(0.2, −0.2, 0.1, 0)‖ 

= √(0.2)2 + (−0.2)2 + (0.1)2 + (0)2 = 0.3 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖(�̅�21 − �̅�31, �̅�22 − �̅�32, �̅�23 − �̅�33, �̅�24 − �̅�34)‖ 
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=  ‖(4.9 − 5, 3.0 − 3.6, 1.4 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.1, −0.6, 0, 0)‖ 

= √(−0.1)2 + (−0.6)2 + (0)2 + (0)2 = 0.608 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖(�̅�31 − �̅�11, �̅�32 − �̅�12, �̅�33 − �̅�13, �̅�34 − �̅�14)‖ 

=  ‖(4.7 − 5.1, 3.2 − 3.5, 1.3 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.4, −0.3, −0.1, 0)‖ 

= √(−0.4)2 + (−0.3)2 + (−0.1)2 + (0)2 = 0.509 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖(�̅�31 − �̅�21, �̅�32 − �̅�22, �̅�33 − �̅�23, �̅�34 − �̅�24)‖ 

=  ‖(4.7 − 4.7, 3.2 − 3.2, 1.3 − 1.3, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(0, 0, 0, 0)‖ 

= √(0)2 + (0)2 + (0)2 + (0)2 = 0 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖(�̅�31 − �̅�31, �̅�32 − �̅�32, �̅�33 − �̅�33, �̅�34 − �̅�34)‖ 

=  ‖(4.7 − 5, 3.2 − 3.6, 1.3 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.3, −0.4, − 0.1, 0)‖ 

= √(−0.3)2 + (−0.4)2 + (−0.1)2 + (0)2 = 0.509 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖(�̅�41 − �̅�11, �̅�42 − �̅�12, �̅�43 − �̅�13, �̅�44 − �̅�14)‖ 

=  ‖(4.6 − 5.1, 3.1 − 3.5, 1.5 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.4, −0.3, −0.1, 0)‖ 

= √(−0.5)2 + (−0.4)2 + (0.1)2 + (0)2 = 0.648 
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𝑑(�̅�4, �̅�2) = ‖(�̅�41 − �̅�21, �̅�42 − �̅�22, �̅�43 − �̅�23, �̅�44 − �̅�24)‖ 

=  ‖(4.6 − 4.7, 3.1 − 3.2, 1.5 − 1.3, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.1, −0.1, 0.2, 0)‖ 

= √(−0.1)2 + (−0.1)2 + (0.2)2 + (0)2 = 0.244 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖(�̅�41 − �̅�31, �̅�42 − �̅�32, �̅�43 − �̅�33, �̅�44 − �̅�34)‖ 

=  ‖(4.6 − 5, 3.1 − 3.6, 1.5 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.4, −0.5, 0.1, 0)‖ 

= √(−0.4)2 + (−0.5)2 + (0.1)2 + (0)2 = 0.648 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖(�̅�51 − �̅�11, �̅�52 − �̅�12, �̅�53 − �̅�13, �̅�54 − �̅�14)‖ 

=  ‖(5 − 5.1, 3.6 − 3.5, 1.4 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(−0.1, 0.1, 0, 0)‖ 

= √(−0.1)2 + (0.1)2 + (0)2 + (0)2 = 0.141 

𝑑(�̅�5, �̅�2) = ‖(�̅�51 − �̅�21, �̅�52 − �̅�22, �̅�53 − �̅�23, �̅�54 − �̅�24)‖ 

=  ‖(5 − 4.7, 3.6 − 3.2, 1.4 − 1.3, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(0.3, 0.4, 0.1, 0)‖ 

= √(0.3)2 + (0.4)2 + (0.1)2 + (0)2 = 0.509 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖(�̅�51 − �̅�31, �̅�52 − �̅�32, �̅�53 − �̅�33, �̅�54 − �̅�34)‖ 

=  ‖(5 − 5, 3.6 − 3.6, 1.4 − 1.4, 0.2 − 0.2)‖ 

= ‖(0, 0, 0, 0)‖ 

= √(0)2 + (0)2 + (0)2 + (0)2 = 0 
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4. Pengelompokan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek 

Setelah menghitung jarak Euclidean langkah selanjutnya yaitu 

mengelompokkan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek. 

Tabel 4.3 Pengelompokan Cluster pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0 0.509 0.141 1 

�̅�2 0.538 0.3 0.608 2 

�̅�3 0.509 0 0.509 2 

�̅�4 0.648 0.244 0.648 2 

�̅�5 0.141 0.509 0 3 

 

5. Perhitungan centroid berikutnya atau rata-rata tiap cluster 

Berdasarkan tabel 4.3 menunjukkan hasil pengelompokan cluster pada 

iterasi pertama. Kemudian langkah selanjutnya adalah memperbarui 

centroid untuk setiap cluster. Proses ini dilakukan dengan menghitung 

rata-rata menggunakan persamaan (3.3) dari data yang termasuk dalam 

setiap cluster. 

�̅�1 = �̅�1  , karena �̅�1 termasuk ke dalam cluster 1.  

�̅�2 = �̅�2, �̅�3, �̅�4, karena �̅�2, �̅�3, �̅�4termasuk ke dalam cluster 2. 

�̅�3 = �̅�5, karena �̅�3 termasuk ke dalam cluster 3. 

Sehingga rata-rata untuk nilai centroid baru adalah 

�̅�1 =
(5.1, 3.5, 1.4, 0.2)

1
= (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�2 =
(4.9, 3.0, 1.4, 0.2) + (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) + (4.6, 3.1, 1.5, 0.2)

3
 

= (4.7, 3.1, 1.4, 0,2) 

�̅�3 =
(5, 3.6, 1.4, 0.2)

1
= (5, 3.6, 1.4, 0.2) 

 

 



38 
 

 

Iterasi 2 

1. Menggunakan centroid baru yang didapatkan dari iterasi pertama 

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) 

�̅�3 = (5, 3.6, 1.4, 0.2) 

2. Perhitungan jarak Euclidean menggunakan persamaan (3.1) 

Dimulai dengan perhitungan jarak Euclidean antara data pertama (�̅�1) dan 

setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0  

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 0.565 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0.509 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 0.538 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0.223 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 0.608 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 0.509 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.141 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 0.509 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0.648 
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    𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�41 − �̅�21‖ = 0.141 

     𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�41 − �̅�31‖ = 0.648 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 0.141 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�51 − �̅�21‖ = 0.583 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0 

3. Pengelompokan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek 

Setelah menghitung jarak Euclidean langkah selanjutnya yaitu 

mengelompokkan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek. 

Tabel 4.4 Pengelompokan Cluster pada Iterasi 2 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster (C) 

�̅�1 0 0.565 0.509 1 

�̅�2 0.538 0.223 0.608 2 

�̅�3 0.509 0.141 0.509 2 

�̅�4 0.648 0.141 0.648 2 

�̅�5 0.141 0.583 0 3 

Berdasarkan hasil perhitungan dalam tabel di atas maka diperoleh: 

𝐶1 = {�̅�1} 

𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4} 

𝐶3 = {�̅�5} 

4. Perhitungan centroid berikutnya atau rata-rata tiap cluster 

Berdasarkan tabel 4.4 menunjukkan hasil pengelompokan cluster pada 

iterasi kedua. Dimana hasil nya menunjukkan pengelompokan cluster 

yang sama pada iterasi pertama. Artinya perhitungan ini sudah konvergen 

pada iterasi kedua. Untuk mendapatkan centroid akhirnya dilakukan 

dengan menghitung rata-rata menggunakan persamaan (3.3) dari data yang 

termasuk dalam setiap cluster. 
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�̅�1 =
(5.1, 3.5, 1.4, 0.2)

1
= (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�2 =
(4.9, 3.0, 1.4, 0.2) + (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) + (4.6, 3.1, 1.5, 0.2)

3
 

= (4.7, 3.1, 1.4, 0,2) 

�̅�3 =
(5, 3.6, 1.4, 0.2)

1
= (5, 3.6, 1.4, 0.2) 

Metrik Evaluasi: 

1. 𝑆𝑆𝐸  

Perhitungan ini menggunakan persamaan (3.7) berikut: 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑ ∑ ∑(𝑥𝑖𝑙 −  𝜇𝑗𝑙)2

𝑞

𝑙=1�̅�𝑖∈𝐶𝑗

𝐾

𝑗=1

 

Dengan 𝐾 = 3 (jumlah cluster) dan 𝑞 = 4 (jumlah fitur), maka perhitungan 

𝑆𝑆𝐸 dilakukan sebagai berikut:   

- Untuk 𝑗 = 1, maka diperoleh 𝐶𝑗 = 𝐶1 = {�̅�1}, sedemikian hingga {�̅�𝑖}𝑖=1
1 =

 {�̅�1}, dengan �̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) dan centroid �̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸1 = ∑(𝑥1𝑙 −  𝜇1𝑙)
2

4

𝑙=1

 

= (5.1 − 5.1)2 + (3.5 − 3.5)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0 

- Untuk 𝑗 = 2, maka diperoleh 𝐶𝑗 = 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4}, sedemikian hingga 

{�̅�𝑖}𝑖=2
4 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4}, dengan �̅�2 = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2) dan centroid �̅�2 =

(4.7, 3.1, 1.4, 0,2), diperoleh: 

𝑆𝐸2 = ∑(𝑥2𝑙 −  𝜇2𝑙)
2

4

𝑙=1
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= (4.9 − 4.7)2 + (3.0 − 3.1)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0.05 

�̅�3 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸3 = ∑(𝑥3𝑙 −  𝜇3𝑙)
2

4

𝑙=1

 

   = (4.7 − 4.7)2 + (3.2 − 3.1)2 + (1.3 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0.02 

�̅�4 = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸4 = ∑(𝑥4𝑙 −  𝜇4𝑙)
2

4

𝑙=1

 

= (4.6 − 4.7)2 + (3.1 − 3.1)2 + (1.5 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0.02 

- Untuk 𝑗 = 2, maka diperoleh 𝐶𝑗 = 𝐶3 = {�̅�5}, sedemikian hingga {�̅�𝑖}𝑖=5
5 =

 {�̅�5}, dengan �̅�5 = (5, 3.6, 1.4, 0.2) dan centroid �̅�3 = (5, 3.6, 1.4, 0.2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸5 = ∑(𝑥5𝑙 −  𝜇5𝑙)
2

4

𝑙=1

 

= (5 − 5)2 + (3.6 − 3.6)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0 

Dengan demikian, 

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0 + 0.05 + 0.02 + 0.02 + 0 = 0.09 

2. Silhoutte Score 

Perhitungan ini menggunakan persamaan (3.8) berikut: 

𝑆(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max (𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖))
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dengan: 

𝑎(𝑖) =
1

|𝐶𝐼| − 1
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶𝐼 ,𝑖≠𝑗

, 

merupakan rata-rata jarak dari data ke-𝑖 ke semua anggota lain dalam 

klasternya sendiri 𝐶𝑖. 

𝑏(𝑖) = 𝑚𝑖𝑛𝐽≠𝑖

1

|𝐶𝐽|
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶𝐽

, 

merupakan nilai minimum dari rata-rata jarak dari data ke-𝑖 ke anggota klaster 

lain yang berbeda. Perhitungan jarak ini menggunakan jarak Euclidean 

menggunakan persamaan (3.1). 

- Untuk �̅�1 , dimana �̅�1 termasuk ke dalam 𝐶1 

Karena �̅�1 merupakan satu-satunya anggota cluster 1 atau 𝐶1, maka: 

𝑎(1) = 0 

Kemudian menghitung 𝑏(1), yaitu jarak dari �̅�1 ke anggota dari klaster 

lain, yaitu 𝐶2 dan 𝐶3:  

𝑏(1) = min(𝐶2, 𝐶3) 

Jarak rata-rata �̅�1 Ke 𝐶2, dimana 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4}: 

𝑑(�̅�1 , �̅�2) + 𝑑(�̅�1, �̅�3) + 𝑑(�̅�1, �̅�4)

3
=

0.5385 + 0.5099 + 0.60487

3
 

= 0.5655 

Jarak rata-rata �̅�1 Ke 𝐶3, dimana 𝐶3 = { �̅�5}  

𝑑(�̅�1, �̅�5) = 0.1414 

Karena 𝑏(1) = min(𝐶2, 𝐶3), maka 𝑏(1) = 0.1414. 

Sehingga Silhoutte Score untuk �̅�1: 

 𝑆(1) =
0.1414−0

max (0,0.1414)
=

0.1414

0.1414
= 1 
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- Untuk �̅�2 , dimana �̅�2 termasuk ke dalam 𝐶2  

Karena �̅�2 memiliki jarak terdekat dengan �̅�3 dan �̅�4, maka: 

𝑎(𝑖) =
1

|𝐶𝑖| − 1
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶𝑖 ,𝑖≠𝑗

 

𝑎(2) =
1

3 − 1
[𝑑(�̅�2, �̅�3) + 𝑑(�̅�2, �̅�4)] =

1

2
(0.3 + 0.3317) = 0.3158 

Kemudian menghitung 𝑏(2), yaitu jarak rata-jarak dari �̅�2 ke anggota 

dari klaster lain, yaitu 𝐶1 dan 𝐶3: 

𝑏(2) = min(𝐶1, 𝐶3) 

Jarak rata-rata �̅�2 Ke 𝐶1, dimana 𝐶1 = {�̅�1}: 

𝑑(�̅�2, �̅�1) = 0.5385 

Jarak rata-rata �̅�2 Ke 𝐶3, dimana 𝐶3 = { �̅�5}  

𝑑(�̅�2, �̅�5) = 0.6083 

Karena 𝑏(2) = min(𝐶1, 𝐶3), maka 𝑏(2) = 0.5385. 

Sehingga Silhoutte Score untuk �̅�2: 

𝑆(2) =
0.5385 − 0.3158

max (0.3158,0.5385)
=

0.5385 − 0.3158

0.5385
= 0.4135 

- Untuk �̅�3 , dimana �̅�3 termasuk ke dalam 𝐶2  

Karena �̅�3 memiliki jarak terdekat dengan �̅�2 dan �̅�4, maka: 

𝑎(3) =
1

3 − 1
[𝑑(�̅�3, �̅�2) + 𝑑(�̅�3, �̅�4)] =

1

2
(0.3 + 0.2449) = 0.2724 

Kemudian menghitung 𝑏(3), yaitu jarak rata-jarak dari �̅�3 ke anggota 

dari klaster lain, yaitu 𝐶1 dan 𝐶3: 

𝑏(3) = min(𝐶1, 𝐶3) 

Jarak rata-rata �̅�3 Ke 𝐶1, dimana 𝐶1 = {�̅�1}: 

𝑑(�̅�3, �̅�1) = 0.510 
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Jarak rata-rata �̅�3 Ke 𝐶3, dimana 𝐶3 = { �̅�5}  

𝑑(�̅�3, �̅�5) = 0.510 

Karena 𝑏(3) = min(𝐶1, 𝐶3), maka 𝑏(3) = 0.510. 

Sehingga Silhoutte Score untuk �̅�3: 

𝑆(3) =
0.510 − 0.2724

max (0.2724,0.510)
=

0.510 − 0.2725

0.510
= 0.4657 

- Untuk �̅�4 , dimana �̅�4 termasuk ke dalam 𝐶2  

Karena �̅�4 memiliki jarak terdekat dengan �̅�2 dan �̅�3, maka: 

𝑎(4) =
1

3 − 1
[𝑑(�̅�4, �̅�2) + 𝑑(�̅�4, �̅�3)] =

1

2
(0.3317 + 0.2449) = 0.2883 

Kemudian menghitung 𝑏(4), yaitu jarak rata-jarak dari �̅�4 ke anggota 

dari klaster lain, yaitu 𝐶1 dan 𝐶3: 

𝑏(4) = min(𝐶1, 𝐶3) 

Jarak rata-rata �̅�4 Ke 𝐶1, dimana 𝐶1 = {�̅�1}: 

𝑑(�̅�4, �̅�1) = 0.6495 

Jarak rata-rata �̅�4 Ke 𝐶3, dimana 𝐶3 = { �̅�5}  

𝑑(�̅�4, �̅�5) = 0.6495 

Karena 𝑏(4) = min(𝐶1, 𝐶3), maka 𝑏(4) = 0.6495. 

Sehingga Silhoutte Score untuk �̅�4: 

𝑆(4) =
0.6495 − 0.2883

max (0.2883,0.6495)
=

0.6495 − 0.2883

0.6495
= 0.5561 

- Untuk �̅�5 , dimana �̅�5 termasuk ke dalam 𝐶3 

Karena �̅�5 merupakan satu-satunya anggota cluster 3 atau 𝐶3, maka: 

𝑎(5) = 0 
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Kemudian menghitung 𝑏(5), yaitu jarak dari �̅�5 ke anggota dari klaster 

lain, yaitu 𝐶1 dan 𝐶2:  

𝑏(5) = min(𝐶1, 𝐶2) 

Jarak rata-rata �̅�5 Ke 𝐶1, dimana 𝐶1 = {�̅�1}: 

𝑑(�̅�5, �̅�1) = 0.1414 

Jarak rata-rata �̅�5 Ke 𝐶2, dimana 𝐶2 = { �̅�2,  �̅�3,  �̅�4}  

𝑑(�̅�5, �̅�2) + 𝑑(�̅�5, �̅�3) + 𝑑(�̅�5, �̅�4)

3
=

0.510 + 0.538 + 0.3

3
= 0.4493 

Karena 𝑏(5) = min(𝐶1, 𝐶2), maka 𝑏(5) = 0.1414. 

Sehingga Silhoutte Score untuk �̅�5: 

𝑆(5) =
0.1414 − 0

max (0,0.1414)
=

0.1414 − 0

0.1414
= 1 

𝑆𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =
𝑆(1) + 𝑆(2) + 𝑆(3) + 𝑆(4) + 𝑆(5)

5
 

=
1 + 0.4135 + 0.4675 + 0.5561 + 1

5
= 0.687 

3. 𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖  

Untuk menghitung akurasi digunakan persamaan (3.9) berikut: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎
× 100% 

Hasil clustering tidak memiliki label yang tetap, maka dilakukan pemetaan 

antara label hasil clustering dengan label asli berdasarkan jumlah kemunculan 

terbanyak di masing-masing cluster. Sehingga, pada perhitungan ini diperoleh 

jumlah prediksi benar sama dengan tiga dan jumlah prediksi salah sama dengan 

dua . Maka akurasi dapat dihitung sebagai berikut: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
3

5
× 100% = 60% 
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Berdasarkan hasil perhitungan manual K-Means pada data Iris di atas, didapatkan 

hasil clustering hingga iterasi ke-2, dimana titik pusat tidak lagi berubah dan tidak 

ada data yang berpindah antar cluster. Diperoleh metrik evaluasi dengan SSE 

0.09, Silhoutte Score 0.687, dan akurasi 60% dengan centroid akhirnya: 

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2),  

�̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0,2), 

�̅�3 = (5, 3.6, 1.4, 0.2). 

 
Gambar 4.1 Hasil K-Means Clustering Dataset Iris (5 Data pertama) 

 

4.2.2 K-Means pada Dataset Iris (Menggunakan Seluruh Data) 

Pada subbab ini, dilakukan implementasi algoritma K-Means pada dataset 

Iris secara keseluruhan menggunakan pemrograman Python. Perhitungan ini bisa 

dilihat melalui tautan berikut ini: https://tinyurl.com/Dataset-Iris. 

Pada percobaan ini, K-Means diterapkan tanpa dilakukan proses scaling 

terhadap fitur-fitur. Keputusan ini diambil setelah dilakukan pengujian terhadap 

dua kondisi percobaan, yaitu menggunakan data yang telah di scale 

(menggunakan StandardScaler) dan data yang tidak di scale. Berdasarkan hasil 

https://tinyurl.com/Dataset-Iris
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pengujian, diperoleh bahwa akurasi clustering pada data tanpa scaling lebih tinggi 

dibandingkan dengan data yang telah di scale. 

Dengan demikian, pemilihan data tanpa scaling dalam penelitian ini 

dilakukan, berdasarkan hasil percobaan yaitu didapatkan hasil clustering terbaik 

yang ditunjukkan oleh nilai akurasi sebesar 88.7%, lebih tinggi dibandingkan 

ketika data di standarisasi yaitu 85.3%. Berdasarkan lima kali percobaan yang 

dilakukan oleh penulis, diperoleh hasil clustering yang konsisten, baik dari sisi 

jumlah iterasi, nilai SSE, nilai Silhoutte Score, maupun akurasi. Jumlah iterasi 

yang dihasilkan untuk mencapai konvergen pada setiap percobaan adalah 

sebanyak 11 iterasi. Nilai SSE yang dihasilkan sebesar 78.86, menunjukkan 

bahwa data dalam tiap klaster relatif dekat terhadap centroid masing-masing. 

Selain itu, nilai Silhoutte Score yang diperoleh adalah 0.551, dan akurasi 

nya sebesar 88.7%, yang berarti sebagian besar data berhasil dikelompokkan ke 

klaster yang sesuai dengan kelas aslinya. Dengan demikian, hasil clustering ini 

menunjukkan bahwa algoritma K-Means efektif dalam mengelompokkan dataset 

Iris dalam percobaan ini. 

 
Gambar 4.2 Hasil K-Means Clustering Dataset Iris 
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4.2.3  Implementasi K-Means Manual pada Dataset Wine (5 Data Pertama) 

Berdasarkan tabel 4.2 subset data penelitian pada data Wine terdapat lima 

data pertama yang di notasikan sebagai berikut: 

�̅�𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑞) , 𝑞 adalah jumlah fitur, maka: 

�̅�1 = (𝑥11, 𝑥12, 𝑥13, 𝑥14) = (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) 

�̅�2 = (𝑥21, 𝑥22, 𝑥23, 𝑥24) = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) 

�̅�3 = (𝑥31, 𝑥32, 𝑥33, 𝑥34) = (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) 

�̅�4 = (𝑥41, 𝑥42, 𝑥43, 𝑥44) = (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) 

�̅�5 = (𝑥51, 𝑥52, 𝑥53, 𝑥54) = (13.24, 2.59, 2.87, 21) 

Berikut merupakan perhitungan manual beserta langkahnya: 

Iterasi 1 

1. Menentukan jumlah cluster 

Karena pada dataset Wine memiliki 3 jenis anggur yang berbeda, maka: 

𝐾 = 3 

2. Inisialisasi centroid 

Penentuan centroid/pusat awal cluster didapatkan secara acak/random 

menggunakan metode randbetween pada Microsoft Excel. 

�̅�1 = (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) 

�̅�2 = (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) 

�̅�3 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) 

3. Perhitungan jarak Euclidean 

Untuk mengukur jarak antara data dengan centroid digunakan jarak 

Euclidean distance yaitu dengan rumus pada persamaan (3.1). Kemudian 
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perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data pertama (�̅�1) dan setiap 

centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 3.26 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 5.58 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 4.53 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 7.44 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 9.86 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 3.26 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 2.42 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data keempat 

(�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 1.23 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 2.21 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 4.41 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 5.58 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 2.42 
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𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0 

4. Pengelompokan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek 

Setelah menghitung jarak Euclidean langkah selanjutnya yaitu 

mengelompokkan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek. 

Tabel 4.5 Pengelompokan Cluster pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0 3.26 5.58 1 

�̅�2 4.53 7.44 9.86 1 

�̅�3 3.26 0 2.42 2 

�̅�4 1.23 2.21 4.41 1 

�̅�5 5.58 2.42 0 3 

 

5. Perhitungan centroid berikutnya atau rata-rata tiap cluster 

Berdasarkan tabel 4.5 menunjukkan hasil pengelompokan cluster pada 

iterasi pertama. Kemudian langkah selanjutnya adalah memperbarui 

centroid untuk setiap cluster. Proses ini dilakukan dengan menghitung rata-

rata menggunakan persamaan (3.3) dari data yang termasuk dalam setiap 

cluster. 

�̅�1 = �̅�1, �̅�2, �̅�4  , karena �̅�1, �̅�2, �̅�4 termasuk ke dalam cluster 1.  

�̅�2 = �̅�3, karena �̅�3termasuk ke dalam cluster 2. 

�̅�3 = �̅�5, karena �̅�3 termasuk ke dalam cluster 3. 

Sehingga rata-rata untuk nilai centroid baru adalah 

�̅�1 =

(14.23, 1.71, 2.43, 15.6) + (13.2, 1.78, 2.14, 11.2)
+(14.37, 1.95, 2.5, 16.8)

3
 

= (13.93, 1.81, 2.36, 14.53) 

�̅�2 = (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) 

�̅�3 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) 
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Iterasi 2 

1. Menggunakan centroid baru yang didapatkan dari iterasi pertama 

�̅�1 = (13.93, 1.81, 2.36, 14.53) 

�̅�2 = (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) 

�̅�3 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) 

2. Perhitungan jarak Euclidean menggunakan persamaan (3.1) 

Dimulai dengan perhitungan jarak Euclidean antara data pertama (�̅�1) dan 

setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 1.12 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 3.26 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 5.58 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 3.42 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 7.44 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 9.86 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 4.18 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 2.42 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data keempat 

(�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 2.32 
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𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 2.21 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 4.41 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�51 − �̅�11‖ = 6.57 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�51 − �̅�21‖ = 2.42 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�51 − �̅�31‖ = 0 

 

3. Pengelompokan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek 

Setelah menghitung jarak Euclidean langkah selanjutnya yaitu 

mengelompokkan data sesuai cluster berdasarkan jarak terpendek. 

Tabel 4.6 Pengelompokan Cluster pada Iterasi 2 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 1.12 3.26 5.58 1 

�̅�2 3.42 8.55 9.86 1 

�̅�3 4.19 0 2.42 2 

�̅�4 2.32 2.21 4.41 2 

�̅�5 6.57 2.42 0 3 

 

4. Perhitungan centroid berikutnya atau rata-rata tiap cluster 

�̅�1 =
(14.23, 1.71, 2.43, 15.6) + (13.2, 1.78, 2.14, 11.2)

2
 

= (13.71, 1.74, 2.28, 13.4) 

�̅�2 =
(13.16,2.36,2.67,18.6)+(14.37,1.95,2.5,16.8)

2
= (13.76, 2.15, 2.58, 17.7)  

�̅�3 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) 

Berdasarkan hasil perhitungan manual K-Means pada data Wine di atas, dilakukan 

hasil clustering hingga 2 iterasi saja, tetapi pada hitungan python mencapai 

konvergensi pada iterasi ke-4. Diperoleh metrik evaluasi dengan SSE 5.6827, 
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Silhoutte Score 0.5995, SSE 5.6827, akurasi 60%. Hasil iterasi ke-4 sebagai 

berikut: 

Tabel 4.7 Pengelompokan Cluster pada Iterasi 4 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 4.53 1.47 5.58 2 

�̅�2 0 5.86 9.86 1 

�̅�3 7.44 1.81 2.42 2 

�̅�4 5.73 0.50 4.41 2 

�̅�5 9.86 4.11 0 3 

Centroid akhirnya: 

�̅�1 = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2), 

�̅�2 = (13.92, 2.01, 2.53, 17.00), 

�̅�3 = (13.24, 2.59, 2.87, 21.00). 

 

Gambar 4.3 Hasil K-Means Clustering Dataset Wine (5 Data pertama) 

 

4.2.4  K-Means pada Dataset Wine (Menggunakan Seluruh Data) 

 Pada subbab ini, dilakukan implementasi algoritma K-Means pada dataset 

Wine secara keseluruhan menggunakan bahasa pemrograman Python. Untuk 

melihat perhitungan menggunakan Python bisa dilihat melalui tautan berikut ini: 

https://tinyurl.com/Dataset-Wine. 

https://tinyurl.com/Dataset-Wine
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Pada percobaan ini, K-Means diterapkan dengan dilakukannya proses 

scaling terhadap fitur-fitur. Keputusan ini diambil setelah dilakukan pengujian 

terhadap dua kondisi percobaan, yaitu menggunakan data yang telah di scale 

(menggunakan StandardScaler) dan data yang tidak di scale. Berdasarkan hasil 

pengujian, diperoleh bahwa akurasi clustering pada data yang telah di scale lebih 

tinggi dibandingkan dengan data tanpa di scale. 

Dengan demikian, pemilihan data yang telah di scale dalam penelitian ini 

dilakukan, berdasarkan hasil percobaan yaitu didapatkan hasil clustering terbaik 

yang ditunjukkan oleh nilai akurasi sebesar 96.6%, lebih tinggi dibandingkan 

dengan data tanpa di scale yaitu 70.22%. Berdasarkan lima kali percobaan yang 

dilakukan oleh penulis, diperoleh hasil clustering yang konsisten, baik dari sisi 

jumlah iterasi, nilai SSE, nilai Silhoutte Score, maupun akurasi. Jumlah iterasi 

yang dihasilkan untuk mencapai konvergen pada setiap percobaan adalah 

sebanyak 3 iterasi. Nilai SSE yang dihasilkan sebesar 1277.93, menunjukkan 

bahwa data dalam tiap klaster relatif dekat terhadap centroid masing-masing. 

Selain itu, nilai Silhoutte Score yang diperoleh adalah 0.285, dan akurasi 

nya sebesar 96.6%, yang berarti sebagian besar data berhasil dikelompokkan ke 

klaster yang sesuai dengan kelas aslinya.  
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Gambar 4.4 Hasil K-Means Clustering Dataset Wine 

 

4.3 Implementasi PSO 

4.3.1  Dataset Iris (5 Data Pertama) 

 Setelah didapatkan centroid awal dari K-Means, PSO digunakan untuk 

mengoptimalkan posisi centroid. 

1. Inisialisasi Partikel PSO 

a. Inisialisasi Posisi Partikel 

�̅�𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, 𝑝𝑖3, … , 𝑝𝑖𝑙) 

Tabel 4.8 Inisialisasi Posisi Partikel pada PSO 

Partikel 

(�̅�𝒊) 
�̅�𝟏 �̅�𝟐 �̅�𝟑 

�̅�1 (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) 

�̅�2 (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) (4.8, 3.2, 1.5, 0.2) (4.9, 3.5, 1.3, 0.2) 

�̅�3 (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) (4.6, 3.0, 1.3, 0.2) (5.1, 3.4, 1.5, 0.2) 

 

Tabel 4.8 menunjukkan hasil inisialisasi posisi awal partikel pada 

algoritma PSO. Setiap partikel terdiri dari tiga centroid dengan nilai fitur 

masing-masing. 

b. Inisialisasi Kecepatan Partikel 

�̅�𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, … , 𝑣𝑖𝑙) 
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Pada tahap awal, kecepatan partikel diinisialisasi secara acak untuk setiap 

dimensi. Nilai kecepatan awal untuk masing-masing partikel sebagai 

berikut: 

- �̅�1 = (−0.1, 0.2, −0.5, 0.0) 

- �̅�2 = (0.2, −0.1, 0.1, 0.0) 

- �̅�3 = (−0.2, 0.1, −0.5, 0.0) 

c. Parameter PSO 

Parameter pada PSO juga ditentukan dengan nilai sebagai berikut: 

- 𝜔 = 0.5 

- 𝑎1 = 2.0  

- 𝑎2 = 2.0 

- 𝑟1 = 0.7  

- 𝑟2 = 0.9 

2. Perhitungan SSE (Fungsi Objektif) Menggunakan Persamaan (3.4) 

a. Hitung SSE untuk Partikel 1 

Centroid awal (partikel 1) diambil dari tabel 4.8. 

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) 

�̅�3 = (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) 

Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.1, kemudian menghitung jarak Euclidean dimulai antara data 

pertama (�̅�1) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 0.566 
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𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0.141 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 0.538 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0.224 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 0.608 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 0.51 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.141 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 0.510 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0.649 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 0.141 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 0.649 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 0.141 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 0.583 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil.   
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Tabel 4.9 Pengelompokan Cluster Partikel 1 pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0 0.566 0.141 1 

�̅�2 0.538 0.224 0.608 2 

�̅�3 0.51 0.141 0.510 2 

�̅�4 0.649 0.141 0.649 2 

�̅�5 0.141 0.583 0 3 

 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�1}, 

 �̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸1:  (5.1 − 5.1)2 + (3.5 − 3.5)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4},  

 �̅�2 = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸2:  (4.9 − 4.7)2 + (3.0 − 3.1)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0.05 

�̅�3 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸3:  (4.7 − 4.7)2 + (3.2 − 3.1)2 + (1.3 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0.02 

�̅�4 = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸4:  (4.6 − 4.7)2 + (3.1 − 3.1)2 + (1.5 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0.02 

- Untuk cluster 3 yang terdiri dari data 𝐶3 = (𝑥5), 

�̅�5 = (5, 3.6, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�3 = (5, 3.6, 1.4, 0.2), diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (5 − 5)2 + (3.6 − 3.6)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0 
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Dengan demikian, 

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0 + 0.05 + 0.02 + 0.02 + 0 = 0.09 

b. Hitung SSE untuk Partikel 2 

Centroid awal (partikel 2) diambil dari tabel 4.8. 

�̅�1 = (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�2 = (4.8, 3.2, 1.5, 0.2) 

�̅�3 = (4.9, 3.5, 1.3, 0.2) 

Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.1, kemudian menghitung jarak Euclidean dimulai antara data 

pertama (�̅�1) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0.173 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 0.436 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0.224 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 0.510 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0.245 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 0.510 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 0.538 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.223 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 0.360 
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Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0.7 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 0.223 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 0.538 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 0.3 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 0.458 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0.173 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil.   

Tabel 4.10 Pengelompokan Cluster Partikel 2 pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0.173 0.436 0.224 1 

�̅�2 0.510 0.245 0.510 2 

�̅�3 0.538 0.223 0.360 2 

�̅�4 0.7 0.223 0.538 2 

�̅�5 0.3 0.458 0.173 3 

 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�1}, 

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�1 = (5.2, 3.4, 1.3, 0.2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸1:  (5.1 − 5.2)2 + (3.5 − 3.4)2 + (1.4 − 1.3)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.03 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4}, 
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�̅�2 = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.8, 3.2, 1.5, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸2:  (4.9 − 4.8)2 + (3.0 − 3.2)2 + (1.4 − 1.5)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.06 

�̅�3 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.8, 3.2, 1.5, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸3:  (4.7 − 4.8)2 + (3.2 − 3.2)2 + (1.3 − 1.5)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.05 

�̅�4 = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.8, 3.2, 1.5, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸4:  (4.6 − 4.8)2 + (3.1 − 3.2)2 + (1.5 − 1.5)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.05 

- Untuk cluster 3 yang terdiri dari data 𝐶3 = {�̅�4},  

�̅�5 = (5, 3.6, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�3 = (4.9, 3.5, 1.3, 0.2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (5 − 4.9)2 + (3.6 − 3.5)2 + (1.4 − 1.3)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0.03 

  Dengan demikian,  

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0.03 + (0.06 + 0.05 + 0.05) + 0.03 = 0.22 

c. Hitung SSE untuk Partikel 3 

Centroid awal (partikel 3) diambil dari tabel 4.8. 

�̅�1 = (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) 

�̅�2 = (4.6, 3.0, 1.3, 0.2) 

�̅�3 = (5.1, 3.4, 1.5, 0.2) 
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Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.1, kemudian menghitung jarak Euclidean dimulai antara data 

pertama (�̅�1) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0.141 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 0.714 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0.141 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 0.608 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0.316 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 0.458 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 0.509 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.223 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 0.489 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0.648 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 0.223 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 0.583 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 0 
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𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 0.728 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0.244 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil. 

Tabel 4.11 Pengelompokan Cluster Partikel 3 pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0.141 0.714 0.141 3 

�̅�2 0.608 0.316 0.458 2 

�̅�3 0.509 0.223 0.489 2 

�̅�4 0.648 0.223 0.583 2 

�̅�5 0 0.728 0.244 1 

 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�5}, 

�̅�5 = 5, 3.6, 1.4, 0.2 dengan centroid �̅�1 = (5.0, 3.6, 1.4, 0.2), diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (5 − 5.0)2 + (3.6 − 3.6)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 = 0 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4},  

�̅�2 = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2)  dengan centroid �̅�2 = (4.6, 3.0, 1.3, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸2:  (4.9 − 4.6)2 + (3.0 − 3.0)2 + (1.4 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.09 

�̅�3 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) dengan centroid �̅�2 = (4.6, 3.0, 1.3, 0,2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸3: (4.7 − 4.6)2 + (3.2 − 3.0)2 + (1.3 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.06 

�̅�4 = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2)  dengan centroid �̅�2 = (4.6, 3.0, 1.3, 0,2), 

diperoleh: 
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𝑆𝐸4:  (4.6 − 4.6)2 + (3.1 − 3.0)2 + (1.5 − 1.4)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.02 

- Untuk cluster 3 yang terdiri dari data 𝐶3 = {�̅�1},  

�̅�1 = 5.1, 3.5, 1.4, 0.2 dengan centroid �̅�3 = (5.1, 3.4, 1.5, 0.2), 

diperoleh: 

𝑆𝐸1:  (5.1 − 4.9)2 + (3.5 − 3.5)2 + (1.4 − 1.3)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.05 

Dengan demikian,  

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0.05 + (0.09 + 0.06 + 0.02) + 0 = 0.22 

3. Update Kecepatan dan Posisi 

Karena ini adalah iterasi pertama dan belum ada riwayat pergerakan 

partikel, maka: 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 untuk setiap partikel adalah posisi awal partikel tersebut. 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 adalah posisi dari partikel dengan nilai SSE terkecil, yaitu partikel 

1 (�̅�1). 

Proses update partikel 1 (�̅�𝟏) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini:(5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6) untuk partikel ke- 𝑖, fitur ke- 𝑙, pada iterasi ke- 𝑡: 

�̅�𝑖𝑙
𝑡+1 = 𝜔�̅�𝑖𝑙

𝑡 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑙
− �̅�𝑖𝑙

𝑡 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑙
− �̅�𝑖𝑙

𝑡 ) 
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�̅�𝑖𝑙
𝑡+1 = �̅�𝑖𝑙

𝑡 + �̅�𝑖𝑙
𝑡+1 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
2 = 𝜔�̅�11

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) 

�̅�11
2 = �̅�11

1 + �̅�11
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�11
2 = 𝜔�̅�11

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) 

�̅�11
2 = �̅�11

1 + �̅�11
2  

�̅�11
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(5.1 − 5.1) + 2.0 ∙ 0.9(5.1 − 5.1) 

�̅�11
2 = 5.1 + �̅�11

2  

�̅�11
2 = −0.05 

�̅�11
2 = 5.1 + (−0.05) = 5.05 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
2 = 𝜔�̅�12

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

1 ) 

�̅�12
2 = �̅�12

1 + �̅�12
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�12
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(3.5 − 3.5) + 2.0 ∙ 0.9(3.5 − 3.5) 

�̅�12
2 = 3.5 + �̅�12

2  

�̅�12
2 = 0.1 

�̅�12
2 = 3.5 + 0.1 = 3.6 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
2 = 𝜔�̅�13

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

1 ) 

�̅�13
2 = �̅�13

1 + �̅�13
2  

Dengan substitusi nilai: 
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�̅�13
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.4 − 1.4) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.4) 

�̅�13
2 = 1.4 + �̅�13

2  

�̅�13
2 = −0.25 

�̅�13
2 = 1.4 + (−0.25) = 1.15 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
2 = 𝜔�̅�14

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

1 ) 

�̅�14
2 = �̅�14

1 + �̅�14
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�14
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�14
2 = 0.2 + �̅�14

2  

�̅�14
2 = 0 

�̅�14
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(5.05, 3.6, 1.15, 0.2) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
2 = 𝜔�̅�11

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) 

�̅�11
2 = �̅�11

1 + �̅�11
2  

Dengan substitusi nilai: 
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�̅�11
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.7 − 4.7) + 2.0 ∙ 0.9(4.7 − 4.7) 

�̅�11
2 = 4.7 + �̅�21

2  

�̅�11
2 = 0.1 

�̅�11
2 = 4.7 + 0.1 = 4.8 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
2 = 𝜔�̅�12

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

1 ) 

�̅�12
2 = �̅�12

1 + �̅�12
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�12
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.1 − 3.1) + 2.0 ∙ 0.9(3.1 − 3.1) 

�̅�12
2 = 3.1 + �̅�12

2  

�̅�12
2 = −0.05 

�̅�12
2 = 3.1 + (−0.05) = 3.05 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
2 = 𝜔�̅�13

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

1 ) 

�̅�13
2 = �̅�13

1 + �̅�13
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�13
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.4 − 1.4) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.4) 

�̅�13
2 = 1.4 + �̅�13

2  

�̅�13
2 = 0.05 

�̅�13
2 = 1.4 + 0.05 = 1.45 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
2 = 𝜔�̅�14

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

1 ) 

�̅�14
2 = �̅�14

1 + �̅�14
2  

 



68 
 

 

Dengan substitusi nilai: 

�̅�14
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�14
2 = 0.2 + �̅�14

2  

�̅�14
2 = 0 

�̅�14
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(4.8, 3.05, 1.45, 0.2) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2)  

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2)  

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
2 = 𝜔�̅�11

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

1 ) 

�̅�11
2 = �̅�11

1 + �̅�11
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�11
2 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(5.0 − 5.0) + 2.0 ∙ 0.9(5.0 − 5.0) 

�̅�11
2 = 5.0 + �̅�21

2  

�̅�11
2 = −0.1 

�̅�11
2 = 5.0 + (−0.1) = 4.9 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
2 = 𝜔�̅�12

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

1 ) 

�̅�12
2 = �̅�12

1 + �̅�12
2  
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Dengan substitusi nilai: 

�̅�12
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.6 − 3.6) + 2.0 ∙ 0.9(3.6 − 3.6) 

�̅�12
2 = 3.6 + �̅�12

2  

�̅�12
2 = 0.05 

�̅�12
2 = 3.6 + 0.05 = 3.65 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
2 = 𝜔�̅�13

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

1 ) 

�̅�13
2 = �̅�13

1 + �̅�13
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�13
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.4 − 1.4) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.4) 

�̅�13
2 = 1.4 + �̅�13

2  

�̅�13
2 = −0.25 

�̅�13
2 = 1.4 + (−0.25) = 1.15 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
2 = 𝜔�̅�14

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

1 ) 

�̅�14
2 = �̅�14

1 + �̅�14
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�14
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�14
2 = 0.2 + �̅�14

2  

�̅�14
2 = 0 

�̅�14
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(4.9, 3.65, 1.15, 0.2) 
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Proses update untuk partikel 2 (�̅�𝟐) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini: (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
2 = 𝜔�̅�21

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

1 ) 

�̅�21
2 = �̅�21

1 + �̅�21
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�21
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(5.2 − 5.2) + 2.0 ∙ 0.9(5.1 − 5.2) 

�̅�21
2 = 5.2 + �̅�21

2  

�̅�21
2 = −0.23 

�̅�21
2 = 5.2 + (−0.23) = 4.97 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
2 = 𝜔�̅�22

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

1 ) 

�̅�22
2 = �̅�22

1 + �̅�22
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�22
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(3.4 − 3.4) + 2.0 ∙ 0.9(3.5 − 3.4) 

�̅�22
2 = 3.4 + �̅�22

2  

�̅�22
2 = 0.28 

�̅�22
2 = 3.4 + 0.28 = 3.68 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 
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�̅�23
2 = 𝜔�̅�23

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

1 ) 

�̅�23
2 = �̅�23

1 + �̅�23
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�23
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.4 − 1.4) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.4) 

�̅�23
2 = 1.3 + �̅�23

2  

�̅�23
2 = −0.07 

�̅�23
2 = 1.3 + (−0.07) = 1.23 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
2 = 𝜔�̅�24

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

1 ) 

�̅�24
2 = �̅�24

1 + �̅�24
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�24
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
2 = 0.2 + �̅�24

2  

�̅�24
2 = 0 

�̅�24
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(4.97, 3.68, 1.23, 0.2) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (4.8, 3.2, 1.5, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.8, 3.2, 1.5, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 
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�̅�21
2 = 𝜔�̅�21

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

1 ) 

�̅�21
2 = �̅�21

1 + �̅�21
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�21
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.8 − 4.8) + 2.0 ∙ 0.9(4.7 − 4.8) 

�̅�21
2 = 4.8 + �̅�21

2  

�̅�21
2 = −0.08 

�̅�21
2 = 4.8 + (−0.08) = 4.72 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
2 = 𝜔�̅�22

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

1 ) 

�̅�22
2 = �̅�22

1 + �̅�22
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�22
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.2 − 3.2) + 2.0 ∙ 0.9(3.1 − 3.2) 

�̅�22
2 = 3.2 + �̅�22

2  

�̅�22
2 = −0.23 

�̅�22
2 = 3.2 + (−0.23) = 2.97 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
2 = 𝜔�̅�23

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

1 ) 

�̅�23
2 = �̅�23

1 + �̅�23
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�23
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.5 − 1.5) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.5) 

�̅�23
2 = 1.5 + �̅�23

2  

�̅�23
2 = −0.13 

�̅�23
2 = 1.5 + (−0.13) = 1.37 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 
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�̅�24
2 = 𝜔�̅�24

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

1 ) 

�̅�24
2 = �̅�24

1 + �̅�24
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�24
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
2 = 0.2 + �̅�24

2  

�̅�24
2 = 0 

�̅�24
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(4.72, 2.97, 1.37, 0.2) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: (4.9, 3.5, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.9, 3.5, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
2 = 𝜔�̅�21

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

1 ) 

�̅�21
2 = �̅�21

1 + �̅�21
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�21
2 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.9 − 4.9) + 2.0 ∙ 0.9(5.0 − 4.9) 

�̅�21
2 = 4.9 + �̅�21

2  

�̅�21
2 = 0.08 

�̅�21
2 = 4.9 + 0.08 = 4.98 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 



74 
 

 

�̅�22
2 = 𝜔�̅�22

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

1 ) 

�̅�22
2 = �̅�22

1 + �̅�22
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�22
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.5 − 3.5) + 2.0 ∙ 0.9(3.6 − 3.5) 

�̅�22
2 = 3.5 + �̅�22

2  

�̅�22
2 = 0.23 

�̅�22
2 = 3.5 + 0.23 = 3.73 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
2 = 𝜔�̅�23

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

1 ) 

�̅�23
2 = �̅�23

1 + �̅�23
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�23
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.3 − 1.3) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.3) 

�̅�23
2 = 1.3 + �̅�23

2  

�̅�23
2 = −0.07 

�̅�23
2 = 1.3 + (−0.07) = 1.23 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
2 = 𝜔�̅�24

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

1 ) 

�̅�24
2 = �̅�24

1 + �̅�24
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�24
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
2 = 0.2 + �̅�24

2  

�̅�24
2 = 0 

�̅�24
2 = 0.2 + 0 = 0.2 
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Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(4.98, 3.73, 1.23, 0.2) 

Proses update untuk partikel 3 (�̅�𝟑) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini: (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
2 = 𝜔�̅�31

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

1 ) 

�̅�31
2 = �̅�31

1 + �̅�31
2  

 

Dengan substitusi nilai: 

�̅�31
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(5.2 − 5.2) + 2.0 ∙ 0.9(5.1 − 5.2) 

�̅�31
2 = 5.2 + �̅�31

2  

�̅�31
2 = −0.23 

�̅�31
2 = 5.2 + (−0.23) = 4.97 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
2 = 𝜔�̅�32

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

1 ) 

�̅�32
2 = �̅�32

1 + �̅�32
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�32
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(3.4 − 3.4) + 2.0 ∙ 0.9(3.5 − 3.4) 

�̅�32
2 = 3.2 + �̅�32

2  
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�̅�32
2 = −0.23 

�̅�32
2 = 3.2 + (−0.23) = 2.97 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
2 = 𝜔�̅�33

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

1 ) 

�̅�33
2 = �̅�33

1 + �̅�33
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�33
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.3 − 1.3) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.3) 

�̅�33
2 = 1.3 + �̅�33

2  

�̅�33
2 = −0.07 

�̅�33
2 = 1.3 + (−0.07) = 1.23 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
2 = 𝜔�̅�34

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

1 ) 

�̅�34
2 = �̅�34

1 + �̅�34
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�34
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
2 = 0.2 + �̅�34

2  

�̅�34
2 = 0 

�̅�24
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(4.97, 3.68, 1.23, 0.2) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (4.6, 3.0, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.6, 3.0, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 
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Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
2 = 𝜔�̅�31

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

1 ) 

�̅�31
2 = �̅�31

1 + �̅�31
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�31
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.6 − 4.6) + 2.0 ∙ 0.9(4.7 − 4.6) 

�̅�31
2 = 4.6 + �̅�31

2  

�̅�31
2 = 0.28 

�̅�31
2 = 4.6 + 0.28 = 4.88 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
2 = 𝜔�̅�32

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

1 ) 

�̅�32
2 = �̅�32

1 + �̅�32
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�32
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.0 − 3.0) + 2.0 ∙ 0.9(3.1 − 3.0) 

�̅�32
2 = 3.0 + �̅�32

2  

�̅�32
2 = 0.13 

�̅�32
2 = 3.0 + 0.13 = 3.13 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
2 = 𝜔�̅�33

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

1 ) 

�̅�33
2 = �̅�33

1 + �̅�33
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�33
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.3 − 1.3) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.3) 

�̅�33
2 = 1.3 + �̅�33

2  
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�̅�33
2 = 0.23 

�̅�33
2 = 1.3 + 0.23 = 1.53 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
2 = 𝜔�̅�34

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

1 ) 

�̅�34
2 = �̅�34

1 + �̅�34
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�34
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
2 = 0.2 + �̅�34

2  

�̅�34
2 = 0 

�̅�24
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(4.88, 3.13, 1.53, 0.2) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: = (5.1, 3.4, 1.5, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: = (5.1, 3.4, 1.5, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
2 = 𝜔�̅�31

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

1 ) 

�̅�31
2 = �̅�31

1 + �̅�31
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�31
2 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(5.1 − 5.1) + 2.0 ∙ 0.9(5.0 − 5.1) 

�̅�31
2 = 5.1 + �̅�31

2  
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�̅�31
2 = −0.28 

�̅�31
2 = 5.1 + (−0.28) = 4.82 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
2 = 𝜔�̅�32

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

1 ) 

�̅�32
2 = �̅�32

1 + �̅�32
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�32
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.4 − 3.4) + 2.0 ∙ 0.9(3.6 − 3.4) 

�̅�32
2 = 3.4 + �̅�32

2  

�̅�32
2 = 0.41 

�̅�32
2 = 3.4 + 0.41 = 3.81 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
2 = 𝜔�̅�33

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

1 ) 

�̅�33
2 = �̅�33

1 + �̅�33
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�33
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.5 − 1.5) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.5) 

�̅�33
2 = 1.5 + �̅�33

2  

�̅�33
2 = −0.43 

�̅�33
2 = 1.5 + (−0.43) = 1.07 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
2 = 𝜔�̅�34

1 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

1 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

1 ) 

�̅�34
2 = �̅�34

1 + �̅�34
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�34
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
2 = 0.2 + �̅�34

2  
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�̅�34
2 = 0 

�̅�24
2 = 0.2 + 0 = 0.2 

   Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(4.82, 3.81, 1.07, 0.2) 

  Hasil pembaruan posisi partikel setelah iterasi 1 

Setelah dilakukan proses perhitungan update kecepatan dan posisi pada   

masing-masing partikel sesuai dengan persamaan perhitungan PSO, 

diperoleh hasil centroid terbaru untuk setiap partikel pada tabel 4.12 

sebagai berikut: 

Tabel 4.12 Hasil Iterasi 1 (centroid setelah update) 

(�̅�𝒊) �̅�𝟏 �̅�𝟐 �̅�𝟑 

�̅�1 (5.05, 3.6, 1.15, 0.2) (4.8, 3.05, 1.45, 0.2) (4.9, 3.65, 1.15, 0.2) 

�̅�2 (4.97, 3.68, 1.23, 0.2) (4.72, 2.97, 1.37, 0.2) (4.98, 3.73, 1.23, 0.2) 

�̅�3 (4.97, 3.68, 1.23, 0.2) (4.88, 3.13, 1.53, 0.2) (4.82, 3.81, 1.07, 0.2) 

Centroid-centroid baru ini akan digunakan untuk proses evaluasi fungsi 

objektif (SSE) pada iterasi selanjutnya.  

Iterasi 2 

Pada iterasi ini di mulai dengan menghitung nilai SSE menggunakan jarak 

Euclidean. 

1. Menghitung SSE (Fungsi Objektif) 

a. Hitung SSE untuk Partikel 1 

Centroid awal (partikel 1) diambil dari tabel 4.8. 

�̅�1 = (5.05, 3.6, 1.15, 0.2) 

�̅�2 = (4.8, 3.05, 1.45, 0.2) 

�̅�3 = (4.9, 3.65, 1.15, 0.2) 
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Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.1, kemudian menghitung jarak Euclidean dimulai antara data 

pertama (�̅�1) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0.273 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 0.542 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0.353 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 0.667 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0.122 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 0.696 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 0.552 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.234 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 0.514 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0.758 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 0.212 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 0.717 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 0.254 
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𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 0.587 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0.273 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil. 

Tabel 4.13 Pengelompokan Cluster Partikel 1 pada Iterasi 2 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0.273 0.542 0.353 1 

�̅�2 0.667 0.122 0.696 2 

�̅�3 0.552 0.234 0.514 2 

�̅�4 0.758 0.212 0.717 2 

�̅�5 0.254 0.587 0.273 1 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�1, �̅�5}, 

 �̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�1 = {5.05, 3.6, 1.15, 0.2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸1: (5.1 − 5.05)2 + (3.5 − 3.6)2 + (1.4 − 1.15)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.075 

 �̅�5 = (5, 3.6, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�1 = {5.05, 3.6, 1.15, 0.2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸5: (5 − 5.05)2 + (3.6 − 3.6)2 + (1.4 − 1.15)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.065 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4},  

�̅�2 = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.8, 3.05, 1.45, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸2:  (4.9 − 4.8)2 + (3.0 − 3.05)2 + (1.4 − 1.45)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.015 
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�̅�3 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.8, 3.05, 1.45, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸3: (4.7 − 4.8)2 + (3.2 − 3.05)2 + (1.3 − 1.45)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.055 

�̅�4 = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.8, 3.05, 1.45, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸4:(4.6 − 4.8)2 + (3.1 − 3.05)2 + (1.5 − 1.45)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.045 

- Untuk cluster 3 bernilai 0 karena tidak ada data yang masuk ke dalam 

𝐶3  

Dengan demikian,  

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0.075 + 0.015 + 0.055 + 0.045 + 0.065 = 0.255 

b. Hitung SSE untuk Partikel 2 

Centroid awal (partikel 2) diambil dari tabel 4.8. 

�̅�1 = (4.97, 3.68, 1.23, 0.2) 

�̅�2 = (4.72, 2.97, 1.37, 0.2) 

�̅�3 = (4.98, 3.73, 1.23, 0.2) 

Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.1, kemudian menghitung jarak Euclidean: 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0.279 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 0.658 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0.310 
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Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 0.704 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0.184 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 0.753 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 0.555 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.241 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 0.603 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0.738 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 0.219 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 0.783 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 0.190 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 0.690 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0.215 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil.   

 

 



85 
 

 

Tabel 4.14 Pengelompokan Cluster Partikel 2 pada Iterasi 2 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0.279 0.658 0.310 1 

�̅�2 0.704 0.184 0.753 2 

�̅�3 0.555 0.241 0.603 2 

�̅�4 0.738 0.219 0.783 2 

�̅�5 0.190 0.690 0.215 1 

 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�1, �̅�5},  

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�1 = {4.97, 3.68, 1.23, 0.2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸1: (5.1 − 4.97)2 + (3.5 − 3.68)2 + (1.4 − 1.23)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.078 

�̅�5 = (5, 3.6, 1.4, 0.2)  dengan centroid �̅�1 = {4.97, 3.68, 1.23, 0.2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (5 − 4.97)2 + (3.6 − 3.68)2 + (1.4 − 1.23)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.036 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4},  

�̅�2 = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.72, 2.97, 1.37, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸2: (4.9 − 4.72)2 + (3.0 − 2.97)2 + (1.4 − 1.37)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.034 

�̅�3 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.72, 2.97, 1.37, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸3: (4.7 − 4.72)2 + (3.2 − 2.97)2 + (1.3 − 1.37)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.058 
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�̅�4 = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.72, 2.97, 1.37, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸4: (4.6 − 4.72)2 + (3.1 − 2.97)2 + (1.5 − 1.37)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.048 

- Untuk cluster 3 bernilai 0 karena tidak ada data yang masuk ke dalam 

𝐶3  

Dengan demikian,  

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0.078 + 0.034 + 0.058 + 0.048 + 0.036 = 0.254 

c. Hitung SSE untuk Partikel 3 

Centroid awal (partikel 3) diambil dari tabel 4.8. 

�̅�1 = (4.97, 3.68, 1.23, 0.2) 

�̅�2 = (4.88, 3.13, 1.53, 0.2) 

�̅�3 = (4.82, 3.81, 1.07, 0.2) 

Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.1, kemudian menghitung jarak Euclidean dimulai antara data 

pertama (�̅�1) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0.279 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 0.449 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0.532 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 0.704 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0.184 
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𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 0.878 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 0.555 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.300 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 0.662 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0.738 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 0.283 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 0.858 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 0.190 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 0.502 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0.430 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil. 

Tabel 4.15 Pengelompokan Cluster Partikel 3 pada Iterasi 2 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0.279 0.449 0.532 1 

�̅�2 0.704 0.184 0.878 2 

�̅�3 0.555 0.300 0.662 2 

�̅�4 0.738 0.283 0.858 2 

�̅�5 0.190 0.502 0.430 1 

 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 



88 
 

 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�1, �̅�5},  

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�1 = {4.97, 3.68, 1.23, 0.2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸1: (5.1 − 4.97)2 + (3.5 − 3.68)2 + (1.4 − 1.23)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.078 

�̅�5 = (5, 3.6, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�1 = {4.97, 3.68, 1.23, 0.2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (5 − 4.97)2 + (3.6 − 3.68)2 + (1.4 − 1.23)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.036 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2, �̅�3, �̅�4},  

�̅�2 = (4.9, 3.0, 1.4, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.88, 3.13, 1.53, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸2: (4.9 − 4.88)2 + (3.0 − 3.13)2 + (1.4 − 1.53)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.034 

�̅�3 = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.88, 3.13, 1.53, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸3: (4.7 − 4.88)2 + (3.2 − 3.13)2 + (1.3 − 1.53)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.090 

�̅�4 = (4.6, 3.1, 1.5, 0.2) dengan centroid �̅�2 = {4.88, 3.13, 1.53, 0,2}, 

diperoleh: 

𝑆𝐸4: (4.6 − 4.88)2 + (3.1 − 3.13)2 + (1.5 − 1.53)2 + (0.2 − 0.2)2 =

0.080 

- Untuk cluster 3 bernilai 0 karena tidak ada data yang masuk ke dalam 

𝐶3  
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Dengan demikian,  

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0.078 + 0.034 + 0.090 + 0.080 + 0.036 = 0.318 

2. Update Kecepatan dan Posisi Iterasi kedua 

Karena nilai SSE pada iterasi kedua lebih besar dibandingkan iterasi 

pertama, maka: 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 tetap sama sesuai iterasi pertama 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 adalah �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 terbaik di antara semua partikel, yaitu partikel 1 (�̅�1)  

Proses update partikel 1 (�̅�𝟏) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini:(5.05, 3.6, 1.15, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
3 = 𝜔�̅�11

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

2 ) 

�̅�11
3 = �̅�11

2 + �̅�11
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�11
3 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(5.1 − 5.05) + 2.0 ∙ 0.9(5.1 − 5.05) 

�̅�11
3 = 5.05 + �̅�11

3  

�̅�11
3 = 0.11 

�̅�11
3 = 5.05 + 0.11 = 5.16 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 
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�̅�12
3 = 𝜔�̅�12

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

2 ) 

�̅�12
3 = �̅�12

2 + �̅�12
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�12
3 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(3.5 − 3.6) + 2.0 ∙ 0.9(3.5 − 3.6) 

�̅�12
3 = 3.6 + �̅�12

3  

�̅�12
3 = −0.22 

�̅�12
3 = 3.6 + (−0.22) = 3.38 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
3 = 𝜔�̅�13

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

2 ) 

�̅�13
3 = �̅�13

2 + �̅�13
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�13
3 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.4 − 1.15) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.15) 

�̅�13
3 = 1.15 + �̅�13

3  

�̅�13
3 = 0.55 

�̅�13
3 = 1.15 + 0.55 = 1.70 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
3 = 𝜔�̅�14

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

2 ) 

�̅�14
3 = �̅�14

2 + �̅�14
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�14
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�14
3 = 0.2 + �̅�14

3  

�̅�14
3 = 0 

�̅�14
3 = 0.2 + 0 = 0.2 
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Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(5.16, 3.38, 1.70, 0.2) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (4.8, 3.05, 1.45, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
3 = 𝜔�̅�11

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

2 ) 

�̅�11
3 = �̅�11

2 + �̅�11
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�11
3 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.7 − 4.8) + 2.0 ∙ 0.9(4.7 − 4.8) 

�̅�11
3 = 4.8 + �̅�11

3  

�̅�11
3 = −0.22 

�̅�11
3 = 4.8 + (−0.22) = 4.58 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
3 = 𝜔�̅�12

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

2 ) 

�̅�12
3 = �̅�12

2 + �̅�12
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�12
3 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.1 − 3.05) + 2.0 ∙ 0.9(3.1 − 3.05) 

�̅�12
3 = 3.05 + �̅�12

3  

�̅�12
3 = 0.11 

�̅�12
3 = 3.05 + 0.11 = 3.16 
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Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
3 = 𝜔�̅�13

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

2 ) 

�̅�13
3 = �̅�13

2 + �̅�13
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�13
3 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.4 − 1.45) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.45) 

�̅�13
3 = 1.45 + �̅�13

3  

�̅�13
3 = −0.11 

�̅�13
3 = 1.45 + (−0.11) = 1.34 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
3 = 𝜔�̅�14

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

2 ) 

�̅�14
3 = �̅�14

2 + �̅�14
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�14
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�14
3 = 0.2 + �̅�14

3  

�̅�14
3 = 0 

�̅�14
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(4.58, 3.16, 1.34, 0.2) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: (4.9, 3.65, 1.15, 0.2)  

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2)  

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 
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Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
3 = 𝜔�̅�11

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡11
− �̅�11

2 ) 

�̅�11
3 = �̅�11

2 + �̅�11
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�11
3 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(5.0 − 4.9) + 2.0 ∙ 0.9(5.0 − 4.9) 

�̅�11
3 = 4.9 + �̅�11

3  

�̅�11
3 = 0.22 

�̅�11
3 = 4.9 + 0.22 = 5.12 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
3 = 𝜔�̅�12

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡12
− �̅�12

2 ) 

�̅�12
3 = �̅�12

2 + �̅�12
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�12
3 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.6 − 3.65) + 2.0 ∙ 0.9(3.6 − 3.65) 

�̅�12
3 = 3.65 + �̅�12

3  

�̅�12
3 = −0.11 

�̅�12
3 = 3.65 + (−0.11) = 3.54 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
3 = 𝜔�̅�13

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡13
− �̅�13

2 ) 

�̅�13
3 = �̅�13

2 + �̅�13
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�13
3 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.4 − 1.15) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.15) 

�̅�13
3 = 1.15 + �̅�13

3  

�̅�13
3 = 0.55 
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�̅�13
3 = 1.15 + 0.55 = 1.70 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
3 = 𝜔�̅�14

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡14
− �̅�14

2 ) 

�̅�14
3 = �̅�14

2 + �̅�14
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�14
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�14
3 = 0.2 + �̅�14

3  

�̅�14
3 = 0 

�̅�14
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(5.12, 3.54, 1.70, 0.2) 

Proses update untuk partikel 2 (�̅�𝟐) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini: (4.97, 3.68, 1.23, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
3 = 𝜔�̅�21

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

2 ) 

�̅�21
3 = �̅�21

2 + �̅�21
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�21
3 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(5.2 − 4.97) + 2.0 ∙ 0.9(5.1 − 4.97) 

�̅�21
3 = 4.97 + �̅�21

3  
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�̅�21
3 = 0.51 

�̅�21
3 = 4.97 + 0.51 = 5.48 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
3 = 𝜔�̅�22

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

2 ) 

�̅�22
3 = �̅�22

2 + �̅�22
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�22
3 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(3.4 − 3.68) + 2.0 ∙ 0.9(3.5 − 3.68) 

�̅�22
3 = 3.68 + �̅�22

3  

�̅�22
3 = −0.62 

�̅�22
3 = 3.68 + (−0.62) = 3.06 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
3 = 𝜔�̅�23

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

2 ) 

�̅�23
3 = �̅�23

2 + �̅�23
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�23
3 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.3 − 1.23) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.23) 

�̅�23
3 = 1.23 + �̅�23

3  

�̅�23
3 = 0.15 

�̅�23
3 = 1.23 + 0.15 = 1.38 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
3 = 𝜔�̅�24

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

2 ) 

�̅�24
3 = �̅�24

2 + �̅�24
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�24
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 
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�̅�24
3 = 0.2 + �̅�24

3  

�̅�24
3 = 0 

�̅�24
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(5.48, 3.06, 1.38, 0.2) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (4.72, 2.97, 1.37, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.8, 3.2, 1.5, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
3 = 𝜔�̅�21

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

2 ) 

�̅�21
3 = �̅�21

2 + �̅�21
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�21
3 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.8 − 4.72) + 2.0 ∙ 0.9(4.7 − 4.72) 

�̅�21
3 = 4.72 + �̅�21

3  

�̅�21
3 = 0.18 

�̅�21
3 = 4.72 + 0.18 = 4.90 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
3 = 𝜔�̅�22

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

2 ) 

�̅�22
3 = �̅�22

2 + �̅�22
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�22
3 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.2 − 2.97) + 2.0 ∙ 0.9(3.1 − 2.97) 
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�̅�22
3 = 2.97 + �̅�22

3  

�̅�22
3 = 0.51 

�̅�22
3 = 2.97 + 0.51 = 3.48 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
3 = 𝜔�̅�23

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

2 ) 

�̅�23
3 = �̅�23

2 + �̅�23
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�23
3 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.5 − 1.37) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.37) 

�̅�23
3 = 1.37 + �̅�23

3  

�̅�23
3 = 0.29 

�̅�23
3 = 1.37 + 0.29 = 1.66 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
3 = 𝜔�̅�24

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

2 ) 

�̅�24
3 = �̅�24

2 + �̅�24
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�24
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
3 = 0.2 + �̅�24

3  

�̅�24
3 = 0 

�̅�24
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(4.90, 3.48, 1.66, 0.2) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: (4.98, 3.73, 1.23, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.9, 3.5, 1.3, 0.2) 
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�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
3 = 𝜔�̅�21

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡21
− �̅�21

2 ) 

�̅�21
3 = �̅�21

2 + �̅�21
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�21
3 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.9 − 4.98) + 2.0 ∙ 0.9(5.0 − 4.98) 

�̅�21
3 = 4.98 + �̅�21

3  

�̅�21
3 = −0.18 

�̅�21
3 = 4.98 + (−0.18) = 4.80 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
3 = 𝜔�̅�22

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡22
− �̅�22

2 ) 

�̅�22
3 = �̅�22

2 + �̅�22
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�22
3 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.5 − 3.73) + 2.0 ∙ 0.9(3.6 − 3.73) 

�̅�22
3 = 3.73 + �̅�22

3  

�̅�22
3 = −0.51 

�̅�22
3 = 3.73 + (−0.51) = 3.22 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
3 = 𝜔�̅�23

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡23
− �̅�23

2 ) 

�̅�23
3 = �̅�23

2 + �̅�23
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�23
3 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.3 − 1.23) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.23) 
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�̅�23
3 = 1.23 + �̅�23

3  

�̅�23
3 = 0.15 

�̅�23
3 = 1.23 + 0.15 = 1.38 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
3 = 𝜔�̅�24

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡24
− �̅�24

2 ) 

�̅�24
3 = �̅�24

2 + �̅�24
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�24
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�24
3 = 0.2 + �̅�24

3  

�̅�24
3 = 0 

�̅�24
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(4.80, 3.22, 1.38, 0.2) 

Proses update untuk partikel 3 (�̅�𝟑) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini: (4.97, 3.68, 1.23, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
3 = 𝜔�̅�31

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

2 ) 

�̅�31
3 = �̅�31

2 + �̅�31
3  
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Dengan substitusi nilai: 

�̅�31
3 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(5.2 − 4.97) + 2.0 ∙ 0.9(5.1 − 4.97) 

�̅�31
3 = 4.97 + �̅�31

3  

�̅�31
3 = 0.51 

�̅�31
3 = 4.97 + 0.51 = 5.48 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
3 = 𝜔�̅�32

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

2 ) 

�̅�32
3 = �̅�32

2 + �̅�32
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�32
3 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(3.4 − 3.68) + 2.0 ∙ 0.9(3.5 − 3.68) 

�̅�32
3 = 3.68 + �̅�32

3  

�̅�32
3 = −0.62 

�̅�32
3 = 3.68 + (−0.62) = 3.06 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
3 = 𝜔�̅�33

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

2 ) 

�̅�33
3 = �̅�33

2 + �̅�33
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�33
3 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.3 − 1.23) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.23) 

�̅�33
3 = 1.23 + �̅�33

3  

�̅�33
3 = 0.15 

�̅�33
3 = 1.23 + 0.15 = 1.38 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
3 = 𝜔�̅�34

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

2 ) 
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�̅�34
3 = �̅�34

2 + �̅�34
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�34
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�34
3 = 0.2 + �̅�34

3  

�̅�34
3 = 0 

�̅�34
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(5.48, 3.06, 1.38, 0.2) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (4.88, 3.13, 1.53, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.6, 3.0, 1.3, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
3 = 𝜔�̅�31

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

2 ) 

�̅�31
3 = �̅�31

2 + �̅�31
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�31
3 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(4.6 − 4.88) + 2.0 ∙ 0.9(4.7 − 4.88) 

�̅�31
3 = 4.88 + �̅�31

3  

�̅�31
3 = −0.62 

�̅�31
3 = 4.88 + (−0.62) = 4.26 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
3 = 𝜔�̅�32

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

2 ) 



102 
 

 

�̅�32
3 = �̅�32

2 + �̅�32
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�32
3 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.0 − 3.13) + 2.0 ∙ 0.9(3.1 − 3.13) 

�̅�32
3 = 3.13 + �̅�32

3  

�̅�32
3 = −0.29 

�̅�32
3 = 3.13 + (−0.29) = 2.84 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
3 = 𝜔�̅�33

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

2 ) 

�̅�33
3 = �̅�33

2 + �̅�33
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�33
3 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.3 − 1.53) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.53) 

�̅�33
3 = 1.53 + �̅�33

3  

�̅�33
3 = −0.51 

�̅�33
3 = 1.53 + (−0.51) = 1.02 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
3 = 𝜔�̅�34

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

2 ) 

�̅�34
3 = �̅�34

2 + �̅�34
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�34
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�34
3 = 0.2 + �̅�34

3  

�̅�34
3 = 0 

�̅�34
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(4.26, 2.84, 1.02, 0.2) 
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Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: = (4.82, 3.81, 1.07, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: = (5.1, 3.4, 1.5, 0.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) diambil dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
3 = 𝜔�̅�31

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡31
− �̅�31

2 ) 

�̅�31
3 = �̅�31

2 + �̅�31
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�31
3 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(5.1 − 4.82) + 2.0 ∙ 0.9(5.0 − 4.82) 

�̅�31
3 = 4.82 + �̅�31

3  

�̅�31
3 = 0.62 

�̅�31
3 = 4.82 + 0.62 = 5.44 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
3 = 𝜔�̅�32

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡32
− �̅�32

2 ) 

�̅�32
3 = �̅�32

2 + �̅�32
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�32
3 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(3.4 − 3.81) + 2.0 ∙ 0.9(3.6 − 3.81) 

�̅�32
3 = 3.81 + �̅�32

3  

�̅�32
3 = −0.90 

�̅�32
3 = 3.81 + (−0.90) = 2.91 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
3 = 𝜔�̅�33

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡33
− �̅�33

2 ) 
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�̅�33
3 = �̅�33

2 + �̅�33
3  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�33
3 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(1.5 − 1.07) + 2.0 ∙ 0.9(1.4 − 1.07) 

�̅�33
3 = 1.07 + �̅�33

3  

�̅�33
3 = 0.95 

�̅�33
3 = 1.07 + 0.95 = 2.02 

Untuk 𝑡 = 2, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
3 = 𝜔�̅�34

2 + 𝑎1𝑟1(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

2 ) + 𝑎2𝑟2(�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡34
− �̅�34

2 ) 

�̅�34
3 = �̅�34

2 + �̅�34
2  

Dengan substitusi nilai: 

�̅�34
3 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(0.2 − 0.2) + 2.0 ∙ 0.9(0.2 − 0.2) 

�̅�34
3 = 0.2 + �̅�34

3  

�̅�34
3 = 0 

�̅�34
3 = 0.2 + 0 = 0.2 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(5.44, 2.91, 2.02, 0.2) 

Berdasarkan perhitungan manual PSO di atas hanya dilakukan 2 iterasi saja. 

Sedangkan implementasi menggunakan pemrograman dilakukan hingga 30 iterasi 

dan menghasilkan centroid terbaik (Final �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡) sebagai berikut: 

�̅�1 = (5.2, 3.4, 1.3, 0.2) 

�̅�2 = (4.8, 3.2, 1.5, 0.2) 

�̅�3 = (4.9, 3.5, 1.3, 0.2) 

dengan nilai nilai �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 pada iterasi ke-30 sebesar 0.16. 
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4.3.2  Dataset Iris (Menggunakan Seluruh Data) 

 PSO diterapkan untuk mengoptimalkan pemilihan centroid dalam algoritma 

K-Means Clustering pada seluruh dataset Iris. Proses optimasi dilakukan hingga 

100 iterasi, dengan tujuan meningkatkan kualitas pengelompokan dibandingkan 

dengan K-Means standar. Pada setiap iterasi, PSO memperbarui posisi dan 

kecepatan partikel berdasarkan nilai terbaik individu (�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡) dan nilai terbaik 

global (�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡). Setelah 100 iterasi, algoritma mencapai Final �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 (centroid 

terbaik) sebagai berikut: 

�̅�1 = (5.01,  3.44,  1.45,  0.26) 

�̅�2 = (7.53,  3.82,  6.48,  1.44) 

�̅�3 = (6.17,  2.95,  4.65,  1.66) 

dengan nilai nilai �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 pada iterasi ke-100 sebesar 117.94 

 

4.3.3  Dataset Wine (5 Data Pertama) 

1. Inisialisasi Partikel PSO 

a. Inisialisasi Posisi Partikel 

�̅�𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, 𝑝𝑖3, … , 𝑝𝑖𝑙) 

Tabel 4.16 Inisialisasi Posisi Partikel pada PSO 

�̅�𝒊 �̅�𝟏 �̅�𝟐 �̅�𝟑 

�̅�1 (13.93, 1.81, 2.36, 14.53) (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) (13.24, 2.59, 2.87, 21) 

�̅�2 (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) 

�̅�3 (14.2, 1.7, 2.4, 15.5) (13.1, 2.3, 2.6, 18.5) (13.3, 2.5, 2.8, 20.9) 

 

Tabel 4.16 menunjukkan hasil inisialisasi posisi awal partikel pada 

algoritma PSO. Setiap partikel terdiri dari tiga centroid dengan nilai fitur 

masing-masing. 
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b. Inisialisasi Kecepatan Partikel 

�̅�𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, … , 𝑣𝑖𝑙) 

Pada tahap awal, kecepatan partikel diinisialisasi secara acak untuk setiap 

dimensi. Nilai kecepatan awal untuk masing-masing partikel sebagai 

berikut: 

- �̅�1 = (−0.1, 0.2, −0.5, 0.0) 

- �̅�2 = (0.2, −0.1, 0.1, 0.0) 

- �̅�3 = (−0.2, 0.1, −0.5, 0.0) 

c. Parameter PSO 

Parameter pada PSO juga ditentukan dengan nilai sebagai berikut: 

- 𝜔 = 0.5 

- 𝑎1 = 2.0  

- 𝑎2 = 2.0 

- 𝑟1 = 0.7  

- 𝑟2 = 0.9 

2. Menghitung SSE (Fungsi Objektif) Menggunakan Persamaan (3.4) 

a. Hitung SSE untuk Partikel 1 

Centroid awal (partikel 1) diambil dari tabel 4.16. 

 �̅�1 = (13.93, 1.81, 2.36, 14.53) 

  �̅�2 = (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) 

�̅�3 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) 

Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Wine sesuai pada data 

tabel 4.2, kemudian menghitung jarak Euclidean dimulai antara data 

pertama (�̅�1) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 
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𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 1.11 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 3.26 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 5.57 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 3.41 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 7.43 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 9.85 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 4.19 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 2.42 

Kemudian dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 2.32 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 2.21 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 4.41 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 6.51 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 2.41 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0 
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Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil.   

Tabel 4.17 Pengelompokan Cluster Partikel 1 pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 1.11 3.26 5.57 1 

�̅�2 3.41 7.43 9.85 1 

�̅�3 4.19 0 2.42 2 

�̅�4 2.32 2.21 4.41 2 

�̅�5 6.51 2.41 0 3 

 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�1, �̅�2},  

�̅�1 = (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) dengan centroid �̅�1 = (13.93, 1.81,2.36, 

14.53), diperoleh: 

𝑆𝐸1: (14.23 − 13.93)2 + (1.71 − 1.81)2 + (2.43 − 2.36)2 + (15.6 −

14.53)2 = 1.249 

�̅�2 = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) dengan centroid �̅�1 = (13.93, 1.81,2.36, 

14.53), diperoleh: 

𝑆𝐸2: (13.2 − 13.93)2 + (1.78 − 1.81)2 + (2.14 − 2.36)2 + (11.2 −

14.53)2 = 11.671 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�3, �̅�4},  

�̅�3 = (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) dengan centroid �̅�2 = (13.16,2.36,2.67, 

18.6), diperoleh: 

𝑆𝐸3:(13.16 − 13.16)2 + (2.36 − 2.36)2 + (2.67 −  2.67)2 + (18.6 −

18.6)2 = 0 

�̅�4 = (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) dengan centroid �̅�2 = (13.16,2.36,2.67, 

18.6), diperoleh: 
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𝑆𝐸4:(14.37 − 13.16)2 + (1.95 − 2.36)2 + (2.5 −  2.67)2 + (16.8 −

18.6)2 = 4.901 

- Untuk cluster 3 yang terdiri dari data 𝐶3 = {�̅�5},  

�̅�5 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) dengan centroid �̅�3 = (13.24,2.59, 2.87, 

21), diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (13.24 − 13.24)2 + (2.59 − 2.59)2 + (2.87 − 2.87)2 +

(21 − 21)2 = 0 

Dengan demikian,  

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5  

= 1.249 + 11.671 + 0 + 4.901 + 0 = 17.821 

b. Hitung SSE untuk Partikel 2 

Centroid awal (partikel 2) diambil dari tabel 4.16. 

�̅�1 = (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) 

�̅�2 = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) 

  �̅�3 = (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) 

Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.2, kemudian menghitung jarak Euclidean antara data pertama (�̅�1) 

dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 1.23 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 4.52 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 0 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 5.73 
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𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 0 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 4.52 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 2.21 

𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 7.43 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 3.25 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 0 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 5.73 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 1.23 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 4.40 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 9.85 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 5.57 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil.   

Tabel 4.18 Pengelompokan Cluster Partikel 2 pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 1.23 4.52 0 3 

�̅�2 5.73 0 4.52 2 

�̅�3 2.21 7.43 3.25 1 

�̅�4 0 5.73 1.23 1 

�̅�5 4.40 9.85 5.57 1 
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Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�3, �̅�4, �̅�5},  

�̅�3 = (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) dengan centroid �̅�1 = (14.37, 1.95, 2.5, 

16.8), diperoleh: 

𝑆𝐸3:(13.16 − 14.37)2 + (2.36 − 1.95)2 + (2.67 −  2.5)2 + (18.6 −

16.8)2 = 4.901 

�̅�4 = (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) dengan centroid �̅�1 = (14.37, 1.95, 2.5, 

16.8), diperoleh: 

𝑆𝐸4:(14.37 − 14.37)2 + (1.95 − 1.95)2 + (2.5 −  2.5)2 + (16.8 −

16.8)2 = 0 

�̅�5 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) dengan centroid �̅�1 = (14.37, 1.95, 2.5, 

16.8), diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (13.24 − 14.37)2 + (2.59 − 1.95)2 + (2.87 − 2.5)2 +

(21 − 16.8)2 = 19.463 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2},  

�̅�2 = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) dengan centroid �̅�2 = (13.2,1.78, 2.14, 

11.2), diperoleh: 

𝑆𝐸2:(13.2 − 13.2)2 + (1.78 − 1.78)2 + (2.14 − 2.14)2 + (11.2 −

11.2)2 = 0 

- Untuk cluster 3 yang terdiri dari data 𝐶3 = {�̅�1}, 

�̅�1 = (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) dengan centroid �̅�3 = (14.23,1.71, 2.43 

15.6), diperoleh: 
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𝑆𝐸1: (14.23 − 14.23)2 + (1.71 − 1.71)2 + (2.43 − 2.43)2 + (15.6 −

15.6)2 = 0 

Dengan demikian, 

 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0 + 0 + 4.901 + 0 + 19.463 = 24.364 

c. Hitung SSE untuk Partikel 3 

Centroid awal (partikel 3): 

�̅�1 = (14.2, 1.7, 2.4, 15.5) 

�̅�2 = (13.1, 2.3, 2.6, 18.5) 

�̅�3 = (13.3, 2.5, 2.8, 20.9) 

Misalkan menggunakan 5 data pertama dari dataset Iris sesuai pada data 

tabel 4.2, kemudian menghitung jarak Euclidean antara data pertama (�̅�1) 

dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�1, �̅�1) =  ‖�̅�1 − �̅�1‖ = 0.10 

𝑑(�̅�1, �̅�2) =  ‖�̅�1 − �̅�2‖ = 3.17 

𝑑(�̅�1, �̅�3) =  ‖�̅�1 − �̅�3‖ = 5.37 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data kedua 

(�̅�2) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�2, �̅�1) =  ‖�̅�2 − �̅�1‖ = 4.42 

𝑑(�̅�2, �̅�2) =  ‖�̅�2 − �̅�2‖ = 7.33 

𝑑(�̅�2, �̅�3) =  ‖�̅�2 − �̅�3‖ = 9.75 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data ketiga 

(�̅�3) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�3, �̅�1) =  ‖�̅�3 − �̅�1‖ = 3.34 
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𝑑(�̅�3, �̅�2) =  ‖�̅�3 − �̅�2‖ = 0.14 

𝑑(�̅�3, �̅�3) =  ‖�̅�3 − �̅�3‖ = 2.31 

Kemudian dilanjut perhitungan jarak Euclidean dimulai antara data 

keempat (�̅�4) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�4, �̅�1) =  ‖�̅�4 − �̅�1‖ = 1.33 

𝑑(�̅�4, �̅�2) =  ‖�̅�4 − �̅�2‖ = 2.15 

𝑑(�̅�4, �̅�3) =  ‖�̅�4 − �̅�3‖ = 4.28 

Terakhir dilanjut dengan perhitungan jarak Euclidean antara data kelima 

(�̅�5) dan setiap centroid �̅�1, �̅�2, serta �̅�3. 

𝑑(�̅�5, �̅�1) =  ‖�̅�5 − �̅�1‖ = 5.67 

𝑑(�̅�5, �̅�2) =  ‖�̅�5 − �̅�2‖ = 2.53 

𝑑(�̅�5, �̅�3) =  ‖�̅�5 − �̅�3‖ = 0.16 

Setelah dihitung jarak Euclidean, kemudian dikelompokkan ke dalam 

cluster berdasarkan jarak terkecil.   

Tabel 4.19 Pengelompokan Cluster Partikel 3 pada Iterasi 1 

�̅�𝒊 𝒅(�̅�𝟏) 𝒅(�̅�𝟐) 𝒅(�̅�𝟑) Cluster 

�̅�1 0.10 3.17 5.37 1 

�̅�2 4.42 7.33 9.75 1 

�̅�3 3.34 0.14 2.31 2 

�̅�4 1.33 2.15 4.28 1 

�̅�5 5.67 2.53 0.16 3 

 

Setelah semua data masuk ke cluster masing-masing, kemudian 

menghitung SSE dengan persamaan (3.4). 

- Untuk cluster 1 yang terdiri dari data 𝐶1 = {�̅�1, �̅�2, �̅�4},  

�̅�1 = (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) dengan centroid �̅�1 = (14.2, 1.7, 2.4, 

15.5), diperoleh: 
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𝑆𝐸1:(14.23 − 14.2)2 + (1.71 − 1.7)2 + (2.43 − 2.4)2 + (15.6 −

15.5)2 = 0.011 

�̅�2 = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) dengan centroid �̅�1 = (14.2, 1.7, 2.4, 

15.5), diperoleh: 

𝑆𝐸2:(13.2 − 14.2)2 + (1.78 − 1.7)2 + (2.14 − 2.4)2 + (11.2 −

15.5)2 = 15.564 

�̅�4 = (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) dengan centroid �̅�1 = (14.2, 1.7, 2.4, 

15.5), diperoleh: 

𝑆𝐸4:(14.37 − 14.2)2 + (1.95 − 1.7)2 + (2.5 −  2.4)2 + (16.8 −

15.5)2 = 1.791 

- Untuk cluster 2 yang terdiri dari data 𝐶2 = {�̅�2}, 

�̅�2 = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) dengan centroid �̅�2 = (13.1,2.3, 2.6, 

18.5), diperoleh: 

𝑆𝐸3:(13.16 − 13.1)2 + (2.36 − 2.3)2 + (2.67 −  2.6)2 + (18.6 −

18.5)2 = 0.022 

- Untuk cluster 3 yang terdiri dari data 𝐶3 = {�̅�5},  

�̅�5 = (13.24, 2.59, 2.87, 21) dengan centroid �̅�3 = (13.3,2.5, 2.8, 

20.9), diperoleh: 

𝑆𝐸5:  (13.24 − 13.3)2 + (2.59 − 2.5)2 + (2.87 − 2.8)2 +

(21 − 20.9)2 = 0.026 

Dengan demikian,  

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑆𝐸 = 𝑆𝐸1 + 𝑆𝐸2 + 𝑆𝐸3 + 𝑆𝐸4 + 𝑆𝐸5 

= 0.011 + 15.564 + 0.022 + 1.791 + 0.026 = 17.414 
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3. Update Kecepatan dan Posisi 

Karena ini adalah iterasi pertama, maka: 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 untuk setiap partikel adalah posisi awal partikel tersebut. 

- �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 adalah posisi dari partikel dengan nilai SSE terkecil, yaitu partikel 

3 (�̅�3) 

Proses update partikel 1 (�̅�𝟏) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini:(13.93, 1.81, 2.36, 14.53) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.93, 1.81, 2.36, 14.53) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (14.2, 1.7, 2.4, 15.5) diambil dari �̅�3 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6)  

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(13.93 − 13.93) + 2.0 ∙ 0.9(14.2 − 13.93) 

�̅�11
2 = 13.93 + �̅�11

2  

�̅�11
2 = 0.43 

�̅�11
2 = 13.93 + 0.43 = 14.36 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(1.81 − 1.81) + 2.0 ∙ 0.9(1.7 − 1.81) 

�̅�12
2 = 1.81 + �̅�12

2  

�̅�12
2 = −0.10 

�̅�12
2 = 1.81 + (−0.10) = 1.71 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(2.36 − 2.36) + 2.0 ∙ 0.9(2.4 − 2.36) 
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�̅�13
2 = 2.36 + �̅�13

2  

�̅�13
2 = (−0.18) 

�̅�13
2 = 2.36 + (−0.18) = 2.18 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(14.53 − 14.53) + 2.0 ∙ 0.9(15.5 − 14.53) 

�̅�14
2 = 14.53 + �̅�14

2  

�̅�14
2 = 1.75 

�̅�14
2 = 14.53 + 1.75 = 16.28 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(14.36, 1.71, 2.18, 16.28) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.16, 2.36, 2.67, 18.6) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.1, 2.3, 2.6, 18.5) diambil dari �̅�3 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(13.16 − 13.16) + 2.0 ∙ 0.9(13.1 − 13.16) 

�̅�11
2 = 13.16 + �̅�21

2  

�̅�11
2 = −0.01 

�̅�11
2 = 13.16 + (−0.01) = 13.15 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(2.36 − 2.36) + 2.0 ∙ 0.9(2.3 − 2.36) 

�̅�12
2 = 2.36 + �̅�12

2  
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�̅�12
2 = −0.16 

�̅�12
2 = 2.36 + (−0.16) = 2.20 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(2.67 − 2.67) + 2.0 ∙ 0.9(2.6 − 2.67) 

�̅�13
2 = 2.67 + �̅�13

2  

�̅�13
2 = −0.08 

�̅�13
2 = 2.67 + (−0.08) = 2.59 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(18.6 − 18.6) + 2.0 ∙ 0.9(18.5 − 18.6) 

�̅�14
2 = 18.6 + �̅�14

2  

�̅�14
2 = −0.18 

�̅�14
2 = 18.6 + (−0.18) = 18.42 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(13.15, 2.20, 2.59, 18.42) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: (13.24, 2.59, 2.87, 21)  

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.24, 2.59, 2.87, 21)  

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.3, 2.5, 2.8, 20.9)dari �̅�3 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�11
2 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(13.24 − 13.24) + 2.0 ∙ 0.9(13.3 − 13.24) 

�̅�11
2 = 13.24 + �̅�21

2  

�̅�11
2 = 0.01 
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�̅�11
2 = 13.24 + 0.01 = 13.25 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�12
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(2.59 − 2.59) + 2.0 ∙ 0.9(2.5 − 2.59) 

�̅�12
2 = 2.59 + �̅�12

2  

�̅�12
2 = −0.11 

�̅�12
2 = 2.59 + (−0.11) = 2.48 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�13
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(2.87 − 2.87) + 2.0 ∙ 0.9(2.8 − 2.87) 

�̅�13
2 = 2.87 + �̅�13

2  

�̅�13
2 = −0.38 

�̅�13
2 = 2.87 + (−0.38) = 2.49 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 1, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�14
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(21 − 21) + 2.0 ∙ 0.9(20.9 − 21) 

�̅�14
2 = 21 + �̅�14

2  

�̅�14
2 = −0.18 

�̅�14
2 = 21 + (−0.18) = 20.82 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(13.25, 2.48, 2.49, 20.82) 

Proses update untuk partikel 2 (�̅�𝟐) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1: 

Posisi centroid saat ini: (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (14.37, 1.95, 2.5, 16.8) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (14.2, 1.7, 2.4, 15.5) diambil dari �̅�3 
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Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(14.37 − 14.37) + 2.0 ∙ 0.9(14.2 − 14.37) 

�̅�21
2 = 14.37 + �̅�21

2  

�̅�21
2 = −0.36 

�̅�21
2 = 14.37 + (−0.36) = 14.01 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(1.95 − 1.95) + 2.0 ∙ 0.9(1.7 − 1.95) 

�̅�22
2 = 1.95 + �̅�22

2  

�̅�22
2 = −0.35 

�̅�22
2 = 1.95 + (−0.35) = 1.60 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(2.5 − 2.5) + 2.0 ∙ 0.9(2.4 − 2.5) 

�̅�23
2 = 2.5 + �̅�23

2  

�̅�23
2 = −0.43 

�̅�23
2 = 2.5 + (−0.43) = 2.07 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(16.8 − 16.8) + 2.0 ∙ 0.9(15.5 − 16.8) 

�̅�24
2 = 16.8 + �̅�24

2  

�̅�24
2 = −2.34 

�̅�24
2 = 16.8 + (−2.34) = 14.46 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(14.01, 1.60, 2.07, 14.46) 
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Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.1, 2.3, 2.6, 18.5) diambil dari �̅�3 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(13.2 − 13.2) + 2.0 ∙ 0.9(13.1 − 13.2) 

�̅�21
2 = 13.2 + �̅�21

2  

�̅�21
2 = −0.08 

�̅�21
2 = 13.2 + (−0.08) = 13.12 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.78 − 1.78) + 2.0 ∙ 0.9(2.3 − 1.78) 

�̅�22
2 = 1.78 + �̅�22

2  

�̅�22
2 = 0.89 

�̅�22
2 = 1.78 + 0.89 = 2.67 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(2.14 − 2.14) + 2.0 ∙ 0.9(2.6 − 2.14) 

�̅�23
2 = 2.14 + �̅�23

2  

�̅�23
2 = 0.88 

�̅�23
2 = 2.14 + 0.88 = 3.02 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(11.2 − 11.2) + 2.0 ∙ 0.9(18.5 − 11.2) 

�̅�24
2 = 11.2 + �̅�24

2  
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�̅�24
2 = 13.14 

�̅�24
2 = 11.2 + 13.14 = 24.34 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(13.12, 2.67, 3.02, 24.34) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (14.23, 1.71, 2.43, 15.6) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.3, 2.5, 2.8, 20.9) diambil dari �̅�3 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�21
2 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(14.23 − 14.23) + 2.0 ∙ 0.9(13.3 − 14.23) 

�̅�21
2 = 14.23 + �̅�21

2  

�̅�21
2 = −1.77 

�̅�21
2 = 14.23 + (−1.77) = 12.46 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�22
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(1.71 − 1.71) + 2.0 ∙ 0.9(2.5 − 1.71) 

�̅�22
2 = 1.71 + �̅�22

2  

�̅�22
2 = 1.47 

�̅�22
2 = 1.71 + 1.47 = 3.18 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�23
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(2.43 − 2.43) + 2.0 ∙ 0.9(2.8 − 2.43) 

�̅�23
2 = 2.43 + �̅�23

2  

�̅�23
2 = 0.42 



122 
 

 

�̅�23
2 = 2.43 + 0.42 = 2.85 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 2, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�24
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(15.6 − 15.6) + 2.0 ∙ 0.9(20.9 − 15.6) 

�̅�24
2 = 15.6 + �̅�24

2  

�̅�24
2 = 9.54 

�̅�24
2 = 15.6 + 9.54 = 25.14 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 3 adalah 

(12.46, 3.18, 2.85, 25.14) 

Proses update untuk partikel 3 (�̅�𝟑) adalah sebagai berikut: 

Cluster 1:  

Posisi centroid saat ini: (14.2, 1.7, 2.4, 15.5) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (14.2, 1.7, 2.4, 15.5) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (14.2, 1.7, 2.4, 15.5) diambil dari �̅�3 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(14.2 − 14.2) + 2.0 ∙ 0.9(14.2 − 14.2) 

�̅�31
2 = 14.2 + �̅�31

2  

�̅�31
2 = −0.05 

�̅�31
2 = 14.2 + (−0.05) = 14.15 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(1.7 − 1.7) + 2.0 ∙ 0.9(1.7 − 1.7) 

�̅�32
2 = 1.7 + �̅�32

2  

�̅�32
2 = 0.1 
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�̅�32
2 = 1.7 + 0.1 = 1.8 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(2.4 − 2.4) + 2.0 ∙ 0.9(2.4 − 2.4) 

�̅�33
2 = 2.4 + �̅�33

2  

�̅�33
2 = −0.25 

�̅�33
2 = 2.4 + (−0.25) = 2.15 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(15.5 − 15.5) + 2.0 ∙ 0.9(15.5 − 15.5) 

�̅�24
2 = 15.5 + �̅�34

2  

�̅�34
2 = 0 

�̅�24
2 = 15.5 + 0 = 15.5 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 1 adalah 

(14.15, 1.8,2.15, 15.5) 

Cluster 2: 

Posisi centroid saat ini: (13.1, 2.3, 2.6, 18.5) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.1, 2.3, 2.6, 18.5) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.1, 2.3, 2.6, 18.5)dari �̅�3 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 

�̅�31
2 = 0.5 ∙ (0.2) + 2.0 ∙ 0.7(13.1 − 13.1) + 2.0 ∙ 0.9(13.1 − 13.1) 

�̅�31
2 = 13.1 + �̅�31

2  

�̅�31
2 = 0.1 

�̅�31
2 = 13.1 + 0.1 = 13.2 
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Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
2 = 0.5 ∙ (−0.1) + 2.0 ∙ 0.7(2.3 − 2.3) + 2.0 ∙ 0.9(2.3 − 2.3) 

�̅�32
2 = 2.3 + �̅�32

2  

�̅�32
2 = −0.05 

�̅�32
2 = 2.3 + (−0.05) = 2.25 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7(2.6 − 2.6) + 2.0 ∙ 0.9(2.6 − 2.6) 

�̅�33
2 = 2.6 + �̅�33

2  

�̅�33
2 = 0.05 

�̅�33
2 = 2.6 + 0.05 = 2.65 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(18.5 − 18.5) + 2.0 ∙ 0.9(18.5 − 18.5) 

�̅�24
2 = 18.5 + �̅�34

2  

�̅�34
2 = 0 

�̅�24
2 = 18.5 + 0 = 18.5 

Maka, posisi centroid baru untuk cluster 2 adalah 

(13.2, 2.25, 2.65, 18.5) 

Cluster 3: 

Posisi centroid saat ini: = (13.3, 2.5, 2.8, 20.9) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: = (13.3, 2.5, 2.8, 20.9) 

�̅�𝑏𝑒𝑠𝑡: (13.3, 2.5, 2.8, 20.9) dari �̅�1 

Menghitung kecepatan dan posisi baru menggunakan persamaan (3.5) dan 

persamaan (3.6): 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 1, maka: 
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�̅�31
2 = 0.5 ∙ (−0.2) + 2.0 ∙ 0.7(13.3 − 13.3) + 2.0 ∙ 0.9(13.3 − 13.3) 

�̅�31
2 = 13.3 + �̅�31

2  

�̅�31
2 = −0.1 

�̅�31
2 = 13.3 + (−0.1) = 13.2 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 2, maka: 

�̅�32
2 = 0.5 ∙ (0.1) + 2.0 ∙ 0.7( 2.5 −  2.5) + 2.0 ∙ 0.9( 2.5 −  2.5) 

�̅�32
2 = 2.5 + �̅�32

2  

�̅�32
2 = 0.05 

�̅�32
2 = 2.5 + 0.05 = 2.55 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 3, maka: 

�̅�33
2 = 0.5 ∙ (−0.5) + 2.0 ∙ 0.7(2.8 − 2.8) + 2.0 ∙ 0.9(2.8 − 2.8) 

�̅�33
2 = 2.8 + �̅�33

2  

�̅�33
2 = −0.25 

�̅�33
2 = 2.8 + (−0.25) = 2.55 

Untuk 𝑡 = 1, 𝑖 = 3, 𝑙 = 4, maka: 

�̅�34
2 = 0.5 ∙ (0.0) + 2.0 ∙ 0.7(20.9 − 20.9) + 2.0 ∙ 0.9(20.9 − 20.9) 

�̅�24
2 = 0.2 + �̅�34

2  

�̅�34
2 = 0 

�̅�24
2 = 20.9 + 0 = 20.9 

Maka, posisi centroid baru cluster 3: (13.2, 2.55, 2.55, 20.9) 

Implementasi menggunakan pemrograman dilakukan hingga 30 iterasi dan 

menghasilkan centroid terbaik (Final �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡) sebagai berikut: 

�̅�1 = (14.40, 1.17, 2.91, 14.74) 

�̅�2 = (12.58, 2.02, 4.04, 14.24) 
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�̅�3 = (12.21, 2.85, 4.77, 14.85) 

dengan nilai nilai �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 pada iterasi ke-30 sebesar 6.12. 

 

4.3.4  Dataset Wine (Menggunakan Seluruh Data) 

 Hasil PSO pada dataset Wine secara keseluruhan dilakukan hingga 50 

iterasi untuk memperoleh centroid terbaik.  Setelah iterasi ke-50, diperoleh nilai 

Final �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 (centroid terbaik) sebagai berikut: 

�̅�1 = (−0.22, 0.64, −0.01, 0.35, −0.33, −0.53, −0.03, 0.39, 0.23, −0.09, − 0.23, −0.49, − 0.54) 

 �̅�2 = (0.60, 0.34, 0.30, −1.11, 0.14, 0.46, 0.98, −0.66, 0.63, 0.51, 0.50, 0.23, 1.41) 

 �̅�3 = (−1.26, 1.31, −0.18, 2.10, 2.83, 0.62, 0.90, −0.10, 0.88, 1.21, 0.89, 0.36, 1.46) 

dengan nilai nilai �̅�𝑏𝑒𝑠𝑡 pada iterasi ke-50 sebesar 1809.71 

 

4.4 Implementasi  K-Means - PSO 

4.4.1 K-Means - PSO Pada Dataset Iris (5 Data Pertama) 

 Pada metode K-Means yang dioptimalkan dengan PSO, inisialisasi centroid 

awal diperoleh melalui optimasi menggunakan PSO sebelum proses clustering 

dimulai. PSO membantu menentukan titik pusat awal yang lebih optimal. Pada 

perhitungan ini tidak dilakukan perhitungan manual, karena langkah-langkah nya 

sama seperti K-Means standar yang sudah dilakukan sebelumnya, hanya saja pada 

langkah inisialisasi centroid  tidak diambil secara acak lagi melainkan 

menggunakan centroid yang didapat dari perhitungan PSO sebelumnya. 

 Perhitungan ini mencapai konvergensi hingga 2 iterasi dan diperoleh nilai 

final centroid yaitu:  

�̅�1 = (5.1, 3.5, 1.4, 0.2) 

�̅�2 = (4.7, 3.1, 1.4, 0.2) 
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�̅�3 = (5.0, 3.6, 1.4, 0.2) 

 

Gambar 4.5 Hasil K-Means – PSO Dataset Iris (5 Data Pertama) 

 

4.4.2 K-Means - PSO Pada Dataset Iris (Seluruh Data) 

Pada dataset Iris untuk keseluruhan data dilakukan perhitungan 

menggunakan pemrograman Pyhton yang bisa dilihat melalui tautan berikut: 

https://tinyurl.com/Dataset-Iris. 

Berdasarkan lima kali percobaan yang dilakukan oleh penulis, diperoleh 

hasil clustering yang konsisten, baik dari sisi jumlah iterasi, nilai SSE, nilai 

Silhoutte Score, maupun akurasi. Jumlah iterasi yang dihasilkan untuk mencapai 

konvergen pada setiap percobaan adalah sebanyak 11 iterasi. Nilai SSE yang 

dihasilkan sebesar 78.85, menunjukkan bahwa nilai tersebut sedikit lebih baik 

dibandingkan dengan K-Means standar, yang menunjukkan bahwa penggunaan 

PSO dalam menentukan centroid awal membantu meningkatkan kepadatan atau 

kekompakan cluster. 

Selain itu, nilai Silhoutte Score yang diperoleh adalah 0.553 menunjukkan 

bahwa nilai ini sedikit lebih tinggi dari K-Means standar, dan akurasi nya sebesar 

https://tinyurl.com/Dataset-Iris
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89.3%, yang berarti sebagian besar data berhasil dikelompokkan ke klaster yang 

sesuai dengan kelas aslinya. Artinya metode K-Means + PSO menunjukkan 

performa yang lebih baik secara keseluruhan dibandingkan K-Means standar. 

Peningkatan terlihat pada nilai SSE, Silhoutte Score, dan akurasi. Hal ini 

menunjukkan bahwa PSO efektif dalam membantu K-Means menemukan 

inisialisasi centroid yang lebih optimal, sehingga menghasilkan hasil 

pengelompokan yang lebih akurat dan terstruktur. 

 

Gambar 4.6 Hasil K-Means – PSO Dataset Iris 

 

4.4.3 K-Means - PSO Pada Dataset Wine (5 Data Pertama) 

 Pada dataset Wine, penggunaan PSO untuk inisialisasi centroid pada K-

Means menunjukkan peningkatan efisiensi dalam proses clustering. Algoritma K-

Means PSO mencapai konvergensi hanya dalam 2 iterasi. Sebaliknya, K-Means 

standar yang menggunakan inisialisasi centroid acak memerlukan 4 iterasi 

sebelum mencapai kondisi stabil.  

Hasil ini menunjukkan bahwa inisialisasi centroid yang lebih baik dapat 

mempercepat proses konvergensi K-Means, mengurangi jumlah iterasi yang 

diperlukan, dan meningkatkan efisiensi komputasi. Dengan iterasi yang lebih 
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sedikit, penggunaan PSO dapat menghemat waktu pemrosesan, yang sangat 

bermanfaat terutama untuk dataset dengan dimensi yang lebih tinggi atau jumlah 

data yang besar. Selain itu, centroid akhir yang diperoleh juga menunjukkan 

stabilitas yang lebih baik dalam membentuk cluster yang optimal. 

�̅�1 = (13.75, 2.15, 2.61, 18) 

�̅�2 = (13.2, 1.78, 2.14, 11.2) 

�̅�3 = (12.21, 2.85, 4.77, 14.83) 

 
Gambar 4.7 Hasil K-Means – PSO Dataset Wine (5 Data Pertama) 

 

4.4.4 K-Means - PSO Pada Dataset Wine (Seluruh Data) 

Pada dataset Wine untuk keseluruhan data dilakukan perhitungan 

menggunakan pemrograman Pyhton yang bisa dilihat melalui tautan berikut: 

https://tinyurl.com/Dataset-Wine. 

Berdasarkan lima kali percobaan yang dilakukan oleh penulis, diperoleh 

hasil clustering yang konsisten, baik dari sisi jumlah iterasi, nilai SSE, nilai 

Silhoutte Score, maupun akurasi. Jumlah iterasi yang dihasilkan untuk mencapai 

konvergen pada setiap percobaan adalah sebanyak 3 iterasi. Nilai SSE yang 

https://tinyurl.com/Dataset-Wine
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dihasilkan sebesar 1278.76, menunjukkan bahwa data dalam tiap klaster relatif 

dekat terhadap centroid masing-masing. 

Selain itu, nilai Silhoutte Score yang diperoleh adalah 0.286, dan akurasi 

nya sebesar 97.2%, yang berarti sebagian besar data berhasil dikelompokkan ke 

klaster yang sesuai dengan kelas aslinya.  

Berdasarkan penjelasan di atas, hasil pada K-Means yang dioptimasi dengan 

PSO terdapat perubahan yakni pada nilai SSE, Silhoutte Score, dan akurasi. 

Dimana terlihat ada kenaikan pada akurasi nya, dan Silhoutte Score. 

 

Gambar 4.8 Hasil K-Means – PSO Dataset Wine 

 

4.5 Evaluasi dan Validasi Hasil 

4.5.1 Evaluasi Hasil Clustering pada Dataset Iris 

Tabel 4.20 Rata-rata Evaluasi K-Means pada Dataset Iris 

Metode SSE (rata-rata) 
Silhouette Score 

(rata-rata) 
Akurasi (rata-

rata) 
K-Means 78.86 0.551 88.7% 

K-Means + PSO 78.85 0.553 89.3% 

 

Berdasarkan tabel 4.20, dapat disimpulkan bahwa metode K-Means + PSO 

mampu menghasilkan performa clustering yang sedikit lebih baik. Hal ini 

ditunjukkan dari nilai SSE rata-rata yang lebih rendah, yaitu 78.85 pada K-Means 
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+ PSO dibandingkan 78.86 pada K-Means standar. Nilai SSE yang lebih rendah 

mengindikasikan bahwa hasil clustering memiliki jarak yang lebih kecil terhadap 

centroid-nya, sehingga lebih kompak. 

Selain itu, nilai Silhouette Score rata-rata pada metode K-Means + PSO juga 

lebih tinggi yaitu 0.553, dibandingkan 0.551 pada K-Means standar. Peningkatan 

ini menujukkan bahwa pengelompokan dihasilkan oleh K-Means + PSO memiliki 

batas antar cluster yang lebih jelas dan terdefinisi lebih baik. 

Kemudian dari segi akurasi, metode K-Means + PSO memperoleh nilai rata-

rata 89.3%, lebih tinggi dibandingkan K-Means standar yang hanya mencapai 

88.7%. Ini berarti metode yang dioptimasi dengan PSO mampu memghasilkan 

pengelompokan yang lebih sesuai dengan label sebenarnya 

Secara keseluruhan, penerapan algoritma PSO dalam menentukan 

inisialisasi centroid pada metode K-Means memberikan hasil clustering yang 

lebih baik. Hal ini terlihat dari kelompok data yang lebih rapat, pemisahan antar 

kelompok yang lebih jelas, dan tingkat akurasi yang lebih tinggi. Oleh karena itu, 

menggabungkan PSO dengan K-Means bisa menjadi cara yang efektif untuk 

meningkatkan kualitas pengelompokan data. 

 

4.5.2 Evaluasi Hasil Clustering pada Dataset Wine 

Tabel 4.21 Rata-rata Evaluasi K-Means pada Dataset Wine 

Metode SSE (rata-rata) 
Silhouette Score 

(rata-rata) 
Akurasi (rata-

rata) 
K-Means 1277.93 0.285 96.6% 

K-Means + PSO 1278.76 0.286 97.2% 

 

Berdasarkan tabel 4.21, menunjukkan hasil evaluasi rata-rata metode K-

Means standar dan K-Means + PSO pada dataset Wine. Berdasarkan nilai SSE, 

metode K-Means standar menghasilkan nilai lebih rendah yaitu 1277.93, 



132 
 

 

dibandingkan dengan K-Means + PSO yang memperoleh 1278.76. Meskipun nilai 

SSE pada K-Means standar lebih kecil, selisihnya sangat kecil sehingga 

perbedaannya tidak terlalu signifikan. Namun, pada Silhouette Score, yang 

menunjukkan seberapa baik objek berada dalam cluster-nya, K-Means + PSO 

memiliki nilai lebih tinggi yaitu 0.286 dibandingkan 0.285 pada K-Means standar. 

Ini menunjukkan bahwa PSO sedikit membantu menghasilkan pengelompokan 

yang lebih terpisah dan terstruktur. Dari segi akurasi, K-Means + PSO juga unggul 

dengan nilai 97.2%, sedangkan K-Means standar mencapai 96.6%. Artinya, 

metode yang dioptimasi dengan PSO mampu mengelompokkan data dengan lebih 

sesuai terhadap label sebenarnya. Secara keseluruhan, meskipun peningkatannya 

tidak terlalu besar, integrasi PSO ke dalam algoritma K-Means mampu 

memberikan hasil clustering yang sedikit lebih baik, terutama dari segi pemisahan 

cluster dan akurasi. 

 

4.5.3 Tabel Klasifikasi/Clustering Data Iris 

Tabel 4.22 Perbandingan Evaluasi pada Penelitian Sebelumnya 

Metode Akurasi SSE 
Silhouette 

Score 
Waktu 

SVM (Polynomial  Kernel) (Desiani et al., 

2019)  
96.7% - - - 

SVM (Optimized dengan GA) (Hussain et 

al., 2020) 
98.7% - - - 

K-Nearest Neighbor (Tuntun et al., 2022) 95.33% - - - 
K-Nearest Neighbor (Rahman et al., 2023) 97% - - - 
Random Forest (Rahman et al., 2023) 100% - - - 
PSO -LVQ (Romadhona et al., 2018) 93.334% - - 0.3 detik 

SVM (Muhammad et al., 2022) 95% - - - 
K-Nearest Neighbor (Mutrofin et al., 

2014) 
83.88% - - - 

K-Means (Vysala & Gomes, 2020) - - 0.55 (𝐾=3) - 

K-Means +++ (Susanto, 2016) 89.33% - 0.735 - 

DBSCAN (Aref et al., 2020) 86.4% - - - 

K-Means + PSO 89.3% 78.85 0.553 0.006 detik 
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Berdasarkan tabel 4.22 di atas, terlihat bahwa sebagian besar penelitian 

sebelumnya menggunakan pendekatan klasifikasi, tetapi terdapat beberapa 

penelitian menggunakan pendekatan clustering. Namun demikian, dari penelitian 

yang telah di sebutkan terdapat perbedaan mencolok yaitu kelengkapan evaluasi. 

Dalam banyak penelitian sebelumnya, informasi evaluasi seperti SSE, Silhouette 

Score, dan waktu komputasi tidak lengkap atau bahkan tidak dicantumkan sama 

sekali. 

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa dari segi akurasi, metode 

Random Forest menunjukkan performa terbaik dengan akurasi sebesar 100%. Hal 

ini dapat terjadi karena dataset Iris merupakan dataset yang secara umum lebih 

sesuai untuk pendekatan klasifikasi dan memang sering digunakan dalam berbagai 

studi klasifikasi. Oleh karena itu, pendekatan clustering yang digunakan oleh 

penulis tidak menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan metode 

klasifikasi seperti Random Forest. Meskipun demikian, akurasi dari pendekatan 

clustering yang dilakukan penulis, yaitu metode K-Means + PSO, menunjukkan 

performa yang lebih baik dibandingkan metode clustering lainnya, seperti 

DBSCAN. 

  Kemudian dari sisi SSE, yang merupakan indikator seberapa baik data 

dikelompokkan ke dalam klaster, nilai yang lebih kecil menunjukkan hasil 

clustering yang lebih baik. Hasil menunjukkan bahwa K-Means + PSO memiliki 

nilai SSE paling rendah, yaitu 78.85. 

Selanjutnya, dilihat dari Silhoutte Score yang lebih baik yaitu pada metode 

K-Means +++ dengan nilai sebesar 0.735, dan terakhir waktu komputasi yang 

lebih cepat adalah 0.0063 detik pada K-Means + PSO. 
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Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa masing-masing metode 

memiliki keunggulan tersendiri. Random Forest unggul dalam klasifikasi dengan 

akurasi sempurna, sementara untuk metode clustering, K-Means +++ unggul 

dalam kualitas klaster, dan K-Means + PSO unggul dalam efisiensi waktu serta 

nilai SSE yang paling optimal. 

 

4.5.4 Tabel Klasifikasi/Clustering Data Wine 

Tabel 4.23 Perbandingan Evaluasi pada Penelitian Sebelumnya 
Metode Akurasi SSE Silhouette Score Waktu 

K-Nearest Neighbor (Mutrofin 

et al., 2014) 
84.24% - - - 

K-NN(Z-Score, tanpa citric 

acid) (Khakim et al., 2023) 
75.62% - - - 

SVM (Decimal Scaling) 

(Adams et al., 2021) 
57.10% - - - 

Decision Tree (Min-Max 

Scaling) (Adams et al., 2021) 
46.70% - - - 

K-Means (Suraya et al., 2023) - - 0.284 (𝐾=3) - 

K-Means +++ (Susanto, 2016) 70.22%% - 0.728 - 

DBSCAN (Aref et al., 2020) 58.1% - - - 

K-Means + PSO 97.2% 1278.76 0.286 0.0124 detik 

 

Berdasarkan tabel 4.23, dapat dilihat bahwa metode dengan akurasi tertinggi 

adalah K-Means + PSO, yaitu sebesar 97.2%. Hal ini menunjukkan bahwa pada 

dataset yang digunakan dalam penelitian sebelumnya, pendekatan clustering, 

khususnya K-Means yang dioptimasi dengan PSO, dapat menghasilkan akurasi 

yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode klasifikasi seperti SVM, KNN, 

dan lainnya. Hal ini dapat terjadi karena dataset Wine memang sering digunakan 

dalam studi-studi clustering, sehingga pendekatan tanpa supervisi dapat 

memberikan hasil yang kompetitif bahkan melampaui metode klasifikasi tertentu. 

Meskipun demikian, akurasi dari pendekatan clustering yang dilakukan penulis, 

yaitu metode K-Means + PSO, menunjukkan performa yang lebih baik 

dibandingkan metode clustering lainnya, seperti DBSCAN. 
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Kemudian dari segi nilai dengan nilai SSE nilai terbaik (terendah) dicapai 

oleh K-Means + PSO yang memiliki nilai 1278.76. Selanjutnya, Silhouette Score 

terbaik yaitu sebesar 0.728 pada metode K-Means +++. Terakhir, waktu 

komputasi tercepat yaitu pada metode K-Means + PSO memerlukan waktu 0.0124 

detik. 

Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa K-Means + PSO unggul dari 

nilai SSE dan segi akurasi, serta waktu komputasi. Sedangkan K-Means +++ 

memberikan kualitas klaster terbaik berdasarkan Silhouette Score.  

Keterbatasan dari metode yang digunakan penulis terletak pada metode K-

Means. Salah satu kelemahan utama dari K-Means adalah hasil klasterisasi sangat 

bergantung pada pemilihan pusat klaster (centroid) di awal. Jika pemilihan 

centroid awal tidak tepat, maka algoritma dapat menghasilkan klaster yang kurang 

optimal karena mudah terjebak pada solusi lokal. Untuk mengatasi masalah 

tersebut, metode K-Means kemudian dioptimasi menggunakan PSO. Pendekatan 

ini bertujuan untuk mencari posisi centroid yang lebih baik secara global, 

sehingga diharapkan dapat meningkatkan kualitas hasil klasterisasi.  

Namun, metode K-Means + PSO juga memiliki beberapa keterbatasan. 

Proses optimasi menggunakan PSO memerlukan waktu komputasi yang lebih 

lama karena melibatkan iterasi berulang untuk mencari solusi terbaik. Selain itu, 

hasil yang diperoleh dari PSO sangat bergantung pada pengaturan parameter 

seperti jumlah partikel, nilai inersia (kecepatan), dan jumlah iterasi. Jika 

parameter-parameter ini tidak diatur dengan tepat, maka hasil optimasi juga bisa 

menjadi kurang maksimal. 
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4.6 Kajian Penelitian dalam Perspektif Islam 

Terdapat ayat Al-Qur’an QS. Al-Infithar ayat 13-14, di mana Allah SWT 

menjelaskan tentang pengelompokan manusia pada hari kiamat, manusia terbagi 

menjadi dua golongan utama.  

﴿  ا﴾٤وَّاِنَّ الْفُجَّارَ لفَِيْ جَحِيْمٍ﴿ ا﴾٣اِنَّ الْابَْ راَرَ لَفِيْ نعَِيْمٍ 

(Kemenag, 2024) 

Artinya: “Sesungguhnya orang-orang yang berbakti benar-benar berada 

dalam (surga yang penuh) kenikmatan, dan sesungguhnya orang-orang 

yang durhaka benar-benar berada dalam (neraka) Jahim.” 

 

Menurut Tafsir Ibnu Katsir (Al-Sheikh, 2005) golongan-golongan tersebut 

ialah: 

1. Al-Abrar 

Mereka yang beriman dengan benar, beramal saleh, dan menjaga akhlak 

mulia dalam interaksi sesama manusia. Mereka adalah individu yang 

menghiasi hidupnya dengan ketaatan kepada Allah SWT dan kepedulian 

terhadap sesama. Karena itu, dalam ayat Al-Qur’an (QS. Al-Infithar:13), 

mereka digambarkan sebagai orang-orang yang akan memperoleh 

kenikmatan di surga, yang merupakan sebuah balasan atas keimanan dan 

amal baik yang mereka tanamkan sepanjang hidup. 

2. Al-Fujjar  

Golongan manusia yang hidup dalam kedurhakaan, melakukan 

kemaksiatan, dan mengabaikan perintah Allah SWT. Mereka lebih 

mementingkan hawa nafsu, duniawi, dan cenderung melakukan kerusakan 

serta kezaliman. Oleh sebab itu, dalam QS. Al-Infithar ayat 14, mereka 

digambarkan sebagai penghuni neraka Jahim, tempat siksaan yang sangat 
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pedih, sebagai konsekuensi dari kelalaian dan dosa-dosa besar yang mereka 

lakukan selama hidup.  

Jika dikaitkan dengan konsep clustering dalam analisis data, ayat-ayat ini 

secara tegas menunjukkan bahwa manusia secara alami dapat dikelompokkan 

berdasarkan atribut perilaku dan keimanan. Dalam hal ini, atribut seperti keimanan, 

amal perbuatan, dan perilaku sosial menjadi fitur utama dalam membentuk klaster. 

Dengan menggunakan metode K-Means Clustering, misalnya, manusia dapat 

dipetakan ke dalam dua centroid utama. Satu centroid mewakili karakteristik Al-

Abrar (keimanan tinggi, amal saleh, perilaku baik) dan satu centroid lagi mewakili 

karakteristik Al-Fujjar (keimanan rendah atau tidak ada, amal buruk, perilaku 

tercela). Proses clustering ini menyerupai pemisahan manusia di hari kiamat 

berdasarkan kualitas iman dan amal mereka, sebagaimana dijelaskan dalam Al-

Qur’an. 

Misal: 

Data manusia dinotasikan sebagai: 

𝑋 = (�̅�1, �̅�2, �̅�3, … , �̅�𝑚) 

dengan masing-masing �̅�𝑖 adalah vektor fitur: 

�̅�𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑞) 

dengan 𝑖 merupakan jumlah individu, dan 𝑞 mewakili fitur, fitur yang digunakan 

adalah tiga, yaitu: 

- 𝑥𝑖1 = skor keimanan 

- 𝑥𝑖2 = skor amal perbuatan 

- 𝑥𝑖3 = skor perilaku sosial 

Kemudian, menentukan jumlah klaster, 𝐾 = 2, karena terdapat 2 golongan. 



138 
 

 

Setelah itu dilakukan inisialisasi centroid: 

- Centroid untuk Al-Abrar (�̅�1): 

�̅�1 = (𝑡𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖, 𝑏𝑎𝑖𝑘, 𝑚𝑢𝑙𝑖𝑎) 

- Centroid untuk Al-Fujjar (�̅�2): 

�̅�2 = (𝑟𝑒𝑛𝑑𝑎ℎ, 𝑏𝑢𝑟𝑢𝑘, 𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑙𝑎) 

Contoh di misalkan dengan nilai angka: 

- “Tinggi/Mulia” = 9-10 

- “Baik” = 7-8 

- “Buruk/Tercela” = 1-3 

- “Rendah” = 0-2 

Sehingga di misalkan: 

�̅�1 = (9,8,9) dan �̅�2 = (2,2,2) 

Kemudian dilanjutkan dengan langkah-langkah pada K-Means Clustering yang 

telah dijelaskan pada bab 3 yaitu pada subbab 3.4 Tahapan Penelitian. Jika 

permisalan di atas terdapat 3 manusia atau individu, dan  sudah dilakukan langkah-

langkah tersebut, dan misal didapatkan hasil berikut: 

- �̅�1 = (9,8,9), artinya iman tinggi, amal baik, akhlak mulia. 

- �̅�2 = (2,1,3), artinya iman rendah, amal buruk, perilaku buruk. 

- �̅�3 = (8,7,8), artinya iman tinggi, amal baik, perilaku sangat baik. 

Maka:  

- �̅�1 dan �̅�3 akan masuk ke cluster Al-Abrar. 

- �̅�2 akan masuk ke cluster Al-Fujjar. 

Dengan demikian, QS. Al-Infithar tidak hanya mengandung makna teologis 

tentang balasan akhirat, tetapi juga dapat dipahami dengan pendekatan analitis 



139 
 

 

modern seperti clustering dalam ilmu data. Sehingga pendekatan ini 

mengilustrasikan bahwa nilai-nilai agama dapat direpresentasikan ke dalam model 

matematis yang sistematis, yang pada gilirannya membantu kita memahami 

bagaimana keimanan dan amal perbuatan menjadi faktor kunci dalam menentukan 

kedudukan manusia di sisi Allah SWT. Ini juga menekankan pentingnya upaya 

untuk meningkatkan kualitas diri, agar dapat termasuk ke dalam kelompok orang-

orang yang beriman dan beramal saleh. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan algoritma K-Means 

menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO), serta menganalisis dan 

membandingkan performanya dengan K-Means standar. Hasil yang diperoleh 

menunjukkan bahwa pada dataset Iris, metode K-Means yang dioptimasi dengan 

PSO mampu menghasilkan performa clustering yang lebih baik dibandingkan 

metode clustering lainnya, ditunjukkan oleh nilai SSE terendah, Silhouette Score 

yang lebih tinggi, dan waktu komputasi yang lebih cepat. Meskipun metode 

klasifikasi seperti Random Forest memiliki akurasi yang lebih tinggi, yaitu 100%, 

hal ini dapat dimaklumi karena dataset Iris lebih cocok digunakan untuk klasifikasi. 

Sementara pada dataset Wine, metode K-Means + PSO terbukti mampu 

meningkatkan performa clustering dibandingkan K-Means standar, terutama dari 

segi akurasi dan nilai SSE. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan PSO dapat 

membantu menemukan posisi centroid yang lebih optimal, sehingga meningkatkan 

kualitas pengelompokan data. Namun, metode ini juga memiliki keterbatasan, 

seperti kebutuhan waktu komputasi yang lebih tinggi dan ketergantungan terhadap 

pengaturan parameter PSO. Oleh karena itu, pengaturan parameter yang tepat 

sangat penting agar hasil optimasi dapat memberikan performa clustering yang 

maksimal. 

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa K-Means yang 

dioptimasi dengan PSO memberikan hasil clustering yang lebih baik dan efisien 
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dibandingkan K-Means standar, meskipun memerlukan waktu komputasi lebih 

lama dan pengaturan parameter yang tepat agar hasilnya maksimal. 

 

5.2 Saran untuk Penelitian Lanjutan 

Berdasarkan hasil penelitian ini, penulis memberikan beberapa saran untuk 

pengembangan dan penelitian lebih lanjut: 

1. Penelitian dapat diperluas dengan menggunakan dataset yang lebih 

kompleks dan berukuran besar, untuk menguji performa algoritma K-

Means-PSO dalam skala data yang lebih luas dan kompleks. 

2. Integrasi PSO dengan algoritma clustering lainnya selain K-Means, seperti 

DBSCAN atau Fuzzy C-Means juga dapat menjadi penelitian menarik, 

untuk dikaji agar dapat dibandingkan efektivitasnya dalam pengelompokan 

data. 
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LAMPIRAN 
 

Script python K-Means 

 
# Helper functions 

# ------------------------------------------------------------

------ 

def init_centroids(X, k, rng): 

    idx = rng.choice(len(X), k, replace=False) 

    return X[idx].copy() 

 

def pairwise_sq_dists(A, B): 

    return ( 

        np.sum(A**2, axis=1, keepdims=True) + 

        np.sum(B**2, axis=1) - 

        2 * A @ B.T 

    ) 

 

def assign_clusters(X, centroids): 

    dists = pairwise_sq_dists(X, centroids) 

    return np.argmin(dists, axis=1) 

 

def recompute_centroids(X, labels, k, rng): 

    d = X.shape[1] 

    centroids = np.empty((k, d)) 

    for j in range(k): 

        mask = labels == j 

        if np.any(mask): 

            centroids[j] = X[mask].mean(axis=0) 

        else: 

            centroids[j] = X[rng.integers(len(X))] 

    return centroids 

 

def kmeans(X, k=3, max_iter=300, tol=1e-4, random_state=None): 

    """ 

    Run K-Means and return (labels, centroids, n_iter). 

 

    X : (n_samples, n_features) array 

    """ 

    rng = np.random.default_rng(random_state) 

    centroids = init_centroids(X, k, rng) 

 

    for i in range(max_iter): 

        labels = assign_clusters(X, centroids) 

        new_centroids = recompute_centroids(X, labels, k, rng) 

        shift = np.linalg.norm(new_centroids - centroids) 

        centroids = new_centroids 

        if shift < tol: 

            return labels, centroids, i+1 

    return labels, centroids, max_iter 

 
# Run custom K-Means 

k = 3 

start_time = time.time() 

labels, centroids, n_iter = kmeans(X, k=k, random_state=42) 
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end_time = time.time() 

elapsed_time = end_time - start_time 

print(f"Cluster assignments: {labels[:150]}") 

print(f"Converged at iteration: {n_iter}\n") 

print(f"Waktu komputasi K-Means: {elapsed_time:.4f} detik\n") 

 

#Evaluate clustering quality 

# ------------------------------------------------------------

------ 

cm = confusion_matrix(y_true, labels) 

 
# Best one-to-one mapping between clusters & species 

row_ind, col_ind = linear_sum_assignment(-cm) 

mapping = {col: row for row, col in zip(row_ind, col_ind)} 

y_pred = np.array([mapping[c] for c in labels]) 

 

accuracy = (y_pred == y_true).mean() 

ari = adjusted_rand_score(y_true, labels) 

 

print("Confusion matrix (after column reordering):") 

print(cm[:, col_ind]) 

print(f"\nAccuracy  : {accuracy:.3f}") 

print(f"Adjusted Rand Index: {ari:.3f}") 

 
# Internal clustering quality measures 

# ------------------------------------------------------------

------ 

from sklearn.metrics import silhouette_score    # allowed; 

uses only metrics 

 

# --- Sum of Squared Errors (SSE) --- 

def sse(X, labels, centroids): 

    return np.sum((X - centroids[labels])**2) 

 

total_sse = sse(X, labels, centroids) 

print(f"Total SSE               : {total_sse:.2f}") 

 

# --- Silhouette score (needs at least 2 clusters) --- 

sil_score = silhouette_score(X, labels, metric="euclidean") 

print(f"Mean Silhouette Coefficient: {sil_score:.3f}") 

 
# Plot clustering result (first two features) 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

for j in range(k): 

    mask = labels == j 

    plt.scatter(X[mask, 0], X[mask, 1], label=f"Cluster {j}", 

alpha=0.7) 

# Plot centroids on same axes 

plt.scatter(centroids[:, 0], centroids[:, 1], marker='X', 

s=200, c='black', label='Centroids') 

plt.title('K-Means Clustering Pada Dataset Iris') 

plt.xlabel('Feature 1 (scaled)') 

plt.ylabel('Feature 2 (scaled)') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 
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Script python PSO 
 
# --- Utility functions --- 

def assign_labels(X, centroids): 

    """ 

    Assign each sample in X to the nearest centroid. 

    Returns an array of labels (shape: n_samples). 

    """ 

    # Compute distances: shape (n_samples, n_centroids) 

    dists = np.linalg.norm(X[:, np.newaxis] - centroids, 

axis=2) 

    # Assign to closest centroid 

    return np.argmin(dists, axis=1) 

 

def compute_sse(centroids, X): 

    """ 

    Compute Sum of Squared Errors (SSE) for given centroids. 

    """ 

    labels = assign_labels(X, centroids) 

    # Sum squared distances of each point to its centroid 

    return np.sum((X - centroids[labels]) ** 2) 

 

# --- PSO parameters & initialization --- 

num_particles = 50     # number of particles (solutions) 

num_clusters = 3       # number of clusters 

dim = X.shape[1]       # feature dimension 

max_iter = 100          # max PSO iterations 

 

w = 0.5    # inertia weight 

a1 = 2.0   # cognitive coefficient 

a2 = 2.0   # social coefficient 

 

# Initialize particles uniformly within data range 

data_min, data_max = X.min(axis=0), X.max(axis=0) 

particles = np.random.uniform(low=data_min, high=data_max, 

                              size=(num_particles, 

num_clusters, dim)) 

velocities = np.zeros_like(particles) 

 

# Initialize personal best (pbest) and global best (gbest) 

pbest = particles.copy() 

pbest_scores = np.full(num_particles, np.inf) 

gbest = None 

gbest_score = np.inf 

 

# Evaluate initial pbest & gbest 

for i in range(num_particles): 

    score = compute_sse(particles[i], X) 

    pbest_scores[i] = score 

    if score < gbest_score: 

        gbest_score = score 

        gbest = particles[i].copy() 

 

print(f"Initial gbest SSE: {gbest_score:.2f}") 

 



148 
 

 

# Store history of gbest for visualization 

gbest_history = [gbest.copy()] 

 

# --- PSO main loop --- 

for it in range(1, max_iter + 1): 

    for i in range(num_particles): 

        # Update velocity and position for each centroid in 

particle i 

        r1, r2 = np.random.rand(), np.random.rand() 

        cognitive = a1 * r1 * (pbest[i] - particles[i]) 

        social = a2 * r2 * (gbest - particles[i]) 

        velocities[i] = w * velocities[i] + cognitive + social 

        particles[i] += velocities[i] 

 

        # Evaluate new position 

        score = compute_sse(particles[i], X) 

        # Update pbest 

        if score < pbest_scores[i]: 

            pbest_scores[i] = score 

            pbest[i] = particles[i].copy() 

        # Update gbest 

        if score < gbest_score: 

            gbest_score = score 

            gbest = particles[i].copy() 

 

    gbest_history.append(gbest.copy()) 

    if it % 10 == 0 or it == 1: 

        print(f"Iteration {it:>2}: gbest SSE = 

{gbest_score:.2f}") 

 

# --- Final clustering & results --- 

labels_final = assign_labels(X, gbest) 

print(f"\nFinal gbest SSE: {gbest_score:.2f}") 

 

# Centroids 

print("Final centroids:") 

print(gbest) 

 

# --- Visualization on first two features --- 

plt.figure(figsize=(8, 5)) 

colors = ['r', 'g', 'b'] 

for k in range(num_clusters): 

    plt.scatter(X[labels_final == k, 0], X[labels_final == k, 

1], 

                s=20, alpha=0.6, label=f"Cluster {k}", 

color=colors[k]) 

    plt.scatter(gbest[k, 0], gbest[k, 1], 

                marker='X', s=100, edgecolor='k', 

                label=f"Centroid {k}", color=colors[k]) 

 

plt.xlabel('Feature 1 (standardized)') 

plt.ylabel('Feature 2 (standardized)') 

plt.title('PSO-based Clustering on Iris (First 2 Features)') 

plt.legend() 

plt.tight_layout() 

plt.show() 
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Script python K-Means + PSO 
 
# Helper functions 

# ------------------------------------------------------------

------ 

def init_centroids(X, k, rng): 

    """Pick k distinct observations as initial centroids.""" 

    idx = rng.choice(len(X), k, replace=False) 

    return X[idx].copy() 

 

def pairwise_sq_dists(A, B): 

    """ 

    Squared Euclidean distances between each row of A (n×d) 

    and each row of B (m×d) -> shape (n, m). 

    """ 

    # ‖a‖² + ‖b‖² − 2 a·bᵀ  (broadcasted) 
    return ( 

        np.sum(A**2, axis=1, keepdims=True) + 

        np.sum(B**2, axis=1) - 

        2 * A @ B.T 

    ) 

 

def assign_clusters(X, centroids): 

    """Return vector of cluster indices (0…k-1).""" 

    dists = pairwise_sq_dists(X, centroids) 

    return np.argmin(dists, axis=1) 

 

def recompute_centroids(X, labels, k, rng): 

    """Return new centroids after assignment (re-init empty 

clusters).""" 

    d = X.shape[1] 

    centroids = np.empty((k, d)) 

    for j in range(k): 

        mask = labels == j 

        if np.any(mask): 

            centroids[j] = X[mask].mean(axis=0) 

        else:                      # empty cluster → random 

point 

            centroids[j] = X[rng.integers(len(X))] 

    return centroids 

 

def kmeans(X, k=3, max_iter=300, tol=1e-4, random_state=None, 

init_c=None): 

    rng = np.random.default_rng(random_state) 

    if init_c is None: 

        centroids = init_centroids(X, k, rng) 

    else: 

        centroids = init_c.copy() 

 

    for _ in range(max_iter): 

        labels = assign_clusters(X, centroids) 

        new_centroids = recompute_centroids(X, labels, k, rng) 

        shift = np.linalg.norm(new_centroids - centroids) 

        centroids = new_centroids 

        if shift < tol: 
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            break 

 

    return labels, centroids 

 

#Run our K-Means implementation 

# ------------------------------------------------------------

------ 

k = 3 

start_time = time.time() 

labels, centroids = kmeans(X, k=3, init_c=gbest) 

end_time = time.time() 

elapsed_time = end_time - start_time 

print(f"Cluster assignments: {labels[:150]}") 

print(f"Converged at iteration: {n_iter}\n") 

print(f"Waktu komputasi K-Means (dengan inisialisasi PSO): 

{elapsed_time:.4f} detik\n") 

 
#Evaluate clustering quality 

# ------------------------------------------------------------

------ 

cm = confusion_matrix(y_true, labels) 

 
# Best one-to-one mapping between clusters & species 

row_ind, col_ind = linear_sum_assignment(-cm) 

mapping = {col: row for row, col in zip(row_ind, col_ind)} 

y_pred = np.array([mapping[c] for c in labels]) 

 

accuracy = (y_pred == y_true).mean() 

ari = adjusted_rand_score(y_true, labels) 

 

print("Confusion matrix (after column reordering):") 

print(cm[:, col_ind]) 

print(f"\nAccuracy  : {accuracy:.3f}") 

print(f"Adjusted Rand Index: {ari:.3f}") 

 
# Internal clustering quality measures 

# ------------------------------------------------------------

------ 

from sklearn.metrics import silhouette_score    # allowed; 

uses only metrics 

 

# --- Sum of Squared Errors (SSE) --- 

def sse(X, labels, centroids): 

    return np.sum((X - centroids[labels])**2) 

 

total_sse = sse(X, labels, centroids) 

print(f"Total SSE               : {total_sse:.2f}") 

 

# --- Silhouette score (needs at least 2 clusters) --- 

sil_score = silhouette_score(X, labels, metric="euclidean") 

print(f"Mean Silhouette Coefficient: {sil_score:.3f}") 

 
# Plot clustering result (first two features) 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

for j in range(k): 
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    mask = labels == j 

    plt.scatter(X[mask, 0], X[mask, 1], label=f"Cluster {j}", 

alpha=0.7) 

# Plot centroids on same axes 

plt.scatter(centroids[:, 0], centroids[:, 1], marker='X', 

s=200, c='black', label='Centroids') 

plt.title('K-Means-PSO Pada Dataset Iris') 

plt.xlabel('Feature 1 (scaled)') 

plt.ylabel('Feature 2 (scaled)') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 
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