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Analisis klaster k-medoid atau dikenal sebagai PAM (Partitioning Around Medoid) 

adalah salah satu analisis klaster berbasis partisi.  PAM memiliki keunggulan yaitu 

robust terhadap data pencilan akan tetapi memiliki kelemahan yaitu tingkat 

komputasi yang buruk pada data berukuran besar, sehingga dikembangkan 

algoritma PAM-Lite untuk menjadi alternatif PAM.  Pada penelitian ini dilakukan 

konstruksi function PAM-Lite pada program R karena belum ditemukan package 

yang didalamnya terdapat function PAM-Lite kemudian menguji keefektifannya 

menggunakan data simulasi.   Berdasarkan hasil yang didapat, function PAM-Lite  

yang telah dikonstruksi dapat diproses dengan baik pada program R dan 

berdasarkan R-square, lebar silhouette dan waktu proses, PAM-Lite lebih efisien 

digunakan jika dibandingkan dengan PAM pada data berukuran besar. 

 

Kata kunci : Data pencilan, Analisis klaster, PAM-Lite, Pemrograman R 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

 

PAM (Partitioning Around Medoids)-Lite algorithm with R for a Massive 

Data 

 

 

 

By 

 

 

Rizki Agung Wibowo 

 

 

 

 

K-Medoid cluster analysis or known as PAM (Partitioning Around Medoid) is a 

partition-based cluster analysis method. This method has the advantage namely 

robust against outliers, however it also has disadvantage i.e. it is worse in 

computation when applied on large data, for this reason the PAM-Lite algorithm 

was developed to be an alternative for clustering large data. In this study, we 

constructed an R function (i.e. a block of codes which only runs when it is called) 

of PAM-Lite algorithm considering the unavailability of R packages that contains 

PAM-Lite function. The effectiveness of the constructed function then was tested 

using basic cluster benchmark data. Based on the result, PAM-Lite function can 

process properly in R program and is more efficient than PAM based on the R 

Square, Silhouette width and processing time on large data. 
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I. PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

Di era revolusi industri 4.0 kehadiran big data (data berukuran besar, baik data yang 

terstruktur maupun data yang tidak terstruktur) sering ditemukan di berbagai sektor 

industri dan sektor-sektor yang lain.  Metode analisis statistik tradisional perlu 

ditingkatkan karena metode tersebut hanya efektif digunakan untuk data berukuran 

kecil, sehingga metode baru diperlukan agar kompatibel terhadap data berukuran 

besar dengan mempertahankan kemampuan untuk menghasilkan hasil analisis yang 

akurat.  Salah satu analisis statistik tradisional yang perlu ditingkatkan yaitu analisis 

klaster, beberapa algoritma dan metode-metode analisis klaster telah dikembangkan 

dan sampai saat ini pun masih terus berkembang. 

 

Analisis klaster merupakan teknik analisis multivariat yang memiliki tujuan untuk 

mengelompokkan objek-objek didalam suatu klaster dengan ragam seminimal 

mungkin sedangkan ragam antar klaster besar.  Analisis klaster sering digunakan 

dalam studi machine learning, pengenalan pola (pattern recognition) dan statistik.  

Analisis klaster dibagi menjadi 4 sub-kategori yaitu partisi, hirarki, pengukuran 

jarak dan berbasis grid. Adapun metode partisi yang populer digunakan oleh para 

peneliti dan pengguna adalah k-medoid dan k-means.   

 

K-medoid atau dapat disebut sebagai PAM (partitioning around medoid) adalah 

metode analisis klaster yang menjadi solusi efektif untuk menggantikan metode k-

means ketika dihadapkan dengan data yang memiliki nilai pencilan, karena metode 

k-means dalam prosesnya menggunakan centroid (nilai tengah berupa rata-rata) 

sehingga akan menyebabkan hasil analisis yang kurang tepat. Sedangkan PAM 

dalam prosesnya menggunakan medoid sehingga dapat digunakan pada data yang 
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memiliki nilai pencilan atau dalam hal ini robust terhadap data pencilan. Medoid 

adalah objek yang letaknya terpusat di dalam suatu klaster. 

 

Metode PAM memiliki keunggulan yaitu robust terhadap data pencilan, akan tetapi 

metode ini memiliki kelemahan dalam hal tingkat proses komputasi yang buruk 

pada data berukuran besar.  Beberapa alternatif algoritma untuk mengatasi 

kelemahan pada PAM telah dikembangkan dan diperkenalkan, seperti CLARA 

(The Clustering LARge Applications) yang diperkenalkan oleh Kaufman dan 

Rousseeuw pada tahun 1990, kemudian CLARANS (Clustering Large Application 

based on RANdomized Search) yang diperkenalkan oleh Ng dan Han pada tahun 

2002, kemudian Schubert dan Rousseeuw pada tahun 2018 memodifikasi PAM, 

CLARA dan CLARANS untuk meningkatkan waktu komputasi ketiga algoritma 

tersebut, dan pada tahun 2019 Peter et al. memperkenalkan analisis klaster PAM-

Lite yang memiliki keunggulan berupa hasil analisis yang sangat mendekati seperti 

PAM, bahkan menghasilkan kelompok-kelompok yang lebih baik dibandingkan 

PAM.  PAM-Lite juga memiliki keunggulan penghematan waktu yang signifikan 

seiring dengan meningkatnya ukuran dataset jika dibandingkan dengan CLARA, 

keunggulan diatas disimpulkan berdasarkan pengujian pemrograman komputer 

algoritma k-medoid PAM-Lite pada program MATLAB. 

 

Pemrograman algoritma analisis statistika pada komputer sangat diperlukan untuk 

memudahkan pengguna dalam proses analisis.  Program R merupakan salah satu 

bahasa pemrograman pada komputer yang sering digunakan oleh pengguna untuk 

melakukan proses analisis statistik, grafik dan simulasi data yang bersifat gratis dan 

open source.  Terdapat banyak script, function dan package yang disediakan pada 

R yang dikembangkan oleh para pengembang yang dapat digunakan untuk proses 

analisis statistik.  Script, function dan package analisis klaster metode PAM pun 

tersedia pada bahasa pemrograman ini. 

 

Package yang disediakan pada program R yang digunakan untuk analisis klaster 

telah tersedia dan jumlahnya terus bertambah, sebagai contoh stats yang 

didalamnya mengandung function untuk analisis klaster hirarki (single linkage, 
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average linkage, complete linkage dan Ward), cluster yang didalamnya 

mengandung function untuk analisis klaster partisi (PAM, CLARA, CLARANS) 

dan lain-lain, sedangkan package yang didalamnya mengandung function untuk 

analisis klaster PAM-Lite belum tersedia pada program R.  Function analisis klaster 

PAM-Lite belum tersedia di program R dikarenakan belum ada pengembang yang 

membuat function tersebut, hal ini sangat disayangkan mengingat PAM-Lite 

diklaim memiliki keunggulan berupa hasil analisis yang sangat mendekati seperti 

PAM, bahkan menghasilkan kelompok-kelompok yang lebih baik dibandingkan 

PAM, juga memiliki keunggulan penghematan waktu yang signifikan seiring 

dengan meningkatnya ukuran dataset jika dibandingkan dengan CLARA, oleh 

karena itu penulis tertarik untuk membuat function PAM-Lite pada program R dan 

menguji keefektifannya menggunakan data simulasi sebagai topik penelitian tesis 

ini.  

 

1.2 Rumusan Masalah 

Penelitian yang dilakukan pada tesis ini adalah penelitian yang akan menjawab 

pertanyaan: 

1. Bagaimana cara mengkonstruksi algoritma PAM-Lite pada program R ? 

2. Bagaimana menyelesaikan analisis klaster pada data yang besar menggunakan 

algoritma PAM-Lite pada program R ? 

3. Bagaimana hasil evaluasi analisis klaster PAM-Lite pada data yang besar ?. 

 

1.3 Batasan Masalah 

Data yang digunakan pada penelitan ini adalah data dua dimensi bertipe data diskrit 

dengan banyaknya objek antara 1024 hingga 100000.  

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan mengkonstruksi sebuah function PAM-Lite pada program 

R dan menguji keefektifannya menggunakan data simulasi. 
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1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah: 

1. Penelitian ini akan menambah kejelasan kepada pembaca bagaimana 

menyelesaikan analisis klaster pada data yang besar menggunakan algoritma 

PAM-Lite pada program R 

2. Memberikan sumbangan pemikiran dalam rangka memperluas dan 

memperdalam pengetahuan ilmu statistika khususnya mengenai analisis klaster  

algoritma PAM-Lite pada program R 

3. Dapat dijadikan referensi untuk pengaplikasikan analisis klaster PAM-Lite 

pada program R. 



 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini akan dibahas definisi tentang analisis klaster PAM-Lite, R-Square, 

lebar silhouette dan program R. 

 

2.1 Analisis Klaster 

Analisis klaster merupakan teknik analisis multivariat yang memiliki tujuan untuk 

mengelompokkan objek-objek didalam suatu klaster dengan ragam seminimal 

mungkin sedangkan ragam antar klaster sebesar mungkin (Härdle and Simar, 

2007).  Analisis klaster didasarkan pada jarak untuk merepresentasikan ukuran 

kesamaan dan ukuran yang sering digunakan adalah jarak Euclid (Härdle and 

Simar, 2007; Margaritis et al., 2020).   

 

2.1.1 Nilai Z (Z-Score) 

Nilai 𝑍 adalah selisih antara sebuah nilai 𝑋 dan rata-rata (𝜇) dibagi dengan 

standar deviasinya (𝜎) (Lind et al., 2021; McClave et al., 2022).  Nilai 𝑍 dapat 

didefinisikan dalam bentuk rumus: 

 

𝑍 =
𝑋 − 𝜇

𝜎
 (2.1) 

keterangan: 

𝑋 : nilai beberapa pengamatan atau pengukuran tertentu 

𝜇 : rata-rata distribusi 

𝜎 : standar deviasi distribusi 
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2.1.2 Ukuran Kemiripan (Jarak) 

Analisis klaster adalah proses mengelompokkan data yang yang memiliki 

kesamaan atau kedekatan antar satu data dengan data yang lain yang membentuk 

klaster atau kelompok sehingga kelompok tersebut memiliki tingkat kesamaan 

yang tinggi sedangkan antar klaster memiliki tingkat kesamaan yang kecil (Faisal 

et al., 2020; Nishom, 2019).   

 

Pada analisis klaster digunakan jarak Euclid sebagai alat ukur kemiripan, yang 

didefinisikan sebagai berikut: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √(𝒙 − 𝒚)′(𝒙 − 𝒚) = √∑(𝑥𝑗 − 𝑦𝑗)2

𝑝

𝑗=1

 (2.4) 

Keterangan: 

𝒙 : vektor objek 𝑥 

𝒚 : vektor objek 𝑦 

𝑝 : banyaknya variabel 

(Härdle and Simar, 2007) 

Atau dapat ditulis sebagai berikut: 

𝑑(𝑖, 𝑗) = 𝑑𝑖𝑗 = √∑(𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)2

𝑝

𝑘=1

 (2.5) 

Keterangan : 

𝑑𝑖𝑗 : Jarak antara objek ke-i dan obyek ke-j 

𝑥𝑖𝑘 : data dari objek ke-i pada variabel ke-k 

𝑥𝑗𝑘 : data dari objek ke-j pada variabel ke-k 

Jarak Euclid digunakan dalam analisis klaster PAM dikarenakan jarak Euclid 

memiliki tingkat efektifitas yang tinggi dalam perhitungan data dengan dimensi 

yang kecil (Mohibullah et al., 2015), pada analisis klaster metode K-Means jarak 

Euclid juga unggul dalam hal banyaknya iterasi yang dilakukan selama 

perhitungan centroid dibandingkan jarak lainnya seperti jarak Manhattan (Sinwar 

and Kaushik, 2014) dan jarak Minkowski (Nishom, 2019) 
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2.1.3 Analisis Klaster K-Medoid 

K-Medoid atau Partitioning Around Medoids (PAM) diperkenalkan oleh 

Kaufman dan Rousseuw, merupakan metode analisis klaster yang mirip dengan 

K-Means.  PAM adalah teknik pengelompokan data secara partisi klasik dengan 

menentukan banyaknya klaster yang akan dibentuk, konsep dasar dari analisis 

klaster PAM adalah untuk membentuk sebanyak 𝑘 klaster pada 𝑛 objek yang 

langkah awalnya adalah memilih secara acak objek representatif (medoid) untuk 

setiap klaster (Gultom et al., 2018; Kaur et al., 2014). 

 

Metode PAM memiliki kelebihan untuk mengatasi kelemahan pada K-Means 

yang sensitif terhadap nilai pencilan, dimana pencilan adalah objek dengan nilai 

yang besar sehingga memungkinkan menyimpang dari distribusi data (Larasati et 

al., 2021; Olukanmi et al., 2019; Park and Jun, 2009).  Adapun algoritma analisis 

klaster PAM (Gultom et al., 2018; Park and Jun, 2009) sebagai berikut: 

Langkah 1: (Memilih inisial medoid) 

1-1 Hitung jarak diantara setiap pasangan semua objek berdasarkan 

ukuran jarak yang dipilih (dalam hal ini jarak Euclid) 

1-2 Hitung 𝑣𝑗  untuk objek 𝑗 dengan: 

𝑣𝑗 = ∑
𝑑𝑖𝑗

∑ 𝑑𝑖𝑙
𝑛
𝑙=1

𝑛

𝑖=1

 ;                𝑗 = 1,2,3, … , 𝑛 

1-3 Urutkan 𝑣𝑗  secara meningkat (dari terkecil hingga terbesar).  Pilih 𝑘 

objek pertama 𝑣𝑗  terkecil sebagai inisial medoid 

1-4 Dapatkan hasil klaster awal dengan menetapkan setiap poin objek ke 

medoid terdekat 

1-5 Hitung jumlah jarak dari semua objek terhadap medoidnya 

Langkah 2: Perbarui medoid 

Temukan medoid baru untuk setiap klaster, yaitu objek yang 

meminimalkan jumlah jarak ke objek lain dalam klasternya.  Perbarui 

medoid lama disetiap klaster dengan medoid baru 
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Langkah 3: Mengelompokan objek terhadap medoid 

3-1 Mengelompokan setiap objek ke medoid terdekat  

3-2 Hitung jumlah jarak dari semua objek terhadap medoidnya.  Jika 

jumlah jarak sama dengan langkah sebelumnya, maka hentikan 

algoritma.  Sebaliknya, maka lakukan langkah 2. 

 

2.1.4 Analisis Klaster PAM-Lite 

Pada tahun 2019, algoritma PAM-Lite diperkenalkan oleh Peter O. Olukanmi, 

Fulufhelo Nelwamondo dan Tshilidzi Marwala, algoritma PAM-Lite merupakan 

pengembangan dari PAM klasik. Algoritma ini memiliki kelebihan berupa 

efisiensi dibandingkan PAM klasik, bahkan dapat menghasilkan kualitas 

pengelompokan yang lebih baik daripada PAM (Olukanmi et al., 2019).  

Algoritma PAM-Lite didasarkan pada paradigma K-Means-Lite yang akan 

dijelaskan pada sub-bab berikutnya 

 

2.1.4.1 Paradigma K-Means-Lite 

K-Means-Lite diperkenalkan oleh Peter O. Olukanmi, Fulufhelo Nelwamondo dan 

Tshilidzi Marwala pada tahun 2018.  Cara kerja K-Means-Lite adalah 

menggabungkan teorema limit pusat (CLT) dengan metode K-Means.  CLT 

memberikan dasar untuk menarik kesimpulan tentang populasi menggunakan 

sampel acak.  Jika diberikan populasi 𝑃 yang memiliki rata-rata 𝜇 dan standar 

deviasi 𝜎, maka distribusi dari rata-rata sampel �̅�𝑖 (𝑖 = 1, … , 𝑛) dimana 𝑛 adalah 

sampel berukuran 𝑠 yang dipilih secara acak dari populasi 𝑃 yang cenderung akan 

berdistribusi normal yang memiliki mean 𝜇 dan standar deviasi 𝜎 √𝑠⁄  dengan 

𝑛, 𝑠 → ∞.  Pertama, jika populasi yang berukuran besar yang akan dipartisi, dan 

banyaknya klaster 𝑘 = 1, maka 𝜇 bertindak sebagai centroid.  Dengan kata lain 

CLT menunjukan bahwa 𝜇 adalah centroid dari populasi, dapat diperkirakan 

dengan terlebih dahulu mengelompokan masing-masing dari 𝑛 sampel dengan 

ukuran yang sama 𝑠 kedalam 𝑘 = 1 klaster, yang menghasilkan rata-rata �̅�𝑖 

sebagai centroid disetiap sampel dan menggabungkan 𝑛 rata-rata tersebut menjadi 
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satu dataset, yang ketika dikelompokan menjadi 𝑘 = 1 klaster akan menghasilkan 

centroid 𝑐 yang mendekati 𝜇, apabila 𝑠 dan 𝑛 membesar.  Dengan demikian 

pendekatan berbasis inferensia ini adalah cara alternatif yang lebih efisien untuk 

menghitung centroid.  Teorema 1 akan dijelaskan untuk banyaknya klaster 𝑘 

secara umum (Olukanmi et al., 2018, 2019). 

 

Teorema 1 

Diberikan dataset 𝑃 yang terdiri dari 𝑘 klaster yang memiliki centroid 𝜇1, … , 𝜇𝑘.  

Jika sampel acak 𝑛 berukuran 𝑠 diambil dari 𝑃, dan masing-masing sampel 

dipartisi menjadi 𝑘 klaster yang didefinisikan sebagai 𝑘 centroid �̅�𝑖1, … , �̅�𝑖𝑘 ; 𝑖 =

1, … , 𝑛 maka 𝑘 centroid diperoleh dengan mempartisi dataset �̅�𝑖𝑗, (𝑖 =

1, … , 𝑛 ; 𝑗 = 1, … , 𝑘) menjadi 𝑘 klaster, mendekati 𝜇1, … , 𝜇𝑘, dengan 𝑛 → ∞ 

(Olukanmi et al., 2018, 2019).  

 

Bukti Teorema 1 

Pertimbangkan 𝑘 dataset 𝐷1, … , 𝐷𝑘, memiliki distribusi dan rata-rata 𝜇1, … , 𝜇𝑘 

yang berbeda.  Jika digabungkan menjadi satu dataset 𝑃, maka sampel berukuran 

𝑠 >> 𝑘 yang kemungkinan akan berisi poin dari masing-masing 𝐷1, … , 𝐷𝑘, dan 

kemungkinannya akan meningkat jika 𝑠 → ∞.  Ketika sampel dipilih, titik-titik 

dari setiap distribusi dapat dikelompokan secara bersamaan melalui proses 

pengklasteran, menghasilkan centroid (rata-rata sampel) untuk setiap klaster.  Jika 

prosedur pengklasteran diulang sebanyak 𝑛 kali, maka akan didapatkan kumpulan 

𝑛𝑘 rata-rata sampel.  Jika kumpulan rata-rata sampel tersebut dipartisi menjadi 𝑘 

klaster, berdasarkan CLT, rata-rata atau centroid dari kelompok ini mendekati 

𝜇1, … , 𝜇𝑘, yang mendefinisikan solusi K-Means untuk kombinasi dataset 𝑃 

(Olukanmi et al., 2018, 2019) ∎. 

 

2.1.4.2 Algoritma PAM-Lite 

Pendekatan inferensia pada sub-bab 2.1.4.1 untuk K-Means juga akan 

diaplikasikan pada PAM.  Dasar dari kedua metode ini adalah centroid dan 

medoid merupakan estimasi dari pusat klaster.  Oleh karena itu, algoritma PAM-
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Lite menggunakan pendekatan inferensia yang identik dengan K-Means-Lite.  

Perbedaan antara kedua algoritma tersebut adalah pada algoritma PAM-Lite, 

sampel dan kumpulan pusat klaster gabungan yang diperoleh dari sampel 

dikelompokkan menggunakan algoritma PAM tidak seperti K-Means-Lite yang 

didasarkan pada K-Means.  Algoritma PAM-Lite dapat dijelaskan sebagai berikut: 

1. Pilih 𝑛 sampel untuk setiap ukuran 𝑠 dari dataset 𝑃 

2. Jalankan algoritma PAM pada setiap sampel dan simpan medoid di 𝑃′ 

3. Jalankan algoritma PAM pada 𝑃′ untuk mendapatkan set medoid 𝐶 

4. Tetapkan setiap titik di 𝑃 ke medoid terdekat di 𝐶. 

 

Untuk memilih ukuran sampel 𝑠, secara empirik mengikuti ukuran pada K-Means-

Lite yaitu mengikuti ukuran sampel pada algoritma CLARA (Kaufman and 

Rousseeuw, 1990), yaitu 5 sampel dengan setiap sampel berukuran 40 + 2𝑘.  

Adapun pseudocode algoritma PAM-Lite (Olukanmi et al., 2019) sebagai berikut: 

Input :  

𝑃 adalah dataset yang memiliki 𝑁 poin 

𝑘 adalah banyaknya klaster yang diinginkan 

𝑛 adalah banyaknya sampel yang dipilih 

𝑠 ukuran yang dipilih untuk setiap sampel (dalam hal ini 40 + 2𝑘) 

Output : 

A adalah 𝑁-vektor alamat klaster 

C adalah himpunan 𝑘 medoid klaster 

Prosedur : 

D = NULL 

untuk i = 1 hingga 𝑛 

𝑆𝑖 = sampel acak (𝑃, 𝑠) 

(𝑎𝑖, 𝑐𝑖) = PAM(𝑆𝑖, 𝑘) 

𝐷 = gabungkan secara baris(𝐷, 𝑐𝑖) 

selesai  

C = PAM(𝐷, 𝑘) 

A = Tetapkan setiap poin terhadap medoid terdekat(𝑃, 𝐶) 
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2.2 Nilai R-Square 

Untuk mengukur kualitas dari suatu model statistik sering diukur dengan 

menggunakan proporsi yang dapat dijelaskan oleh model, adapun statistik yang 

digunakan untuk mengukur hal tersebut adalah 𝑅2.  Pada analisis regresi 

berganda, statistik 𝑅2 (koefisien determinasi) didefinisikan sebagai besaran 

variasi dari variabel terikat yang dapat dijelaskan oleh model (Akossou and Palm, 

2013).   

 

Pada analisis klaster, 𝑅2 didefinisikan sebagai ukuran yang merepresentasikan 

seberapa dekat objek-objek pada klaster yang sama.  Klaster yang optimal 

dikaitkan dengan memaksimalkan nilai 𝑅2 yaitu dengan memaksimalkan varian 

antar klaster dan meminimalkan varian dalam klaster (Loperfido and Tarpey, 

2018). 

 

Indeks R-square dapat didefinisikan sebagai berikut: 

𝑅𝑆 =
𝑆𝑆𝐵

𝑆𝑆𝑇
=

𝑆𝑆𝑇 − 𝑆𝑆𝑊

𝑆𝑆𝑇
  

𝑅𝑆 =
{∑ ∑ (𝑥𝑖𝑗 − �̅�𝑗)2𝑛

𝑖=1
𝑝
𝑗=1 } − {∑ ∑ ∑ (𝑥𝑖𝑗𝑘 − �̅�𝑗𝑘)

2𝑛𝑐
𝑖=1

𝑝
𝑗=1

𝑐
𝑘=1 }

{∑ ∑ (𝑥𝑖𝑗 − �̅�𝑗)2𝑛
𝑖=1

𝑝
𝑗=1 }

 (2.6) 

Keterangan:  

𝑥𝑖𝑗 : objek ke – 𝑖 pada variabel 𝑗 

�̅�𝑗 : rata-rata pada variabel 𝑗 

�̅�𝑗𝑘 : rata-rata variabel 𝑗 pada klaster 𝑘 

𝑥𝑖𝑗𝑘 : objek ke – 𝑖 pada klaster 𝑘 pada variabel 𝑗 

𝑝 : banyaknya variabel 

𝑐 : banyaknya klaster 

𝑛𝑐 : banyaknya objek pada klaster 𝑐 

 

Semakin besar nilai R-square maka klaster yang dihasilkan akan semakin baik.  

Nilai R-square memiliki rentang nilai dari nol sampai satu (Loperfido and Tarpey, 

2018; Sharma, 1996). 
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2.3 Lebar Silhouette 

Lebar silhouette adalah rata-rata dari nilai silhouette setiap observasi.  Nilai 

silhouette mengukur derajat kepercayaan didalam sebuah klaster, dengan kategori 

klaster yang baik jika nilainya mendekati 1 dan buruk jika nilainya mendekati -1.   

 

Untuk pengamatan 𝑖 nilai silhouette didefinisikan sebagai berikut: 

𝑆(𝑖) =
𝑏𝑖 − 𝑎𝑖

max(𝑏𝑖, 𝑎𝑖)
 (2.7) 

𝑎𝑖 =
1

𝑛(𝐶(𝑖)) − 1
∑ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐶(𝑖)

  

𝑏𝑖 = min
𝐶𝑘∈𝒞\𝐶(𝑖)

∑
𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑖, 𝑗)

𝑛(𝐶𝑘)
𝑗∈𝐶𝑘

  

dengan 𝑎𝑖 adalah rata-rata jarak antara 𝑖 dan semua observasi pada klaster yang 

sama, 𝑏𝑖 adalah rata-rata jarak antara 𝑖 dan observasi pada “klaster tetangga 

terdekat”, 𝐶(𝑖) adalah klaster yang berisi observasi ke-𝑖, 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑖, 𝑗) adalah jarak 

antar observasi 𝑖 dan 𝑗 (jarak Euclid, Manhattan), 𝑛(𝐶) adalah kardinalitas 

(jumlah elemen dalam satu set klaster) dari klaster 𝐶 (Brock et al., 2008). 

 

2.4 Program R 

R adalah bahasa pemrograman yang dikhususkan untuk komputasi statistik dan 

grafik yang bersifat gratis dan open source.  Nama R diambil berdasarkan inisial 

kedua pemiliknya yaitu Robert Gentleman dan Ross Ihaka (Khan, 2013). Program 

R rilis perdana pada tahun 1993.  R tersedia  pada semua sistem operasi komputer 

sehingga R lebih fleksibel penggunaannya jika dibandingkan dengan program 

statistika berbayar lainnya (Ozgur et al., 2021).  R adalah program yang sangat 

fleksibel dengan banyak fitur tambahan yang dapat diunduh dalam bentuk 

package.   
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R adalah rangkaian perangkat lunak terintegrasi untuk melakukan manipulasi 

data, kalkulasi dan visualisasi grafik (Khan, 2013).  R memiliki banyak 

keunggulan salah satu diantaranya adalah waktu proses perhitungan yang cepat, 

bersifat gratis, ahli statistika dapat mengembangkan metode analisis statistik 

dengan membuat package, kemampuan dalam visualisasi grafik yang baik, unggul 

dalam melakukan simulasi yang memerlukan perhitungan secara intensif (Nisa 

dan Wibowo, 2021). 

 

2.4.1 Function pada R 

Perintah untuk membuat fungsi pada R adalah sebagai berikut: 

Nama_function = function(argumen_1, argumen_2, ...) 

{ 

Statement #operasi yang diinginkan 

return(objek) #berfungsi untuk mengeluarkan objek 

} 

(Dinov, 2018; Nisa dan Wibowo, 2021). 

 



 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester genap tahun ajaran 2021/2022 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung.   

 

3.2 Data Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data dua dimensi bertipe data 

diskrit yang digunakan pada paper karya Pasi Fränti dan Sami Sieranoja tahun 

2018, yaitu berupa enam data basic clustering benchmark (Fränti and Sieranoja, 

2018) sebagai berikut: 

 

Tabel 1. Informasi basic clustering benchmark 

Sumber Data 
Ukuran 

(𝑵) 
Banyak 

Klaster (𝒌) 

Banyak 

Objek Per 

klaster 

Kärkkäinen and Fränti 

(2002) 
A 3000-7500 20,30,50 150 

Fränti and Virmajoki 

(2006) 
S 5000 15 333 

Fränti et al. (2006) Dim 1024 16 64 

Fränti et al. (2016) G2 2048 2 1024 

Zhang et al. (1997) Birch 100000 100 1000 

Rezaei and Fränti 

(2016) 
Unbalance 6500 8 100-2000 
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 A sets: data ini berisi set klaster dua dimensi berbentuk bulat dengan 

banyaknya klaster masing-masing A1, A2, A3 yaitu 𝑘 = 20, 35, 50 

   

Gambar 1. Plot A Sets. 

 

 S sets: data ini berisi klaster Gaussian dengan overlap (pemisahan klaster) 

klaster yang bervariasi mulai dari 9% hingga 44%, banyaknya klaster 𝑘 =

15 dan 𝑁 = 5000. Kebanyakan klaster berbentuk bulat, tetapi beberapa 

klaster tidak berbentuk bulat.  Set terakhir yaitu S4 memiliki overlap yang 

tinggi 

   

 

Gambar 2. Plot S Sets. 

 

 G2: data ini berisi dua klaster Gaussian pada lokasi titik tetap, setiap 

klaster berisi 1024 poin.  Overlap diatur dengan cara memperbesar standar 

deviasi distribusi Gaussian dari 10 hingga 100. 
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Gambar 3. Plot G2. 

 

 DIM: data ini berisikan klaster yang terpisah dengan baik pada ruang 

dimensi tinggi dengan dimensi yang bervariasi mulai dari 32 hingga 1024. 

Titik setiap klasternya bersifat acak dan diambil dari distribusi Gaussian.  

Pada penelitian ini hanya digunakan DIM032 dengan 2 variabel pertama 

yaitu data dengan banyaknya klaster 𝑘 = 16 dan 𝑁 = 1024, Gambar 4 

adalah plot dua dimensi dua kolom pertama dari data DIM032 

 

Gambar 4. Plot dua dimensi DIM032. 
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 Birch: data ini diperkenalkan oleh Tian Zhang, Raghu Ramakrishnan dan 

Miron Livny pada tahun 1997 (Zhang et al., 1997).  Pada penelitian ini 

digunakan 2 data besar yaitu Birch 1 dan Birch 2 yang memiliki bentuk 

klaster bulat dengan 𝑘 = 100 dan 𝑁 = 100.000.  Birch 1 memiliki bentuk 

berupa kisi-kisi (grid) 10 × 10 sedangkan Birch 2 memiliki bentuk fungsi 

kurva sin  

 

 

Gambar 5. Plot Birch 1 (atas) dan Birch 2 (bawah). 

 

 Unbalance:  data ini memiliki delapan klaster dalam dua grup yang 

terpisah dengan baik.  Tiga klaster pertama terdiri atas 2000 poin per 

klaster dan lima lainnya terdiri atas 100 poin tiap klasternya.  

 

Gambar 6. Plot Unbalance. 
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3.3 Metode Penelitian 

Penelitian ini dilakukan secara studi pustaka yaitu mempelajari buku-buku teks, 

jurnal serta akses internet yang menunjang proses penelitian.  Penelitian ini 

menggunakan program Rstudio versi 1.4.1103 yang dijalankan pada laptop 

dengan spesifikasi processor Intel Core i3-4030U @ 1,90 GHz, ram 4 GB dan 

sistem operasi Windows 8.1 Pro.  Adapun langkah-langkah penelitian yang 

dilakukan sebagai berikut: 

1. Menyusun function PAM-Lite pada program R sesuai dengan algoritma 

2. Melakukan evaluasi terhadap function yang telah disusun pada langkah 1 

menggunakan enam data basic clustering benchmark, statistik yang 

digunakan untuk evaluasi adalah R-square dan lebar silhouette. 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 7. Alur Penelitian 

 

 

Mulai 

Melakukan evaluasi terhadap 

function menggunakan 

dataset basic clustering 

benchmark 

 

Menyusun function PAM-

Lite pada Program R 

Selesai 



 

V. KESIMPULAN 

5.1 Kesimpulan  

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dijelaskan pada Bab IV, maka 

dapat diambil kesimpulan sebagai berikut: 

 

1. Function PAM-Lite yang telah dikonstruksi dapat diproses dengan baik 

pada program R 

2. Berdasarkan data basic clustering benchmark, function pam.lite efektif 

digunakan pada data berukuran besar hingga 7500 sedangkan untuk data 

berukuran 100000 dapat menggunakan function pam.lite.2 yang 

merupakan modifikasi dari pam.lite 

3. Dengan hanya menggunakan 5 sampel acak yang setiap sampelnya 

berukuran 40 + 2𝑘, berdasarkan R-Square, lebar silhouette dan waktu 

proses, dapat disimpulkan bahwa PAM-Lite lebih efisien jika dibandingkan 

dengan PAM pada data basic clustering benchmark. 

 

5.2 Saran 

Untuk penelitian lanjutan disarankan untuk mengkaji algoritma PAM-Lite 

menggunakan statistik evaluasi lain seperti Dunn index, Connectivity dan Rand 

index, Calinski-Harabasz index, dan Hartigan index serta mengkajinya 

menggunakan data bangkitan berukuran lebih dari 7500 dengan variabel saling 

berkorelasi kemudian dipadukan dengan analisis komponen utama untuk 

mengatasi data tersebut apabila ukuran jarak yang dipakai pada algoritma PAM-

Lite adalah jarak Euclid. 
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