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Abstrak 
Basis data komposisi pangan memiliki dimensi gizi yang heterogen dan dapat mengandung nilai hilang, sehingga 

pengelompokan yang hanya mengandalkan parameter baku berisiko menghasilkan struktur klaster yang tidak stabil atau tidak 

substantif. Penelitian ini membandingkan K-Means dan Agglomerative Clustering dengan Ward linkage untuk 

mengelompokkan pangan berdasarkan profil gizi, serta mengoptimalkan konfigurasi keduanya melalui randomized 

hyperparameter search. Dataset awal terdiri atas 1.164 observasi pangan dan 24 atribut. Setelah penghapusan lima duplikasi 

identik, analisis menggunakan 1.159 observasi dan delapan atribut dengan kelengkapan memadai, yaitu air, energi, protein, 

lemak, karbohidrat, kalsium, fosfor, dan besi. Nilai hilang diimputasi dengan median dan data distandarisasi. Pencarian acak 

mengevaluasi jumlah klaster, transformasi, metode penskalaan, serta parameter spesifik algoritma dengan kendala ukuran 

klaster minimum 2% agar solusi tidak didominasi klaster pencilan. Evaluasi menggunakan Silhouette, Davies-Bouldin, 

Calinski-Harabasz, dan stabilitas bootstrap berbasis Adjusted Rand Index. K-Means terbaik menghasilkan lima klaster dengan 

Silhouette 0,4650, Davies-Bouldin 1,1714, Calinski-Harabasz 434,8470, dan stabilitas bootstrap rata-rata 0,9545. 

Agglomerative-Ward menghasilkan empat klaster dengan nilai masing-masing 0,4213, 1,4073, 376,0538, dan 0,8390. K-

Means membentuk lima profil utama: tinggi air-energi rendah, karbohidrat-energi tinggi, protein tinggi, lemak-energi sangat 

tinggi, serta mineral-protein sangat tinggi. Hasil menunjukkan bahwa K-Means lebih kompak dan stabil, sedangkan 

kesepakatan antar model tetap tinggi dengan Adjusted Rand Index 0,8681. Kerangka optimasi yang menggabungkan validitas 

internal, batas ukuran klaster, dan stabilitas memberikan dasar pemilihan model yang lebih dapat dipertanggungjawabkan. 

Kata Kunci: Agglomerative Clustering; Komposisi Pangan; K-Means; Profil Gizi; Random Search.  

1. Pendahuluan  

Berikut Basis data komposisi pangan merupakan infrastruktur informasi yang penting bagi analisis gizi, 

penyusunan rekomendasi konsumsi, pengembangan produk, dan pemetaan substitusi pangan. Akan tetapi, 

klasifikasi pangan konvensional lebih banyak disusun berdasarkan asal bahan atau penggunaan kuliner, sedangkan 

kemiripan komposisi gizinya belum tentu sejalan dengan kategori tersebut. Pendekatan berbasis data diperlukan 

untuk mengungkap kelompok pangan yang secara kuantitatif memiliki profil nutrien serupa. Penerapan clustering 

pada pangan maupun pola konsumsi telah digunakan untuk meringkas keragaman komposisi dan pola makan 

(O’Hara et al.,2022; Devlin et al., 2012). Penelitian terkini menunjukkan bahwa pengelompokan berbasis profil 

nutrien dapat melengkapi sistem kategori pangan dan meningkatkan kegunaan analisis basis data komposisi 

pangan (Shin & Seo, 2026). 

Cluster analysis relevan untuk kebutuhan tersebut karena mampu mempartisi objek tanpa label awal dengan 

memaksimalkan homogenitas intra-klaster dan heterogenitas antara klaster. Dalam penelitian pangan dan pola diet, 

standarisasi variabel diperlukan agar nutrien dengan skala besar tidak mendominasi fungsi jarak (Zhao et al., 

2021). K-Means merupakan metode partitional yang efisien, tetapi mengharuskan penentuan jumlah klaster dan 

sensitif terhadap inisialisasi. Sebaliknya, Agglomerative Clustering membangun hierarki penggabungan objek dan 

dapat merepresentasikan struktur bertingkat; Ward linkage secara khusus meminimalkan kenaikan ragam dalam 

klaster pada setiap tahap penggabungan (MacQueen, 1967; Ward, 1963). 

Sebagian penelitian komparatif memilih algoritma dan jumlah klaster hanya berdasarkan satu indeks, terutama 

Silhouette. Strategi tersebut belum memadai karena indeks validitas internal dapat memberikan rekomendasi yang 

berbeda dan solusi dengan nilai Silhouette tinggi dapat terbentuk karena satu klaster sangat kecil yang mengisolasi 

pencilan. Literatur menekankan bahwa pemilihan solusi harus mempertimbangkan keterbacaan, ukuran kelompok, 

stabilitas, dan reproduksibilitas, bukan sekadar optimum numerik (Zhao et al., 2021;Marini Govigli et al., 2025). 

Dengan demikian, proses tuning perlu mengintegrasikan kendala substantif agar hasil klaster dapat digunakan 

untuk interpretasi profil pangan. 

Random search menyediakan cara yang efisien untuk mengeksplorasi ruang hiperparameter dibandingkan 

pencarian grid ketika hanya sebagian parameter yang sangat menentukan kualitas model (Bergstra & Bengio, 
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2012; Lloyd, 1982). Namun, penggunaannya pada clustering berbeda dari klasifikasi terawasi karena tidak tersedia 

label target dan pembagian validasi tidak selalu memungkinkan, khususnya pada Agglomerative Clustering yang 

tidak mempunyai fungsi prediksi alami untuk data baru. Dalam penelitian ini, istilah randomized hyperparameter 

search digunakan untuk pencarian konfigurasi secara acak pada keseluruhan data dengan evaluasi indeks internal, 

kemudian solusi terpilih diuji kembali melalui bootstrap stability. Pendekatan ini menjaga konsistensi dengan 

karakter pembelajaran tanpa pengawasan. 

Penelitian ini bertujuan: (1) memperoleh konfigurasi K-Means dan Agglomerative Clustering yang optimal 

melalui randomized hyperparameter search dengan kendala ukuran klaster; (2) membandingkan kualitas kedua 

model berdasarkan Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz, dan stabilitas bootstrap; serta (3) 

menginterpretasikan karakteristik profil gizi dari klaster terbaik. Kontribusi penelitian terletak pada integrasi tiga 

lapis evaluasi, yaitu kualitas internal, kelayakan ukuran klaster, dan reproduksibilitas hasil, untuk mengurangi 

pemilihan model yang unggul secara angka tetapi lemah secara substantif  

2. Metode Penelitian 

2.1. Desain Penelitian dan Sumber Data 

Penelitian menggunakan desain kuantitatif komputasional dengan pendekatan eksperimen data mining. Unit 

analisis adalah bahan pangan, sedangkan objek yang dibandingkan adalah struktur klaster yang dihasilkan K-

Means dan Agglomerative Clustering. Dataset sekunder bersumber dari berkas Dataset_Gizi.csv yang diturunkan 

dari Tabel Komposisi Pangan Indonesia (TKPI) 2017, diterbitkan oleh Kementerian Kesehatan Republik Indonesia 

pada 2018 (Direktorat Jenderal Kesehatan Masyarakat, Kementerian Kesehatan Republik Indonesia, 2018). Berkas 

memuat kode bahan pangan, nama bahan, rujukan internal sumber komposisi, dan nilai zat gizi per 100 gram 

bagian yang dapat dimakan. Identifikasi sumber dilakukan berdasarkan kesesuaian sistem kode, nama bahan, 

struktur kelompok pangan, serta metadata publikasi TKPI; peneliti tetap perlu memverifikasi bahwa berkas yang 

digunakan merupakan salinan sah dan tidak mengalami perubahan substantif. 

Data awal berjumlah 1.164 baris dan 24 atribut zat gizi. Audit menemukan lima baris duplikat identik pada kode 

dan delapan atribut analisis, sehingga data akhir berjumlah 1.159 pangan. Dataset juga memuat kategori bahan 

berdasarkan awalan kode, yaitu serealia, umbi, kacang-kacangan, sayuran, buah, daging dan unggas, ikan, telur, 

susu, lemak/minyak, gula/konfeksioneri, serta bumbu. Kategori tersebut tidak digunakan untuk membentuk 

klaster, tetapi dimanfaatkan sebagai deskriptor eksternal dalam interpretasi. 

2.2. Seleksi Atribut dan Pra-pemrosesan 

Pemilihan atribut didasarkan pada kelengkapan data dan relevansi representasi makronutrien-mineral. Delapan 

atribut dipertahankan karena persentase nilai hilangnya tidak melebihi sekitar 6%, yaitu air, energi, protein, lemak, 

karbohidrat, kalsium, fosfor, dan besi. Enam belas atribut lain tidak digunakan dalam model utama karena sebagian 

memiliki kehilangan data lebih dari 60%; memasukkannya akan membuat struktur klaster lebih banyak ditentukan 

oleh imputasi daripada observasi empiris. Keputusan ini merupakan pengendalian bias pengukuran, bukan klaim 

bahwa mikronutrien tersebut tidak penting. 
Tabel  1. Atribut yang digunakan dalam pemodelan 

Atribut Satuan Nilai hilang (%) Perlakuan 

AIR g 0.3 Imputasi median 

ENERGI kkal 0.3 Imputasi median 

PROTEIN g 0.5 Imputasi median 

LEMAK g 0.7 Imputasi median 

KH g 0.3 Imputasi median 

KALSIUM mg 4.6 Imputasi median 

FOSFOR mg 4.5 Imputasi median 

BESI mg 5.2 Imputasi median 

 

Nilai simbolik seperti tanda hubung, karakter kosong, dan simbol non numerik dikonversi menjadi nilai hilang. 

Angka yang berada di luar batas fisik yang layak per 100 gram dikonversi menjadi nilai hilang. Setelah itu, setiap 

atribut diimputasi menggunakan median. Median dipilih karena distribusi beberapa mineral bersifat menceng ke 

kanan dan mengandung pangan dengan konsentrasi ekstrem. Seluruh atribut kemudian distandarisasi menjadi z-

score agar jarak Euclidean tidak didominasi oleh energi, kalsium, atau fosfor yang berskala lebih besar. 

Implementasi komputasional menggunakan Python dan pustaka scikit-learn(Pedregosa et al., 2011). 
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2.3. Algoritma Clustering 

K-Means meminimalkan within-cluster sum of squares dengan mengalokasikan setiap pangan ke centroid terdekat 

(Lloyd, 1982). Model akhir menggunakan inisialisasi k-means++, 30 pengulangan inisialisasi, maksimum 300 

iterasi, toleransi 10⁻⁴, dan algoritma Lloyd. Agglomerative Clustering dimulai dari klaster singleton, kemudian 

menggabungkan pasangan klaster secara bertahap. Ward linkage dipilih pada model terbaik karena meminimalkan 

kenaikan jumlah kuadrat galat akibat penggabungan (Ward, 1963, Murtagh & Legendre, 2014). Kedua algoritma 

menggunakan ruang fitur yang sama untuk menjamin perbandingan yang setara 

2.4. Randomized Hyperparameter Search 

Pencarian konfigurasi dilakukan secara acak menggunakan ParameterSampler. Karena model bersifat tanpa 

pengawasan, istilah random search dalam penelitian ini tidak merujuk pada RandomizedSearchCV dengan label 

target, melainkan pengambilan sampel konfigurasi dari ruang hiperparameter dan evaluasi menggunakan indeks 

validitas internal. Sebanyak 80 konfigurasi K-Means dan 60 konfigurasi Agglomerative diuji. Solusi dianggap 

layak apabila setiap klaster memuat sekurang-kurangnya 2% dari seluruh observasi atau sekitar 23 pangan. 

Kendala tersebut menghindari solusi degeneratif yang memperoleh Silhouette tinggi hanya dengan memisahkan 

satu atau dua pencilan. 
Tabel  2. Ruang hiperparameter randomized search 

Algoritma Hiperparameter Ruang pencarian 

K-Means Jumlah klaster 2-10 

K-Means n_init 10, 20, 30, 50 

K-Means max_iter 300, 500, 1.000 

K-Means tol 10⁻³, 10⁻⁴, 10⁻⁵ 

K-Means algoritma Lloyd, Elkan 

Agglomerative Jumlah klaster 2-10 

Agglomerative linkage Ward, complete, average, single 

Keduanya penskalaan StandardScaler, RobustScaler 

Keduanya transformasi tanpa transformasi, log1p 

 

2.5. Evaluasi Model 

Silhouette mengukur kedekatan objek dengan klasternya dibandingkan dengan klaster terdekat; nilai yang lebih 

tinggi menunjukkan kohesi dan separasi yang lebih baik (Rousseeuw, 1987). Davies-Bouldin membandingkan 

dispersi intra-klaster dengan jarak antar klaster, sehingga nilai lebih rendah lebih baik (Davies & Bouldin, 1979). 

Calinski-Harabasz membandingkan ragam antar klaster dengan ragam intra-klaster; nilai lebih tinggi menunjukkan 

struktur yang lebih tegas (Caliński & Harabasz, 1974). Silhouette dijadikan kriteria utama, sedangkan Davies-

Bouldin dan Calinski-Harabasz digunakan sebagai verifikasi silang sesuai prinsip evaluasi multi-indeks pada 

validasi clustering(Halkidi et al., 2001;Jain, 2010). 

Stabilitas diuji melalui 50 pengambilan sub sampel tanpa pengembalian sebesar 80% dari data. Model dibangun 

ulang pada setiap subsampel dan hasilnya dibandingkan dengan label model penuh menggunakan Adjusted Rand 

Index (ARI). Nilai ARI mendekati satu menunjukkan reprodusibilitas tinggi. Kesepakatan struktur antara K-Means 

dan Agglomerative juga dihitung dengan ARI. PCA dua komponen hanya digunakan untuk visualisasi, bukan 

sebagai masukan utama model(Jolliffe & Cadima, 2016). 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian  

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1. Kualitas Data dan Implikasi Pra-pemrosesan 

Audit kualitas menunjukkan bahwa delapan atribut terpilih memiliki kehilangan data rendah, berkisar 0,3%-5,2%. 

Sebaliknya, atribut serat, natrium, kalium, tembaga, seng, retinol, beta-karoten, karoten total, dan beberapa vitamin 

memiliki kehilangan data yang jauh lebih besar. Penggunaan seluruh atribut memang akan memperluas cakupan 
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profil gizi, tetapi menghasilkan ketergantungan yang berlebihan pada imputasi. Oleh sebab itu, model utama 

dibatasi pada delapan atribut. Pilihan ini meningkatkan validitas internal, tetapi konsekuensinya klaster belum 

dapat ditafsirkan sebagai klasifikasi mikronutrien lengkap.  

Standardisasi terbukti diperlukan karena rentang kalsium dan fosfor jauh lebih besar daripada protein, lemak, dan 

besi. Tanpa standardisasi, fungsi jarak akan memberikan bobot implisit lebih besar pada mineral. Random search 

juga menunjukkan bahwa konfigurasi terbaik kedua algoritma menggunakan StandardScaler tanpa transformasi 

log. Temuan ini mengindikasikan bahwa setelah penanganan nilai hilang dan pembatasan nilai tidak layak, variasi 

asli data masih informatif untuk memisahkan profil pangan. 

3.2. Hasil Randomized Search dan Perbandingan Algoritma 

Konfigurasi terbaik K-Means menghasilkan lima klaster dengan Silhouette 0.4650, Davies-Bouldin 1.1714, dan 

Calinski-Harabasz 434.8470. Agglomerative-Ward menghasilkan empat klaster dengan Silhouette 0.4213, Davies-

Bouldin 1.4073, dan Calinski-Harabasz 376.0538. Ketiga indeks konsisten mengunggulkan K-Means: Silhouette 

dan Calinski-Harabasz lebih tinggi, sedangkan Davies-Bouldin lebih rendah. Keunggulan tersebut bukan hanya 

akibat jumlah klaster yang berbeda karena seluruh konfigurasi k=2-10 telah dipertimbangkan dalam ruang 

pencarian. 
Tabel  3. Kinerja konfigurasi terbaik 

Algoritma k Silhouette ↑ DBI ↓ CH ↑ Min. n Maks. n Stabilitas ARI 

K-Means 5 0.4650 1.1714 434.8470 26 695 0.9545 

Agglomerative-

Ward 4 0.4213 1.4073 376.0538 57 701 0.8390 

 

K-Means juga lebih stabil. Rata-rata ARI bootstrap mencapai 0.9545 dengan simpangan baku 0.0343, sedangkan 

Agglomerative mencapai 0.8390 dengan simpangan baku 0.0876. Kesepakatan label kedua model tetap tinggi 

dengan ARI 0.8681, yang berarti struktur utama data relatif konsisten, tetapi K-Means memecah kelompok pangan 

padat protein-lemak-mineral menjadi profil yang lebih spesifik. Hasil ini sejalan dengan prinsip bahwa model 

klaster sebaiknya dipilih berdasarkan stabilitas dan reproduksibilitas, bukan satu indeks internal saja(Zhao et al., 

2021;Hennig, 2007). 

 
Gambar 2. Perbandingan indeks validitas internal 
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Gambar 3. Visualisasi PCA hasil K-Means dan Agglomerative 

Visualisasi PCA menunjukkan satu kelompok besar pangan berkadar air tinggi dan energi rendah, kelompok 

pangan kaya karbohidrat, serta beberapa kelompok lebih kecil yang padat protein, lemak, atau mineral. Tumpang 

tindih pada bidang dua dimensi tidak secara langsung menandakan kegagalan klaster karena PCA hanya 

merangkum sebagian ragam delapan atribut. Penilaian utama tetap menggunakan jarak pada ruang delapan dimensi 

yang telah distandardisasi. 

3.3. Profil Klaster K-Means 
Tabel  4. Rata –rata profil gizi klaster K-Means per 100gram 

Klaster n Air Energi Protein Lemak KH Ca P Fe 

K1 695 77.29 93.65 6.09 2.37 12.93 92.61 99.18 2.12 

K2 249 17.69 349.28 7.60 7.09 65.14 112.80 168.35 3.81 

K3 137 41.87 294.69 32.09 14.86 12.02 219.77 305.37 7.07 

K4 52 9.35 626.94 13.11 57.65 17.92 105.51 219.20 2.77 

K5 26 35.81 278.15 42.44 7.43 16.11 1760.85 1193.77 15.33 

 

K1 - Tinggi air, energi rendah. Kategori dominan: Sayur-sayuran dan hasil olahannya (29.1%); Ikan dan hasil 

olahannya (17.0%); Buah-buahan dan hasil olahannya (15.8%). 

K2 - Karbohidrat dan energi tinggi. Kategori dominan: Serealia dan hasil olahannya (39.4%); Kacang-kacangan 

dan hasil olahannya (19.7%); Umbi berpati dan hasil olahannya (18.1%). 

K3 - Protein tinggi. Kategori dominan: Daging, unggas, dan hasil olahannya (40.9%); Ikan dan hasil olahannya 

(27.0%); Kacang-kacangan dan hasil olahannya (17.5%). 

K4 - Lemak dan energi sangat tinggi. Kategori dominan: Kacang-kacangan dan hasil olahannya (51.9%); Lemak 

dan minyak (25.0%); Daging, unggas, dan hasil olahannya (11.5%). 

K5 - Mineral dan protein sangat tinggi. Kategori dominan: Ikan dan hasil olahannya (73.1%); Bumbu-bumbu 

(15.4%); Serealia dan hasil olahannya (3.8%).  
Klaster K1 merupakan kelompok terbesar dengan 695 pangan. Rata-rata kadar airnya 77,23 g dan energinya 93,94 

kkal, sehingga menggambarkan pangan tinggi air dan berenergi rendah. Sayuran, ikan, dan buah merupakan 

kategori dominan. Meskipun ikan biasanya dipersepsikan sebagai pangan protein, sebagian ikan segar memiliki 

kadar air tinggi sehingga secara multivariat lebih dekat dengan kelompok ini daripada pangan protein kering. 

Klaster K2 terdiri atas 249 pangan dengan karbohidrat rata-rata 65,14 g dan energi 349,28 kkal. Komposisinya 

didominasi serealia, kacang-kacangan, dan umbi. Profil tersebut menunjukkan fungsi kelompok sebagai sumber 

energi-karbohidrat. Kehadiran kacang-kacangan dalam klaster ini menegaskan bahwa penempatan klaster 

ditentukan oleh gabungan delapan atribut, bukan satu zat gizi tunggal. 

Klaster K3 memuat 137 pangan dengan protein rata-rata 32,09 g, fosfor 300,88 mg, dan lemak 14,86 g. Daging, 

ikan, dan kacang-kacangan menjadi kategori utama. Klaster ini merepresentasikan pangan kaya protein dengan 

kepadatan mineral sedang. Klaster K4 berjumlah 52 pangan dan mempunyai energi 626,94 kkal serta lemak 57,65 

g; kacang-kacangan serta lemak/minyak mendominasi kelompok tersebut. Dengan demikian, K4 merupakan 

kelompok paling padat energi. 

Klaster K5 merupakan kelompok terkecil yang masih memenuhi batas kelayakan, yaitu 26 pangan atau 2,24% 

data. Kelompok ini memiliki protein 42,44 g, kalsium 1.760,85 mg, fosfor 1.193,77 mg, dan besi 15,33 mg. 

Sebanyak 73,1% anggotanya berasal dari kategori ikan dan hasil olahan, terutama produk kering atau 
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terkonsentrasi. Profil tersebut berbeda secara substantif dari K3 karena pembeda utamanya bukan hanya protein, 

melainkan kepadatan mineral yang sangat tinggi. 

 
Gambar 4. Profil relatif lima klaster K-Means 

 

3.4. Pembahasan Metodologis dan Implikasi 

Keunggulan K-Means pada data ini dapat dijelaskan oleh kecenderungan profil pangan membentuk kelompok 

kompak di sekitar centroid setelah standardisasi. Ward linkage memiliki tujuan yang berdekatan dengan 

minimisasi ragam, sehingga kesepakatan antara model tinggi; namun proses penggabungan yang bersifat greedy 

tidak dapat membatalkan merger awal ketika struktur lokal kurang tepat. K-Means melakukan pembaruan centroid 

secara iteratif sehingga lebih fleksibel memperbaiki batas antarkelompok. 

Kendala ukuran klaster minimum merupakan bagian penting dari prosedur tuning. Ketika kendala tersebut 

dihilangkan, pencarian dapat memilih konfigurasi dengan Silhouette sangat tinggi tetapi menghasilkan klaster 

berisi satu atau dua objek ekstrem. Solusi demikian tidak layak dijadikan dasar tipologi pangan karena lebih 

menyerupai deteksi pencilan. Oleh karena itu, optimum statistik harus dibaca bersama distribusi ukuran klaster 

dan makna profil. Prinsip kompromi antara indeks validitas dan kegunaan interpretatif juga ditekankan dalam studi 

segmentasi pangan mutakhir (Marini Govigli et al., 2025). 

Secara praktis, hasil klaster dapat digunakan sebagai lapisan tambahan pada basis data pangan untuk pencarian 

substitusi berbasis kedekatan profil, penyederhanaan eksplorasi data, atau penyusunan rekomendasi awal. Akan 

tetapi, label klaster tidak boleh diterjemahkan langsung menjadi kategori 'sehat' atau 'tidak sehat'. Penilaian 

kesehatan pangan memerlukan ukuran porsi, tingkat pengolahan, natrium, gula, serat, vitamin, kebutuhan individu, 

dan konteks pola makan. Hasil penelitian ini hanya menggambarkan kemiripan komposisi delapan zat gizi per 100 

gram. 

Keterbatasan penelitian meliputi tiga aspek. Pertama, sumber bibliografis utama dataset harus dipastikan agar 

keterlacakan data memenuhi standar publikasi. Kedua, sejumlah mikronutrien tidak dimasukkan karena 

kehilangan data tinggi; akibatnya profil klaster belum mencakup seluruh dimensi kualitas gizi. Ketiga, validasi 

menggunakan indeks internal dan stabilitas komputasional, belum menggunakan penilaian ahli gizi sebagai 

validasi eksternal. Penelitian lanjutan dapat menerapkan multiple imputation, model-based clustering, k-medoids 

yang lebih robust terhadap pencilan, dan validasi oleh pakar domain 

4.  Kesimpulan 

Kesimpulan Randomized hyperparameter search dengan kendala ukuran klaster minimum berhasil menghasilkan 

perbandingan K-Means dan Agglomerative Clustering yang lebih dapat dipertanggungjawabkan pada 1.159 data 

pangan dan delapan atribut gizi. K-Means dengan lima klaster merupakan model terbaik karena memperoleh 

Silhouette 0,4650, Davies-Bouldin 1,1714, Calinski-Harabasz 434,8470, dan stabilitas bootstrap ARI 0,9545. 

Agglomerative-Ward dengan empat klaster menghasilkan nilai masing-masing 0,4213, 1,4073, 376,0538, dan 

0,8390. Kesepakatan antar model tetap tinggi dengan ARI 0,8681, sehingga keduanya menangkap struktur utama 

yang serupa, tetapi K-Means memberikan pemisahan yang lebih rinci dan stabil. 

Lima profil K-Means terdiri atas pangan tinggi air-energi rendah, karbohidrat-energi tinggi, protein tinggi, lemak-

energi sangat tinggi, serta mineral-protein sangat tinggi. Secara metodologis, penelitian menegaskan bahwa 

pemilihan clustering tidak boleh hanya berdasarkan maksimum Silhouette; distribusi ukuran klaster dan stabilitas 

resampling perlu dimasukkan agar solusi pencilan tidak keliru dipilih sebagai model terbaik. Hasil dapat menjadi 

dasar pengembangan fitur pencarian dan substitusi pangan berbasis komposisi, tetapi belum dapat digunakan 
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sebagai label kesehatan tanpa penambahan atribut gizi dan validasi ahli.. 
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