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Abstrak. Clustering adalah sebuah metode untuk mengelompokkan data yang 

sejenis ke dalam satu bagian yang sama. Proses ini mampu membantu manusia 

untuk mendapatkan informasi secara lebih cepat. Dalam konteks media sosial 

misalnya, metode clustering dapat memberikan informasi terkait konten yang 

cenderung disukai dan kurang disukai. Algoritma Density Peaks Clustering 

(DPC) adalah salah satu algoritma yang cukup populer digunakan untuk 

mengelompokkan sebuah data. Sudah banyak penelitian yang menggunakan 

algoritma ini. Namun, algoritma DPC memiliki kekurangan dalam hal 

penentuan pusat klaster. Pusat Klaster dalam algoritma DPC masih dipilih 

secara manual melalui grafik keputusan. Pemilihan pusat klaster secara 

otomatis menambah subjektivitas dan ketidakstabilan dalam algoritma. Untuk 

mengatasi masalah tersebut, diusulkan sebuah algoritma ‘Penentuan Pusat 

Otomatis’ yang berbasis pada metode Inter Quartile Range (IQR). Algoritma 

ini diuji menggunakan dataset iris, aggregation, flame, dan spiral. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa algoritma yang diusulkan dapat memperoleh 

hasil clustering yang lebih baik dan lebih akurat.  

Abstract. Clustering is a method for grouping similar data into the same 

segment. This process helps humans to obtain information more quickly. In 

the context of social media, for example, the clustering method can provide 

information about content that tends to be liked or disliked. The Density Peaks 

Clustering (DPC) algorithm is one of the more popular algorithms used for 

clustering data. Many studies have utilized this algorithm. However, the DPC 

algorithm has a drawback in determining cluster centers. Cluster centers in 

the DPC algorithm are still manually chosen through a decision graph. The 

manual selection of cluster centers introduces subjectivity and instability into 

the algorithm. To address this issue, an 'Automatic Center Determination' 

algorithm based on the Inter Quartile Range (IQR) method is proposed. This 

algorithm is tested using the iris, aggregation, flame, and spiral datasets. The 

test results show that the proposed algorithm can achieve better and more 

accurate clustering results. 

  

1. PENDAHULUAN  

Seiring dengan pesatnya perkembangan 

teknologi, internet, dan banyaknya perangkat 

elektronik, data pun akan bertambah semakin 

cepat. Pada tahun 2017 saja terdapat 2.5 triliun 

bytes data yang dihasilkan per hari [1]. Menurut 

perkiraan terbaru, saat ini data dihasilkan 

mencapai 328.77 juta terabytes per hari [2]. 

Dengan banyaknya data yang ada, kita 

membutuhkan metode canggih yang dapat 

secara otomatis melakukan analisis dan 

mengenali pola-pola sehingga dapat 

menghasilkan sebuah informasi yang berguna. 

Contohnya dalam konteks media sosial, 
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pengguna akan cenderung memposting opini 

mengenai produk maupun orang (content 

creator), data opini ini dapat dikumpulkan dan 

diproses untuk mengetahui aspek apa yang 

banyak disukai dan tidak disukai [3]. Dalam hal 

ini, metode clustering merupakan salah satu 

metode dapat digunakan untuk menganalisis 

sebuah data secara otomatis. 

Clustering merupakan salah satu algoritma 

unsupervised learning yang paling penting 

[4][5]. Untuk mencari informasi pada data yang 

kompleks, kita dapat melakukan clustering data 

terlebih dahulu, yaitu dengan mengelompokkan 

data yang sejenis dalam satu kelas sesuai 

dengan karakteristik data. Metode clustering 

telah banyak mengalami perkembangan dan 

telah diterapkan secara luas pada data mining 

[6], image processing [7], bioinformatics [8], 
recommendation [9], dan masih banyak lagi. 

Sampai saat ini, banyak algoritma clustering 

yang telah dikembangkan, diantaranya adalah 

K-means clustering, fuzzy C-means clustering 

(FCM), Density-based Spatial Clustering of 

Application (DBSCAN), dan lainnya. 

Density-Based Clustering merupakan salah 

satu algoritma yang paling penting dan banyak 

digunakan [10]. Density-Based Clustering 

bergantung pada gagasan menemukan 

kepadatan pada suatu wilayah dalam kumpulan 

data [11]. Tujuannya adalah untuk menemukan 

klaster pada tingkat yang berbeda-beda. Dalam 

Density-Based Clustering, daerah dengan 

kepadatan lebih tinggi akan dipisahkan dan 

diidentifikasi sebagai pusat klaster, sedangkan 

daerah dengan kepadatan lebih rendah 

digunakan sebagai partisi [1]. Algoritma 

Density-Based Clustering tidak membutuhkan 

jumlah klaster sebagai parameter masukan [12]. 

Algoritma-algoritma yang termasuk ke dalam 

kategori Density-Based Clustering, yaitu 

Density-based Spatial Clustering of Application 

(DBSCAN), Mean Shift, Spectral Method, 

Subtractive Method, dan lain-lain. 

Pada tahun 2014 Rodriguez dan Laio 

mengusulkan sebuah algoritma canggih yang 

bernama Density Peaks Clustering (DPC) dan 

termasuk dalam kategori Density-Based 

Clustering. Sejak pertama kali diusulkan, 

algoritma DPC telah banyak diterapkan pada 

berbagai penelitian [13]. Algoritma DPC 

memiliki prinsip yang sederhana dan efisiensi 

yang tinggi [14]. Seperti algoritma Density-

Based lainnya, algoritma DPC juga menghitung 

kepadatan untuk setiap titik data. Proses 

clustering dari algoritma DPC dimulai dengan 

menentukan puncak atau pusat klaster, 

kemudian data lainnya akan digabungkan 

dengan data yang terdekat dan memiliki nilai 

kepadatan lebih tinggi. 

Namun algoritma DPC masih memiliki 

masalah dalam penentuan pusat klaster. 

Penentuan pusat klaster masih dilakukan secara 

manual melalui grafik keputusan dengan 

melihat titik-titik data yang mempunyai nilai 

kepadatan (𝜌) dan jarak lokal (𝛿) yang relatif 

tinggi, atau dapat diidentifikasi dengan memilih 

titik-titik data yang berada pada kanan atas 

grafik keputusan. Namun, seberapa besar nilai 

yang dianggap tinggi? Tidak ada standar yang 

jelas terkait batasan sebuah nilai yang akan 

dianggap tinggi. Proses ini akan menjadi sangat 

subjektif tergantung dari batasan yang 

ditetapkan oleh masing-masing pengguna. 

Selain itu, ketika grafik keputusan tidak dapat 

menunjukkan pusat klaster secara akurat, maka 

semakin sulit untuk memilihnya secara manual 

melalui grafik keputusan. 

Penelitian terdahulu yang berkaitan dengan 

algoritma DPC juga masih mengabaikan 

masalah pemilihan pusat klaster yang manual. 

Algoritma Density Peaks Clustering Based on 

K-Nearest Neighbors and Principal Component 

Analysis (DPC-KNN dan DPC-KNN-PCA) 

telah diusulkan untuk memperbaiki kekurangan 

pada rumus 𝜌 dan meningkatkan akurasi pada 

data berdimensi tinggi [15]. Namun, sulit untuk 

menentukan nilai parameter 𝑑𝑐 atau p yang 

tepat dan pusat klaster tidak dipilih secara 

otomatis. Selanjutnya, terdapat algoritma 

Density Peaks Clustering Based on Density 

Backbone and Fuzzy Neighborhood (DPC-

DBFN) yang dapat mengatasi masalah seperti 

sensitivitas terhadap nilai 𝑑𝑐, kurangnya 

efektivitas dalam perhitungan nilai 𝜌, dan reaksi 

berantai pada algoritma DPC [16]. Namun, 

algoritma DPC-DBFN masih memerlukan 

kebutuhan untuk menentukan pusat klaster 

secara manual melalui nilai parameter c. 

Algoritma Density Peaks Clustering and 

Gravitational Search Method (GSA-DPC) telah 

diusulkan untuk mengatasi masalah yang 

timbul akibat nilai d_c dalam menentukan pusat 

klaster [17]. Namun, algoritma GSA-DPC tidak 

bisa memilih pusat klaster secara otomatis, 

karena masih membutuhkan bantuan manusia 
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untuk memilih pusat klaster dengan 

menentukan nilai parameter k. 

Oleh karena itu, untuk mengatiasi masalah 

tersebut, dalam penelitian ini diusulkan sebuah 

algoritma “Penentuan Pusat Otomatis” yang 

berbasis pada metode Inter Quatile Range 

(IQR). Gabungan antara algoritma DPC dan 

“Penentuan Pusat Otomatis” disebut dengan 

algoritma DPC-IQR. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Density Peaks Clustering 

Algoritma DPC diusulkan oleh Rodriguez 

dan Laio pada jurnal Science AS tahun 2014. 

Ide dibalik algoritma DPC adalah pusat-pusat 

klaster ditandai oleh kepadatan yang lebih 

tinggi daripada tetangga-tetangga mereka dan 

jarak yang relatif besar dari titik-titik dengan 

kepadatan yang lebih tinggiAlgoritma DPC 

memiliki 2 variabel penting, yaitu kepadatan 

lokal (ρ) dan jarak lokal (δ). 

Algoritma DPC perlu menghitung matrik 

jarak Euclidean dari kumpulan data terlebih 

dahulu. Jarak Euclidean didefinisikan dengan 

persamaan berikut: 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ‖𝑥𝑖 × 𝑥𝑗‖2 (1) 

Kepadatan lokal (ρ) dari titik 𝑥𝑖, 
dilambangkan dengan 𝜌𝑖 dan didefinisikan 

sebagai berikut: 

𝜌𝑖 = ∑ exp⁡(−
𝑑(𝑥𝑖,𝑥𝑗)

2

𝑑𝑐
2 )𝑗  (2) 

𝑑𝑐 merupakan satu-satunya variabel pada 

Persamaan 2. 𝑑𝑐 diberi nilai tertentu untuk 

membuat jumlah rata-rata tetangga sekitar 2% 

dari total jumlah objek dalam kumpulan data 

[18]. Untuk mendapatkannya 𝑑𝑐 yang optimal, 

dapat digunanakan nilai parameter (p) 1 ≤ 𝑝 ≤
2 [19]. Persamaan 𝑑𝑐 didefinisikan sebagai 

berikut: 

𝑑𝑐 = 𝑑
⌈𝑁𝑑×

𝑝

100
⌉
 (3) 

Dimana 𝑁𝑑 = (
𝑁
2
) dan dan 𝑑

⌈𝑁𝑑×
𝑝

100
⌉
=

𝜖𝐷 = [𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑁𝑑
]. N merupakan banyak 

data dalam kumpulan data. D adalah himpunan 

semua jarak antara dua titik dalam kumpulan 

data yang telah diurutkan secara menaik 

(ascending). ⌈𝑁𝑑 ×
𝑝

100
⌉ merupakan subscript 

dari 𝑑
⌈𝑁𝑑×

𝑝

100
⌉
, dimana ⌈∗⌉ adalah ceiling 

function. 

Nilai jarak lokal (δ) dihitung dengan 

mencari jarak 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) minimum antara titik 𝑥𝑖 

dan titik lain yang memiliki kepadatan yang 

lebih tinggi, didefinisikan sebagai berikut: 

𝛿𝑖 = {
𝑚𝑖𝑛𝑗:𝜌𝑖<𝜌𝑗 (⁡𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗))

𝑚𝑎𝑥𝑗 (⁡𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗))
 (4) 

Perhatikan jika sebuah titik memiliki nilai 

kepadatan tertinggi, maka nilai δ ditetapkan 

sebagai jarak 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) maksimum antara titik 

𝑥𝑖 dan semua titik data lainnya. 

 
Gambar 1. DPC dalam Grafik dua Dimensi. 

(A) Distribusi data. (B) Grafik Keputusan 

Nilai 𝜌𝑖 dan 𝛿𝑖 digunakan untuk membuat 

sebuah grafik keputusan dengan 𝜌𝑖 sebagai 

sumbu x dan 𝛿𝑖 sebagai sumbu y, yang 

digunakan agar pengguna dapat memilih pusat 

klaster dari suatu dataset. Titik data dengan nilai 

𝜌 dan 𝛿 yang relatif tinggi dapat dipilih sebagai 

pusat klaster (Gambar 1B). Setelah pusat klaster 

ditemukan, algoritma DPC menugaskan titik-

titik data yang tersisa ke klaster yang sama 

dengan tetangga terdekatnya yang memiliki 

nilai kepadatan lebih tinggi (Gambar 1A). 

Proses ini didefinisikan dengan persamaan 

berikut: 

𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟(𝑖) = 𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟(𝑚𝑖𝑛_𝑛𝑢𝑚(𝑖)) (5) 

2.2. Interquartile Range 

Metode Inter Quartile Range (IQR) adalah 

sebuah metode statistika deskriptif yang 

digunakan untuk mengukur sebaran atau 

keragaman data dalam sebuah himpunan data. 

IQR digunakan untuk mengetahui seberapa 

jauh nilai-nilai data tersebar dari nilai 

tengahnya. IQR memberikan informasi tentang 

sebaran data di sekitar nilai tengah (median) 

tanpa terpengaruh oleh nilai-nilai ekstrim 

(outlier) yang ada pada dataset. Semakin besar 

nilai IQR, semakin besar keragaman data di 
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dalam himpunan data tersebut. IQR juga dapat 

digunakan untuk mendeteksi outlier dalam 

sebuah dataset. Nilai-nilai di luar rentang batas 

bawah dan batas atas dapat dianggap sebagai 

outlier [20] [21]. 

3. METODE PENELITIAN  

Untuk menyelesaikan permasalah pada 

algoritma DPC, maka perlu dilakukan 

perbaikan pada algoritma DPC. Pada bagian ini, 

akan diberikan penjelasan maupun cara kerja 

terkait algoritma ‘Penentuan Pusat Otomatis’ 

untuk mengatasi masalah pada algoritma DPC, 

yang telah dijelaskan sebelumnya. Selain itu, 

juga terdapat informasi terkait metode evaluasi 

yang digunakan untuk mengukur kualitas hasil 

clustering dari algoritma DPC-IQR. 

3.1. Algoritma Penentuan Pusat Otomatis 

𝛾𝑖 = 𝜌𝑖 × 𝛿𝑖 (6) 

Algoritma ini dimulai dengan merubah 

grafik keputusan dari dua dimensi data (𝜌𝑖 dan 

𝛿𝑖 ) menjadi satu dimensi data gamma (𝛾). Nilai 

gamma diperoleh dengan mengalikan 𝜌𝑖 dan 𝛿𝑖 
(Persamaan 6). Titik dengan nilai gamma yang 

lebih dari batas atas dianggap sebagai pusat 

klaster. Batas atas dihitung dengan rumus: 

𝑏𝑎𝑡𝑎𝑠⁡𝑎𝑡𝑎𝑠 = (𝑄3 × 2) + (1.5 × 𝐼𝑄𝑅) (7) 

 
Gambar 1. Konektivitas 

Dari langkah awal tersebut akan dihasilkan 

jumlah klaster awal. Banyak klasternya sesuai 

dengan banyak pusat klaster yang diperoleh. 

Dari sini akan dihitung nilai konektivitas antar 

dua klaster (Gambar 1A). Nilai konektivitas 

didefinisikan sebagai berikut: 

𝐶(𝐴, 𝐵) = ∑ 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝑘(𝑖, 𝐵)𝑖∈𝐴 +
∑ 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝑘(𝑖, 𝐴)𝑖∈𝐵   

(8) 

Dimana 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝑘(𝑖, 𝐵) meruapakan jumlah 

tetangga dari titik ke-i pada klaster A yang 

berada pada klaster B dengan 

mempertimbangkan k tetangga terdekat, 

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝑘(𝑖, 𝐴) berarti sebaliknya. Jumlah k 

adalah dua persen dari total data. 

Proses selanjutnya adalah memfilter seluruh 

nilai konektivitas yang telah diperoleh. Nilai 

konektivitas yang kurang dari rata-rata semua 

nilai konektivitas akan dihapus (Gambar 1B). 

Klaster-klaster yang masih memiliki nilai 

konektivitas berarti mereka seharusnya berada 

dalam satu klaster yang sama. Sehingga 

akhirnya didapatkan pusat klaster atau jumlah 

klaster yang optimal. 

3.2. Metode Evaluasi 

Kualitas dan keakuratan algoritma DPC-

IQR diverifikasi melalui pengujian dan evaluasi 

terhadap beberapa data. Data yang digunakan 

dalah dataset (kumpulan data) iris, aggregation, 

flame dan spiral. Informasi detail mengenai 

kumpulan data ini disajikan dalam Tabel 1, 

termasuk jumlah fitur, jumlah data, dan jumlah 

klaster untuk setiap kumpulan data. 

Tabel 1. Detail Kumpulan Data 

Dataset Fitur Data Klaster 

Iris 3 150 3 

Aggregation 2 778 7 

Flame 2 240 2 

Spiral 2 312 3 

Hasil clustering dari algoritma DPC-IQR 

dibandingkan dengan beberapa algoritma 

klastering lainnya, yaitu DPC [22], GB-DPC 

[3], dan K-Means [23]. Dalam penelitian ini 

digunukan dua metrik evaluasi yang populer 

untuk membandingkan hasil clustering dari 

algoritma yang digunakan. Kedua metrik 

tersebut adalah Adjusted Rand Index (ARI) [24] 

dan Normalized Mutual Information (NMI) 

[25]. 

Tabel 2. Parameter untuk pengujian 

Parameter Algoritma Keterangan 

p = 2  

DPC, DPC-

IQR, dan 

GB-DPC 

p digunakan 

untuk 

menghitung nilai 

radius 𝑑𝑐 

k K-means 

k adalah jumlah 

klaster pada 

Tabel 1 

Tabel 2 menjelaskan parameter-parameter 

yang digunakan dalam pengujian algoritma. 

Parameter pertama, 𝑝 = 2, diterapkan pada 

algoritma DPC, DPC-IQR, dan GB-DPC untuk 

menghitung nilai radius 𝑑𝑐. Sedangkan k 

digunakan untuk algoritma K-means yang 
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menunjuukan jumlah klaster yang ada pada 

Tabel 1. Untuk algoritma DPC, pemilihan pusat 

klaster secara manual melalui grafik keputusan 

dilakukan oleh 2 orang responden. Tujuannya 

adalah untuk menghindari bias. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1. DPC-IQR 

Algoritma 1: DPC-IQR 

Input: 

Dataset: 𝑥 ∈ 𝑋𝑖×𝑗 

Parameter p 

Output: 

Label setiap data (clusters): 𝑦 ∈ 𝑋𝑖×1 

Algoritm: 

1. Hitung nilai jarak Euclidean (Persamaan 1) 

2. Hitung nilai 𝑑𝑐 (Persamaan 3) 

3. Hitung nilai 𝜌 (Persamaan 2) 

4. Hitung nilai 𝛿 (Persamaan 4) 

5. Hitung nilai gamma (𝛾) (Persamaan 6) 

6. Gunakan Persamaan 5 untuk mendapatkan 

pusat klaster: 𝑐 = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑡}. 
7. Mengelompokkan data yang tersisa ke 

dalam klaster lokal (Persamaan 7). 

8. Hitung konektivitas (Persamaan 8). 

9. Filter konektivitas. 

10. Perbaharui pusat klaster. 

11. Jalankan langkah ke-7. 

12. Return y. 

Algoritma 1 menunjukkan langkah-langkah 

dari algoritma DPC-IQR dalam mengklasterkan 

sebuah dataset. Secara total terdapat 12 langkah 

yang harus dilakukan dan langkah ke-5 sampai 

ke-10 merupakah algoritma “Penentuan Pusat 

Otomatis” berbasis metode IQR yang diusulkan 

dalam penelitian ini. Penerapannya dalam kode 

program dapat diakses melalui tautan berikut: 

https://colab.research.google.com/drive/1Es8n

P2g8rPUT_AEi0z6r3eM_dDzUfgdF?usp=shar

ing. 

Tabel 3. Proses DPC-IQR pada dataset iris 

 
(A) Klaster Awal 

 
(B) Konentivitas 

 
(C) Klaster Akhir 

Tabel 3 menunjukkan proses algoritma 

DPC-IQR dalam mengklasterkan dataset iris. 

Gambar A pada Tabel 3 menunjukkan 3 jumlah 

klaster awal. Gambar B pada Tabel 3 

menunjukkan bahwa tidak ada konektivitas 

antar titik (klaster). Oleh karena itu, tidak akan 

terjadi perubahan jumlah pusat (klaster) yang 

dihasilkan. Buktinya dapat dilihat pada Gambar 

A dan C pada Tabel 3 yang identik. 

Klaster-klaster pada Gambar A di Tabel 

3,4,5,6 diperoleh setelah menjalankan langkah 

ke-7 pada Algoritma DPC-IQR. Langkah ke-8 

dan ke-9 pada Algoritma DPC-IQR akan 

menghasilkan data untuk Gambar B pada Tabel 

3,4,5,6. Sedangkan, klaster-klaster pada 

Gambar C di Tabel 3,4,5,6 diperoleh dari 

langkah ke-11 Algoritma DPC-IQR. 

Tabel 4. Proses DPC-IQR pada dataset 

aggregation 

 
(A) Klaster Awal 

https://colab.research.google.com/drive/1Es8nP2g8rPUT_AEi0z6r3eM_dDzUfgdF?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1Es8nP2g8rPUT_AEi0z6r3eM_dDzUfgdF?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1Es8nP2g8rPUT_AEi0z6r3eM_dDzUfgdF?usp=sharing


 
JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)    pISSN: 2303-0577   eISSN: 2830-7062  Ridwan  dkk  
 

  2988  

 
(B) Konentivitas 

 
(C) Klaster Akhir 

Tabel 4 menunjukkan proses algoritma 

DPC-IQR dalam mengklasterkan dataset 

aggregation. Pada Tabel 4 Gambar A terlihat 

terdapat 10 klaster awal yang dihaslikan oleh 

algoritma DPC-IQR. Titik pusat dari masing-

masing klaster yaitu, 319, 613, 59, 723, 768, 

382, 555, 190, 122, dan 447. Dari Tabel 4 

Gambar 2, terlihat bahwa titik {59, 122} dan 

{319, 382, 387} memiliki konektivitas yang 

cukup. Sehingga, titik 122 akan digabungkan 

dengan titik 59 dan titik {382, 387} 

digabungkan dengan titik 319. Sehingga jumlah 

klaster atau pusatnya akan berubah menjadi 7 

(Gambar C pada Tabel 4). 

Tabel 5. Proses DPC-IQR pada dataset flame 

 
(A) Klaster Awal 

 
(B) Konentivitas 

 
(C) Klaster Akhir 

Tabel 5 menunjukkan proses algoritma 

DPC-IQR dalam mengklasterkan dataset flame. 

Pada Tabel 5 Gambar A terlihat terdapat 6 

klaster awal yang dihaslikan oleh algoritma 

DPC-IQR. Titik pusat dari masing-masing 

klaster yaitu, 229, 68, 137, 13, 29, dan 112. Dari 

Tabel 5 Gambar 2, terlihat bahwa titik {68, 137, 

13, 29, 112} memiliki garis (konektivitas) yang 

cukup. Sehingga, titik {137, 13, 29, 112} akan 

digabungkan dengan titik 68, karena 68 

memiliki nilai kepadatan lokal yang lebih 

tinggi. Sehingga jumlah klaster atau pusatnya 

akan berubah menjadi 2 (Gambar C pada Tabel 

5). 

Tabel 6. Proses DPC-IQR pada dataset spiral 

 
(A) Klaster Awal 
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(B) Konentivitas 

 
(C) Klaster Akhir 

Tabel 6 menunjukkan proses algoritma 

DPC-IQR dalam mengklasterkan dataset spiral. 

Pada Tabel 6 Gambar A terlihat terdapat 7 

klaster awal yang dihaslikan oleh algoritma 

DPC-IQR. Titik pusat dari masing-masing 

klaster yaitu, 95, 301, 198, 220, 275, 214, dan 

234. Dari Tabel 6 Gambar 2, terlihat bahwa titik 

{234, 220, 234, 275, 301} memiliki garis 

(konektivitas) yang cukup. Sehingga, titik {234, 

220, 234, 275} akan digabungkan dengan titik 

301, karena titik 301 memiliki nilai kepadatan 

lokal yang lebih tinggi. Sehingga jumlah klaster 

atau pusatnya akan berubah menjadi 3 (Gambar 

C pada Tabel 6). 

4.2. Evaluasi Algoritma 

Tabel 7. Hasil clustering menggunakan ARI 

Dataset 
DPC-

IQR 

GB-

DPC 
DPC 

K-

Means 

Iris 0,73 0,45 0,56 0,72 

Aggregation 0,99 0,6 0,71 0,73 

Flame 1 0,4 0,45 0,46 

Spiral 1 0,38 1 -0,01 

Tabel 7 menunjukkan hasil evaluasi metode 

clustering menggunakan Adjusted Rand Index 

(ARI) pada berbagai dataset. ARI merupakan 

metrik yang mengukur kesesuaian hasil 

clustering dengan ground truth. Untuk dataset 

Iris, metode DPC-IQR memperoleh nilai ARI 

tertinggi sebesar 0,73, menunjukkan hasil 

clustering yang sangat baik. K-Means juga 

memberikan hasil yang baik dengan ARI 0,72, 

sedangkan metode DPC dan GB-DPC memiliki 

nilai yang lebih rendah, yaitu 0,56 dan 0,45. 

Pada dataset Aggregation, DPC-IQR 

mencatatkan performa terbaik dengan ARI 

mencapai 0,99, menandakan clustering yang 

sangat akurat. K-Means dan DPC mengikuti 

dengan nilai ARI 0,73 dan 0,71, sedangkan GB-

DPC menunjukkan hasil terendah di 0,60. 

Untuk dataset Flame, DPC-IQR menunjukkan 

hasil clustering yang optimal dengan ARI 1,00, 

sedangkan K-Means dan DPC memperoleh 

nilai ARI masing-masing 0,46 dan 0,45, 

sementara GB-DPC memiliki ARI 0,40. Pada 

dataset Spiral, baik DPC-IQR maupun DPC 

mendapatkan ARI maksimal 1,00, 

menunjukkan performa clustering yang sangat 

baik. Sebaliknya, GB-DPC dan K-Means 

menunjukkan hasil yang kurang memuaskan 

dengan ARI masing-masing 0,38 dan -0,01. 

Secara umum, DPC-IQR tampil sebagai metode 

yang paling konsisten dalam memberikan hasil 

clustering terbaik di berbagai dataset. Hasil ini 

menunjukkan bahwa DPC-IQR cenderung lebih 

stabil dan akurat dalam berbagai kondisi 

dibandingkan metode lainnya 

Tabel 8. Hasil clustering menggunakan NMI 

Dataset 
DPC-

IQR 

GB-

DPC 
DPC 

K-

Means 

Iris 0,79 0,65 0,73 0,76 

Aggregation 0,99 0,8 0,90 0,83 

Flame 1 0,56 0,60 0,40 

Spiral 1 0,43 1 0,03 

Tabel 8 menyajikan hasil evaluasi metode 

clustering menggunakan Normalized Mutual 

Information (NMI) pada beberapa dataset. NMI 

adalah metrik yang digunakan untuk mengukur 

seberapa baik hasil clustering dapat 

mengidentifikasi struktur yang benar dalam 

data. Pada dataset Iris, metode DPC-IQR 

menunjukkan performa terbaik dengan nilai 

NMI sebesar 0,79, diikuti oleh K-Means dengan 

nilai 0,76. Metode DPC memperoleh nilai NMI 

0,73, sedangkan GB-DPC memiliki nilai 

terendah di 0,65. Untuk dataset Aggregation, 

DPC-IQR juga mencatatkan hasil yang sangat 

baik dengan nilai NMI 0,99, menandakan 

kemampuan clustering yang sangat tinggi 

dalam mengidentifikasi struktur data. Metode 

DPC dan K-Means menunjukkan nilai NMI 
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masing-masing 0,90 dan 0,83, sementara GB-

DPC berada di posisi terendah dengan nilai 

0,80. Pada dataset Flame, DPC-IQR 

menunjukkan hasil clustering yang optimal 

dengan nilai NMI 1,00, menunjukkan 

kesesuaian yang sempurna dengan struktur 

data. Sebaliknya, K-Means hanya mencapai 

nilai NMI 0,40, dengan DPC dan GB-DPC 

berada di nilai 0,60 dan 0,56. Untuk dataset 

Spiral, baik DPC-IQR maupun DPC 

memperoleh nilai NMI maksimal 1,00, 

menunjukkan bahwa keduanya sangat efektif 

dalam mengidentifikasi struktur data yang 

benar. K-Means, di sisi lain, menunjukkan hasil 

yang sangat rendah dengan nilai NMI 0,03, 

sedangkan GB-DPC memiliki nilai 0,43. Secara 

keseluruhan, algoritma DPC-IQR secara 

konsisten menunjukkan performa yang sangat 

baik di berbagai dataset, dengan nilai NMI 

tertinggi pada sebagian besar kasus, 

mengindikasikan kemampuannya dalam 

menghasilkan clustering yang lebih akurat 

dibandingkan metode lainnya. 

5. KESIMPULAN  

Dalam penelitian ini, diusulkan sebuah 

algoritma baru yang dinamakan “Penentuan 

Pusat Otomatis” (DPC-IQR) untuk mengatasi 

kekurangan yang ada pada algoritma Density 

Peaks Clustering (DPC). Algoritma ini 

menggunakan metode Inter Quartile Range 

(IQR) sebagai basis untuk memilih pusat klaster 

secara otomatis, sehingga menghilangkan 

subjektivitas dan kesalahan yang timbul dari 

pemilihan pusat secara manual (campur tangan 

manusia). Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 

algoritma DPC-IQR menghasilkan klaster-

klaster yang lebih akurat pada berbagai dataset 

dibandingkan dengan algoritma DPC, Gab-

Based Density Peaks Clustering (GB-DPC), 

dan K-Means. Berikut adalah hasil evaluasi 

berdasarkan nilai Adjusted Rand Index (ARI) 

dan Normalized Mutual Information (NMI) 

pada berbagai dataset: Dataset Iris memiliki 

nilai ARI sebesar 0,73 dan NMI sebesar 0,79, 

dataset Aggregation memiliki nilai ARI sebesar 

0,99 dan NMI sebesar 0,99, dataset Flame 

memiliki nilai ARI sebesar 1 dan NMI sebesar 

1, serta dataset Spiral memiliki nilai ARI 

sebesar 1 dan NMI sebesar 1. Hasil ini 

menunjukkan bahwa algoritma DPC-IQR 

memiliki kinerja yang baik dalam menentukan 

pusat klaster dan menghasilkan kalster-klaster 

yang lebih akurat dibandingkan metode lainnya. 
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