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ABSTRACT 

 

 

ANALYSIS CLUSTER ROBUST USING K-MEDOIDS METHOD 

IN THE DATA CONTAINING OUTLIER 

 

 

 

By 

 

 

EPMI ANNISA NUR FAJRINA 
 

 

 

 

Cluster analysis is a multivariate analysis technique that is useful for grouping 

observational data or variables into clusters in such a way that each cluster is homogeneous 

according to the factors used for clustering. There are two assumptions that must be met in 

cluster analysis, namely a representative sample and non-multicollinearity between each 

variable. In fact, not all data meet the two assumptions above, especially for the assumption 

of a representative sample because of the problem of outliers. To overcome the problem of 

outliers, there is one method of non-hierarchical cluster analysis that is resistant to outliers, 

namely K-Medoids. K-Medoids method including the sealing technique (partition) which 

divides or separates objects to different groups so that objects with the same characteristics 

are in the same cluster and objects with different characteristics are in another clusters. This 

study aims to examine robust cluster analysis with the K-medoids method through 

simulation data with several percentages of outlier values and see the effectiveness of the 

K-medoids method to overcome outliers in terms of the sillhouette index and Dunn index 

validation values, and it is concluded that the analysis the cluster K-medoids method is an 

effective clustering method used on data that contains outliers. Based on the average value 

of the sillhouette index and Dunn index, the results show that the K-medoids method is 

effectively used for clustering data with a small number of objects, a small number of 

clusters, and a large proportion of outliers. 
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Analisis klaster merupakan suatu teknik analisis multivariat yang berguna untuk 

mengelompokkan data observasi ataupun variabel-variabel ke dalam klaster 

sedemikian rupa sehingga masing-masing klaster bersifat homogen sesuai dengan 

faktor yang digunakan untuk melakukan pengklasteran. Ada dua asumsi yang harus 

dipenuhi pada analisis klaster, yaitu sampel representatif dan tidak ada 

multikolinearitas antara tiap variabel. Pada kenyataannya, tidak semua data 

memenuhi kedua asumsi di atas, khususnya untuk asumsi sampel representatif karena 

adanya masalah pencilan. Untuk mengatasi masalah pencilan tersebut, terdapat salah 

satu metode analisis klaster non hierarki yang tahan terhadap pencilan yaitu K-

Medoids. Metode K-Medoids termasuk dalam teknik penyekatan (partition) yang 

membagi atau memisahkan objek ke-𝑘 kelompok yang berbeda sehingga objek yang 

memiliki karakteristik yang sama masuk ke dalam satu klaster yang sama dan objek 

yang mempunyai karakteristik berbeda masuk ke dalam klaster yang lain. Penelitian 

ini bertujuan untuk mengkaji analisis klaster robust dengan metode K-medoids 

melalui data simulasi dengan beberapa persentase nilai pencilan dan melihat 

keefektifan metode K-medoids untuk mengatasi pencilan ditinjau dari nilai validasi 

sillhouette index dan Dunn index, dan diperoleh kesimpulan bahwa analisis klaster 

metode K-medoids merupakan metode pengklasteran yang efektif digunakan pada 

data yang mengandung pencilan. Berdasarkan rata-rata nilai sillhouette index dan 

Dunn index diperoleh hasil bahwa metode K-medoids efektif digunakan untuk 

pengklasteran pada data dengan jumlah objek kecil, jumlah klaster kecil, dan proporsi 

pencilan yang besar.  

 

Kata kunci: Pencilan, Analisis Klaster, K-Medoids, sillhouette index, Dunn index 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis klaster merupakan suatu teknik analisis multivariat yang berguna untuk 

mengelompokkan data observasi ataupun variabel-variabel ke dalam klaster 

sedemikian rupa sehingga masing-masing klaster bersifat homogen sesuai dengan 

faktor yang digunakan untuk melakukan pengklasteran.  Data mengenai ukuran 

kesamaan tersebut dapat dianalisis dengan analisis klaster sehingga dapat ditentukan 

siapa yang masuk klaster mana (Gudono, 2011). 

 

Analisis klaster bertujuan menempatkan sekumpulan objek ke dalam dua atau lebih 

klaster berdasarkan kesamaan objek atas dasar berbagai karekteristik.  Banyak objek 

yang dapat dikelompokkan dengan analisis klaster di antaranya adalah produk 

(barang dan jasa), manusia (responden, konsumen), dan benda (Supranto, 2004).  

 

Analisis klaster dibagi menjadi dua metode yaitu hierarki (hierarchical clustering 

methods) dan metode non hierarki (non hierarchical clustering methods).  Perbedaan 

antara kedua metode tersebut terletak pada penentuan jumlah klaster yang akan 

dihasilkan.  Metode hierarki digunakan apabila jumlah klaster yang diinginkan tidak 

diketahui, sedangkan metode non hierarki digunakan apabila jumlah kelompok yang 

diinginkan telah ditentukan sebelumnya.  Metode non hierarki yang sering digunakan 

di antaranya metode K-means. 
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Ada dua asumsi yang harus dipenuhi pada analisis klaster, yaitu sampel representatif 

dan non multikolinearitas antara tiap variabel (Hair, et al., 2014).  Sampel yang 

digunakan dalam analisis klaster harus dapat mewakili populasi yang ingin dijelaskan 

agar sampel representatif. 

 

Pada kenyataannya, tidak semua data memenuhi kedua asumsi di atas khususnya 

untuk asumsi sampel representatif karena adanya masalah pencilan.  Pencilan 

merupakan pengamatan yang tidak mengikuti sebagian besar pola dan terletak jauh 

dari pusat data.  Adanya pencilan ini akan mempengaruhi kesimpulan dari analisis 

data.  Namun, pencilan tidak dapat dibuang begitu saja, karena adakalanya pencilan 

memberikan informasi yang tidak dapat diberikan oleh data pengamatan lainnya.  

Untuk mengatasi masalah pencilan tersebut, maka diperlukan metode robust.  

Berbagai kajian mengenai analisis klaster robust telah dilakukan oleh para peneliti 

diantaranya Rifa, et al. (2020), Larasati, et al. (2021), Sari & Saputro (2021).  

Terdapat beberapa  metode robust dalam analisis klaster non hierarki salah satunya 

yaitu K-Medoids. 

 

Metode K-Medoids atau sering disebut juga PAM (Partitioning Around Medoids) 

diperkenalkan oleh Kaufman dan Rousseeuw (1990).  Metode ini termasuk dalam 

teknik penyekatan (partition) yang membagi atau memisahkan objek ke-𝑘 kelompok 

yang berbeda sehingga objek yang memiliki karakteristik yang sama masuk ke dalam 

satu klaster yang sama dan objek yang mempunyai karakteristik berbeda masuk ke 

dalam klaster yang lain. 

 

Algoritma K-Medoids muncul sebagai penanggulangan kelemahan Algoritma K-

Means yang sensitif terhadap pencilan disebabkan sebuah objek dengan sebuah nilai 

yang besar memungkinkan menyimpang dari sebaran data. 
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Beberapa penelitian mengenai metode K-medoids dalam klastering di antaranya 

penelitian yang dilakukan oleh Flowrensia (2010) pada kasus klasterisasi 

karakteristik tanaman bunga iris menghasilkan metode K-medoids lebih baik 

dibandingkan metode K-means pada data yang mengandung pencilan pada kondisi 

proporsi sebesar 5%. 

 

Penelitian oleh Milla, dkk (2019) tentang metode K-medoids clustering dengan 

validasi sillhouette index dan C-index pada kasus Jumlah Kriminalitas kabupaten/kota 

di Jawa Tengah Tahun 2018. 

 

Berdasarkan uraian tersebut, peneliti tertarik untuk melakukan penelitian tentang 

analisis klaster robust metode K-medoids menggunakan simulasi pada data yang 

mengandung pencilan.  Efektivitas metode tersebut ditinjau berdasarkan nilai validasi 

sillhouette index dan Dunn index yang dihasilkan. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini sebagai berikut. 

1. Mengkaji analisis klaster robust dengan metode K-medoids melalui data simulasi 

dengan beberapa persentase nilai pencilan.  

2. Melihat keefektifan metode K-medoids untuk mengatasi pencilan ditinjau dari 

nilai validasi sillhouette index dan Dunn index. 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Memberikan informasi mengenai keefektifan metode K-medoids pada analisis 

klaster robust dalam mengatasi pencilan. 

2. Memberikan metode alternatif bagi para peneliti dalam melakukan analisis 

klaster non hierarki apabila dihadapkan pada data yang mengandung pencilan. 

 



 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Klaster 
 

 

 

Analisis klaster adalah teknik pengklasteran untuk mengelompokkan objek 

berdasarkan karakteristik yang dimiliki oleh objek tersebut.  Objek diklasifikasikan 

ke dalam satu atau lebih klaster sehingga objek-objek yang berada di dalam klaster 

akan mempunyai kemiripan atau kesamaan karakter (Hair, et al., 2014). 

 

Analisis klaster merupakan suatu teknik analisis multivariat yang bertujuan untuk 

mengklasterkan data observasi ataupun variabel-variabel ke dalam klaster sedemikian 

rupa sehingga masing-masing klaster bersifat homogen sesuai dengan faktor yang 

digunakan untuk melakukan pengklasteran.  Data mengenai ukuran kesamaan 

tersebut dapat dianalisis dengan analisis klaster sehingga dapat ditentukan siapa yang 

masuk klaster mana (Gudono, 2011). 

 

 

2.1.1 Asumsi Analisis Klaster 

 

 

 

Analisis klaster bukanlah teknik statistik inferensia di mana parameter dari sampel 

dapat menilai dan mewakili suatu populasi.  Analisis klaster adalah metode untuk 

mengukur karakteristik struktural dari serangkaian pengamatan (Hair, et al., 2014).  

Pada analisis klaster asumsi seperti normalitas, linearitas, dan homoskedastisitas tidak 

banyak berpengaruh.
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Menurut Widarjono (2010), ada dua asumsi yang harus dipenuhi pada analisis klaster, 

yaitu: 

1. Sampel representatif 

Sampel yang digunakan dalam analisis klaster harus dapat mewakili populasi 

yang ingin dijelaskan.  Pencilan merupakan salah satu masalah yang perlu 

diperhatikan, karena dengan adanya pencilan artinya terdapat sampel yang tidak 

mewakili populasi.  Oleh karena itu, diperlukan metode yang robust terhadap 

pencilan agar sampel representatif. 

 

2. Tidak terjadi multikolinearitas. 

Multikolinieritas adalah suatu peristiwa terjadinya korelasi yang kuat antara dua 

atau lebih variabel.  Multikolinearitas juga merupakan masalah yang perlu 

diperhatikan dalam analisis klaster, karena dapat mempengaruhi hasil 

pengklasteran akhir.  Multikolinearitas dapat dilihat dari nilai Variance Inflation 

Factor (VIF).  Jika nilai VIF melebihi angka 10 maka dapat disimpulkan ada 

multikolinearitas. 

 

 

2.1.2 Ukuran Kemiripan Objek (jarak) 

 

 

 

Klasterisasi dilakukan berdasarkan kemiripan antar objek.  Kemiripan diperoleh 

dengan meminimalkan jarak antar objek dalam klaster dan memaksimalkan jarak 

antar klaster.  Semakin kecil besaran jarak suatu objek terhadap objek lain, maka 

semakin besar kemiripan objek tersebut, sehingga objek tersebut akan dimasukkan 

dalam klaster yang sama (Usman & Nurdin, 2013).  Ukuran jarak yang biasa 

digunakan dalam analisis klaster yaitu jarak euclidean.  Rumus jarak euclidean 

dinyatakan sebagai berikut: 

𝑑𝑖𝑗 = √∑ (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)
2𝑛

𝑘=1       (2.1) 
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dengan: 

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

    𝑛: jumlah variabel klaster 

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

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

 

 

2.2 Pencilan  

 

 

Dalam analisis klaster pencilan merupakan suatu masalah yang penting karena 

membuat tidak terpenuhinya salah satu asumsi.  Pencilan dapat diartikan sebagai 

suatu keganjilan karena jauh lebih kecil atau jauh lebih besar daripada sebagian besar 

pengamatan dalam populasi.  Pencilan digambarkan sebagai observasi yang tidak 

mewakili populasi umum.  Adanya pencilan dapat mengakibatkan kurang tepatnya 

hasil analisis yang diperoleh dan tidak mewakili keadaan populasi (Hair, et al., 2014).  

 

Salah satu cara yang sering digunakan untuk mendeteksi adanya pencilan dalam data 

pengamatan adalah menggunakan boxplot.  Boxplot adalah gambaran secara grafis, 

berdasarkan kuartil, yang membantu kita dalam menggambarkan sekumpulan data 

(Lind, et al., 2007).  Selain itu, pendeteksian pencilan juga dapat dilakukan dengan 

cara menghitung kuadrat jarak Mahalanobis 𝑑𝒊𝒋
2  dari masing-masing pengamatan.  

Jarak Mahalanobis antar dua objek dinyatakan dalam bentuk vektor dan matriks.  

Jarak antara objek 𝒙𝒊 dan 𝒙𝒋 dinyatakan sebagai berikut: 

𝑑𝒊𝒋
𝟐 = (𝒙𝒊 − 𝒙𝒋)

𝑇
𝚺−1(𝒙𝒊 − 𝒙𝒋)     (2.2) 

dengan 𝒙𝒊 dan 𝒙𝒋 adalah vektor untuk objek ke-𝑖 dan ke-𝑗.  𝚺 merupakan matriks 

varian kovarian (Sharma, 1996).  Suatu data dikatakan bebas dari pencilan apabila 

𝑑𝒊𝒋
2 < 𝝌𝛼:𝑝

2  dengan 𝛼 merupakan taraf signifikansi dan 𝑝 banyaknya variabel 

(Bowo, dkk.  2013).
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Walaupun memiliki perilaku yang berbeda dengan mayoritas data yang lain dan 

sering dianggap noise, tetapi pencilan sering kali mengandung informasi yang sangat 

berguna.  Tidak semua data yang mengandung pencilan bisa ditransformasi karena 

kasus data yang berbeda-beda.  Akan tetapi, dengan menggunakan metode yang 

robust, pencilan tidak berpengaruh secara signifikan. 

 

 

2.3 Metode Hierarki 

 

 

 

Prosedur pembentukan klaster terbagi menjadi 2, yaitu hierarki dan non-hierarki.  

Pembentukan klaster hierarki mempunyai sifat sebagai pengembangan suatu hierarki 

atau struktur mirip pohon bercabang.  Metode hierarki merupakan metode 

pengklasteran dengan jumlah klaster yang akan dibuat belum diketahui.  Metode ini 

terbagi dalam 2 teknik yaitu penggabungan berurutan (agglomerative) atau 

pembagian berurutan (divissive). 

 

Metode hierarki (hierarchical methods) merupakan salah satu teknik klasterisasi 

dengan cara mengelompokkan dua atau lebih objek yang mempunyai nilai kemiripan 

yang paling dekat.  Selanjutnya hasil pengelompokkan pertama dikelompokkan lagi 

dengan objek lain yang mempunyai nilai kemiripan kedua.  Demikian seterusnya, 

sehingga akan membentuk konstruksi hierarki atau berdasarkan tingkatan tertentu 

seperti struktur pohon (struktur pertandingan).  Dendogram merupakan diagram yang 

digunakan untuk menggambarkan struktur dari hasil pengklasteran tersebut 

(Simamora, 2005). 
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Metode-metode analisis klaster hierarki yang sering digunakan adalah sebagai 

berikut. 

1. Pautan tunggal (single linkage). 

Pautan tunggal (single linkage) merupakan prosedur pengklasteran 

berdasarkan jarak terkecil antar objek.  Algoritma pengklasteran single 

linkage diawali dengan memilih jarak terkecil dalam matriks 𝑫 = {𝒅𝒊𝒋}  

kemudian menggabungkan objek yang bersesuaian misalnya 𝑈 dan 𝑉 untuk 

memperoleh klaster (𝑈𝑉).  Langkah berikutnya adalah mencari jarak antara 

(𝑈𝑉) dengan klaster lainnya, misalnya 𝑊 sehingga dapat dituliskan sebagai 

berikut: 

𝒅(𝑼𝑽)𝑾 = 𝑚𝑖𝑛(𝒅𝑼𝑾, 𝒅𝑽𝑾)     (2.3) 

dengan 𝒅𝑼𝑾 adalah jarak terdekat dari klaster 𝑈 dan 𝑊 serta 𝒅𝑽𝑾 adalah 

jarak terdekat dari klaster 𝑉 dan 𝑊. 

 

2. Pautan penuh (complete linkage)  

Pautan penuh (complete linkage) merupakan prosedur pengklasteran 

berdasarkan jarak terbesar antar objek.  Algoritma pengklasteran complete 

linkage diawali dengan memilih jarak terbesar dalam matriks 𝑫 = {𝒅𝑖𝑗}  

kemudian menggabungkan objek yang bersesuaian misalnya 𝑈 dan 𝑉 untuk 

memperoleh klaster (𝑈𝑉).  Langkah berikutnya adalah mencari jarak antara 

(𝑈𝑉) dengan klaster lainnya, misalnya 𝑊 sehingga dapat dituliskan sebagai 

berikut: 

𝒅(𝑼𝑽)𝑾 = 𝑚𝑎𝑥(𝒅𝑼𝑾 , 𝒅𝑽𝑾)      (2.4) 

 

3. Metode centroid linkage. 

Pada metode centroid linkage, jarak antara dua klaster adalah jarak antar 

centroid klaster tersebut.  Centroid linkage merupakan nilai tengah observasi 

pada variabel dalam suatu set variabel klaster.  Keuntungan metode ini adalah 

pencilan hanya sedikit berpengaruh jika dibandingkan dengan metode lain.
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4. Pautan rata-rata (average linkage). 

Pautan rata-rata (average linkage) merupakan prosedur pengklasteran 

berdasarkan rata-rata antar objek.  Algoritma average linkage diawali dengan 

mendefinisikan matriks 𝑫 = (𝒅𝒊𝒋) untuk memperoleh objek yang paling 

dekat, misalnya objek 𝑈 dan 𝑉, kemudian objek ini digabung ke dalam bentuk 

klaster (𝑈𝑉) dan selanjutnya jarak antara (𝑈𝑉) dengan klaster lainnya 𝑊, 

sehingga dapat dituliskan sebagai berikut: 

𝒅(𝑼𝑽)𝑾 =
𝒅(𝑼𝑾)+𝒅(𝑽𝑾)

𝑛(𝑈𝑉)𝑛𝑊
      (2.5) 

dengan 𝑛(𝑈𝑉) adalah banyaknya anggota klaster (𝑈𝑉) dan 𝑛𝑊 adalah 

banyaknya anggota dalam cluster 𝑊. 

 

5. Metode Ward. 

Pada metode Ward, jarak antara dua klaster adalah jumlah kuadrat antara dua 

klaster untuk seluruh variabel.  Metode ini cenderung digunakan untuk 

mengkombinasi klaster-klaster dengan jumlah kecil. 

 

 

2.4 Metode Non Hierarki 

 

 

 

Metode non hierarki digunakan untuk pengklasteran objek dimana banyaknya klaster 

yang akan dibentuk dapat ditentukan terlebih dahulu sebagai bagian dari prosedur 

pengklasteran.  Metode ini dapat diterapkan pada data yang lebih besar dibandingkan 

metode hierarki.  Selain itu, metode non hierarki hanya memiliki sedikit kelemahan 

pada data mengandung pencilan, ukuran jarak yang digunakan, dan variabel yang 

tidak relevan (Simamora, 2005).  Jenis-jenis metode non hierarki diantaranya 

sequential threshold, parallel threshold, dan optimizing partitioning (metode partisi).  

Pada penelitian ini akan dikaji lebih dalam mengenai metode non hierarki optimizing 

partitioning (metode partisi) pada data yang mengandung pencilan. 
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2.4.1 Metode Partisi  

 

 

 

Metode partisi merupakan suatu metode yang melakukan optimasi pada penempatan 

objek yang ditukar untuk klaster lainnya dengan pertimbangan optimasi.  Metode 

partisi ini didasarkan pada penentuan awal jumlah klaster, selanjutnya merelokasi 

objek secara iteratif untuk menemukan kembali klaster-klaster yang berada dalam 

satu titik, kemudian menempatkan kembali objek-objek ke dalam klaster yang lebih 

dekat (Sarwono, 2013).  Ketika mempartisi satu set objek menjadi k klaster, tujuan 

utamanya adalah untuk menemukan klaster berdasarkan objek-objek yang 

menunjukkan tingkat kesamaan yang tinggi.  Pada metode partisi terdapat beberapa 

metode yang sering digunakan antara lain metode K-Medoids dan metode K-Means.  

 

 

2.4.1.1 Metode K-Medoids  

 

 

 

Metode K-medoids atau sering disebut juga PAM (Partitioning Around Medoids) 

merupakan salah satu metode partisi yang digunakan untuk mengelompokkan 

sekumpulan n objek ke dalam k klaster.  Metode pengklasteran ini menggunakan 

medoid sebagai pusat klasternya.  Medoid merupakan objek yang letaknya terpusat di 

dalam suatu klaster.  Keunggulan dari metode ini adalah kekuatannya, yaitu tidak 

terpengaruh terhadap adanya data pencilan ataupun data ekstrem (Bhat, 2014). 

 

Perbedaan antara metode K-Medoids dengan metode K-Means yaitu metode 

K-Medoids menggunakan objek medoid sebagai perwakilan pusat klaster untuk setiap 

klaster, sementara metode K-Means membutuhkan nilai rata-rata (mean) sebagai 

pusat klaster (Kaur, et al., 2014). 
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Langkah-langkah metode K-Medoids adalah sebagai berikut: 

 

1. Inisialisasikan pusat klaster sebanyak jumlah klaster (𝑘).  

2. Setiap data atau objek dialokasikan ke klaster terdekat menggunakan persamaan 

ukuran jarak euclidian dengan rumus pada persamaan 2.1 

3. Pilih objek pada masing-masing klaster secara acak sebagai kandidat medoid 

baru.  

4. Hitung jarak setiap objek yang terdapat pada masing-masing klaster dengan 

calon medoid baru.  

5. Hitung total simpangan (S) dengan menghitung nilai total jarak baru – total jarak 

lama.  Jika didapatkan S < 0, tukarlah objek dengan data klaster untuk membuat 

sekumpulan 𝑘 objek baru sebagai medoid.  

6.  Ulangi langkah 3 sampai dengan 5 hingga tidak terjadi perubahan medoid, 

sehingga diperoleh klaster serta anggota klaster masing-masing. 

 

 

2.5 Validasi Hasil Klaster 

 

 

 

Validasi hasil analisis klaster dilakukan untuk memperoleh partisi yang paling sesuai 

dengan data.  Validasi jumlah klaster dilakukan dengan menggunakan cluster validity 

index atau indeks validitas.  Indeks validitas berfungsi mengukur derajat kekompakan 

dan separasi struktur data pada seluruh klaster dan menemukan jumlah klaster 

optimal yang kompak dan terpisah dari klaster yang lain (Wu & Yang, 2004).  Pada 

penelitian ini digunakan validasi sillhouette index dan Dunn index sebagai alat ukur 

validitas dalam analisis klaster K-medoids. 
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2.5.1 Sillhouette Index 

 

 

 

Metode validasi sillhouette index merupakan metode yang digunakan untuk melihat 

kualitas dan kekuatan dari klaster.  Sillhouette index akan mengevaluasi penempatan 

setiap objek dalam setiap klaster dengan membandingkan jarak rata-rata objek dalam 

satu klaster dan jarak antara objek dengan klaster yang berbeda (Aini, et al., 2014).  

 

Tahapan perhitungan sillhouette index sebagai berikut: 

 

1. Hitung rata-rata jarak objek dengan semua objek lain yang berada di dalam satu 

klaster dengan persamaan berikut. 

𝑎(𝑖) =
1

|𝐴|−1
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)𝑗∈𝐴,∈𝑗≠𝑖  (2.6) 

 

2. Hitung rata-rata jarak objek dengan semua objek lain yang berada pada klaster lain, 

kemudian ambil nilai paling minimum dengan persamaan : 

𝑏(𝑖) = min 𝑑(𝑖, 𝐶);     𝑑(𝑖, 𝐶) =
1

|𝐴|
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)𝑗∈𝐶  (2.7) 

 

3. Hitung nilai sillhouette _width untuk masing-masing objek dengan persamaan :  

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

𝑚𝑎𝑥(𝑎(𝑖),𝑏(𝑖))
  (2.8) 

 

3. Hitung nilai sillhouette index dengan persamaan : 

𝑆𝐼 =
1

𝑛
∑ 𝑠(𝑖)𝑛

𝑖=1   (2.9) 

 

Nilai hasil sillhouette index terletak pada kisaran nilai -1 hingga 1.  Semakin nilai 

sillhouette index mendekati 1, maka semakin baik pengelompokan data dalam satu 

klaster.
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2.5.2 Dunn Index 

 

 

 

Dunn index adalah salah satu pengukur validitas klaster yang diajukan oleh J.C.Dunn.  

Ukuran validitas klaster ini berlandaskan pada fakta bahwa klaster yang terpisah itu 

biasanya memiliki jarak antar klaster yang besar dan diameter intra klaster yang kecil 

(Satono, dkk.  2015). 

 

Dunn index dapat dituliskan sebagai berikut: 

𝐷 = (
𝑑(𝑐𝑖,𝑐𝑗)

(𝑑𝑖𝑎𝑚(𝑐𝑘))
𝑘=1,…,𝑛𝑐

𝑚𝑎𝑥 )
𝑗=𝑖+1,…,𝑛𝑐

𝑚𝑖𝑛

 (2.10) 

 

Dimana nilai 𝑑(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗) dan 𝑑𝑖𝑎𝑚(𝑐𝑘) didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝑑(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗) = 𝑚𝑖𝑛 (𝑑(𝑥, 𝑦))
𝑦∈𝑐𝑗

𝑥∈𝑐𝑖
 (2.11) 

 

𝑑𝑖𝑎𝑚(𝑐𝑘) = 𝑚𝑎𝑥 (𝑑(𝑥, 𝑦))
𝑦∈𝑐𝑗

𝑥∈𝑐𝑖
 (2.12) 

 

Dunn index memiliki rentang nilai dari nol sampai tak hingga.  Jika nilai Dunn index 

semakin besar, maka hasil klaster akan semakin baik. 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester genap tahun akademik 2020/2021 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Lampung. 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data simulasi hasil dari 

membangkitkan data yang mengandung pencilan dengan menggunakan software 

RStudio versi 4.0.3.  Banyaknya pencilan data yang dibangkitkan terdiri atas 0%, 5%, 

10%, dan 20% dari keseluruhan data bangkitan.  Banyak objek (n) yang dibangkitkan 

terdiri atas 30, 50, 70, dan 100 data bangkitan. 

 

 



 
16 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

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

jurnal serta akses internet yang menunjang proses penelitian.  Adapun langkah-

langkah penelitian yang dilakukan sebagai berikut: 

1. Membangkitkan data penelitian. 

 

a) Membangkitkan data berdistribusi normal dengan 5 variabel bebas.  Masing-

masing variabel bebas memiliki distribusi yaitu Χ1~𝑁(10,1), Χ2~𝑁(10,1), 

Χ3~𝑁(10,2), Χ4~𝑁(10,2) dan Χ5~𝑁(10,3).  Kemudian 

menggabungkannya menjadi satu gugus data dan mencari μ dan matriks 

kovarian (𝚺) dari data.  Sehingga diperoleh 

 μ = (10,10,10,10,10)  

dan 

𝚺 =

[
 
 
 
 

1.003 −0.162 0.219 −0.142 −0.799
−0.162 0.710 0.339      0.200  0.073
0.219

−0.142
−0.799

0.339
0.200
0.073

4.151
−0.029
0.386

−0.029
2.708

−0.524

0.386
−0.524
9.670 ]

 
 
 
 

   (3.1) 

 

b) Selanjutnya membangkitkan data berdistribusi normal multivariat dengan 5 

variabel bebas untuk setiap 𝑛 sehingga  𝑋𝑖~𝚴5(𝑛, 𝜇, 𝚺) dengan 

𝜇 = (10,10,10,10,10) dan 𝚺 pada persamaan 3.1, dengan 𝑖 = 1,2,3,4,5. 

 

c) Kemudian membangkitkan data pencilan sebesar 5%, 10%, dan 20% yang 

memiliki distribusi normal (50,1). 

 

d) Menggabungkan data beserta pencilannya ke dalam 1 gugus data dengan 

ketentuan data ke-1 sampai ke-𝑝 sebagai pencilan.  Dengan 𝑝 = jumlah 

pencilan. 

 

2. Melakukan uji asumsi analisis klaster.
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3. Menentukan jumlah klaster yang akan dibentuk yaitu 2 klaster, 3 klaster, dan 4 

klaster. 

 

4. Melakukan pengklasteran dengan menggunakan metode K-medoids.  

 

5. Menghitung dan mencatat nilai sillhouette index dan Dunn index untuk berbagai 

proporsi pencilan.  

 

6. Mengulang langkah 1 (satu) sampai langkah 5 (lima) sebanyak 1000 (seribu) kali 

pengulangan. 

 

7. Melakukan evaluasi keefektifan metode K-medoids pada berbagai proporsi 

pencilan berdasarkan nilai sillhouette index dan Dunn index yang diperoleh. 

 

8. Menarik kesimpulan. 
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Gambar 1. Flowchart penelitian.
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V. KESIMPULAN 
 

 

 

 

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

diambil kesimpulan sebagai berikut: 

 

 

1. Analisis klaster metode K-medoids merupakan metode pengklasteran yang 

efektif digunakan pada data yang mengandung pencilan. 

 

 

2. Berdasarkan rata-rata nilai sillhouette index dan Dunn index diperoleh hasil 

bahwa metode K-medoids efektif digunakan untuk pengklasteran pada data 

dengan jumlah objek kecil, jumlah klaster kecil, dan proporsi pencilan yang 

besar.  
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