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Optimalisasi Algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel dengan Variasi
Parameter Weighting Exponent untuk Clustering Data Risiko
Depresi Pelajar
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Abstract. This study aims to analyse the impact of variations in the weighting exponent
on the Fuzzy Gustafson-Kessel algorithm in the clustering process of depression risk data
among students. The data used comprised 502 respondents with seven variables representing
academic, financial, and lifestyle factors. The research stages included data preprocessing
using label encoding and normalisation, followed by clustering on several variations of the
weighting exponent value. The quality of the clustering results was evaluated using the
Xie-Beni index as a measure of the compactness and separation of the clusters. The results
showed that smaller values of the weighting exponent produced higher quality clusters,
whereas increasing the exponent value caused the index value to rise. The best combination
was obtained with three clusters and a weighting exponent value of 1.1, which produced the
lowest Xie-Beni index value. The clustering results were able to group the data into three
categories of depression risk, namely low, moderate, and high. These findings demonstrate
that adjusting the weighting exponent parameter in the Fuzzy Gustafson-Kessel algorithm
plays a crucial role in improving clustering quality.
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Depression

M) Check for updates Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh variasi nilai weighting

exponent pada algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel dalam proses clustering data risiko de-
presi pelajar. Data yang digunakan berjumlah 502 responden dengan tujuh variabel yang
merepresentasikan faktor akademik, finansial, dan gaya hidup. Tahapan penelitian meliputi
preprocessing data menggunakan label encoding dan normalisasi, dilanjutkan dengan proses
clustering pada beberapa variasi nilai weighting exponent. Kualitas hasil clustering dievaluasi
menggunakan Xie-Beni Index sebagai ukuran kekompakan dan keterpisahan cluster. Hasil
menunjukkan bahwa nilai weighting exponent yang lebih kecil menghasilkan kualitas cluster
yang lebih baik, sedangkan peningkatan nilai weighting exponent menyebabkan kenaikan
nilai indeks. Kombinasi terbaik diperoleh pada tiga cluster dengan nilai weighting exponent
sebesar 1,1 yang menghasilkan nilai Xie-Beni Index terendah. Hasil clustering mampu
mengelompokkan data ke dalam tiga kategori risiko depresi, yaitu rendah, sedang, dan tinggi.
Temuan ini menunjukkan bahwa pengaturan parameter weighting exponent pada algoritma
Fuzzy Gustafson-Kessel berperan penting dalam meningkatkan kualitas clustering.
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Depresi

1. Pendahuluan kurang optimal [7]. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut,

digunakan algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel (FGK) yang

Clustering merupakan teknik analisis data yang digunakan
untuk mengelompokkan objek berdasarkan kesamaan karak-
teristiknya [1]. Clustering juga dikenal sebagai analisis clus-
ter dalam statistik yang bertujuan membentuk kelompok
berdasarkan karakteristik yang serupa [2]. Di era big data,
teknik ini berperan penting dalam menyederhanakan data
berskala besar menjadi kelompok yang lebih homogen se-
hingga pola data lebih mudah diidentifikasi. Salah satu
metode clustering yang umum digunakan adalah K-Means.
Metode ini menggunakan pendekatan hard clustering, di mana
setiap objek hanya menjadi anggota satu cluster secara tegas
[3]. Selain itu, K-Means sensitif terhadap inisialisasi cen-
troid [4]. Oleh karena itu, dikembangkan pendekatan fuzzy
clustering yang memungkinkan setiap objek memiliki derajat
keanggotaan pada lebih dari satu cluster [5].

Fuzzy C-Means (FCM) merupakan metode fuzzy clustering
yang populer [6]. Namun, FCM menggunakan jarak Euclidean
yang mengasumsikan bentuk cluster sferis [6]. Pada data
dengan distribusi tidak isotropik, performa FCM menjadi
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mampu mengakomodasi bentuk cluster yang lebih fleksibel [8].
Kinerja algoritma FGK sangat dipengaruhi oleh parameter
weighting exponent yang mengatur tingkat kefuzzian derajat
keanggotaan [6]. Pemilihan nilai weighting exponent yang
tidak tepat dapat menghasilkan cluster yang terlalu tegas atau
terlalu kabur [9]. Selain itu, hasil clustering juga dipengaruhi
oleh banyaknya cluster yang umumnya ditentukan melalui
evaluasi menggunakan indeks validitas seperti Xie-Beni Indez.

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan algo-
ritma Fuzzy Gustafson-Kessel (FGK) dalam berbagai kasus,
seperti pengelompokan data pada bidang tertentu [10], pen-
gelompokan wilayah berdasarkan indikator kesehatan [11],
serta pengelompokan wilayah berdasarkan indikator kese-
jahteraan [12]. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa
FGK mampu menangani data dengan karakteristik yang kom-
pleks dan tidak berbentuk sferis. Namun, sebagian besar
penelitian tersebut masih berfokus pada implementasi algo-
ritma dan belum melakukan analisis maupun optimalisasi
terhadap parameter weighting exponent, padahal parameter
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tersebut berperan penting dalam mengatur tingkat kekaburan
derajat keanggotaan data pada proses clustering.

Di sisi lain, depresi merupakan gangguan mental yang dapat
memengaruhi berbagai aspek kehidupan individu, khususnya
pada pelajar yang rentan terhadap tekanan akademik dan
sosial [13]. Risiko depresi pada pelajar dipengaruhi oleh
berbagai faktor yang saling berkaitan, sehingga data yang
dihasilkan cenderung bersifat multidimensional dan mengan-
dung ketidakpastian [14]. Oleh karena itu, pendekatan clus-
tering, khususnya berbasis fuzzy seperti FGK, menjadi relevan
untuk digunakan dalam mengelompokkan tingkat risiko de-
presi pelajar.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis pengaruh variasi nilai weighting exponent pada
algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel terhadap kualitas hasil clus-
tering data risiko depresi pelajar serta menentukan parameter
optimal berdasarkan Xie-Beni Index. Kebaruan penelitian ini
terletak pada analisis sistematis variasi nilai weighting expo-
nent dalam FGK dengan mempertimbangkan banyaknya clus-
ter sebagai parameter pendukung untuk memperoleh struktur
cluster yang optimal.

2. Metode

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif deskriptif
yang mengolah data numerik berupa variabel risiko depresi
pelajar serta hasil implementasi algoritma Fuzzy Gustafson-
Kessel (FGK). Analisis dilakukan untuk menggambarkan
kualitas hasil clustering dan menentukan parameter weighting
erxponent yang optimal menggunakan Xie-Beni Indez.

Data yang digunakan merupakan data sekunder berupa
Depression Student Dataset yang diperoleh dari platform Kag-
gle'. Dataset ini terdiri dari 502 data dengan tujuh variabel
yang mencakup aspek akademik, sosial, dan psikologis pelajar,
yaitu umur (X)), tekanan akademik (X5), kepuasan belajar
(X3), jam belajar (Xy), stres finansial (X5), durasi tidur (Xs),
dan pola makan (X7). Dataset ini juga telah melalui proses
pembersihan data seperti penghapusan duplikasi dan missing
values.

Dalam penelitian ini, proses analisis dilakukan melalui be-
berapa tahapan, yaitu analisis deskriptif, preprocessing data,
implementasi algoritma FGK, serta evaluasi hasil clustering.
Sebelum dilakukan proses clustering, data terlebih dahulu
melalui tahap pra-pemrosesan untuk menyesuaikan skala dan
format data sehingga hasil pengelompokan yang diperoleh
menjadi lebih akurat.

2.1. Preprocessing data

Preprocessing data merupakan tahap awal yang dilakukan
untuk menyiapkan data mentah agar siap dianalisis. Tahap
ini diperlukan karena data sering memiliki perbedaan skala
dan format, sehingga perlu disesuaikan agar proses analisis
dapat menghasilkan hasil yang lebih akurat. Pada penelitian
ini, Preprocessing data meliputi transformasi data kategorik
dan normalisasi data.

Ihttps://www.kaggle.com/datasets/ikynahidwin/depression-stu
dent-dataset

2.1.1. Label Encoding

Label encoding merupakan proses transformasi data kategorik
menjadi bentuk numerik dengan mengubah setiap kategori
menjadi bilangan bulat [15]. Metode ini digunakan agar data
kategori dapat diproses oleh algoritma clustering. Dalam
penelitian ini, label encoding diterapkan pada variabel durasi
tidur dan pola makan [16].

2.1.2. Normalisasi Data

Normalisasi data dilakukan untuk menyamakan skala nilai an-
tar variabel numerik tanpa menghilangkan perbedaan karak-
teristik data [17]. Proses ini penting untuk mencegah dominasi
variabel tertentu dalam perhitungan jarak pada algoritma
clustering. Metode normalisasi yang digunakan adalah Min-
Maz, yaitu metode yang mengubah rentang nilai data ke
dalam interval tertentu, umumnya [0, 1]. Normalisasi Min-
Mazx dinyatakan sebagai:
T — Tmin

g = (1)

Tmax — Lmin

dengan z’ adalah nilai hasil normalisasi, x adalah nilai data
asli, xmin adalah nilai minimum, dan x,,x adalah nilai mak-
simum dari suatu variabel.

2.2. Algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel

Algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel (FGK) merupakan pengem-
bangan dari metode Fuzzy C-Means yang mampu mengiden-
tifikasi cluster dengan bentuk, ukuran, dan orientasi berbeda
melalui penggunaan fuzzy covariance matriz pada setiap clus-
ter [8]. Algoritma FGK dilakukan secara iteratif dengan
memperbarui matriks keanggotaan, pusat cluster, dan ma-
triks kovarian hingga mencapai kondisi konvergen. Adapun
langkah-langkah algoritma FGK sebagai berikut [6][18]:

2.2.1. Inisialisasi Matriks Keanggotaan

Matriks keanggotaan awal (Up) dibangkitkan secara acak, di
mana setiap elemen p; , menyatakan derajat keanggotaan
data ke-i terhadap cluster ke-k, dengani =1,2,...,ndan k =
1,2,...,c. Matriks keanggotaan tersebut dapat dituliskan
sebagai:

MH11 M1,2 H1,c
MH2,1 H2,2 H2,c

Uy=| . . . (2)
Mn1  Hn,2 Hn,c

dengan:
D omig=1 3)
k=1

Pada persamaan tersebut, p; , menyatakan derajat keang-
gotaan data ke-i terhadap cluster ke-k, dengan i sebagai
indeks data dan k sebagai indeks cluster.

2.2.2. Pusat Cluster

Pusat cluster ditentukan berdasarkan derajat keanggotaan se-
tiap data terhadap masing-masing cluster. Nilai pusat cluster
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ke-k pada variabel ke-j dihitung menggunakan persamaan:
Z?:l(:ui,k)mmid (4)
Dim (pig)™

Pusat cluster untuk setiap cluster kemudian dinyatakan
dalam bentuk vektor:

Vk,j =

3 Ukyp) ()

Pada persamaan tersebut, vy ; menyatakan nilai pusat cluster
ke-k pada variabel ke-j, j1; , menyatakan derajat keanggotaan
data ke-i terhadap cluster ke-k, z; ; menyatakan nilai data ke-
i pada variabel ke-j, dan m menyatakan weighting exponent.

Vg = (Uk,lvvk,Qa .-

2.2.8. Matriks Kovarian

Matriks kovarian pada setiap cluster digunakan untuk menye-
suaikan bentuk, ukuran, dan orientasi cluster terhadap struk-
tur data. Matriks kovarian untuk cluster ke-k dihitung meng-
gunakan persamaan:

Fr = (Z(/‘i’k)m(xi = vp)(@; — Uk)T> (Z(m,k)m>

i=1 i=1

(6)
Matriks kovarian ini kemudian digunakan dalam pembentukan
norm inducing matriz untuk menghitung jarak antar data
dan pusat cluster. Pada persamaan tersebut, Fj menyatakan
matriks kovarian cluster ke-k, x; menyatakan vektor data
ke-i, v menyatakan pusat cluster ke-k, u;j; menyatakan
derajat keanggotaan data ke-i terhadap cluster ke-k, dan m
menyatakan weighting exponent.

2.2.4. Jarak Mahalanobis

Jarak antara data dan pusat cluster dihitung menggunakan
jarak Mahalanobis yang mempertimbangkan struktur kovar-
ian setiap cluster. Jarak tersebut dinyatakan sebagai:

D} ya, = (@ — vp) " Ag(w; — vp) (7)

Ay, = [pn des(F)7 F ] (8)

Pada Equation 7, simbol 7" menyatakan operasi transpose
vektor. Operasi ini diperlukan agar dimensi matriks pada
perhitungan jarak Mahalanobis menjadi sesuai, yaitu den-
gan mengubah vektor kolom menjadi vektor baris sehingga
hasil perkalian matriks menghasilkan nilai skalar. Semen-
tara itu, notasi det(Fk)l/ P pada Equation 8 menyatakan op-
erasi perpangkatan terhadap determinan matriks kovarian Fj.
Nilai determinan tersebut dipangkatkan sebesar 1/p untuk
melakukan normalisasi terhadap bentuk dan volume cluster.

2.2.5. Fungsi Objektif

Algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel meminimalkan fungsi ob-
jektif pada setiap iterasi yang dinyatakan sebagai:

n C
IS =3 (i) "Dy a, 9)

=1 k=1

Pada persamaan tersebut, Jg%( menyatakan fungsi objektif

pada iterasi ke-t, ui; , menyatakan derajat keanggotaan data
ke-i terhadap cluster ke-k, m menyatakan weighting exponent,
dan Dik 4, menyatakan jarak antara data ke-i dan pusat
cluster ke-k berdasarkan matriks Ay.

2.2.6. Pembaruan Matriks Keanggotaan

Matriks keanggotaan diperbarui pada setiap iterasi
berdasarkan jarak antara data dan pusat cluster. Pembaruan
derajat keanggotaan dinyatakan sebagai:

2 -1
~ (Diga, \ 7"
i = [Z ( k) 1

10
> (5 (10)

Pada persamaan tersebut, p;, menyatakan derajat keang-
gotaan data ke-i terhadap cluster ke-k, D; 4, dan Dj 4a,
menyatakan jarak data ke-i terhadap cluster ke-k dan ke-q,
serta m menyatakan weighting exponent.

2.2.7. Kriteria Konvergensi

Proses iterasi dilakukan hingga memenuhi kriteria konver-
gensi, yaitu ketika nilai norma Frobenius dari selisih matriks
keanggotaan pada dua iterasi berturut-turut lebih kecil dari
nilai ambang batas yang telah ditentukan. Kondisi tersebut
dinyatakan sebagai:

U1 = Uil < & (11)

Pada persamaan tersebut, U; menyatakan matriks keang-
gotaan pada iterasi ke-t, sedangkan U, menyatakan matriks
keanggotaan pada iterasi berikutnya. Simbol ||- || menyatakan
norma Frobenius yang digunakan untuk mengukur besarnya
perubahan antara dua matriks keanggotaan. Proses iterasi
dinyatakan konvergen apabila nilai norma dari selisih kedua
matriks tersebut lebih kecil dari nilai ambang batas e, dengan
€ merupakan nilai kecil yang mendekati nol.

2.3. Xie-Bent Index

Evaluasi kualitas hasil clustering dilakukan menggunakan
Xie-Beni Index (XB), yaitu ukuran validitas cluster yang
membandingkan tingkat kekompakan internal cluster dan
jarak antar pusat cluster [19]. Semakin kecil nilai XB, maka
cluster yang dihasilkan semakin kompak dan memiliki pemisa-
han yang lebih baik. Xie-Beni Index dinyatakan sebagai:

& (12)

min
Pada persamaan tersebut, vxp menyatakan nilai Xie-Bens
Index, S menyatakan tingkat kekompakan cluster, dan dpin
menyatakan jarak minimum antar pusat cluster.

UXB:d

2.4. Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (PCA) merupakan metode
reduksi dimensi yang mentransformasikan data ke dalam
beberapa komponen utama yang saling ortogonal sehingga
dapat merepresentasikan sebagian besar variasi data [20].
Proses PCA dilakukan melalui normalisasi data, pembentukan
matriks kovarians, serta perhitungan nilai eigen dan vektor
eigen dengan persamaan:

C-v=XAv (13)

di mana C' menyatakan matriks kovarians, v menyatakan
vektor eigen, dan A menyatakan nilai eigen [21]. Dalam
penelitian ini, PCA digunakan untuk memvisualisasikan hasil
clustering sehingga pola dan keterpisahan antar cluster dapat
diamati dengan lebih jelas.
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2.5. Diagram Alir Penelitian

Alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. Tahapan peneli-
tian meliputi pengumpulan data, preprocessing (label encoding
dan normalisasi), implementasi algoritma Fuzzy Gustafson-
Kessel (FGK), evaluasi menggunakan Xie-Beni Index untuk
menentukan parameter optimal, serta visualisasi dan inter-
pretasi hasil clustering menggunakan PCA.

Analisis Deskriptif

Preprocessing Data

Implementasi Algoritma
Fuzzy Gustafson-Kessel

Evaluasi Hasil Clustering
dengan Xie-Beni Index

Visualisasi dan Interpretasi Hasil
Clustering dengan Parameter Optimal

t Selesal ’

Gambar 1: Diagram Alir Penelitian

3. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil analisis variasi nilai weighting
exponent (m) terhadap kualitas hasil clustering menggunakan
algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel (FGK) pada data risiko
depresi pelajar. Proses analisis meliputi tahap preprocessing
data, implementasi algoritma, evaluasi menggunakan Xie-
Bent Indez, serta visualisasi hasil clustering.

3.1. Analisis Deskriptif

Analisis deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran
umum karakteristik data risiko depresi pelajar yang digunakan
dalam penelitian ini. Data terdiri dari 502 responden dengan
tujuh variabel, yaitu lima variabel numerik dan dua variabel
kategorikal yang ditunjukkan pada Tabel 1 dan Tabel 2.

Tabel 1: Statistik Deskriptif Variabel Numerik

Variabel Mean Median Standar Deviasi Minimum Maximum
X4 26,24 26,5 4,90 18 34
X5 3,00 3,00 1,39 1 5
X3 3,08 3,00 1,37 1 5
X4 6,40 7,00 3,74 0 12
X5 2,93 3,00 1,43 1 5

Berdasarkan Tabel 1, variabel umur memiliki rata-rata
sebesar 26,24 tahun. Variabel tekanan akademik berada
pada nilai tengah skala dengan rata-rata 3,00, sedangkan

jam belajar memiliki rata-rata 6,40 jam yang menunjukkan
adanya variasi antar responden.

Tabel 2: Analisis Deskriptif Variabel Kategori

Variabel Kategori Frekuensi Persentase
X6 Kurang dari 5 jam 123 25%
5-6 jam 123 25%
7-8 jam 128 25%
Lebih dari 8 jam 128 25%
Total 502 100%
X7 Sehat 161 32%
Sedang 172 34%
Tidak Sehat 169 34%
Total 502 100%

Berdasarkan Tabel 2, variabel durasi tidur memiliki dis-
tribusi yang relatif merata pada setiap kategori. Pada variabel
pola makan, kategori sedang dan tidak sehat mendominasi
dengan proporsi sekitar 34%, menunjukkan bahwa sebagian
besar responden belum memiliki pola makan yang optimal.

3.2. Preprocessing Data
3.2.1. Label Encoding

Label encoding diterapkan pada variabel kategorikal, yaitu
durasi tidur dan pola makan, untuk mengubah data men-
jadi bentuk numerik sehingga dapat diproses oleh algoritma.
Skema pengkodean yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3: Skema Label Encoding
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

28 2 4 9 2 2 1
28 4 5 7 1 1 2
25 1 3 10 4 1 0
23 1 4 7 2 3 0
31 1 5 4 2 3 2

Berdasarkan Tabel 3, setiap kategori diubah menjadi bilan-
gan bulat secara berurutan, sehingga seluruh variabel dalam
dataset telah berada dalam format numerik.

3.2.2. Normalisasi Data

Normalisasi dilakukan untuk menyamakan skala antar vari-
abel agar tidak terjadi dominasi dalam perhitungan jarak.
Metode yang digunakan adalah Min-Maz Normalization yang
mengubah nilai data ke dalam rentang O hingga 1. Ada-
pun contoh hasil untuk lima data pertama ditunjukkan pada
Tabel 4.

Tabel 4: Contoh Dataset setelah Normalisasi Min-Max
X1 X2 X3 X4 X5 XG X7

0,625 0,25 0,75 0,75 025 0,6667 0,5
0625 075 1 05833 0 03333 1
04375 0 0,5 0,8333 0,75 03333 0
03125 0 0,75 0,5833 0,25 1 0
0,8125 0 1 03333 025 1 1

Berdasarkan Tabel 4, seluruh variabel telah berada pada
rentang 0 hingga 1, sehingga data dapat digunakan dalam
proses clustering menggunakan algoritma Fuzzy Gustafson-
Kessel.
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3.3. Implementasi Algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel

Data yang digunakan merupakan data risiko depresi pelajar
yang telah melalui tahap preprocessing, yaitu label encoding
dan normalisasi Min-Maz. Data tersebut direpresentasikan
dalam bentuk matriks X berukuran n X p, dengan n meny-
atakan jumlah data dan p menyatakan jumlah variabel. Setiap
baris merepresentasikan satu responden, sedangkan setiap
kolom menunjukkan nilai variabel hasil normalisasi.

0,625 0,25 0,75 0,75 0,6667 0,5
0,625 0,75 1 0, 5833 0,3333 1
X=| o n
0,9375 0,75 0,75 0,6667 --- 1 1
0 1 0,5 0,5 1 0

Sebelum proses iterasi dilakukan, parameter algoritma Fuzzy
Gustafson-Kessel ditentukan terlebih dahulu, yaitu jum-
lah cluster (¢ = 2,3,4,5), weighting exponent (m =
1,151,3;1,5;1,7; 1,9; 2,1), maksimum iterasi sebesar 1000, am-
bang konvergensi (¢ = 0,0001), serta nilai awal fungsi objektif
sebesar 0.

Weighting exponent atau pangkat pembobot (m) digunakan
untuk mengatur tingkat kefuzzian dalam proses clustering,
sehingga variasi nilai m dapat memengaruhi hasil cluster yang
terbentuk. Pada penelitian ini, nilai m divariasikan pada
rentang m > 1, dengan nilai awal m = 1,1 dipilih karena
merupakan nilai yang mendekati 1 dan masih memenuhi
syarat perhitungan algoritma. Selanjutnya, variasi nilai m
disusun secara bertahap dengan interval yang konsisten untuk
memudahkan analisis pengaruh perubahan weighting exponent
terhadap kualitas hasil clustering.

Tahapan implementasi algoritma dilakukan berdasarkan
parameter yang telah ditetapkan. Pada bagian ini, penyajian
proses perhitungan difokuskan pada kombinasi parameter
c = 2 dan m = 1,1 sebagai representasi proses iteratif algo-
ritma, sedangkan perhitungan dilakukan untuk seluruh variasi
parameter.

3.3.1. Inisialisasi Matriks Keanggotaan

Matriks keanggotaan awal (Up) dibentuk melalui pembangk-
itan bilangan acak menggunakan program Python, dengan
1=1,2,...,502 dan k = 1,2. Setiap entri j; , merepresen-
tasikan derajat keanggotaan data ke-i terhadap cluster ke-k,
dengan syarat bahwa jumlah nilai pada setiap baris bernilai 1.
Hasil pembangkitan matriks keanggotaan awal untuk ¢ = 2
ditunjukkan sebagai berikut:

0,6831 0,3619
0,5518 0,4482
Uo=| : s
0,1193 0,8807
0,4586 0,5414

3.3.2. Pusat Cluster

Pusat cluster dihitung menggunakan Equation 4 berdasarkan
matriks keanggotaan dan nilai m = 1,1. Hasil pusat cluster
untuk ¢ = 2 disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5: Hasil Pusat Dua Cluster (m = 1,1)

Variabel  Cluster 1 Cluster 2
X1 0,5180 0,5127
X 0,4916 0,5095
X3 0,5063 0,5297
X4 0,5393 0,5286
X5 0,4829 0,4814
X6 0,4990 0,5133
X7 0,5049 0,4791

Pusat cluster tersebut dapat dinyatakan dalam bentuk
vektor sebagai berikut:

vy = (0,5180, 0,4916, 0,5063, 0,5393, 0,4829, 0,4990, 0,5049)

ve = (0,5127, 0,5095, 0,5297, 0,5286, 0,4814, 0,5133, 0,4791)

3.8.8. Matriks Kovarian

Matriks kovarian dihitung menggunakan Equation 6 untuk
merepresentasikan bentuk dan penyebaran data pada setiap
cluster. Karena jumlah variabel yang digunakan sebanyak
7, maka matriks kovarian yang dihasilkan berukuran 7 x 7.
Hasil perhitungan matriks kovarian untuk ¢ = 2 dan m = 1,1
adalah sebagai berikut:

[ 0,0922  0,0033 —0,0042 0,0063 —0,0111 —0,0057 0,0085 ]

0,0033  0,1236 —0,0137 0,0100  0,0025 —0,0049 0,0065
—0,0042 -0,0137 0,1183 —0,0039 -0,0011 0,0001  —0,0030

Fy = 00063 0,0100 -0,0039 0,1017  0,0039 —0,0103 0,0050
—0,0111  0,0025 —0,0011 0,0039  0,1254 —0,0043 —0,0028
—0,0057 —0,0049 0,0001 —0,0103 —0,0043 0,1457 —0,0230
| 0,0085  0,0065 —0,0030 0,0050 —0,0028 —0,0230 0,1637 |
[0,0946  0,0025 0,0026  0,0032 —0,0095 —0,0047 0,0069 ]
0,0025  0,1176 —0,0107 0,0021 —0,0016 0,0068 —0,0017

0,0026 —0,0107 0,1168  0,0006 —0,0080 —0,0047 0,0090

Fy, = 0,0032  0,0021 0,0006  0,0926 —0,0004 —0,0055 0,0048
—0,0095 —0,0016 —0,0080 —0,0004 0,1277 —0,0045 —0,0069
—0,0047 0,0068 —0,0047 —0,0055 -—0,0045 0,1325 —0,0155
| 0,0069 —0,0017 0,0090  0,0048 —0,0069 —0,0155 0,1647 |

3.8.4. Jarak Mahalanobis

Jarak Mahalanobis dihitung menggunakan Equation 7 dengan
memanfaatkan norm-inducing matrix Ay yang diperoleh dari
matriks kovarian melalui Equation 8. Karena jumlah variabel
sebanyak 7, maka matriks A yang dihasilkan berukuran
7 x 7. Hasil perhitungan matriks Ay untuk ¢ =2 dan m = 1,1
adalah sebagai berikut:

[ 1,3423 —0,0226 0,0415 -0,0777 0,1221 0,0412 —0,0574]
—0,0226 1,0013 0,1113 -0,0883 —0,0182 0,0210 —0,0311
0,0415  0,1113 1,0379 0,0260  0,0100 0,0092 0,0134
A = |-0,0777 —0,0883 0,0260 1,2137 —0,0407 0,0752 —0,0195
0,1221  —-0,0182 0,0100 —0,0407 09786 0,0331 0,0172
0,0412  0,0210 0,0092 0,0752  0,0331 0,8570 0,1158
|—0,0574 —0,0310 0,0134 -0,0195 0,0172 0,1158 0,7602 |
[ 11,2643 —0,0303 —0,0194 —0,0380 0,0911 0,0419 —0,0436]
—0,0303 1,0162  0,0930 —0,0255 0,0144 —0,0499 0,0034
—0,0194 0,0930  1,0281 —0,0034 0,0626 0,0271 —0,0490
Ay = |—0,0380 —0,0255 —0,0034 1,2808 0,0005 0,0498 —0,0309
0,0911  0,0144  0,0626  0,0005 0,9378 0,0406  0,0362
0,0419 —0,0499 0,0271  0,0498 0,0406 0,9084  0,0821
|—0,0436  0,0034 —0,0490 —0,0309 0,0362 0,0821  0,7310 |

Berdasarkan matriks tersebut, jarak Mahalanobis antara data
dan pusat cluster dihitung. Hasil jarak untuk ¢ = 2 disajikan
pada Tabel 6.
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Tabel 6: Hasil Jarak Mahalanobis Dua Cluster (m = 1,1)

Data  Cluster 1 Cluster 2
1 0,5126 0,5073
2 0,8708 0,8161
3 0,8116 0,8069

502 1,0184 0,9648

3.8.5. Fungsi Objektif

Nilai fungsi objektif dihitung menggunakan Equation 9 se-
bagai indikator kualitas hasil clustering pada setiap iterasi.
Untuk kasus ilustrasi ¢ = 2 dan m = 1,1, diperoleh:

Cluster 1 = 192,3949
Cluster 2 = 204,3948
Sehingga nilai fungsi objektif pada iterasi ke-1 adalah:
J4) = 396,7897
Nilai ini akan diperbarui pada iterasi berikutnya hingga
memenuhi kriteria konvergensi.
3.3.6. Pembaruan Matriks Keanggotaan

Matriks keanggotaan diperbarui menggunakan Equation 10
untuk memperoleh nilai derajat keanggotaan pada iterasi
berikutnya. Untuk ilustrasi ¢ = 2 dan m = 1,1, contoh hasil
pembaruan pada data pertama adalah:

Cluster 1 = 0,4485

Cluster 2 = 0,5515
Hasil matriks keanggotaan baru ditampilkan pada Tabel 7.

Tabel 7: Hasil Matriks Keanggotaan Baru dengan Dua Cluster
(m=11)

Data  Cluster 1 Cluster 2
1 0,4485 0,5515
2 0,2144 0,7856
3 0,4713 0,5287

502 0,2531 0,7469

3.3.7. Kriteria Konvergensi

Konvergensi ditentukan dengan membandingkan perubahan
matriks keanggotaan antar iterasi, yaitu Uy dan U4, meng-
gunakan norma selisih matriks. Untuk ilustrasi ¢ = 2 dan
m = 1,1, diperoleh:

U1 — Ut = 7,9552

Nilai tersebut lebih besar dari ambang batas ¢ = 0,0001,
sehingga algoritma belum konvergen dan iterasi dilanjutkan.
Setelah proses iterasi berlangsung, pada iterasi ke-54 diper-
oleh:

[[Ut41 — Ut]| = 0,000091523

Karena nilainya sudah lebih kecil dari e, maka algoritma
dinyatakan konvergen dan proses clustering dihentikan.

3.3.8. Hasil Clustering

Setelah algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel dengan m = 1,1
mencapai kondisi konvergen, penentuan cluster dilakukan
berdasarkan nilai derajat keanggotaan terbesar pada setiap
data. Data akan masuk ke cluster dengan nilai keanggotaan
dominan. Hasil clustering untuk ¢ = 2 disajikan pada Tabel 8.

Tabel 8: Hasil Clustering Dua Cluster (m =1,1)
Derajat Keanggotaan

Data i 5 Cluster
1 0,00000006 0,99999994 2
2 0,00000003 0,99999997 2
3 0,8820 0,1180 1
502 0,9592 0,0408 1

3.4. Evaluasi Hasil Clustering

Evaluasi hasil clustering dilakukan menggunakan Xie-Beni In-
dex (XB) untuk membandingkan kualitas cluster pada setiap
kombinasi parameter weighting exponent (m) dan banyaknya
cluster (c). Nilai XB yang lebih kecil menunjukkan cluster
yang lebih kompak dan memiliki pemisahan yang lebih baik.
Perhitungan nilai Xie-Beni Index dilakukan menggunakan
Equation 12. Hasil perhitungan untuk seluruh kombinasi
parameter disajikan pada Tabel 9.

Tabel 9: Hasil Evaluasi Clustering dengan Xie-Beni Index
Nilai Xie-Beni Index

Banyaknya Cluster (¢)  Weighting Exponent (m)

2 11 2,1243402611
1,3 2,0795837205
15 13,5108918119
1,7 262407710,05642
1,9 767503590,26202
2,1 1103379379,3075
3 11 1,5542301750
1,3 1,7156973536
1,5 8,6214837453
1,7 713761178,63209
1,9 1496369014,1610
2,1 1899745079,1890
1 11 2,1092060904
1,3 1,8476430912
1,5 6,8329067408
1,7 3071516307,3882
1,9 3256546739,4304
2,1 2190180230,1422
5 11 2,0550053889
1,3 6,5562159904
15 6,2393741202
1,7 1457974274,5305
1,9 2576713854,7351
2,1 2693981637,9315

Berdasarkan Tabel 9, terlihat bahwa nilai Xie-Beni Index
(XB) cenderung meningkat seiring bertambahnya nilai weight-
ing exponent (m), terutama pada m > 1,5 yang menunjukkan
penurunan kualitas cluster. Nilai XB terkecil diperoleh pada
kombinasi ¢ = 3 dan m = 1,1 sebesar 1,5542. Selain itu, nilai
XB pada m = 1,3 juga relatif rendah pada beberapa variasi
cluster. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa kombi-
nasi parameter optimal dalam penelitian ini adalah ¢ = 3 dan
m=1,1.
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3.5. Visualisasi dan Interpretasi Hasil Clustering den-
gan Parameter Optimal

Hasil clustering dengan parameter optimal (¢ = 3 dan
m = 1,1) selanjutnya divisualisasikan menggunakan Prin-
cipal Component Analysis (PCA) untuk melihat pola sebaran
data dan pemisahan antar cluster pada ruang dua dimensi.
Visualisasi ini merupakan hasil proyeksi data berdimensi tu-
juh ke dalam dua komponen utama yang mampu merepre-
sentasikan sebagian besar variasi data. Adapun visualisasi
dengan parameter optimal ditunjukkan pada Gambar 2.

Visualisasi Hasil Clustering FGK (c=3, m=1,1)

n @ Clusterl
d A Cluster2
m Cluster 3

1.00 4

0.75 4

0.50 -

0.25 4

PC2

\ 5 A

0.00 a Ba a4
~0.251
~0.50 -

=0.75 4

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Gambar 2: Visualisasi Hasil Clustering

Berdasarkan Gambar 2, terlihat bahwa data terbagi ke
dalam tiga cluster dengan pemisahan yang cukup jelas. Jum-
lah anggota pada masing-masing cluster adalah 209 data
pada cluster 1, 161 data pada cluster 2, dan 132 data pada
cluster 3. Untuk menginterpretasikan karakteristik tiap clus-
ter, dilakukan analisis terhadap nilai rata-rata masing-masing
variabel, yang disajikan pada Tabel 10.

Tabel 10: Nilai Rata-rata Variabel Tiap Cluster

Cluster X1 X2 X3 X4 X5 _Xﬁ X7
1 0,5374 0,4904 0,5036 0,5179 0,2380 0,5502 0,2608
2 0,5198 05078 0,5264 0,5487 0,4674 0,4534 1
3 0,4740 0,5095 0,5341 0,5404 0,8864 0,5025 0,2386

Berdasarkan Tabel 10, setiap cluster memiliki karakteristik
yvang berbeda. Cluster 1 memiliki nilai rata-rata variabel
yang cenderung berada pada tingkat sedang, dengan stres
finansial relatif rendah (0,2380), sehingga dikategorikan se-
bagai risiko depresi sedang. Cluster 2 menunjukkan kondisi
yang lebih baik dengan nilai kepuasan belajar (0,5264), jam
belajar (0,5487), dan pola makan tertinggi (1), sehingga dikat-
egorikan sebagai risiko depresi rendah. Cluster 3 memiliki
nilai stres finansial paling tinggi (0,8864) disertai tekanan
akademik yang cukup tinggi, sehingga dikategorikan sebagai
risiko depresi tinggi.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menganalisis pengaruh variasi nilai weighting
exponent (m) pada algoritma Fuzzy Gustafson-Kessel (FGK)
terhadap kualitas clustering data risiko depresi pelajar. Hasil

penelitian menunjukkan bahwa nilai m berpengaruh terhadap
kualitas cluster, di mana nilai m yang lebih kecil menghasilkan
cluster yang lebih baik, sedangkan nilai m yang lebih besar
menurunkan kualitas akibat meningkatnya tingkat kekaburan.
Parameter optimal diperoleh pada kombinasi ¢ =3 dan m =
1,1 berdasarkan nilai Xie-Beni Index minimum.

Dengan parameter tersebut, data pelajar berhasil dikelom-
pokkan ke dalam tiga kategori risiko depresi, yaitu rendah,
sedang, dan tinggi, sehingga menunjukkan bahwa optimalisasi
parameter FGK mampu menghasilkan pengelompokan yang
lebih representatif. Penelitian selanjutnya disarankan untuk
mengkaji variasi parameter lain seperti threshold (¢) serta
menggunakan indeks validitas tambahan untuk memperoleh
hasil yang lebih komprehensif.
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