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ABSTRACT 

 

 

APPLICATION OF SILLHOUETTE COEFFICIENT METHOD, ELBOW 

METHOD, AND STATISTIC GAP METHOD IN DETERMINING 

OPTIMAL K IN K-MEDOIDS ANALYSIS 
 

 

By 

 

 

HILDA LAILATUL RAMADHANIA 

 

 

 

 

 Cluster analysis is a technique used for grouping data. One method of 

grouping data often used in cluster analysis is the non-hierarchical method. 

However, this method is weak in determining the number of clusters before 

analysis. One of the non-hierarchical methods that are often used is the K-Means 

method. This method is distance-based which divides the data into some clusters 

with numeric attributes. For data containing outliers, using the K-Means method 

is not recommended. Therefore, this method is modified so that it becomes the K-

Medoids method. The difference between the two methods lies in selecting the 

medoid or the median value as the cluster's center. The thesis describes the 

research results using three methods to determine the optimal number of clusters 

on some data. The methods are the Sillhouette coefficient, the Elbow, and the Gap 

Statistics. According to the average Dunn Index value, the Gap Statistics method 

gave the largest one. Thus, the Gap Statistics method is recommended for research 

involving outlier data. 
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ABSTRAK 

 

 

APLIKASI METODE SILLHOUETTE COEFFICIENT, METODE ELBOW, 

DAN METODE GAP STATISTIC DALAM MENENTUKAN K OPTIMAL 

PADA ANALISIS K-MEDOIDS 

 

 

 

Oleh 

 

 

HILDA LAILATUL RAMADHANIA 

 

 

 

 

 Analisis klaster adalah teknik yang digunakan untuk mengelompokkan 

data. Salah satu metode pengelompokan data yang sering digunakan dalam 

analisis klaster adalah metode non-hierarki. Namun metode ini lemah dalam 

menentukan jumlah cluster sebelum dilakukan analisis. Salah satu metode non-

hierarki yang sering digunakan adalah metode K-Means. Metode ini berbasis jarak 

yang membagi data menjadi beberapa cluster dengan atribut numerik. Untuk data 

yang mengandung outlier, tidak disarankan menggunakan metode K-Means. Oleh 

karena itu, metode ini dimodifikasi sehingga menjadi metode K-Medoids. 

Perbedaan kedua metode tersebut terletak pada pemilihan nilai medoid atau 

median sebagai pusat cluster. Skripsi ini memaparkan hasil penelitian dengan 

menggunakan tiga metode untuk menentukan jumlah cluster yang optimal pada 

beberapa data. Metodenya adalah koefisien Sillhouette, Elbow, dan Gap Statistics. 

Menurut nilai rata-rata Dunn Index, metode Gap Statistics memberikan yang 

terbesar. Oleh karena itu, metode Gap Statistics direkomendasikan untuk 

penelitian yang melibatkan data outlier. 

 

 

Kata kunci: Sillhouette coefficient, Elbow, Gap Statistic, K-Medoids. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis klaster merupakan teknik yang digunakan untuk mengelompokkan objek 

kedalam kelompok yang relatif homogen yang dinamakan klaster. Objek dalam 

setiap kelompok memiliki kemiripan satu sama lain dan berbeda jauh dengan 

objek klaster lainnya. Di dalam pengklasteran, objek hanya boleh masuk ke dalam 

satu klaster saja sehingga tidak terjadi tumpang tindih (Nugroho, 2008). Proses 

pengklasteran dilakukan dengan dua metode, yaitu metode hierarki dan metode 

non hierarki (Widyadhana, dkk., 2021).  Metode analisis klaster non hierarki yang 

paling umum digunakan adalah algoritma K-Means. K-Means adalah metode 

pengklasteran berbasis jarak yang membagi data ke dalam sejumlah klaster dan 

berlaku pada atribut numerik. Algoritma K-Means memiliki kelemahan, yaitu 

tidak robust terhadap pencilan karena menggunakan nilai rata-rata sebagai pusat 

kelompoknya.  

 

Metode K-Medoids atau biasa disebut PAM (Partitioning Around Medoids) 

diperkenalkan oleh Kaufman & Rousseeuw (1989). Metode K-Medoids 

merupakan varian umum dari metode K-Means. Perbedaan metode K-Medoids 

dari metode K-Means, yaitu pada pemilihan medoid atau nilai tengah sebagai 

pusatnya. Medoid adalah objek yang letaknya terpusat dalam suatu kelompok 

bertujuan untuk mengurangi sensitivitas dari partisi yang dihasilkan sehubungan 

dengan nilai-nilai ekstrim yang ada pada data set (Sindi, dkk., 2020). Akan tetapi, 

pada 
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metode K-Medoids memiliki permasalahan dalam  penentuan jumlah kelompok 

sebelum dilakukan analisis (Utami & Saputro, 2018).  

 

Terdapat beberapa penelitian mengenai perbandingan penentuan jumlah k optimal. 

Seperti yang dilakukan Utami & Saputro (2018) melakukan penelitian 

pengelompokan data yang memuat pencilan dengan kriteria Elbow dan koefisien 

Sillhouette (algoritma K-Medoids) yang menghasilkan 3 kelompok dengan 

menggunakan evaluasi klaster dari nilai koefisien Sillhouette didapatkan hasil 

sebesar 0,6409981. Kemudian penelitian Dewi & Paramita (2019) mengenai 

analisis perbandingan metode Elbow dan Sillhouette pada algoritma clustering K-

Medoids dalam pengelompokan produksi kerajinan Bali menggunakan evaluasi 

klaster Davies Bouldin Index (DBI). 

 

Ada beberapa metode yang biasanya digunakan dalam penentuan jumlah klaster 

yang tepat, diantaranya yang paling umum yaitu, metode Elbow, metode koefisien 

Sillhouette, dan Gap Statistic. Setiap metode mempunyai kelebihan dan 

kekurangan, sehingga perlu ketepatan dalam memadukan metode clustering yang 

digunakan, metode untuk menentukan jumlah klaster yang tepat dan struktur data 

serta ukuran data (Dewi & Paramita, 2019). Maka dari itu, peneliti tertarik untuk 

melakukan penelitian tentang membandingakan metode Elbow, metode koefisien 

Sillhouette, dan metode Gap Statistic dalam penentuan jumlah klaster dalam 

analisis K-Medoids. Evaluasi hasil jumlah klaster yang ditentukan dari setiap 

metode akan ditinjau berdasarkan nilai validasi Dunn Index yang dihasilkan. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini bertujuan menentukan jumlah klaster optimal dalam analisis K-

Medoids menggunakan metode Sillhouette, metode Elbow dan metode Gap 

Statistic,  juga mengevaluasi hasil pengklasteran dari penentuan jumlah k optimal 

setiap metode menggunakan nilai validasi Dunn Index. 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dapat memberi manfaat antara lain 

 

1. Memberikan informasi mengenai pengklasteran terbaik dari hasil metode 

penentuan jumlah k optimal. 

2. Memberikan wawasan tentang metode penentuan jumlah k optimal pada 

analisis klaster non hierarki. 

3. Dapat dijadikan referensi bagi penelitian lanjutan tentang klasterisasi data. 

 

 



 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Klaster 

 

 

 

Analisis klaster adalah teknik analisis untuk membagi kelompok utama individu 

atau objek menjadi beberapa bagian. Secara khusus, analisis klaster adalah 

mengelompokan sampel entitas (individu atau objek) ke dalam sejumlah kecil 

kelompok berdasarkan kesamaan diantara entitas (Hair, et al., 2010). Proses 

pengelompokan objek dari setiap partisi memiliki kemiripan berdasarkan matriks 

tertentu. Dalam proses inti clustering atau pengelompokan data, terdapat dua 

metode yang bisa digunakan, yaitu metode hierarki dan metode non hierarki.  

 

 

2.1.1 Asumsi Analisis Klaster 

 

 

 

Analisis klaster bukanlah teknik inferensi statistik dimana parameter dari sampel 

dinilai mewakili populasi. Sebaliknya, analisis klaster adalah metode untuk 

mengukur karakteristik struktural dari suatu pengamatan. Maka dari itu, 

persyaratan normalitas, linieritas dan homoskedastisitas yang sangat penting 

dalam teknik lain tidak banyak berpengaruh dalam analisis klaster. Ada dua 

asumsi yang harus dipenuhi analisis klaster, yaitu sampel representatif dan tidak 

adanya multikolinieritas antar variabel (Hair, et al., 2010). 

 

a. Sampel Representatif 

Sampel representatif adalah sampel yang diambil dapat mewakili populasi yang 

ada. Masalah yang perlu diperhatikan pada data yang digunakan yaitu pencilan. 

Jika pencilan dibuang menimbulkan bias dalam estimasi struktur yang harus 

diteliti. Karena keberadaan pencilan mengakibatkan terdapatnya sampel yang
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tidak mewakili populasi. Maka, perlunya metode yang robust terhadap pencilan 

agar sampel representatif. 

 

b. Tidak Terjadi Multikolinieritas  

Multikolinieritas yaitu adanya hubungan linear yang jelas antar variabel. Adanya 

multikolinieritas dalam analisis klaster dapat mempersulit penentuan pengaruh 

dari masing-masing variabel dan dapat mempengaruhi hasil pengklasteran akhir. 

Pada analisis klaster sebaiknya variabel-variabel tidak terindikasi 

multikolinieritas. Nilai VIF (Variance inflation factor) dapat mengukur seberapa 

erat hubungan antar variabel. Jika nilai VIF < 10 artinya data tersebut tidak 

mengandung multikolinieritas (Hidayat & Hakim, 2021). Adapun rumus untuk 

mengetahui nilai VIF sebagai berikut: 

 

      
 

     
       (2.1) 

Dengan,   
  adalah koefisien determinasi variabel dependen Xj dengan variabel 

bebas lainnya selain variabel ke-j. 

 

 

2.1.2 Ukuran Kemiripan Objek 

 

 

 

Dalam analisis klaster pengelompokan didasarkan pada kemiripan antar objek 

yang diukur dengan menggunakan ukuran jarak (distance). Proses dalam 

pembentukan klaster, diperoleh dengan mencari dan mengelompokkan objek-

objek yang memiliki kemiripan dan kedekatan antar suatu objek dengan objek 

lainnya. Ukuran jarak dengan nilai yang lebih besar menunjukan kesamaan yang 

lebih rendah (Hair, et al., 2010). Pada penelitian ini pengukuran kemiripan yang 

digunakan dalam proses pengelompokan adalah Euclidean distance. 

 

Terdapat beberapa pengukuran jarak yang dapat digunakan untuk ukuran 

kemiripan, yang paling umum salah salah satunya adalah jarak Euclidean. Rumus 

jarak Euclidean dinyatakan sebagai berikut:
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     √∑            
 
       (2.2) 

dengan, 

      = jarak antara objek ke-i dan objek ke-j 

n      = jumlah variabel klaster 

       = data dari objek ke-i pada variabel ke-k 

      = data dari objek ke-j pada variabel ke-k. 

 

 

2.2 Pencilan 

 

 

 

Dalam melakukan analisis klaster, perlu diperhatikan perbedaan nilai pada 

datanya. Jika terdapat perbedaan nilai yang besar antar variabel akan 

menyebabkan perhitungan jarak menjadi tidak valid (Nugroho, 2008). Metode 

yang dapat digunakan pada kasus multivariat untuk mendeteksi pencilan adalah 

pengukuran jarak Mahalanobis (Filzmoser, 2005).  

 

 

2.2.1 Jarak Mahalanobis 

 

 

Jarak Mahalanobis pertama kali diperkenalkan oleh Mahalanobis pada tahun 

1936. Jarak Mahalanobis diperoleh dengan menghitung jarak setiap observasi 

terhadap pusat datanya. Pengukuran jarak kuadrat Mahalanobis objek ke-i dapat 

dihitung dengan rumus sebagai berikut: 

 

   
           ̅            ̅    (2.3) 

dengan, 

   
     = jarak kuadrat Mahalanobis objek pada pengamatan ke-i 

           = vektor data objek pengamatan ke-i berukuran p x 1 

 ̅          = vektor rata-rata dari tiap variabel berukuran p x 1 

           = matrix kovarian berukuran p x p, dimana p banyaknya variabel. 



7 

 

Pengamatan ke-i terindikasi pencilan jika, 

 

   
            

     (2.4) 

 

dimana       
  merupakan batas pencilan dengan probabilitas     . 

 

Langkah-langkah dalam mendeteksi pencilan dengan jarak Mahalanobis sebagai 

berikut (Johnson & Wichern, 2007): 

1. Menentukan nilai vektor rata-rata (µ). 

2. Menentukan nilai matriks varians kovarians ( ) 

3. Menentukan nilai jarak Mahalanobis pada setiap pengamatan dengan vektor 

rata-rata. 

4. Mengurutkan nilai    
     dari kecil ke besar    

      
          

 . 

Mengevaluasi jarak Mahalanobis dengan menggunakan   pada derajat kebebasan 

(df) sejumlah variabel yang digunakan dalam penelitian. Identifikasi data pencilan 

pada pengamatan ke-i didefinisikan sebagai pencilan apabila     
            

 . 

 

 

2.3 Penentuan Jumlah K Optimal 

 

 

 

Terdapat bebrapa metode yang digunakan untuk menentukan jumlah k optimal, 

yang paling umum digunakan yaitu  metode Sillhouette coefficient, metode Elbow 

dan metode Gap Statistic. 

 

a. Metode Silhouette Coefficient 

Metode Sillhouette merupakan metode yang digunakan untuk menentukan jumlah 

klaster dengan melakukan pendekatan nilai rata-rata metode Sillhouette untuk 

menduga kualitas klaster yang terbentuk (Dewa & Jatipaningrum, 2019). Untuk 

menghitung nilai Silhouette coefficient, diperlukan perhitungan nilai Sillhouette 

index dari sebuah data ke-i.
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Nilai Silhouette coefficient didapatkan dengan mencari nilai maksimal dari nilai 

Sillhouette index global dari jumlah klaster 2 sampai jumlah klaster n-1 seperti 

pada persamaan berikut: 

 

                  (2.5) 

dengan, 

SC = Sillhouette Coefficient 

SI  = Sillhouette Index Global 

k   = jumlah klaster. 

 

Tabel 1. Kategori nilai koefisien Sillhouette dan interpretasinya 
 
 

Koefisien Sillhouette Interpretasi 

0.7 < SC ≤ 1 Terdapat ikatan yang sangat baik (strong structure) 

antara objek dan kelompok yang terbantuk. 

0.5 < SC ≤ 0.7 Terdapat ikatan yang cukup baik (medium 

structure) antara objek dan kelompok yang 

terbentuk. 

0.25 < SC ≤ 0.5 Terdapat ikatan yang lemah (weak structure) antara 

kelompok objek dan kelompok yang terbentuk. 

SC ≤ 0.25 Tidak terdapat ikatan antara objek dan kelompok 

yang terbentuk. 

 

 

Untuk menghitung nilai SI dari sebuah data ke-1, ada 2 komponen yaitu    dan   . 

Nilai   adalah rata-rata jarak ke-i terhadap semua data lainnya dalam satu klaster. 

Sedangkan    didapatkan dengan menghitung rata-rata jarak data ke-i terhadap 

semua data dari klaster lainnya yang tidak satu klaster dengan data ke-i, lalu 

diambil yang terkecil (Petrovic, 2006). Berikut persamaan untuk menghitung nilai 

  . 

 

      
 

|  |  
 ∑                 (2.6) 

dengan, 

   = klaster ke-i 

       = jarak objek ke-i dengan objek lainnya  pada satu klaster j. 
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Kemudian menghitung nilai    dengan persamaan sebagai berikut : 

 

        
 

|  |
∑           

   (2.7) 

dengan, 

   = jumlah data pada klaster k 

       = jarak objek ke-i dengan objek j pda klaster k. 

 

Selanjutnya adalah rumus perhitungan mendapatkan nilai    
 
 dapat dilihat pada 

persamaan  

 

   
 
  

  
 
    

 

     
 
 
  

 
 
   

    (2.8) 

dengan,  

   
 
 = Sillhouette index data ke-i dalam satu klaster 

  
 
  = rata-rata jarak ke-i terhadap semua data yang tidak dalam satu klaster 

dengan data ke-i 

  
 
  = rata-rata jarak data ke-i terhadap semua data dalam satu klaster. 

 

Berikut ini adalah rumus perhitungan mendapatkan nilai     dapat dilihat pada 

persamaan  

 

     
 

  
 ∑    

   

   
    (2.9) 

dengan, 

     = rata-rata Sillhouette index cluster j 

   
 
 = Sillhouette index data ke-i dalam klaster j 

    = jumlah data dalam klaster ke-j 

      = index data (i = 1,2,...   ) 
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Berikut ini adalah rumus perhitungan mendapatkan nilai SI global dengan 

persamaan  

 

    
 

 
 ∑    

 
       (2.10) 

dengan, 

SI  = rata-rata Sillhouette index dari dataset 

    = rata-rata Sillhouette index cluster j 

k    = jumlah klaster 

 

b. Metode Elbow 

Metode Elbow merupakan metode untuk menentukan jumlah klaster yang tepat 

melalui persentase hasil perbandingan antara jumlah klaster yang akan 

membentuk siku pada suatu titik. Jika nilai klaster pertama dengan nilai klaster 

kedua memberikan sudut dalam grafik atau nilainya mengalami penurunan paling 

besar dapat menjadi jumlah nilai klaster yang tepat untuk digunakan (Bholowalia 

& Kumar, 2014). Untuk mendapatkan perbandingannya adalah dengan 

menghitung sum square error (SSE) dari masing-masing nilai klaster k. Maka 

nilai SSE akan semakin kecil. Rumus SSE sebagai berikut: 

 

     ∑ ∑ |       |
 

  

 
       (2.11) 

dengan, 

k  = klaster ke-k 

xi  = objek data ke-i 

ck = pusat klaster ke-i. 

 

c. Metode Gap Statistic 

Metode ini pada mulanya diperkenalkan oleh Tibshirani, et al. (2001). Metode 

Gap Statistic dapat digunakan dalam menentukan jumlah kelompok optimum 

pada suatu himpunan data dengan membangkitkan data referensi uniform. Ide dari 

Gap Statistic adalah mengusulkan dispersi dalam kelompok versus jumlah 

kelompok. 
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Gap statistic merupakan metode untuk menduga kelompok optimum pada analisis 

klaster. Teknik ini berdasar pada perubahan dispersi dalam klaster dengan 

peningkatan jumlah kelompok dari data (Arima, et al., 2005). Secara detail Gap 

Statistic dapat dijelasakan sebagai berikut: 

Misalkan {Xij} dengan i = 1,2,...,n dan j = 1,2,...,p merupakan himpunan data 

dengan p (peubah) pada observasi independen dengan n objek. Kemudian data 

dikelompokan menjadi k kelompok yaitu C1, C2, ...,Ck dengan Cr menunjukkan 

pengamatan pada kelompok ke-r. Kemudian didefinisikan sebagai berikut: 

 

         
 (     )    (2.12) 

dengan, 

Dr     = jarak Euclid data observasi 

 (     ) = jarak antara objek ke-i dan objek ke-j dimana i ≠ j. 

 

Kemudian menghitung Wk : 

 

    ∑
 

   
    

       (2.13) 

dengan Wk adalah jumlah kuadrat dalam klaster, sedangkan nr adalah banyaknya 

observasi (anggota) kelompok ke-r. Berikut adalah Gap Statistic untuk k tertentu: 

 

       *
 

 
+            

             (2.14) 

 

Dimana B adalah  resampling (dari data simulasi) dengan pengambilan sebanyak 

B kali dengan distribusi uniform. Tahapan penentuan jumlah klaster optimal 

menggunakan metode Gap Statistic sebagai berikut: 

1) Mengelompokkan data dan mengubah-ubah banyaknya kelompok mulai dari 

k=1,2,...,n,  dan hitung total variasi intracluster  Wk , dengan k = 1,2,...,n. 

2) Hasilkan kumpulan data referensi B dengan distribusi referensi uniform. 

Klasterkan masing-masing dari kumpulan data referensi ini dengan berbagai 

jumlah kelompok k = 1,...,kmax dan menghitung total variasi intracluster Wkb. 
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3) Hitung estimasi Gap Satistic sebagai penyimpangan nilai Wk yang diamati dari 

Wkb dan juga hitung standar deviasinya. 

4) Pilih jumlah klaster sebagai nilai terkecil dari k sehingga Gap Statistic berada 

dalam satu standar deviasi dari celah pada k+1. 

 

 

2.4 Metode Pengklasteran 

 

 

 

Ada dua metode pengklasteran yaitu metode hierarki dan metode non hierarki 

(pengklasteran K-Means). Pengklasteran yang ideal adalah pengklasteran yang 

tiap objek hanya masuk atau menjadi anggota dari salah satu klaster sehingga 

tidak terjadi tumpang tindih. Semua metode pada dasarnya menggunakan 

kesamaan atau ketidaksamaan objek (Nugroho, 2008). 

 

a) Metode Hierarki 

Metode ini memulai pengelompokan dengan dua atau lebih objek yang 

mempunyai kesamaan paling dekat. Kemudian proses diteruskan ke proses lain 

yang mempunyai kedekatan kedua. Demikian seterusnya sehingga klaster akan 

membentuk semacam pohon dimana ada hierarki (tingkatan yang jelas) antara 

objek. Untuk membantu memperjelas hierarki biasanya digunakan dendrogam. 

Menurut Hair, et al. (2010) terdapat lima metode hierarki yang paling sering 

digunakan yaitu Single Linkage, Complate Linkage, Average Linkage, Ward 

Method, dan Centroid Method. 

 

b) Metode Non Hierarki 

Berbeda dengan metode hierarki sebelumnya, metode ini justru dimulai dengan 

menentukan terlebih dahulu jumlah klaster yang diinginkan. Setelah jumlah 

klaster diketahui lalu proses klaster dilakukan tanpa mengikuti proses hierarki. 
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Metode ini juga disebut pengklasteran K-Means. Pengklasteran K-Means sangat 

cocok untuk data dengan ukuran yang besar karena memiliki kecepatan yang lebih 

tinggi dibandingkan metode hierarki. Namun, pemilihan banyaknya klaster dan 

centroid yang harus ditentukan lebih dahulu menjadi kelemahan metode ini. Hasil 

pengklasteran mungkin tergantung pada urutan observasi data (Nugroho, 2008). 

Terdapat beberapa jenis metode non hierarki diantaranya yaitu sequential 

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

penelitian ini akan mengkaji mengenai metode non hierarki optimizing 

partitioning (metode partisi) dalam membandingan metode penentuan jumlah k 

optimal. 

 

 

2.4.1 Metode Partisi 

 

 

 

Dalam analisis klaster menggunakan metode partisi bertujuan untuk membagi 

data menjadi beberapa kelompok atau klaster. Dalam satu klaster memiliki tingkat 

kemiripan yang tinggi. Langkah kerja metode partisi yaitu apabila terdapat basis 

data sejumlah n objek. Selanjutnya data dipartisi menjadi k partisi dari data, 

dimana setiap partisi mewakili sebuah klaster k ≤ n. Syarat yang harus terpenuhi 

untuk metode partisi sebagai berikut (Kaufman & Rousseeuw, 1989): 

1. Setiap kelompok harus berisi setidaknya satu objek. 

2. Setiap objek harus memiliki tepat satu kelompok. 

Pada metode partisi terdapat beberapa metode yang sering digunakan antara lain 

metode K-Means dan metode K-Medoids. Metode partisi yang digunakan dalam 

penelitian ini yaitu metode K-Medoids. 
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2.4.1.1 Metode K-Medoids 

 

 

 

Metode K-Medoids dikenal juga sebagai PAM (Partitioning Around Medoids) 

merupakan salah satu metode yang digunakan untuk proses klastering. Dalam 

metode ini data yang terdiri dari n objek di partisi menjadi k klaster dimana 

jumlah k ≤ n. Maka dari itu tujuannya adalah untuk menemukan k objek tersebut 

(Kaufman & Rousseeuw, 1989). Perbedaan metode K-Medoids dengan metode K-

Means terletak pada penentuan pusat klaster, dimana metode K-Medoids nilai 

tengah dari data sebagai medoids atau perwakilan untuk pusat klaster. Sedangkan 

algoritma K-Means menggunakan nilai rata-rata dari setiap klaster sebagai pusat 

klaster (Kaur, et al., 2014).  

 

Berikut merupakan langkah-langkah metode K-Medoids: 

1. Pilih jumlah klaster sebanyak jumlah klaster k (jumlah klaster). 

Alokasikan setiap data atau objek ke dalam klaster terdekat dengan 

menggunakan ukuran jarak Euclidean (persamaan 2.2). 

2. Pilihlah objek secara acak pada setiap klaster menjadi kandidat medoid baru. 

3. Hitunng jarak yang berada di setiap klaster melalui medoid baru. 

4. Pilih jumlah klaster sebanyak jumlahl klaster k (jumlah klaster). 

Alokasikan setiap data atau objek ke dalam klaster terdekat dengan 

menggunakan ukuran jarak Euclidean (persamaan 2.2). 

5. Pilihlah objek secara acak pada setiap klaster menjadi kandidat medoid baru. 

6. Hitunng jarak yang berada di setiap klaster melalui medoid baru. 

7. Hitung total simpangan (S) dengan menghitung nilai total distance baru 

dikurang total distance lama. Ganti objek menggunakan data klaster untuk 

memperoleh sekelompok k objek yang baru sebagai medoid, jika S< 0. 

8. Ulangi tahap ke 3 sampai ke 5 hingga tidak terjadi perubahan medoid, sehingga 

didapatkan klaster beserta anggota klaster masing-masing. 
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2.5 Validasi Klaster 

 

 

 

Untuk mengetahui seberapa baik hasil yang diperoleh dari proses clustering 

diperlukannya klaster validasi. Jika pada klasifikasi dapat diketahui dengan jelas 

mengenai pengukuran keberhasilan suatu proses klasifikasi dengan melihat nilai 

presisi, recall, dan akurasinya yang bersifat eksak atau pasti. Pengukuran hasil 

proses clustering memiliki banyak metode seperti pengukuran berdasarkan nilai 

korelasinya, nilai cohessieon dan separation, Silhouette coefficient, Dunn Index, 

dan Davies-Bouldin Index (Saikhu & Gita, 2013). Pada penelitian ini digunakan 

Dunn Index sebagai validitas klaster. 

 

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

Dunn. Pada jurnal penelitial Luthfi & Wijayanto (2021) yang bersumber dari 

penelitian J. C Dunn pada tahun 1973 menjelaskan bahwa index validitas Dunn 

menghitung nilai minimum dari perbandingan antara nilai fungsi dissimilaritas 

antara dua klaster sebagai separation dan nilai maksimum dari diameter klaster 

sebagai compacness. Jumlah klaster terbaik ditunjukkan dengan semakin besarnya 

nilai Dunn Index. Rumus Dunn Index dapat ditulis sebagai berikut: 

 

   {

        
       

( (     ))

                 
}   (2.15) 

dengan, 

D        = Dunn Index 

q        = jumlah klaster 

 (     )     = jarak Euclidean antar pasangan objek pada klaster i dan klaster j 

(intercluster) 

          = jarak Euclidean antar objek dengan nilai rata-rata klaster 

(intracluster) 

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 ajaran 2021/2022 yang 

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam, Universitas Lampung. 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data penelitian yang digunakan adalah data penelitian Andini, dkk. (2019) yang 

diambil dari Badan Pusat Statistik Sumatera Utara, yaitu persentase rumah tangga 

Sumatra Utara pada tahun 2015 yang disimulasikan dengan menggunakan 

software Rstudio versi 4.0.3. Jumlah variabel yang digunakan sebanyak lima 

dengan keterangan setiap variabel sebagai berikut: 

X1 = persentase rumah tangga menurut sumber air minum kemasan, 

X2 = persentase rumah tangga menurut sumber air minum ledeng,  

X3 = persentase rumah tangga menurut sumber air minum pompa, 

X4 = persentase rumah tangga menurut sumber air minum sumur, 

X5 = persentase rumah tangga menurut sumber air minum mata air. 

Lalu membangkitkan pencilan sebesar 10% pada data yang dibangkitkan tanpa 

merubah jumlah objek pada data yang dibangkitkan. Banyaknya objek (n) yang 

dibangkitkan terdiri atas 30, 50, 100, 150, 210, 370, 500, 750, 885 dan 1000 data 

bangkitan.  
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3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan dengan  mempelajari buku-buku teks, jurnal serta akses 

internet. Selain itu penelitian juga dilakukan secara simulasi yang bertujuan untuk 

mengetahui metode terbaik dalam menentukan jumlah k optimal pada data 

penelitian berdasarkan nilai validasi klaster dari jumlah k yang telah ditentukan. 

Adapun langkah-langkah penelitian yang dilakukan sebagai berikut: 

1. Membangkitkan data penelitian. 

a) Membangkitkan data berdistribusi normal dengan lima variabel bebas. 

Masing-masing variabel bebas memiliki distribusi yaitu X1~N(22.39, 

18.31), X2 ~N(12.70, 16.58), X3 ~N(14.74, 16.24), X4~N(22.12, 18.37), 

X5~N(18.59, 18.38). Sehingga diperoleh:  

µ = (22.39, 12.70, 14.74, 22.12, 18.59) 

dan 

  

[
 
 
 
 
                    
                    
       
       
       

       
      
     

       
       
        

      

              
           
       
       
     

        
     

       ]
 
 
 
 

     (3.1) 

b) Selanjutnya membangkitkan data berdistribusi normal multivariat dengan 

lima variabel bebas untuk setiap n sehingga X ~N5(n,µ, ) dengan 

 µ = (22.39, 12.70, 14.74, 22.12, 18.59) dan   pada persamaan (3.1). 

c) Kemudian membangkitkan data pencilan sebesar 10% dari data yang 

dibangkitkan dengan distribusi normal (10, 1). 

d) Memasukkan pencilan ke dalam data tanpa merubah jumlah data yang 

dibangkitkan. Ketentuan data ke-1 sampai ke-p sebagai pencilan dengan p = 

jumlah pencilan. 
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2. Melakukan uji asumsi klaster. 

a) Mendeteksi pencilan dengan metode jarak Mahalanobis dari persamaan 

(2.3) 

b) Uji asumsi multikolinieritas dengan melihat apakah terdapat hubungan linier 

atau tidak berdasarkan nilai VIF antar variabel. 

3. Menentukan jumlah klaster optimal yang dapat dilihat berdasarkan plot dari 

setiap metode. 

a) Metode Koefisien Sillhouette 

Metode ini mengukur seberapa baik suatu objek diposisikan dalam satu 

klaster dengan melihat nilai rata-rata Sillhouette coefficient dari persamaan 

(2.5). 

b) Metode Elbow 

Metode ini menggunakan nilai persentase hasil perbandingan antar jumlah 

klaster yang akan membentuk siku pada suati titik untuk menentukan 

jumlah klaster yang tepat. Perbandingannya adalah dengan menghitung sum 

square error (SSE) pada persamaan (2.11). 

c) Metode Gap Statistic 

Metode ini digunakan untuk menentukan jumlah kelompok optimum 

dengan membangkitkan data referensi distribusi unifrom. Teknik ini 

berdasarkan peubah dispersi dalam klaster dengan peningkatan jumlah 

kelompok dari data. Jumlah kelompok (k) optimum diperoleh dengan 

membandingkan nilai Gap(k) dari persamaan (2.14). 

4. Melakukan pengklasteran dengan menggunakan metode K-Medoids. Dengan 

jumlah klaster (k) yang telah ditentukan sebelumnya berdasarkan masing-

masing metode penentuan jumlah klaster optimal. 

5. Menghitung nilai Dunn Index dalam penentuan jumlah klaster dari ketiga 

metode yang digunakan berdasarkan persamaan (2.15). 

6. Melakukan evaluasi dari metode Elbow, metode koefisien Sillhouette dan 

metode Gap Statistic berdasarkan hasil nilai rata-rata Dunn Index. 

 

 



 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

 

5.1 Kesimpulan 

 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dilakukan pada Bab IV, dapat 

disimpulan bahwa penentuan jumlah klaster yang optimal pada masing-masing 

metode dipengaruhi oleh setiap objek dan jumlah data. Selain itu, berdasarkan 

nilai rata-rata Dunn Index dari keseluruhan data yang dibangkitkan didapatkan 

nilai rata-rata paling besar  menggunakan metode Gap Statistic yaitu sebesar 

0,125734, sedangkan untuk nilai rata-rata Dunn Index metode koefisien Sillhouette 

sebesar 0,124483 dan metode Elbow sebesar. 0,106837  Nilai Dunn Index pada 

jumlah klaster yang sama akan menghasilkan nilai Dunn Index paling besar saat 

jumlah data lebih kecil. 

 

 

5.2 Saran 

 

 

Untuk pengembangan penelitian lebih lanjut disarankan untuk dilakukan beberapa 

persentase pencilan yang berbeda-beda. Hal ini untuk melihat pengaruh metode 

dalam penentuan jumlah klaster. 
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