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INTISARI 
 

Di era digital ini, data telah menjadi bagian yang sangat penting dalam peradaban 

manusia. Melimpahnya data saat ini akan  menghasilkan suatu informasi yang mudah 

dimengerti, bermakna dan bermanfaat apabila dilakukan pengolahan terhadap data 

tersebut, termasuk didalamnya adalah pengolahan data error (noisy data). Salah satu 

kasus noisy data dalam bentuk outlier yang perlu diolah adalah data fasilitas tempat 

tinggal setiap propinsi tahun 2017. Data tersebut berasal dari website BPS. Dalam upaya 

mengatasi kasus noisy data yang berupa outlier pada data fasilitas tempat tinggal setiap 

propinsi tahun 2017, maka dapat dilakukan dengan menggunakan metode clustering. 

Metode clustering yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Fuzzy C Means, 

Fuzzy Possibilistics C Means dan Possibilistics Fuzzy C Means. Ketiga metode tersebut 

dibandingkan keakuratannya dalam mengelompokkan noisy data berdasarkan indeks 

Modified Partition Coefficient (MPC). Berdasarkan indeks Modified Partition Coefficient 

(MPC) didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM)  merupakan 

metode terbaik dibandingkan dengan metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan 

Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM). Jumlah cluster yang optimal pada metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM) ialah 5 cluster. Dari kelima cluster tersebut, cluster 4 

merupakan cluster dengan fasilitas tempat tinggal paling layak dibandingkan dengan yang 

lainnya.  
 

 

Kata Kunci : Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy 
C Means, Noisy Data, Modified Partition Coefficient   
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ABSTRACT 
 

In this digital age, data has become a very important part of human civilization. 
The abundance of current data will result in an information that is easy to understand, 
meaningful and useful if done processing of the data, including in it is data processing 
error (noisy data). One case of noisy data in the form of outliers that need to be processed 
is data of residence facilities every province in 2017. The data comes from the BPS 
website. In an effort to overcome the case of noisy data in the form of outlier data on 
residential facilities of each province in 2017, it can be done by using clustering method. 
The clustering method used in this research is Fuzzy C Means method, Fuzzy 
Possibilistics C Means and Possibilistics Fuzzy C Means. The three methods compare 
their accuracy in classifying the noisy data based on the Modified Partition Coefficient 
(MPC) index. Based on the Modified Partition Coefficient (MPC) index, it is found that 
Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is the best method compared to Fuzzy 
Possibilistics C Means (FPCM) and Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) method. The 
optimal number of clusters in the Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is 5 
clusters. Of the five clusters, cluster 4 is a cluster with the most decent living facilities 
compared to others. 

 
Keyword: Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy C Means, 
Noisy Data, Modified Partition Coefficient 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1    Latar Belakang  

Di era digital ini, data telah menjadi bagian yang sangat penting dalam 

peradaban manusia. Semua orang menghasilkan data bahkan untuk hal kecil 

sekalipun. Data dibuat dan berada dimana-mana, di berbagai sektor dan bidang 

kehidupan. Kumpulan dari berbagai macam data tersebut biasaya disimpan dalam 

suatu tempat yang namanya database. Database berfungsi sebagai tempat untuk 

menyimpan dan mengelompokkan data secara sistematis dan terorganisir sehingga 

lebih memudahkan dalam mengakses data-data, maintenance data, serta 

pengelolaan data-data yang berada dalam database tersebut.  

Melimpahnya data saat ini akan  menghasilkan suatu informasi yang mudah 

dimengerti, bermakna dan bermanfaat apabila dilakukan pengolahan terhadap data 

tersebut. Namun begitu, sering kita jumpai bahwa data yang digunakan 

mengandung error (noisy) seperti data yang memiliki tipe salah (data string di 

atribut numerik), data dengan nilai yang sangat berbeda dengan nilai data lainnya, 

data yang salah diinputkan, data missing, data outlier dan lain sebagainya yang 

mana akan berakibat pada hasil keputusan. Di sisi lain, terkadang data tersebut 

juga mengandung makna yang berarti. Salah satu kasus noisy data dalam bentuk 

outlier yang perlu diolah adalah data fasilitas tempat tinggal pada indikator 

perumahan.  

Perumahan merupakan salah satu kebutuhan pokok manusia. Fungsi rumah 

sebagai tempat tinggal selayaknya memiliki bentuk fisik dan fasilitas yang 

memadai. Dengan demikian, rumah sebagai sarana pembinaan keluarga dapat 

memperoleh hasil yang maksimal yaitu tercapainya peningkayan kualitas sumber 

daya manusia. Salah satu indikator perumahan dan permukiman adalah fasilitas 

tempat tinggal seperti sumber air minum, sumber penerangan dan akses terhadap 

sanitasi.  Untuk mengatasi kasus noisy data yang berupa data outlier pada data 

fasilitas tempat tinggal maka dapat dilakukan dengan menggunakan clustering. 
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Clustering merupakan  merupakan proses pembagian data ke dalam suatu 

kelompok berdasarkan tingkat kesamaannya sehingga data-data yang memiliki 

kemiripan karakteristik akan berkumpul dalam satu kelompok. Sementara data-

data yang memiliki perbedaan karakteristik, akan berkumpul dalam kelompok 

yang berbeda (Siyamto, 2017). Dalam kaitannya dengan noisy data khusunya 

outlier, metode clustering dapat digunakan sebagai outlier detection.  

Salah satu jenis metode clustering ialah metode partition clustering. 

Partition clustering merupakan suatu metode penyusunan partisi dari objek ke 

dalam suatu cluster. Dengan kata lain, jumlah cluster dalam hal ini ditentukan 

terlebih dahulu.   

Pada penelitian ini, analisis difokuskan pada metode partition clustering 

yakni Fuzzy. Fuzzy clustering merupakan suatu metode pengelompokkan dimana 

suatu data dapat berada pada lebih dari satu cluster.  Metode fuzzy yang 

digunakan untuk membandingkan pengelompokkan noisy data ialah Fuzzy C 

Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C 

Means (PFCM). Ketiga metode tersebut akan dibandingkan keakurasiannya 

berdasarkan indeks validitas Modified Partition Coefficient (MPC) sehingga akan 

didapatkan metode yang tepat dalam pengelompokkan noisy data. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan penjelasan pada latar belakang, maka permasalahan yang dapat 

diidentifikasi dalam penelitian ini antara lain adalah: 

1. Bagaimana hasil perbandingan indeks validitas cluster pada metode Fuzzy C 

Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan Possibilistic Fuzzy C Means pada 

noisy data?  

2. Bagaimana hasil profilisasi pada pengelompokkan noisy data? 

1.3    Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah: 

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah noisy data yang berupa 

data outlier. 
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2. Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang 

didapatkan dari website BPS.  

3. Data yang digunakan adalah data fasilitas tempat tinggal setiap propinsi 

dengan variabel sumber air minum layak setiap, sumber  penerangan dari 

listrik serta akses sanitasi layak. 

4. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Fuzzy C Means 

(FCM), Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) dan Possibilistic Fuzzy C 

Means (PFCM). 

5. Kinerja yang dilihat untuk Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan 

Possibilistic Fuzzy C Means adalah keakuratannya berdasarkan nilai indeks 

validitas Modified Partition Coefficient (MPC). 

6. Data diolah dengan menggunakan bantuan software R, SPSS dan Microsoft 

Excel. 

 

1.4    Jenis Penelitian dan Metode Analisis 

Jenis penelitian pada tugas akhir ini adalah penelitian aplikatif. Metode 

analisis yang digunakan adalah membandingkan kinerja metode Fuzzy C Means, 

Fuzzy Possibilistic C Means dan Possibilsitc Fuzzy C Means pada noisy data 

berdasarkan keakurasiannya ketika mengcluster.  

1.5   Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian tugas akhir ini adalah: 

1. Mengetahui kinerja Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan  

Possibilsitc Fuzzy C Means pada noisy data dari segi keakuratannya. 

2. Mengetahui hasil profilisasi pada pengelompokkan noisy data 

 

1.6    Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini adalah mempermudah penyelesaian kasus untuk 

pengelompokkan noisy data dengan menggunakan metode clustering. Selain itu  

bisa dijadikan dasar dalam pengambilan keputusan dan kebijakan berdasarkan 

studi kasus yang digunakan. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

Pada penelitian-penelitian sebelumnya, penelitian terkait metode Fuzzy C 

Means (FCM), Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) dan Possibilsitic Fuzzy C 

Means (PFCM) telah banyak dilakukan. Diantara penelitian-penelitian terdahulu 

adalah penelitian yang dilakukan oleh Hyeong-Seog Kim (2011) dengan judul 

“Pattern Classificaton of Typhoon Tracks Using the Fuzzy C Means Clustering 

Method” didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy C Means menghasilkan hasil yang 

baik untuk dataset seperti track TC yang terlalu kompleks. 

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Christian Correa, Constantino 

Valero, Pilar Barreiro, Maria P. Diago, dan Javier Tardaguila (2014) dengan judul 

“A Comparison of Fuzzy Clustering Algorithms Applied to Feature Extraction on 

Vineyard” didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy C Means (FCM) merupakan 

metode terbaik berdasarkan kecepatan dan performanya dibandingkan dengan 

Possibilistic C-Means (PCM), Fuzzy Possibilistic CMeans (FPCM), Robust Fuzzy 

Possibilistic C-Means (RFCM) dan Fuzzy C-Means with Gustafson-Kessel 

algorithm (FCM-GK).  

Penelitian yang berjudul “Kernel-Based Fuzzy and Possibilistic C Means 

Clustering” oleh Dao-Qiang Zhang and Song-Can Chen (2003) didapatkan hasil 

bahwa metode Kernel Fuzzy C Means (KFCM) dan Kernel Possibilsitcs C Means 

(KPCM) memiliki ketahanan yang jauh lebih baik daripada Fuzzy C Means 

(FCM) dan Possibilistics C Means (PCM ) ketika data outlier. Untuk yang sedikit 

data outliernya, metode Fuzzy C Means (FCM) dan Kernel Fuzzy C Means 

(KFCM)  mempunyai hasil yang mewakili dataset. 

Pada penelitain yang dilakukan oleh Hesam Izakian dan Ajith Abraham 

(2011) dengan judul “Fuzzy C Means and Fuzzy Swarm for Fuzzy Clustering 

Problem” didapatkan hasil bahwa penggabungan antara Fuzzy C-Means (FCM) 

dan Fuzzy Particle Swarm Optimization (FPSO) lebih efisien dan berkualitas 

dibandingkan dengan  Fuzzy C-Means (FCM) dan Fuzzy Particle Swarm 
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Optimization (FPSO). Namun ketika jumlah data ditingkatkan, metode Fuzzy C-

Means (FCM) lebih unggul dibandingkan metode Fuzzy Particle Swarm 

Optimization (FPSO). 

Selanjutnya, penelitian dengan judul “Image Segmentation Using PSO and 

PCM with Mahalanobis Distance” yang dilakukan oleh Yong Zhang, Dan Huang, 

Min Ji dan Fuding Xie  (2011) didapatkan hasil bahwa gambar dengan jarak 

mahalanlobis dalam algoritma Possibilistic C-Means (PCM) yang kemudian 

dikombinasikan dengan pengoptimalan pusat pengelompokan awal dengan 

metode optimasi partikel swarm lebih baik daripada metode Fuzzy C-Means 

(FCM). 

Pada penelitian yang dilakukan oleh S. Askari, N. Montazein, M. H. Fazel 

Zarandi dan E. Hakim (2017) dengan judul “Generalized Entropy Based 

Possibilistic Fuzzy C-Means For Clustering Noisy Data and Its Convergence 

Proof” didapatkan hasil bahwa nilai error pada metode Generalized Entropy 

Based Possibilistic Fuzzy C Means (GEPFCM) lebih dari 80% lebih kecil dari 

pada metode Possibilistics Fuzzy C-Means (PFCM). 

Penelitian dengan judul “Granular Fuzzy Possibilistic C Means Clustering 

Approach to DNA Microarray Problem” oleh Hung Quoc Truong, Long Thanh 

Ngo dan Witold Pedrycz (2017) didapatkan hasil bahwa metode Granular Fuzzy 

Possibilistic C-Means Clustering (GrFPCM) lebih baik dibandingkan dengan 

metode K Means, Fuzzy C Means (FCM), dan Fuzzy Possibilistic C Means 

(FPCM) 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Cenk Budayan, Irem Dikmen, dan M. 

Talat Birgonul (2009) dengan judul “Comparing the Performance of Traditional 

Cluster Analysis, Self-Organizing Maps and Fuzzy C-Means Method for Strategic 

Grouping” didapatkan hasil bahwa metode Self-Organizing Maps (SOM) and 

Fuzzy C Means (FCM) lebih baik dalam menentukan tipologi kelompok sehingga 

dapat memberikan informasi yang lebih baik. 

Selanjutanya berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Sueli A. Mingoti 

dan Joab O.Lima (2006) dengan judul “Comparing SOM Neural Network with 

Fuzzy C-Means, K-Means and Traditional Hierarchical Clustering Algorithms” 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!


6 
 
 

 
 
 

didapatkan hasil bahwa Fuzzy C-Means memiliki kinerja yang lebih baik dalam 

semua kasus bahkan di hadapan outlier.  

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Ahmad Mauliyadi M, Hizir 

Sofyan dan Muhammad Subianto (2013) dengan  judul “Perbandingan Metode 

Fuzzy C-Means (FCM) dan Fuzzy Gustafson Kessel (FGK) Menggunakan Data 

Citra Satelit Quickbird” didapatkan hasil bahwa Metode Fuzzy Gustafson Kessel 

(FGK) lebih akurat dibandingkan dengan metode Fuzzy C-Means (FCM) dengan 

akurasi sebesar 88%. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Desy Rahmawati Ningrat, Di Asih I 

Maruddani dan Triastuti Wuryandari (2016) dengan judul “Analisis Cluster 

Dengan Algoritma K-Means dan Fuzzy C Means Clustering Untuk 

Pengelompokkan Data Obligasi Korporasi” didapatkan hasil bahwa berdasarkan 

kualitas ketepatan pengelompokkan rasio simpangan baku dalam cluster dan antar 

cluster, metode K-Means lebih tepat dibandingkan metode Fuzzy C Means 

(FCM). 

Selanjutnya berdasarkan penelitian dengan judul “Inisialisasi Pusat Cluster 

Menggunakan Artificial Bee Colony Pada Algoritma Possibilistics Fuzzy C Means 

Untuk Segmentasi Citra” oleh Amalia Nurani Basyrarah, Chastine Fatichah dan 

Darlis Heru Murti (2016) didapatkan hasil bahwa hasil segmentasi pada metode 

Artificial Bee Colony pada Algoritma Possibilistics Fuzzy C Means (ABC-PFCM) 

lebih baik daripada Possibilistics Fuzzy C Means PFCM berdasarkan nilai 

Structural Similarity Index (SSIM) yakni sebesar 0.9843. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Baiq Nurul Haqiqi dan Robert 

Kurniawan (2015) dengan judul “Analisis Perbandingan Metode Fuzzy C Means 

dan Substractive Fuzzy C Means” didapatkan hasil bahwa pada data sebanyak 20 

metode Substractive Fuzzy C Means (SFCM) memberikan hasil yang lebih baik 

daripada metode Fuzzy C Means (FCM). Sementara pada data sebanyak 100, 

metode Fuzzy C Means (FCM) memberikan hasil yang lebih baik. Secara 

keseluruhan metode Substractive Fuzzy C Means (SFCM) memberikan hasil yang 

lebih baik. 
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Selanjutnya pada tesis yang dilakukan oleh Arif Setiawan (2009) dengan 

judul “Klustering Skala Industri di Kabupaten Kudus Menggunakan Fuzzy 

Possibilistics C Means Standar” didapatkan hasil bahwa dari pengujian sistem 

yang dilakukan dengan metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) diperoleh 

klaster ideal dan setelah diimplementasikan ke data asli terbentuk kelompok 

industri berdasar skala yaitu besar, menengah dan kecil. 

Selanjutnya pada penelitian yang dilakukan oleh S. Askari, N. Montazein, 

dan M. H. Fazel Zarandi (2017) dengan judul “Generalized Possibilistic Fuzzy C-

Means with Novel Cluster Validity Indices for Clustering Noisy Data” didapatkan 

hasil bahwa Metode Generalized Possibilistic Fuzzy C Means (GPFCM) lebih 

akurat dibandingkan dengan Fuzzy C Means (FCM), Possibilsitcs C Means 

(PCM), dan Possibilsitcs Fuzzy C-Means (PFCM) pada noisy data. Rangkuman 

penelitian terdahulu tersebut dapat disajikan dalam Tabel 1. 

Tabel 1 Rangkuman Penelitian Terdahulu  

No Nama/ 

Tahun 

Metode Judul 

Penelitain/Jur

nal 

Hasil Penelitian 

1 Hyeong-

Seog Kim 

(2011) 

Fuzzy C 

Means (FCM) 

Pattern 

Classificaton 

of Typhoon 

Tracks Using 

the Fuzzy C 

Means 

Clustering 

Method/ 

Journal of 

Climate 

Metode FCM 

menghasilkan 

hasil klasifikasi 

yang lebih alami 

untuk dataset 

seperti track TC 

yang terlalu 

kompleks  

2 Christian 

Correa, 

Constantin

o Valero, 

Pilar 

Barreiro, 

Maria P. 

Diago, dan 

Javier 

Tardaguila 

(2014) 

Fuzzy C 

Means 

(FCM), 

Possibilistic 

C-Means 

(PCM), Fuzzy 

Possibilistic 

CMeans 

(FPCM), 

Robust Fuzzy 

Possibilistic 

C-Means 

A 

Comparison 

of Fuzzy 

Clustering 

Algorithms 

Applied to 

Feature 

Extraction on 

Vineyard/ 

Research 

Gate 

Metode FCM 

merupakan 

metode terbaik 

antara kecepatan 

dan performa 

klasifikasi 

dibandingkan 

dengan keempat 

metode lainnya. 
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(RFCM) dan 

Fuzzy C-

Means with 

Gustafson-

Kessel 

algorithm 

(FCM-GK) 

3 Dao-Qiang 

Zhang and 

Song-Can 

Chen 

(2003) 

Fuzzy C-

Means 

(FCM), 

Possibilistic 

Fuzzy C 

Means 

(PFCM), 

Kernel Fuzzy 

C Means 

(KFCM), dan 

Kernel 

Possibilsitc C 

Means 

(KPCM) 

Kernel-Based 

Fuzzy And 

Possibilistic 

C-Means 

Clustering/ 

Journal Cite 

Seer 

KFCM dan 

KPCM memiliki 

ketahanan yang 

jauh lebih baik 

daripada FCM 

dan PCM ketika 

data outlier 

 

4 Hesam 

Izakian 

dan Ajith 

Abraham 

(2011) 

Fuzzy C 

Means 

(FCM), Fuzzy 

Particle 

Swarm 

Optimization 

(FPSO) dan 

gabungan 

FCM-FPSO  

Fuzzy C-Means 

And Fuzzy 

Swarm For 

Fuzzy 

Clustering 

Problem/ 

Journal Elsevier 

 

Hasil FCM-

FPSO lebih 

efisien dan 

berkualitas 

dibandingkan 

dengan kedua 

metode lainnya. 

Namun ketika 

jumlah data 

ditingkatkan, 

metode FCM 

lebih unggul 

dibandingkan 

metode FPSO 

5 Yong 

Zhang, 

Dan 

Huang, 

Min Ji dan 

Fuding Xie  

(2011) 

Fuzzy C 

Means (FCM)  

dan 

Gabungan 

Possibilsitcs 

C Means 

(PCM) dan 

Particle 

Swarm 

Optimization 

(PSO) 

Image 

Segmentation 

Using PSO and 

PCM with 

Mahalanobis 

Distance/ 

Journal Elsavier 

 

Hasil gambar 

dengan jarak 

Mahalanobis 

dalam algoritma 

PCM yang 

kemudian 

dikombinasikan 

dengan 

pengoptimalan 

pusat 

pengelompokan 
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awal dengan 

metode PSO 

lebih baik 

daripada metode 

FCM 

6 S. Askari, 

N. 

Montazein, 

M. H. 

Fazel 

Zarandi 

dan E. 

Hakim 

(2017) 

Possibilsitcs 

Fuzzy C-

Means  

(PFCM) dan 

Generalized 

Entropy 

Based 

Possibilistic 

Fuzzy C-

Means 

(GEPFCM) 

Generalized 

Entropy Based 

Possibilistic 

Fuzzy C-Means 

for Clustering 

Noisy Data and 

Its Convergence 

Proof/ Journal 

Elsavier 

 

Nilai error pada 

metode 

GEPFCM lebih 

dari 80% lebih 

kecil dari pada 

metode PFCM 

7 Hung 

Quoc 

Truong, 

Long 

Thanh Ngo 

dan Witold 

Pedrycz 

(2017) 

K Means, 

Fuzzy C 

Means 

(FCM), Fuzzy 

Possibilistic 

C Means 

(FPCM) dan 

Granular 

Fuzzy 

Possibilistic 

C-Means 

(GrFPCM) 

Granular Fuzzy 

Possibilistic 

CMeans 

Clustering 

Approach to 

DNA 

Microarray 

Problem/ 

Journal Elsevier 

 

Metode 

GrFPCM lebih 

baik 

dibandingkan 

ketiga metode 

lainnya. 

8 Cenk 

Budayan, 

Irem 

Dikmen, 

dan M. 

Talat 

Birgonul 

(2009) 

Metode 

tradisional, 

Self-

Organizing 

Maps (SOM) 

dan Fuzzy C-

Means (FCM) 

Comparing The 

Performance of 

Traditional 

Cluster 

Analysis, Self-

Organizing 

Maps and 

Fuzzy C-Means 

Method For 

Strategic 

Grouping/ 

Journal Elsevier 

Metode SOM 

dan FCM lebih 

baik dalam 

menentukan 

tipologi 

kelompok 

sehingga dapat 

memberikan 

informasi yang 

lebih baik. 

9 Sueli 

A.Mingoti

Joab 

O.Lima 

(2006) 

SOM Neural 

Network, 

Fuzzy C 

Means, K 

Means dan 

Metode 

Comparing 

SOM Neural 

Network with 

Fuzzy C 

Means, K Means 

and Traditional 

FCM memiliki 

kinerja yang lebih 

baik dalam semua 

kasus bahkan di 

hadapan outlier  

 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409003595#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221705003863#!
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Tradisional Hierarchical 

Clustering 

Algorithms/ 

Jornal Elsevier 

10 Ahmad 

Mauliyadi 

M, Hizir 

Sofyan dan 

Muhamma

d Subianto 

(2013) 

Metode Fuzzy 

C-Means 

(FCM) dan 

Fuzzy 

Gustafson 

Kessel (FGK) 

Perbandingan 

Metode Fuzzy 

C-Means (FCM) 

dan Fuzzy 

Gustafson 

Kessel (FGK) 

Menggunakan 

Data Citra 

Satelit 

Quickbird/ 

Reserch Gate 

Metode Fuzzy 

Gustafson Kessel 

(FGK) lebih akurat 

dibandingkan 

dengan metode 

FCM dengakn 

akurasi sebesar 

88% 

11 Desy 

Rahmawati 

Ningrat, Di 

Asih I 

Maruddani 

dan 

Triastuti 

Wuryandar

i (2016) 

K-Means dan 

Fuzzy C 

Means (FCM) 

Analisis Cluster 

Dengan 

Algoritma K-

Means dan 

Fuzzy C Means 

Clustering 

Untuk 

Pengelompokka

n Data Obligasi 

Korporasi / 

Jurnal Gaussian 

Berdasarkan 

kualitas ketepatam 

pengelompokkan 

rasio simpangan 

baku dalam cluster 

dan antar cluster, 

metode K-Means 

lebih tepat 

dibandingkan 

metode FCM 

12 Amalia 

Nurani 

Basyrarah, 

Chastine 

Fatichah, 

Darlis 

Heru Murti 

(2016) 

Artificial Bee 

Colony pada 

Algoritma 

Possibilistics 

Fuzzy C 

Means (ABC 

PFCM) dan 

Possibilistics 

Fuzzy C 

Means 

(PFCM) 

Inisialisasi Pusat 

Cluster 

Menggunakan 

Artificial Bee 

Colony Pada 

Algoritma 

Possibilistics 

Fuzzy C Means 

Untuk 

Segmentasi 

Citra / Journal 

Inspiration 

Hail segmentasi 

pada metode ABC-

PFCM lebih baik 

daripada PFCM 

berdasarkan nilai 

SSIMnya yakni 

sebesar 0.9843. 

13 Baiq Nurul 

Haqiqi, 

Robert 

Kurniawan 

(2015) 

Metode Fuzzy 

C Means 

(FCM) dan 

Substractive 

Fuzzy C 

Means 

(SFCM) 

Analisis 

Perbandingan 

Metode Fuzzy C 

Means dan 

Substractive 

Fuzzy C 

Means/Researh 

Gate 

Pada data 

sebanyak 20 

metode SFCM 

memberikan hasil 

yang lebih baik 

daripada metode 

FCM. Sementara 

pada data sebanyak 
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100, metode FCM 

memberikan hasil 

yang lebih baik. 

Secara keseluruhan 

metode SFCM 

memberikan hasil 

yang lebih baik. 

14 Arif 

Setiawan, 

2009 

Fuzzy 

Possibilistics 

C Means 

(FPCM) 

Klustering Skala 

Industri di 

Kabupaten 

Kudus 

Menggunakan 

Fuzzy 

Possibilistics C 

Means Standar/ 

Tesis S2 UGM 

Ilmu Komputer 

Dalam penelitian 

ini disimpulkan 

bahwa dari 

pengujian sistem 

yang dilakukan 

diperoleh klaster 

ideal dan setelah 

diimplementasikan 

ke data asli 

terbentuk 

kelompok industri 

berdasar skala 

yaitu besar, 

menengah dan 

kecil. 

15 S. Askari, 

N. 

Montazein, 

dan M. H. 

Fazel 

Zarandi 

(2017) 

Fuzzy C-

Means 

(FCM), 

Possibilsitcs 

C-Means 

(PCM), 

Possibilsitcs 

Fuzzy C-

Means  

(PFCM) dan 

Generalized 

Possibilistic 

Fuzzy C-

Means 

(GPFCM) 

Generalized 

Possibilistic 

Fuzzy C-Means 

with Novel 

Cluster Validity 

Indices for 

Clustering Noisy 

Data/ Jurnal 

Elsevier 

Metode GPFCM 

lebih akurat 

dibandingkan 

dengan ketiga 

metode lainnya 

pada data noisy 

 

Penelitian ini memiliki persamaan dengan penelitian sebelumya yakni sama-

sama menggunakan metode Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) dalam menyelesaikan kasus. 

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya adalah studi kasus 

penelitian. Pada penelitian ini, studi kasus yang digunakan adalah noisy data yang 
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berupa data outlier. Data yang digunakan adalah data fasilitas perumahan setiap 

provinsi di Indonesia pada tahun 2017. Pada penelitian ini juga ditambahkan 

analisis kruskall wallis. 
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BAB III 

LANDASAN TEORI 

3.1    Data mining 

Data mining itu adalah proses pencarian pola-pola yang tersembunyi berupa 

pengetahuan yang tidak diketahui sebelumnya dari suatu sekumpulan data dimana 

data tersebut dapat berada di dalam database, data werehouse, atau media 

penyimpanan informasi yang lain. Data mining merupakan proses semi otomatik  

yang menggunakan teknik matematika, statistik, machine learning, dan 

kecerdasan buatan guna mengambil dan mengidentifikasi informasi yang 

didapatkan dari sekumpulan jumlah data yang besar (Ochtario & Karmila, 2013). 

Data mining sering disebut sebagai knowledge discovery in database 

(KDD). KDD adalah suatu kegiatan pengumpulan dan  pemakaian data historis 

untuk menemukan keteraturan, pola atau hubungan dalam data yang berukuran 

besar (Santosa, 2007). Informasi  yang didapatkan dari proses data mining ini 

nantinya bisa dipakai dalam pengambilan keputusan. 

Secara umum, fungsi data mining  terbagi menjadi enam yakni fungsi 

deskripsi, fungsi prediksi, fungsi klasifikasi, fungsi estimasi, fungsi 

pengelompokkan dan fungsi asosiasi (Larose, 2005). Fungsi deskripsi guna 

memberi gambaran secara umum terkait data. Fungsi prediksi guna 

memperkirakan nilai masa mendatang. Fungsi klasifikasi guna menemukan model 

atau fungsi yang menjelaskan atau membedakan konsep dengan tujuan agar dapat 

memperkirakan kelas dari suatu objek yang labelnya tidak diketahui. Fungsi 

estimasi hampir sama dengan fungsi klasifikasi namun estimasi lebih ke arah 

numerik daripada kategorik. Fungsi pengelompokkan guna mengelompokkan data 

yang mempunyai karakteristik yang sama. Serta fungsi asosiasi guna 

mengidentifikasi hubungan antar item (Susanto & Suryadi, 2010).  

Beberapa teknik yang termasuk dalam data mining yaitu clustering, 

association rule mining, classification, genetic algorithm, neural network dan 

lain-lain. 
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3.2   Clustering  

Clustering merupakan proses pembagian data ke dalam suatu kelompok 

berdasarkan tingkat kesamaannya. Definisi lain menyebutkan bahwa clustering 

merupakan pekerjaan yang memisahkan data atau vektor ke dalam beberapa 

kelompok berdasarkan karakteristik masing-masing. Data-data yang memiliki 

kemiripan karakteristik akan berkumpul dalam satu kelompok. Sementara data-

data yang memiliki perbedaan karakteristik, akan berkumpul dalam kelompok 

yang berbeda (Siyamto, 2017).  

Analisis cluster bertujuan untuk mengidentifikasi sekelompok obyek yang 

mempunyai kemiripan karakteristik tertentu yang dapat dipisahkan dengan 

kelompok obyek lainnya. Oleh karenanya obyek yang berada dalam kelompok 

yang sama relatif lebih homogen dibandingkan obyek yang berada pada kelompok 

yang berbeda. Prinsip pada analisis cluster adalah memaksimumkan homogenitas 

(kesamaan) dalam satu kelompok serta memaksimumkan heterogenitas 

(ketidaksamaan) antar kelompok (Johnson & Wichern, 1998).  

Clustering merupakan salah satu metode dalam data mining yang 

menggunakan teknik unsupervised learning. Unsupervised learning adalah suatu 

pendekatan  yang tidak memiliki data latih atau dengan kata lain tidak ada fase 

learning pada data tersebut (Kusuma & Nazori, 2015).  

Adapun data yang dapat digunakan untuk analisis cluster adalah data yang 

berupa data ordinal, interval dan rasio. Set data obyek juga harus mempunyai 

peubah dengan tipe yang sejenis sehingga tidak bercampur antara tipe yang satu 

dengan tipe yang lainnya.  

Berdasarkan strukturnya, clustering terbagi menjadi dua yakni hirarki dan 

partisi. Pada pengelompokkan berbasis hirarki, satu data tunggal dapat menjadi 

suatu cluster. Dua atau lebih cluster juga dapat bergabung menjadi sebuah cluster 

besar dan seterusnya (Prasetyo, 2014). Sementara pengelompokkan berbasis 

partisi merupakan suatu metode penyusunan partisi tunggal dataset dari objek ke 

dalam satu set cluster, sehingga akan terbentuk objek yang lebih mirip satu sama 

lain dalam satu cluster dibandingkan dengan cluster lain. Atau dengan kata lain 
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tidak terdapat tumpang tindih antara satu cluster dengan cluster yang lain 

(Prasetyo, 2014). 

Dalam clustering menggunakan konsep partisi terdapat tiga konsep yang 

dapat digunakan, yakni partisi klasik, partisi fuzzy dan partisi possibilistic. Pada 

partisi klasik, suatu data secara eksklusif menjadi anggota hanya pada satu cluster 

saja. Pada partisi fuzzy, nilai keanggotaan suatu data pada suatu cluster terletak 

pada interval [0,1]. Jumlah derajat keanggotaan setiap data pada semua cluster 

adalah 1. Sementara pada partisi possibilistics,  jumlah nilai keanggotaan suatu 

data pada semua cluster tidak harus 1. Namun begitu, untuk menjamin suatu data 

menjadi anggota dari paling tidak satu cluster maka diharuskan nilai 

keanggotaannya lebih dari 0 (Kusumadewi dkk. 2006). 

   

3.3   Fuzzy C Means 

Fuzzy C Means (FCM) merupakan salah satu jenis clustering non hirarki 

yang termasuk dalam teknik fuzzy clustering. Teknik ini pertama kali 

diperkenalkan oleh Jim Bezdek pada tahun 1981. Fuzzy C Means (FCM) 

merupakan suatu teknik pengelompokkan  data dimana keberadaan tiap-tiap titik 

data dalam suatu kelompok ditentukan oleh derajat keanggotaan data tersebut 

(Kusumadewi dkk. 2006).  Pada Fuzzy C Means (FCM), data dapat menjadi 

anggota dari semua kelompok yang terbentuk dengan derajat keanggotaan yang 

berada antara 0 hingga 1 (Luthfi, 2017).  

Pengelompokan data dengan metode Fuzzy C Means (FCM) dimulai dengan 

tebakan awal tentang pusat cluster. Tiap titik data akan diberi suatu derajat 

keanggotaan terhadap cluster tebakan. Selanjutnya dilakukan iterasi guna 

memperbaharui pusat-pusat cluster dan derajat keanggotaan tiap titik data hingga 

sedekat mungkin dengan pusat-pusat cluster yang benar (Naba, 2009).  

Perulangan iterasi ini didasarkan pada minimasi fungsi obyektif (Ned & Roger, 

2000). Hal tersebut  menggambarkan jarak dari titik data yang diberikan  ke pusat 

cluster yang terbobot oleh derajat keanggotaan titik data tersebut. Fungsi objektif 

yang dilambangkan dengan     pada metode Fuzzy C Means (FCM) adalah: 

                            ∑ ∑ ([∑          
  

   ]     
 ) 

   
 
                         (3.1)                     
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Adapun langkah- langkah Fuzzy C Means (FCM) adalah sebagai berikut: 

1. Memasukkan data       yang akan dicluster ke dalam sebuah matriks, 

dimana matriks berukuran n x m, dengan n adalah jumlah data yang akan 

dicluster dan m adalah jumlah atribut atau variabel.  

    [
       

   
       

]                                                                             (3.2) 

Dengan i = 1,2,....,n; j=1,2,...,m 

2. Menentukan 

a. Jumlah cluster = c (≥2); 

b. Pangkat/pembobot = w (>1);  

c. Maksimum iterasi = MaksIter; 

d. Kriteria penghentian = ξ; 

e. Fungsi Objektif awal = P0 = 0; 

f. Iterasi awal = t = 1; 

3. Membangkitkan bilangan acak sebagai elemen matriks partisi awal U atau 

matriks kekhasan relatif . Matriks kekhasan relatif dilambangkan dengan 

   . Berikut adalah bentuk matriks partisi awal: 

     [
               

   
               

] ; 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c        (3.3) 

Jumlah setiap nilai elemen kolom dalam satu baris adalah 1. 

4. Menghitung pusat cluster. Pusat cluster dilambangkan dengan Vkj.  

    
∑      

     
 
   

∑      
  

   

  ; 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  j ≤  m; 1 ≤  j ≤  m       (3.4) 

5. Menghitung perubahan derajat keanggotaan setiap data pada setiap cluster/ 

memperbaiki matriks kekhasan relatif (   )  dengan: 

    
*∑          

  
   +

  
   

∑ *∑          
  

   +

  
    

   

   ; 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  j ≤  m; 1 ≤  k ≤  c          (3.5) 

7. Mengecek kondisi berhenti: 

 Jika : ( |Pt – Pt-1| < ξ ) atau (t>MaksIter) maka berhenti; 

 Jika tidak : t = t+1, ulangi langkah 4 
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3.4    Fuzzy Possibilistics C Means 

Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) merupakan suatu algoritma 

pengembangan dari Fuzzy C Means (FCM) dan Possibilistics C Means (PCM).  

Pada algoritma FCM, nilai     dipengaruhi oleh     dan semua pusat cluster. 

Sementara pada algoritma PCM, nilai     dipengaruhi oleh    , pusat cluster ke k  

serta   (Kusumadewi dkk. 2006). Adapun fungsi objektif pada metode Fuzzy 

Possibilistic C-Means (FPCM) ialah: 

                     Pt = ∑ ∑ ([∑          
  

   ]    
     

  ) 
   

 
         (3.6)             

Langkah- langkah Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) adalah: 

1. Memasukkan data       yang akan dicluster ke dalam sebuah matriks, 

dimana matriks berukuran n x m, dengan n adalah jumlah data yang akan 

dicluster dan m adalah jumlah atribut atau variabel.  

    [
       

   
       

];  1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  j ≤  m                                        (3.7) 

2. Menentukan 

a. Jumlah cluster = c ( ≥ 2); 

b. Pangkat/ pembobot = w ( >1 ) dan η ( > 1) 

c. Maksimum iterasi = MaksIter; 

d. Error yang diharapkan = ξ; 

e. Fungsi Objektif awal = P0 = 0; 

f. Iterasi awal = t = 1; 

3. Memanggil hasil akhir yang berupa matriks kekhasan relatif (     dan pusat 

cluster (     pada algoritma FCM untuk menghitung matriks kekhasan 

absolut (    . Matriks kekhasan absolut dilambangkan dengan  dengan 

persamaan sebagai berikut:  

    [
       
   

       

]                       (3.8) 

Dimana elemen matriksnya ialah: 
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*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

                      (3.9) 

Dengan i = 1,2,....,n; k=1,2,..,c; j=1,2,...,m 

4. Memperbaiki pusat cluster (     dengan perhitungan sebagai berikut: 

    
∑     

     
      

 
   

∑     
     

   
   

                    (3.10) 

Dengan i = 1,2,....,n; k=1,2,..,c; j=1,2,...,m 

5. Memperbaiki matriks kekhasan relatif  (     dengan perhitungan sebagai 

berikut: 

     
*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

                   (3.11) 

Dengan i = 1,2,....,n; k=1,2,..,c; j=1,2,...,m 

6. Memperbaiki matriks kekhasan absolut  (     dengan perhitungan sebagai 

berikut: 

     
*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

                    (3.12) 

7. Mengecek kondisi berhenti: 

 Jika : (|Pt – Pt-1| < ξ ) atau (t>MaksIter) maka berhenti ; 

 Jika tidak : t = t+1, ulangi langkah 4 

  

3.5    Possibilistic Fuzzy C-Means  

Possibilistic Fuzzy  C Means (PFCM) merupakan pengembangan dari Fuzzy 

Possibilistic C Means yang menggabungkan algoritma FCM dan algoritma PCM 

(Pal, Kal, & Bezdek, 1997). Dengan kata lain yakni algoritma clustering yang 

menggabungkan nilai keanggotaan Fuzzy C-Means (FCM) dan nilai kesesuaian 

Possibilistic C-Means (PCM). Pengembangan metode Fuzzy Possibilistics C 

Means tersebut dilakukan dengan memberikan derajat kepentingan yang berbeda 

antara matriks kekhasan relatif dan matriks kekhasan absolut (Kusumadewi, 

Hartati, Harjoko, & Wardoyo, 2006). Adapun fungsi obyektif ialah:  
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Pt =∑ ∑ (    
      

 )[∑          
  

   ]  ∑   ∑        
  

   
 
   

 
   

 
      (3.13)  

Langkah- langkah Possibilistic Fuzzy C-Means (PFCM) 

1. Memasukkan data       yang akan dicluster ke dalam sebuah matriks, 

dimana matriks berukuran n x m, dengan n adalah jumlah data yang akan 

dicluster dan m adalah jumlah atribut atau variabel.  

    [
       

   
       

];  1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  j ≤  m                                      (3.14) 

2. Menentukan 

a. Jumlah cluster = c ≥ 2; 

b. Pangkat/pembobot untuk FCM (w) = w > 1; 

c. Pangkat/pembobot untuk PCM (η) = η > 1; 

d. Maksimum iterasi; 

e. Kriteria pengehtian= ξ; 

f. Iterasi awal  t = 1; 

g. Koefisien pembobot untuk kekhasan relatif = a ( > 0) 

h. Koefisien pembobot untuk kekhasan absolut = b ( > 0) 

i. Koefisien γ = K (biasanya K=1) 

3. Memanggil hasil akhir yang berupa matriks kekhasan relatif (     dan pusat 

cluster (     pada algoritma FCM yang bertujuan untuk mencari nilai 

matriks kekhasan absolut (    , adapun persamaannya adalah:  

    [
       
   

       

]  ; 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c                 (3.15)           

Dimana elemen matriksnya sebagai berikut: 

    [  (
  *∑          

  
   +

  
)

 
     ⁄

]

  

; 

Dengan 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c; 1 ≤  j ≤  m                                              (3.16)  

Nilai   dan     dapat dicari dengan persamaan sebagai berikut:  

    
∑       

   *∑ (       )
  

   +  
   

∑      
  

   

                   (3.17)  
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Dengan 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c; 1 ≤  j ≤  m             

4. Memperbaiki pusat cluster (     dengan rumus sebagai berikut: 

    
∑      

      
 
    

 
   

∑      
      

 
  

   

 ;  1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c; 1 ≤  j ≤  m     (3.18) 

5. Memperbaiki matriks kekhasan relatif (      dengan persamaan sebagai 

berikut: 

    [

       

   
       

]                     (3.18) 

         Dimana elemen matriksnya sebagai berikut: 

     
*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

 ; 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c ; 1 ≤  j ≤  m   (3.19) 

Serta memperbaiki  matriks kekhasan absolut (     dengan persamaan 

sebagai berikut: 

    [  (
  *∑          

  
   +

  
)

 
     ⁄

]

  

                                                (3.20) 

Dengan 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c ; 1 ≤  j ≤  m 

Nilai   dan     dapat dicari dengan persamaan sebagai berikut:  

    
∑       

   *∑ (       )
  

   +  
   

∑      
  

   

                  (3.21) 

Dengan 1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c; 1 ≤  j ≤  m 

6. Menentukan kriteria berhenti: 

 Jika : (|Pt – Pt-1| < ξ ) atau (t>MaksIter) maka berhenti ; 

 Jika tidak : t = t+1, ulangi langkah 4 

 

3.6   Noisy Data 

Noisy data merupakan data yang masih mengandung error. Noisy data juga 

sering disebut sebagai data korup. Namun begitu, maknanya telah diperluas yakni 

data tidak dapat dipahami dan ditafsirkan dengan benar oleh mesin, seperti teks 

tidak terstruktur. Beberapa contoh noisy data yang sangat umum adalah:  

a. Data memiliki tipe yang salah (data string di atribut numerik) 
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b. Data memiliki nilai yang sangat berbeda dengan nilai data lainnya 

c. Data yang salah di tulis seperti 0.52 yang harusnya 0.25  

d. Data missing 

e. Dan lain sebagainya (Sunitha, Raju, & Srinivas, 2013) 

Outlier kadang juga disebut sebagai noise (Prasetyo, 2014). Outlier dapat 

didefinisikan sebagai titik yang terletak sangat jauh dari rata-rata data lainnya. 

Atau dengan kata lain merupakan data yang secara nyata berbeda dengan data-

data yang lain (Muhajir, 2017). Adakalanya memang data-data seperti ini dicari 

dan diolah karena memungkinan menghasilkan suatu informasi tersendiri 

nantinya. 

 

3.7  Validitas Cluster 

Validitas cluster merupakan suatu cara untuk mengevaluasi kualitas dari 

cluster dan menentukan seberapa baik data diwakili oleh cluster tersebut. Pada 

metode fuzzy terdapat dua kategori untuk menghitung indeks validitas cluster 

yakni berdasarkan nilai-nilai keanggotaan serta menggunakan data itu sendiri. 

Indeks-indeks validasi yang hanya melibatkan nilai keanggotaan  salah satunya 

adalah indeks Modified Partition Coefficient (MPC).  Modified Partition 

Coefficient (MPC) merupakan indeks validitas hasil perbaikan dari metode 

Partition Coefficient (PC). Metode Partition Coefficient (PC) cenderung 

mengalami perubahan yang monoton terhadap nilai c (Xie, Hu, Luktarhan, & 

Zhao, 2011). Metode Modified Partition Coefficient (MPC) didefinisikan dengan 

persamaan: 

                                           MPC (c) = 1-
 

   
                         (3.22) 

Adapun persamaan nilai indeks PC ini adalah: 

                                             PC (c) = 
 

 
 ∑ ∑    

  
   

 
        (3.23) 

Dimana: 

n = banyak objek penelitian 

c = banyak kelompok 

uik = nilai keanggotaan objek ke-i dengan pusat kelompok ke-k. 
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Nilai MPC berkisar antara 0 ≤ MPC (c) ≤ 1. Cluster dikatakan  optimal jika nilai 

MPC mendekati 1 atau yang paling besar. Semakin dekat nilai MPC ke 0 maka 

semakin kabur keakuratannya.  

 

3.8 Kruskall Wallis 

Uji Kruskal Wallis merupakan uji non parametrik yang digunakan untuk 

menentukan adakah perbedaan  yang signifikan pada dua lebih kelompok. Uji 

Kruskal Wallis identik dengan Uji One Way Anova pada pengujian parametris, 

sehingga dapat dikatakan bahwa uji ini merupakan alternatif dari uji One Way 

Anova ketika asumsi normalitas tidak terpenuhi. Selain sebagai uji alternatif. 

Asumsi yang dibutuhkan dalam melakukan pengujian Kruskal Wallis antara 

lain sebagai berikut:  

1. Variabel independen berskala kategorik lebih dari 2 kategori. 

2. Variabel dependen berskala numeric (interval/rasio) atau skala ordinal. 

3. Independen artinya sampel ditiap kategori harus bebas satu sama lain, yaitu 

tidak boleh ada sampel yang berada pada 2 kategori atau lebih. 

Langkah-langkah perhitungan pada uji Kruskall Wallis adalah: 

1. Seluruh data hasil pengamatan dari beberapa kelompok digabung, kemudian 

dibuat peringkat 

2. Menghitung jumlah peringkat pada setiap kelompok 

3. Menghitung nilai uji Kruskall Wallis dengan rumus: 

                            KW=*
  

      
∑

  
 

  

 
   +                                              (3.24) 

Dimana: 

n = jumlah objek penelitian  

Rk = jumlah peringkat pada kelompok ke-k  

nk = jumlah sampel pada kelompok ke-k 

4. Menentukan nilai χ
2
 α (k-1) dari tabel chi-square  

5. Mengambil kesimpulan dengan membandingkan nila uji Kruskall Wallis 

dengan nilai tabel chi-square. Jika nilai Kruskall Wallis ≥ χ
2
 α (k-1) maka 

tolak H0, sebaliknya H0  diterima (Supranto J. , 2009). Pengambilan 

https://www.statistikian.com/2012/11/one-way-anova-dalam-spss.html
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keputusan juga dapat didasarkan pada nilai p-value yang dibandingkan 

dengan α. Jika p-value < α maka tolak H0, sebaliknya H0  diterima. 

Ketika tolak H0 dilanjutkan dengan uji perbandingan ganda. Ketika 

membandingkan semua kemungkinan pasangan perlakuan pada taraf nyata α, 

hasil dikatakan berbeda secara nyata jika: 

                                  |  
̅̅̅̅    

̅̅̅̅ |    

      
√

      

  
(

 

  
 

 

  
)                          (3.25) 

Dengan: 

  
̅̅̅̅  = rata-rata ranking kelompok ke k 

c = banyak kelompok 

n = banyak objek penelitian 

  = banyak objek penelitian kelompok ke k 

 

3.9   Sumber Air Minum Layak 

Akses terhadap sumber air minum yang layak merupakan hak asasi manusia 

dan juga merupakan kebutuhan dasar hidup sehat. Sumber air minum yang tidak 

layak akan berakibat pada timbulnya penyakit  diare, kolera, tipus, dan lain 

sebagainya yang mana dapat berakibat kepada kematian.  Indikator ini digunakan 

untuk memantau akses penduduk terhadap sumber air berkualitas berdasarkan 

asumsi bahwa sumber air berkualitas menyediakan air yang aman untuk diminum 

bagi masyarakat karena air yang tidak berkualitas adalah penyebab langsung 

berbagai sumber penyakit. Adapun sumber air minum yang layak adalah sebagai 

berikut: 

1. Air Kemasan 

          Air kemasan merupakan air yang didistribusikan oleh suatu perusahaan 

dalam bentuk botol, gelas dan sebagainya. Misalnya ialah AQUA, VIT, 

Aguaria dan lain sebagainya. 

2. Ledeng Sampai Rumah 

Air ledeng merupakan air yang dialirkan melalui saluran air hingga rumah  

melalui proses penjernihan dan penyehatan.  Sumber air ini diusahakan oleh 
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PAM (Perusahaan Air Minum), PDAM (Perusahan Daerah Air Minum) dan 

lain sebagainya.  

3. Pompa 

Pengambilan air tanah yang dilakukan dengan menggunakan pompa listrik, 

pompa tangan atau kincir angin. 

4. Sumur 

Pengambilan air tanah yang dilakukan dengan menggunakan ember atau 

gayung baik menggunakan perantara katrol maupun tidak. Air sumur 

dikategorikan menjadi dua yakni sumur terlindung dan sumur tidak 

terlindung. Sumur terlindung merupakan sumur yang memiliki lingkar 

sumur berupa tembok dengan ukuran paling sedikt 0.8 m diatas tanah, 3 

meter kebawah tanah dan 1 m lantai semen dari lingkar sumur. Sementara 

sumur tidak terlindung merupakan sumur yang tidak memiliki lingkar sumur 

berupa tembok serta lantai semen. Dari kedua jenis sumur tersebut yang 

menjadi sumber air minum yang layak adalah jenis sumur yang terlindung.  

5. Mata air 

Mata air merupakan sumber air permukaan tanah yang timbul dengan 

sendirinya. Mata air terbagi menjadi dua yakni mata air terlindung dan mata 

air tidak terlindung. Mata air terlindung merupakan mata air yang terlindung 

dari air bekas pakai, bekas mandi, bekas cuci dan lain sebagainya. 

Sementara mata air tak terlindung merupakan mata air yang tidak terlindung 

dari air bekas pakai, bekas mandi,bekas cuci dan lain sebagainya. Dari 

kedua jenis mata air tersebut yang menjadi sumber air minum yang layak 

adalah jenis mata air yang terlindung (BPS, 2013).  

Namun begitu, perlu dicatat bahwa sumber air minum yang layak juga 

memiliki kemungkinan untuk dapat terkontaminasi dan menyebabkan iar menjadi 

tidak aman untuk diminum.  

Rumus yang digunakan untuk mengetahui persentase sumber air minum 

layak ialah banyaknya rumah tangga dengan sumber air minum layak dibagi 

dengan jumlah penduduk dikali seratus persen. Semakin besar persentase rumah 

tangga yang menggunakan sumber air minum layak menunjukan semakin baiknya 
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kondisi rumah tangga di suatu daerah. Pada tahun 2016, rumah tangga yang 

memiliki akses sumber air minum layak sebesar 74.14% (Moeloek, 2017). 

 

3.10   Sanitasi Layak 

Sanitasi layak merupakan fasilitas sanitasi yang dimiliki oleh suatu anggota 

rumah tangga saja atau milik bersama dengan jenis toilet berupa leher angsa atau 

plengsengan dengan tutup serta tempat pembuangan akhir tinja (TPAT) berupa 

tangki septik atau Instalasi Pembuangan Air Limbah (IPAL). Maksud dari toilet 

leher angsa ialah kloset yang di bawah dudukannya terdapat saluran berbentuk 

huruf "U" (seperti leher angsa) dengan maksud menampung air untuk menahan 

agar bau tinja tidak keluar (BPS, 2007). Sementara plengsengan adalah jamban/ 

kakus yang di bawah dudukannya terdapat saluran rata yang dimiringkan ke 

pembuangan kotoran (BPS, 2013). Adanya fasilitas sanitasi yang layak  dapat 

menurunkan risiko penyakit diare dan secara signifikan dapat mengurangi dampak 

kesehatan yang berakibat kematian dan penyakit yang menyerang jutaan anak di 

negara berkembang.  

Namun begitu berdasarkan fakta sebagian rumah tangga masih memiliki 

perilaku buang air besar sembarangan (BABS) atau open defecation. Hal ini 

berdasarkan tindakan membuang kotoran atau tinja di ladang, hutan, semak-

semak, sungai, pantai atau area terbuka lainnya sehingga menimbulkan risiko 

mengkontaminasi lingkungan, tanah, udara dan air.  

Rumus yang digunakan untuk mengetahui persentase rumah tangga dengan 

sanitasi layak ialah banyaknya rumah tangga dengan akses terhadap sanitasi layak 

dibagi dengan jumlah penduduk dikali seratus persen. Pada tahun 2016, rumah 

tangga yang memiliki sanitasi layak sebesar 67.80% (Moeloek, 2017). Hal ini 

menunjukkan bahwa masih terdapat 32% persen masyarakat Indonesia yang 

belum memiliki fasilitas terhadap sanitasi layak.  

 

3.11    Penerangan Dengan Listrik 

Penerangan merupakan salah satu komponen dari fasilitas perumahan. 

Sumber penerangan terbagi menjadi beberapa yakni: 
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1. Listrik PLN adalah sumber penerangan listrik yang dikelola oleh PLN. 

Rumah tangga dikatakan menggunakan listrik PLN baik menggunakan 

meteran maupun tidak menggunakan meteran (volumetrik). 

2. Listrik non-PLN adalah sumber penerangan listrik yang dikelola oleh 

instansi/ pihak lain selain PLN termasuk yang menggunakan sumber 

penerangan dari accu (aki), generator, dan pembangkit listrik tenaga surya 

(yang tidak dikelola oleh PLN). 

3. Petromak/ aladin  

4. Pelita/ sentir/ obor  

5. Dan lain-lain seperti lampu karbit, lilin, biji jarak, dan kemiri . 

Sumber penerangan dikatakan layak jika menggunakan listrik sebagai 

penerangannya. Namun begitu, masih banyak daerah-daerah yang tidak 

mendapatkan akses akan penerangan dengan listrik tersebut yang mana pada 

hakekatnya sumber penerangan utama dengan listrik merupakan salah satu kunci 

strategis dalam pemerataan keadilan sosial yang berefek kepada peningkatan taraf 

hidup masyarakat.  
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BAB IV 

METODOLOGI PENELITIAN 

4.1    Studi Analisis 

Data yang digunakan dalam penelitan ini ialah noisy data yang berupa data 

outlier. Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder, 

yakni data perumahan. Data ini diperoleh dari website Badan Pusat Statistik 

(BPS) yakni: 

https://www.bps.go.id/subject/29/perumahan.html#subjekViewTab3  

Variabel data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data: sumber air 

minum layak, sumber penerangan dari listrik serta akses sanitasi layak pada tahun 

2017.  Data tersebut berjumlah 34 sesuai dengan jumlah provinsi di Indonesia. 

Untuk variabel yang digunakan, lebih detailnya seperti pada Tabel 2. 

Tabel 4.1 Penjelasan Variabel 

Variabel Keterangan 

Sumber air minum layak  Persentase rumah tangga menurut provinsi 

berdasarkan sumber air minum layak tahun 2017 

Sumber penerangan dari 

listrik   

Persentase rumah tangga menurut provinsi 

berdasarkan sumber penerangan dari listrik  tahun 

2017 

Akses sanitasi layak  Persentase rumah tangga menurut provinsi 

berdasarkan akses terhadap sanitasi layak pada 2017 

 

4.2    Metode Penelitian 

Analisis awal yang digunakan dalam penelitian ini ialah analisis  

deskriptif. Selanjutnya ialah analisis clustering menggunakan metode Fuzzy C 

Means (FCM), Fuzzy Possibilsitc C Means (FPCM) dan Possibilistics Fuzzy 

CMeans (PFCM). Hasil dari ketiga metode tersebut kemudian dibandingkan 

keakuratannya berdasarkan nilai indeks Modified Partition Entrophy (MPC). 

Kemudian menentukan jumlah cluster yang optimal dari metode yang terbaik. 

Berikut adalah diagram alir metode penelitian:    
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Gambar 4.1 Diagram Alir 
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BAB V 

PEMBAHASAN 

 

5.1 Statistika Deskriptif 

Analisis deskriptif digunakan untuk memberikan gambaran umum terkait 

data. Adapun gambaran umum yang akan ditampilkan adalah mean, median, 

modus, standar deviasi, nilai minimum dan nilai maksimum:  

Tabel 5.1 Statistik Deskriptif 

 

Sumber Air Minum 

Layak 

Sumber Penerangan 

dari Listrik 

Akses Sanitasi 

Layak 

Mean 70.5159 95.7429 65.7521 

Median 69.4500 98.2050 66.2700 

Mode 65.73 99.91 33.06
a
 

Std. Deviation 9.68152 8.27459 13.65496 

Minimum 43.83 55.81 33.06 

Maximum 90.85 100.00 91.13 

 

Berdasarkan Tabel 5.1, rata-rata dari variabel sumber air minum layak 

sebesar 70.5159, sumber penerangan dari listrik sebesar 95.7429, serta akses 

sanitasi layak sebesar 65.7521. Median dari variabel  sumber air minum layak 

sebesar 69.4500, sumber penerangan dari listrik sebesar 98.2050, serta akses 

sanitasi layak sebesar 66.2700. Standar deviasi dari variabel sumber air minum 

layak sebesar 9.68152, sumber penerangan dari listrik sebesar 8.27459, serta akses 

sanitasi layak sebesar 13.65496. Nilai minimum dari variabel sumber air minum 

layak sebesar 43.83, sumber penerangan dari listrik sebesar 55.81, serta akses 

sanitasi layak sebesar 33.06. Sementara nilai maksimum dari variabel sumber air 

minum layak sebesar 90.85, sumber penerangan dari listrik sebesar 90.85, serta 

akses sanitasi layak sebesar 91.13. 
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5.2 Noisy Data 

Data yang digunakan dalam penelitan ini ialah noisy data yang berupa data 

outlier. Terkait dengan data outlier yang digunakan, berikut adalah bukti dengan 

menggunakan boxplot: 

 

Gambar 5.2 Boxplot 

Berdasarkan Gambar 5.2, data outlier pada variabel sumber air minum layak dan 

akses sanitasi layak berjumlah masing-masing 1. Sementara data outlier pada 

variabel sumber penerangan dari listrik berjumlah 3. 

 

5.3  Perbandingan Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means dan 

Possibilistics Fuzzy C Means 

Pada metode Fuzzy C Means (FCM) nilai pembobot (w) yang digunakan 

adalah 2 dan nilai maksimum iterasi yang digunakan adalah 1000. Pada metode 

Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), nilai pembobot untuk Fuzzy C Means (w) 

adalah 2, nilai pembobot untuk Possibilistics C Means (η) adalah 2 dan nilai 

maksimum iterasi adalah 1000. Sementara pada metode Possibilistics Fuzzy C 

Means (PFCM),  nilai pembobot untuk Fuzzy C Means (w) adalah 2, nilai 

pembobot untuk Possibilistics C Means (η) adalah 2, nilai maksimum iterasi 

adalah 1000, nilai koefisien pembobot untuk kekhasan relatif (a) adalah 5,  serta 

nilai koefisien pembobot untuk kekhasan absolut (b) adalah 5. 

Perbandingan metode Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) dapat dilakukan dalam 
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berbagai cara. Berikut adalah hasil perbandingan ketiga metode berdasarkan 

waktu komputasi:  

Tabel  5.2 Perbandingan Waktu Komputasi 

Cluster 

Waktu (Detik) 

FCM FPCM PFCM 

2 0.24 0.17 0.22 

3 0.61 0.45 0.95 

4 1.05 0.88 1.06 

5 0.83 0.73 0.71 

 

Berdasarkan Tabel 5.2, waktu komputasi metode Fuzzy C Means (FCM) 

ialah 0.24,  0.61, 1.05, dan 0.83 detik. Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM), waktu komputasinya adalah 0.17, 0.45, 0.88 dan 0.73 detik. Sementara 

pada metode Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM), waktu komputasinya adalah 

0.22, 0.95, 1.06 dan 0.71 detik. Berdasarkan waktu komputasi, dapat disimpulkan 

bahwa pada studi kasus ini metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) 

memberikan waktu komputasi yang lebih cepat dibandingkan metode Fuzzy C 

Means (FCM) dan Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) pada hampir 

keseluruhan jumlah cluster. 

Tabel 5.3 Perbandingan Jumlah Iterasi dan Fungsi Objektif Minimum 

Cluster 

Jumlah Iterasi Fungsi Objektif Minimum 

FCM FPCM PFCM FCM FPCM PFCM 

2 60 47 57 4749.232 4755.07 34095.25 

3 125 87 174 2839.475 2850.724 27859.29 

4 162 119 148 1761.847 1779.072 21098.15 

5 101 79 78 1165.686 1178.984 15778.39 

 

Berdasarkan Tabel 5.3, jumlah iterasi yang dilakukan oleh metode Fuzzy C 

Means (FCM) untuk meminimumkan fungsi objektif adalah 60, 125, 162, dan 

101. Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), jumlah iterasinya adalah 

47, 87, 119 serta 79. Sementara pada metode Possibilistics Fuzzy C Means 

(PFCM), jumlah iterasinya ialah 57, 174, 148 dan 78. Berdasarkan jumlah iterasi, 

dapat disimpulkan bahwa pada studi kasus ini metode Fuzzy Possibilistics C 

Means (FPCM) memiliki jumlah iterasi yang paling sedikit pada hampir 
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keseluruhan cluster untuk meminimumkan fungsi objektif. Hal inilah yang 

membuat waktu komputasi metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) lebih 

cepat dibandingkan dengan kedua metode lainnya. 

Dari segi fungsi objektif, fungsi objektif pada metode Fuzzy C Means 

(FCM) secara berturut-turut adalah 4749.232, 2839.475, 1761.847 dan 1165.686. 

Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), fungsi objektifnya secara 

berturut-turut adalah 4755.07, 2850.724, 1779.072, dan  1178.984. Sementara 

pada metode Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) ialah 34095.25, 27859.29, 

21098.15 dan  15778.39. Berdasarkan fungsi objektif, nilai yang terendah adalah 

metode Fuzzy C Means (FCM). Namun begitu, ketiga metode ini tidak dapat 

dibandingkan berdasarkan fungsi objektif lantaran perhitungan fungsi objektif 

ketiganya berbeda.  

Penentuan metode terbaik dapat dilihat berdasarkan nilai indeks validatas 

cluster. Indeks validitas cluster yang digunakan yakni indeks Modified Partition 

Coefficient (MPC). Indeks tersebut berdasarkan nilai-nilai keanggotaan.  Pada 

indeks Modified Partition Coefficient (MPC) mengindikasikan bahwa nilai yang 

terbesar merupakan nilai yang optimal. Berikut adalah hasil indeks validitas 

cluster metode Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan 

Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM). 

Tabel 5.4 Penentuan Metode Terbaik 

C 

MPC 

FCM FPCM PFCM 

2 0.461864 0.461917 0.458076 

3 0.484375 0.488855 0.463409 

4 0.525552 0.527508 0.53025 

5 0.527822 0.52942 0.525586 

 

Berdasarkan Tabel 5.4, nilai indeks Modified Partition Coefficient (MPC) 

tertinggi pada jumlah cluster dua, tiga dan lima adalah metode Fuzzy Possibilistics 

C Means (FPCM). Sementara nilai indeks Modified Partition Coefficient (MPC) 

tertinggi pada jumlah cluster empat adalah metode Possibilistics Fuzzy C Means 

(PFCM). Berdasarkan indeks validitas Modified Partition Coefficient (MPC), 
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metode Fuzzy Possibilistic C Means (FPCM) merupakan metode yang terbaik 

dibandingkan dengan metode Fuzzy C Means (FCM) dan metode Possibilistics 

Fuzzy C Means (PFCM). Hal tersebut didasarkan pada nilai indeks Modified 

Partition Coefficient (MPC) yang tertinggi pada hampir keseluruhan cluster.  

 

5.4    Penentuan Jumlah Cluster Optimal 

Pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM), jumlah cluster yang 

optimal dapat dilihat berdasarkan nilai indeks Modified Partition Coefficient 

(MPC) yang tertinggi. Berikut adalah hasil indeks Modified Partition Coefficient 

(MPC) pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM). 

Tabel 5.5 Penentuan Jumlah Cluster 

C MPC 

2 0.46192 

3 0.48885 

4 0.52751 

5 0.52942 

6 0.45158 

7 0.49298 

 

Berdasarkan Tabel 5.5, nilai indeks Modified Partition Coefficient (MPC) 

tertinggi pada metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) ialah  dengan jumlah 

cluster lima. Nilainya adalah 0.52942. Berdasarkan hal tersebut, cluster yang 

optimal untuk digunakan adalah sebanyak lima cluster.  

 

5.5 Profilisasi Fuzzy Possibilistics C Means Terhadap Hasil Cluster 

Profilisasi cluster meliputi penggambaran karakteristik masing-masing 

cluster. Profilisasi cluster ini dilakukan dengan menghitung rata-rata sumber air 

minum layak, sumber penerangan dari listrik serta akses sanitasi layak pada 

masing-masing cluster. Berikut adalah hasil profilisasi cluster : 

Tabel 5.6 Profilisasi Fuzzy Possibilistics C Means Terhadap Hasil Cluster 

Cluster 

Rata-Rata 
Banyak 

Anggota 
Sumber Air Yang 

Layak 

Penerangan 

Dengan Listrik 
Sanitasi Layak 

1 62.29 % 94.58 % 51.68 % 9 
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2 59.09 % 55.81 % 33.06 % 1 

3 67.28 % 96.19 % 65.10 % 9 

4 85.23 % 99.71 % 89.34 % 4 

5 75.58 % 98.52 % 72.19 % 11 

 

Berdasarkan Tabel 5.6, Cluster 1 memiliki rata-rata nilai persentase sumber 

air minum layak sebesar 62.29 %, sumber penerangan dari listrik sebesar 94.58 % 

serta nilai persentase akses sanitasi layak sebesar 51.68 %. Jumlah anggota cluster 

1 adalah 9 provinsi. Pada cluster 2, rata-rata nilai persentase sumber air minum 

layak sebesar 59.09 %, sumber penerangan dari listrik sebesar 55.81 % serta akses 

sanitasi layak sebesar  33.06 %. Jumlah anggota cluster 2 adalah 1 provinsi.  

Pada cluster 3, rata-rata nilai persentase sumber air minum layak sebesar 

67.28 %, sumber penerangan dari listrik sebesar 96.19 % serta akses sanitasi layak 

sebesar  65.10 %. Jumlah anggota cluster 3 adalah 9 provinsi. Pada cluster 4, rata-

rata nilai persentase sumber air minum layak sebesar 85.23 %, sumber penerangan 

dari listrik sebesar 99.71 % serta akses sanitasi layak sebesar  89.34 %. Jumlah 

anggota cluster 4 adalah 4 provinsi. Pada cluster 5, rata-rata nilai persentase 

sumber air minum layak sebesar 75.58 %, sumber penerangan dari listrik sebesar 

98.52 % serta akses sanitasi layak sebesar  72.19 %. Jumlah anggota cluster 5 

adalah 11 provinsi.  

Berdasarkan hasil profilisasi tersebut, rata-rata nilai persentase tertinggi 

adalah cluster 4. Semakin tinggi nilai persentase menunjukkan cluster tersebut 

memiliki fasilitas tempat tinggal yang semakin layak. Berikut adalah hasil cluster: 

Tabel 5.7 Hasil Cluster 

Cluster Provinsi 

1 

Sumatera Barat, Bengkulu, Lampung, Nusa Tenggara Timur, 

Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, 

Gorontalo, dan Sulawesi Barat 

2 Papua 

3 
Aceh, Jambi, Sumatera Selatan, Jawa Barat, Banten, Sulawesi 

Tengah, Maluku, Maluku Utara, dan Papua Barat 
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4 Kepulauan Riau, DKI Jakarta, DI Yogyakarta, dan Bali 

5 

Sumatera Utara, Riau, Kepulauan Bangka Belitung, Jawa Tengah, 

Jawa Timur, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Timur, Kalimantan 

Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, dan Sulawesi Tenggara 

 

5.6 Uji Kruskall Wallis 

Uji Kruskall Wallis dilakukan guna melihat apakah terdapat perbedaan 

antara kelima cluster tersebut. Penggunaan uji Kruskall Wallis ini didasarkan pada 

pengujian normalitas bahwa data tersebut tidak berdistribusi normal. Berikut 

adalah hasil uji Kruskall Wallis dengan menggunakan software SPSS:  

Tabel 5.8 Uji Kruskall Wallis 

  

Sumber Air 

Minum Layak 

Sumber Penerangan 

dari Listrik 

Akses Sanitasi 

Layak 

Chi-Square 23.19 11.399 29.673 

Df 4 4 4 

Asymp. Sig. 0.000 0.022 0.000 

 

Pengujian hipotesis untuk penelitian ini adalah sebagai berikut: 

i. Hipotesis 

H0: Tidak terdapat perbedaan rata-rata antara cluster 1, cluster 2, cluster 3, 

cluster 4 dan cluster 5. 

H1: Minimal terdapat satu rata-rata yang berbeda 

ii. Tingkat Signifikansi (α) = 5% = 0.05 

iii. Daerah Kritis: Tolak H0 jika p-value < α 

iv. Statistika Uji 

Nilai p-value pada variabel sumber air minum layak  = 0.000 

Nilai p-value pada variabel sumber penerangan dari listrik = 0.022 

Nilai p-value pada variabel akses sanitasi layak = 0.000 

v. Keputusan 

Pada variabel sumber air minum layak, sumber penerangan dari listrik dan 

akses sanitasi layak, nila p-value < α (0.05) sehingga tolak H0. 
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vi. Kesimpulan 

Berdasarkan keputusan tersebut, maka minimal terdapat satu rata-rata yang 

berbeda pada keseluruhan variabel. 

Berdasarkan hasil analisis menggunakan uji Kruskall Wallis, didapatkan 

hasil bahwa minimal terdapat satu rata-rata yang berbeda. Untuk mengetahui rata-

rata kelompok yang berbeda, maka dilakukan uji perbandingan ganda. Berikut 

adalah hasil ujiperbandingan ganda: 

i.       Hipotesis 

H0: Tidak terdapat perbedaan rata-rata antara kedua cluster  

H1: Terdapat perbedaan rata-rata antara kedua cluster 

ii.      Tingkat Signifikansi (α) = 10% = 0.1 

iii.     Daerah Kritis 

Tolak H0 jika:  |  
̅̅̅̅    

̅̅̅̅ |    

      
√

      

  
(

 

  
 

 

  
) 

iv.     Statistika Uji 

Selisih rata-rata peringkat yang didapatkan pada kedua kelompok cluster 

ialah: 

Tabel 5.9 Selisih Mean Ranks 

Kelompok 1 

 

 

 

(1) 

Kelompok 

2 

 

 

(2) 

Sumber 

Air 

Minum 

Layak 

(3) 

Sumber 

Penerangan 

dari Listrik 

 

(4) 

Akses 

Sanitasi 

Layak 

 

(5) 

Cluster 1 

Cluster 2 6.22 11.55 5 

Cluster 3 3.78 2.72 9.55 

Cluster 4 22.53 15.69 26.5 

Cluster 5 14.87 8.39 18.54 

Cluster 2 

Cluster 3 10 14.28 14.55 

Cluster 4 28.75 27.25 31.5 

Cluster 5 21.09 19.95 23.54 

Cluster 3 
Cluster 4 18.75 12.97 16.94 

Cluster 5 11.09 5.68 8.99 
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Cluster 4 Cluster 5 7.66 7.29 7.95 

 

v. Keputusan 

Berikut adalah keputusan hasil uji perbandingan ganda: 

Tabel 5.10 Uji Perbandingan Ganda 

(1) (2) (3) (4) (5) Z tabel Keputusan 

1 

2 9.22 11.55 5 27.03 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

3 3.78 2.72 9.55 12.09 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

4 22.53 15.69 26.5 15.41 
Tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

5 14.87 8.39 18.54 11.52 

Tolak H0  pada 

variabel sumber air 

minum layak dan 

akses sanitasi layak 

2 

3 10 14.28 14.55 27.03 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

4 28.75 27.25 31.5 28.67 

Tolak H0 pada 

variabel sumber air 

minum layak 

5 21.09 19.95 23.54 26.78 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

3 

4 18.75 12.97 16.94 15.41 

Tolak H0 pada 

variabel sumber air 

minum layak 

5 11.09 5.68 8.99 11.52 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

4 5 7.66 7.29 7.95 14.97 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

 

vi. Kesimpulan 

Padan keseluruhan variabel, rata-rata kelompok yang berbeda adalah cluster 

1 dan cluster 4. Pada variabel sumber air minum layak dan akses sanitasi 

layak, rata-rata kelompok yang berbeda adalah cluster 1 dan cluster 5. 

Sementara pada variabel sumber air minum layak, rata-rata kelompok yang 

berbeda adalah cluster 2 dan cluster 4 serta  cluster 3 dan cluster 4. 

Berdasarkan uji perbandingan ganda metode kruskall wallis, dapat 

disimpulkan bahwa tidak semua cluster adalah berbeda. Cluster yang memiliki 
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perbedaan sangat tinggi dibandingkan dengan cluster yang lainnya adalah cluster 

4 yang terdiri dari propinsi Kepulauan Riau, DKI Jakarta, DI Yogyakarta dan 

Bali. Cluster 4 mengindikasikan propinsi yang memiliki fasilitas tempat tinggal 

paling layak dibandingkan dengan cluster yang lainnya.  
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BAB VI 

PENUTUP 

6.1    Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan, diperoleh kesimpulan bahwa: 

1. Hasil perbandingan indeks validitas cluster Modified Partition Coefficient 

(MPC) pada metode Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistic C Means dan 

Possibilistic Fuzzy C Means pada noisy data ini ialah metode Fuzzy 

Possibilistic C Means (FPCM) merupakan metode yang terbaik 

dibandingkan dengan metode Fuzzy C Means (FCM) dan metode 

Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM). Hal tersebut berdasarkan nilai indeks 

Modified Partition Coefficient (MPC) yang tertinggi pada hampir 

keseluruhan cluster.  

2. Hasil profilisasi pada pengelompokkan noisy data pada kasus fasilitas 

tempat tinggal ialah bahwa cluster 4 merupakan propinsi yang memiliki 

rata-rata tertinggi pada variabel sumber air minum layak, sumber 

penerangan dari listrik dan akses sanitasi layak. Semakin tinggi nilai rata-

ratanya menunjukkan semakin layak fasilitas tempat tinggal suatu propinsi. 

6.2   Saran 

Berdasarkan kesimpulan dari hasil analisis, maka diberikan saran sebagai 

berikut: 

1. Untuk peneliti selanjutnya, diharapkan dapat menerapakan metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM), terutama dalam kasus noisy data. 
 
2. Untuk peneliti selanjutnya, diharapkan dapat menambahkan indeks validitas 

cluster. 

3. Untuk pihak instansi pemerintahan, diharapkan dapat menentukan kebijakan 

yang tepat berdasarkan hasil clustering. Salah satunya ialah memberikan 

perhatian terhadap propinsi yang memiliki fasilitas tempat tinggal kurang 

layak seperti Papua.    
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Lampiran 1 Data 

Provinsi 
Sumber Air 

Minum  Layak 

Penerangan 

Dari Listrik 

Sanitasi 

Layak 

Aceh 64.85 99.02 63.38 

Sumatera Utara 70.07 97.41 73.00 

Sumatera Barat 68.83 97.81 52.77 

Riau 75.12 96.69 70.04 

Jambi 65.73 97.96 64.20 

Sumatera Selatan 64.02 98.30 66.36 

Bengkulu 43.83 98.11 42.71 

Lampung 53.79 99.06 52.89 

Kepulauan 

Bangka Belitung 
68.14 99.17 83.56 

Kepulauan Riau 83.95 99.10 86.33 

DKI Jakarta 88.93 100.00 91.13 

Jawa Barat 70.50 99.91 64.40 

Jawa Tengah 76.09 99.91 71.84 

DI Yogyakarta 77.19 99.90 89.40 

Jawa Timur 75.54 99.92 68.83 

Banten 66.11 99.95 71.68 

Bali 90.85 99.85 90.51 

Nusa Tenggara 

Barat 
70.48 99.43 69.25 

Nusa Tenggara 

Timur 
65.20 77.36 45.31 

Kalimantan Barat 68.77 91.51 49.65 

Kalimantan 

Tengah 
63.90 96.00 45.46 

Kalimantan 

Selatan 
60.62 99.16 58.09 

Kalimantan Timur 82.75 99.14 72.83 

Kalimantan Utara 83.78 97.62 66.59 

Sulawesi Utara 73.29 99.30 71.93 

Sulawesi Tengah 67.10 94.85 61.12 

Sulawesi Selatan 76.34 98.53 76.73 
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Sulawesi 

Tenggara 
79.83 96.55 69.52 

Gorontalo 75.00 96.86 58.75 

Sulawesi Barat 60.66 95.39 59.48 

Maluku 68.34 91.35 63.29 

Maluku Utara 65.73 94.23 66.18 

Papua Barat 73.12 90.10 65.30 

Papua 59.09 55.81 33.06 

Total 72.04 98.14 67.89 
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Lampiran 2 Statistika Deskriptif 

 Sumber_Air_Layak Penerangan_Listrik Sanitasi_Layak 

N Valid 34 34 34 

Missing 0 0 0 

Mean 70.5159 95.7429 65.7521 

Median 69.4500 98.2050 66.2700 

Mode 65.73 99.91 33.06
a
 

Std. Deviation 9.68152 8.27459 13.65496 

Minimum 43.83 55.81 33.06 

Maximum 90.85 100.00 91.13 
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Lampiran 3 Hasil Analisis FCM, FPCM dan PFCM 

1. Fuzzy C Means (2 cluster) 
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2. Fuzzy C Means (3 cluster) 
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3. Fuzzy C Means (4 cluster) 
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4. Fuzzy C Means (5 cluster) 
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5. Fuzzy Possibilistics C Means (2 cluster) 
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6. Fuzzy Possibilistics C Means (3 cluster) 
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7. Fuzzy Possibilistics C Means (4 cluster) 
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8. Fuzzy Possibilistics C Means (5 cluster) 
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9. Possibilistics Fuzzy C Means (2 cluster) 
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10. Possibilistics Fuzzy C Means (3 cluster)  
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11. Possibilistics Fuzzy C Means (4 cluster)  
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12. Possibilistics Fuzzy C Means (5 cluster) 
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Lampiran 4 Uji Kruskall Wallis  
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ABSTRACT 
 

In this digital age, data has become a very important part of human civilization. 
The abundance of current data will result in an information that is easy to understand, 
meaningful and useful if done processing of the data, including in it is data processing 
error (noisy data). One case of noisy data in the form of outliers that need to be processed 
is data of residence facilities every province in 2017. The data comes from the BPS 
website. In an effort to overcome the case of noisy data in the form of outlier data on 
residential facilities of each province in 2017, it can be done by using clustering method. 
The clustering method used in this research is Fuzzy C Means method, Fuzzy 
Possibilistics C Means and Possibilistics Fuzzy C Means. The three methods compare 
their accuracy in classifying the noisy data based on the Modified Partition Coefficient 
(MPC) index. Based on the Modified Partition Coefficient (MPC) index, it is found that 
Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is the best method compared to Fuzzy 
Possibilistics C Means (FPCM) and Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM) method. The 
optimal number of clusters in the Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) method is 5 
clusters. Of the five clusters, cluster 4 is a cluster with the most decent living facilities 
compared to others. 

 
Keyword: Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy C Means, 
Noisy Data, Modified Partition Coefficient 

 

ABSTRAK 
 

Di era digital ini, data telah menjadi bagian yang sangat penting dalam peradaban 

manusia. Melimpahnya data saat ini akan  menghasilkan suatu informasi yang mudah 

dimengerti, bermakna dan bermanfaat apabila dilakukan pengolahan terhadap data 

tersebut, termasuk didalamnya adalah pengolahan data error (noisy data). Salah satu 

kasus noisy data dalam bentuk outlier yang perlu diolah adalah data fasilitas tempat 

tinggal setiap propinsi tahun 2017. Data tersebut berasal dari website BPS. Dalam upaya 

mengatasi kasus noisy data yang berupa outlier pada data fasilitas tempat tinggal setiap 

propinsi tahun 2017, maka dapat dilakukan dengan menggunakan metode clustering. 

Metode clustering yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Fuzzy C Means, 

Fuzzy Possibilistics C Means dan Possibilistics Fuzzy C Means. Ketiga metode tersebut 

dibandingkan keakuratannya dalam mengelompokkan noisy data berdasarkan indeks 

Modified Partition Coefficient (MPC). Berdasarkan indeks Modified Partition Coefficient 

(MPC) didapatkan hasil bahwa metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM)  merupakan 

metode terbaik dibandingkan dengan metode Fuzzy Possibilistics C Means (FPCM) dan 

Possibilistics Fuzzy C Means (PFCM). Jumlah cluster yang optimal pada metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM) ialah 5 cluster. Dari kelima cluster tersebut, cluster 4 

mailto:chusnul.sari@gmail.com,
mailto:2kariyam@uii.ac.id
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merupakan cluster dengan fasilitas tempat tinggal paling layak dibandingkan dengan yang 

lainnya.  
 

 

Kata Kunci : Fuzzy C Means, Fuzzy Possibilistics C Means, Possibilistics Fuzzy 

C Means, Noisy Data, Modified Partition Coefficient 

 

Pendahuluan 

Di era digital ini, data telah 

menjadi bagian yang sangat penting 

dalam peradaban manusia. Semua 

orang menghasilkan data bahkan 

untuk hal kecil sekalipun. Data 

dibuat dan berada dimana-mana, di 

berbagai sektor dan bidang 

kehidupan. Kumpulan dari berbagai 

macam data tersebut biasaya 

disimpan dalam suatu tempat yang 

namanya database. Database 

berfungsi sebagai tempat untuk 

menyimpan dan mengelompokkan 

data secara sistematis dan 

terorganisir sehingga lebih 

memudahkan dalam mengakses data-

data, maintenance data, serta 

pengelolaan data-data yang berada 

dalam database tersebut.  

Melimpahnya data saat ini akan  

menghasilkan suatu informasi yang 

mudah dimengerti, bermakna dan 

bermanfaat apabila dilakukan 

pengolahan terhadap data tersebut. 

Namun begitu, sering kita jumpai 

bahwa data yang digunakan 

mengandung error (noisy) seperti 

data yang memiliki tipe salah (data 

string di atribut numerik), data 

dengan nilai yang sangat berbeda 

dengan nilai data lainnya, data yang 

salah diinputkan, data missing, data 

outlier dan lain sebagainya yang 

mana akan berakibat pada hasil 

keputusan. Di sisi lain, terkadang 

data tersebut juga mengandung 
makna yang berarti. Salah satu kasus 

noisy data dalam bentuk outlier yang 

perlu diolah adalah data fasilitas 

tempat tinggal pada indikator 

perumahan.  

Perumahan merupakan salah 

satu kebutuhan pokok manusia. 

Fungsi rumah sebagai tempat tinggal 

selayaknya memiliki bentuk fisik dan 

fasilitas yang memadai. Dengan 

demikian, rumah sebagai sarana 

pembinaan keluarga dapat 

memperoleh hasil yang maksimal 

yaitu tercapainya peningkayan 

kualitas sumber daya manusia. Salah 

satu indikator perumahan dan 

permukiman adalah fasilitas tempat 

tinggal seperti sumber air minum, 

sumber penerangan dan akses 

terhadap sanitasi.  Untuk mengatasi 

kasus noisy data yang berupa data 

outlier pada data fasilitas tempat 

tinggal maka dapat dilakukan dengan 

menggunakan clustering. 

Clustering merupakan  

merupakan proses pembagian data ke 

dalam suatu kelompok berdasarkan 

tingkat kesamaannya sehingga data-

data yang memiliki kemiripan 

karakteristik akan berkumpul dalam 

satu kelompok. Sementara data-data 

yang memiliki perbedaan 

karakteristik, akan berkumpul dalam 

kelompok yang berbeda (Siyamto, 

2017). Dalam kaitannya dengan 

noisy data khusunya outlier, metode 

clustering dapat digunakan sebagai 

outlier detection.  

Salah satu jenis metode 

clustering ialah metode partition 
clustering. Partition clustering 

merupakan suatu metode penyusunan 

partisi dari objek ke dalam suatu 
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cluster. Dengan kata lain, jumlah 

cluster dalam hal ini ditentukan 

terlebih dahulu.   

Pada penelitian ini, analisis 

difokuskan pada metode partition 

clustering yakni Fuzzy. Fuzzy 

clustering merupakan suatu metode 

pengelompokkan dimana suatu data 

dapat berada pada lebih dari satu 

cluster.  Metode fuzzy yang 

digunakan untuk membandingkan 

pengelompokkan noisy data ialah 

Fuzzy C Means (FCM), Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM) dan 

Possibilistics Fuzzy C Means 

(PFCM). Ketiga metode tersebut 

akan dibandingkan keakurasiannya 

berdasarkan indeks validitas 

Modified Partition Coefficient 

(MPC) sehingga akan didapatkan 

metode yang tepat dalam 

pengelompokkan noisy data. 

 

Landasan Teori 

Fuzzy C Means 

Fuzzy C Means (FCM) 

merupakan salah satu jenis clustering 

non hirarki yang termasuk dalam 

teknik fuzzy clustering. Teknik ini 

pertama kali diperkenalkan oleh Jim 

Bezdek pada tahun 1981. Fuzzy C 

Means (FCM) merupakan suatu 

teknik pengelompokkan  data dimana 

keberadaan tiap-tiap titik data dalam 

suatu kelompok ditentukan oleh 

derajat keanggotaan data tersebut 

(Kusumadewi dkk. 2006).  Pada 

Fuzzy C Means (FCM), data dapat 

menjadi anggota dari semua 

kelompok yang terbentuk dengan 

derajat keanggotaan yang berada 

antara 0 hingga 1 (Luthfi, 2017).  

Pengelompokan data dengan 

metode Fuzzy C Means (FCM) 

dimulai dengan tebakan awal tentang 

pusat cluster. Tiap titik data akan 

diberi suatu derajat keanggotaan 

terhadap cluster tebakan. Selanjutnya 

dilakukan iterasi guna 

memperbaharui pusat-pusat cluster 

dan derajat keanggotaan tiap titik 

data hingga sedekat mungkin dengan 

pusat-pusat cluster yang benar 

(Naba, 2009).  Perulangan iterasi ini 

didasarkan pada minimasi fungsi 

obyektif (Ned & Roger, 2000). Hal 

tersebut  menggambarkan jarak dari 

titik data yang diberikan  ke pusat 

cluster yang terbobot oleh derajat 

keanggotaan titik data tersebut. 

Fungsi objektif yang dilambangkan 

dengan     pada metode Fuzzy C 
Means (FCM) adalah:     

(1) 
Adapun langkah- langkah 

Fuzzy C Means (FCM) adalah 

sebagai berikut: 

5. Memasukkan data       yang 

akan dicluster ke dalam sebuah 

matriks, dimana matriks 

berukuran n x m, dengan n 

adalah jumlah data yang akan 

dicluster dan m adalah jumlah 

atribut atau variabel.  

6. Menentukan 

g. Jumlah cluster = c (≥2); 

g. Pangkat/pembobot = w (>1);  

h. Maksimum iterasi  

i. Kriteria penghentian = ξ; 

j. Fungsi Objektif awal = P0 = 

0; 

k. Iterasi awal = t = 1; 

7. Membangkitkan bilangan acak 

sebagai elemen matriks partisi 

awal U atau matriks kekhasan 

relatif . Matriks kekhasan relatif 

dilambangkan dengan    . 
Berikut adalah bentuk matriks 

partisi awal: 
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     [

       

   
       

]         (2) 

1 ≤  i ≤  n; 1 ≤  k ≤  c         

Jumlah setiap nilai elemen 

kolom dalam satu baris adalah 1. 

8. Menghitung pusat cluster. Pusat 

cluster dilambangkan dengan 

Vkj.  

    
∑      

     
 
   

∑      
  

   

         (3) 

9. Menghitung perubahan derajat 

keanggotaan setiap data pada 

setiap cluster/ memperbaiki 

matriks kekhasan relatif (   )  

dengan: 

    
*∑          

  
   +

  
   

∑ *∑          
  

   +

  
    

   

   (4) 

10. Mengecek kondisi berhenti: 

 Jika : ( |Pt – Pt-1| < ξ ) atau 

(t>MaksIter) maka berhenti; 

 Jika tidak : t = t+1, ulangi 

langkah 4 

 

Fuzzy Possibilistics C Means 

Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM) merupakan suatu algoritma 

pengembangan dari Fuzzy C Means 

(FCM) dan Possibilistics C Means 

(PCM).  Pada algoritma FCM, nilai 

    dipengaruhi oleh     dan semua 

pusat cluster. Sementara pada 

algoritma PCM, nilai     dipengaruhi 

oleh    , pusat cluster ke k  serta 

  (Kusumadewi dkk. 2006). Adapun 
fungsi objektif pada metode Fuzzy 

Possibilistic C-Means (FPCM) ialah: 

(5) 

Langkah- langkah Fuzzy Possibilistic 

C Means (FPCM) adalah: 

8. Memasukkan data       yang 

akan dicluster ke dalam sebuah 

matriks, dimana matriks 

berukuran n x m, dengan n 

adalah jumlah data yang akan 

dicluster dan m adalah jumlah 

atribut atau variabel.  

9. Menentukan 

a. Jumlah cluster = c ( ≥ 2); 

b. Pangkat/ pembobot = w ( >1 ) 

dan η ( > 1) 

c. Maksimum iterasi Error yang 

diharapkan = ξ; 

d. Fungsi Objektif awal = P0 = 

0; 

e. Iterasi awal = t = 1; 

10. Memanggil hasil akhir yang 

berupa matriks kekhasan relatif 

(     dan pusat cluster 

(     pada algoritma FCM untuk 

menghitung matriks kekhasan 

absolut (    . Matriks kekhasan 
absolut dilambangkan dengan  

dengan persamaan sebagai 

berikut:  

    [
       
   

       

]         (6) 

                     

Dimana elemen matriksnya 

ialah: 

     
*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

  (7) 

                    

Dengan i = 1,2,....,n; k=1,2,..,c; 

j=1,2,...,m 

11. Memperbaiki pusat cluster 

(     dengan perhitungan 

sebagai berikut: 

    
∑     

     
      

 
   

∑     
     

   
   

        (8) 

                

12. Memperbaiki matriks kekhasan 

relatif  (     dengan perhitungan 
sebagai berikut: 
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*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

 (9) 

                 

13. Memperbaiki matriks kekhasan 

absolut  (     dengan 
perhitungan sebagai berikut: 

     
*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

   (10)

                   

14. Mengecek kondisi berhenti: 

 Jika : (|Pt – Pt-1| < ξ ) atau 

(t>MaksIter) maka berhenti ; 

 Jika tidak : t = t+1, ulangi 

langkah 4 

  

Possibilistic Fuzzy C-Means  

Possibilistic Fuzzy  C Means 

(PFCM) merupakan pengembangan 
dari Fuzzy Possibilistic C Means 

yang menggabungkan algoritma 

FCM dan algoritma PCM (Pal, Kal, 

& Bezdek, 1997). Dengan kata lain 

yakni algoritma clustering yang 

menggabungkan nilai keanggotaan 

Fuzzy C-Means (FCM) dan nilai 

kesesuaian Possibilistic C-Means 

(PCM). Pengembangan metode 

Fuzzy Possibilistics C Means 

tersebut dilakukan dengan 

memberikan derajat kepentingan 

yang berbeda antara matriks 

kekhasan relatif dan matriks 

kekhasan absolut (Kusumadewi dkk. 

2006). Adapun fungsi obyektif ialah:  

      (11)  

Langkah- langkah Possibilistic Fuzzy 

C-Means (PFCM) 

1. Memasukkan data       yang 

akan dicluster ke dalam sebuah 

matriks.  

2. Menentukan 

j. Jumlah cluster = c ≥ 2; 

k. Pangkat/pembobot untuk 

FCM (w) = w > 1; 

l. Pangkat/pembobot untuk 

PCM (η) = η > 1; 

m. Maksimum iterasi; 

n. Kriteria pengehtian= ξ; 

o. Iterasi awal  t = 1; 

p. Koefisien pembobot untuk 

kekhasan relatif = a ( > 0) 

q. Koefisien pembobot untuk 

kekhasan absolut = b ( > 0) 

r. Koefisien γ = K (biasanya 

K=1) 

3. Memanggil hasil akhir yang 

berupa matriks kekhasan relatif 

(     dan pusat cluster 

(     pada algoritma FCM yang 

bertujuan untuk mencari nilai 

matriks kekhasan absolut. 

Elemen matriksnya sebagai 

berikut: 

  (12) 

Nilai   dan     dapat dicari 

dengan persamaan sebagai 

berikut:  

(13) 

                  

4. Memperbaiki pusat cluster 

(     dengan rumus sebagai 

berikut: 

    
∑      

      
 
    

 
   

∑      
      

 
  

   

       (14) 

 

5. 5.  Memperbaiki matriks kekhasan 

relatif (     .         Elemen 
matriksnya sebagai berikut: 

     
*∑          

  
   +

  
   ⁄

∑ *∑          
  

   +
  

   ⁄
 
   

 (15)  

Serta memperbaiki  matriks 

kekhasan absolut (      
6. Menentukan kriteria berhenti: 
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 Jika : (|Pt – Pt-1| < ξ ) atau 

(t>MaksIter) maka berhenti ; 

 Jika tidak : t = t+1, ulangi 

langkah 4 

 

Validitas Cluster 

Validitas cluster merupakan 

suatu cara untuk mengevaluasi 

kualitas dari cluster dan menentukan 

seberapa baik data diwakili oleh 

cluster tersebut. Pada metode fuzzy 

terdapat dua kategori untuk 

menghitung indeks validitas cluster 

yakni berdasarkan nilai-nilai 

keanggotaan serta menggunakan data 

itu sendiri. Indeks-indeks validasi 

yang hanya melibatkan nilai 

keanggotaan  salah satunya adalah 

indeks Modified Partition Coefficient 

(MPC).  Modified Partition 

Coefficient (MPC) merupakan indeks 

validitas hasil perbaikan dari metode 

Partition Coefficient (PC). Metode 

Partition Coefficient (PC) cenderung 

mengalami perubahan yang monoton 

terhadap nilai c (Xie, Hu, Luktarhan, 

& Zhao, 2011). Metode Modified 

Partition Coefficient (MPC) 

didefinisikan dengan persamaan 

MPC (c) = 1-
 

   
              (16) 

Adapun persamaan nilai indeks PC 

ini adalah: 

PC (c) = 
 

 
 ∑ ∑    

  
   

 
             (17)  

Dimana: 

n = banyak objek penelitian 

c = banyak kelompok 

uik = nilai keanggotaan objek ke-i 

dengan pusat kelompok ke-k. 

Nilai MPC berkisar antara 0 ≤ MPC 

(c) ≤ 1. Cluster dikatakan  optimal 

jika nilai MPC mendekati 1 atau 

yang paling besar. Semakin dekat 

nilai MPC ke 0 maka semakin kabur 

keakuratannya.  

Metodologi Penelitian 

Data yang digunakan dalam 

penelitan ini ialah noisy data yang 

berupa data outlier. Jenis data yang 

digunakan dalam penelitian ini 

merupakan data sekunder, yakni data 

perumahan. Data ini diperoleh dari 

website Badan Pusat Statistik (BPS) 

yakni: 

https://www.bps.go.id/subject/29/per

umahan.html#subjekViewTab3  

Variabel data yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah data: 

sumber air minum layak, sumber 

penerangan dari listrik serta akses 

sanitasi layak pada tahun 2017.  Data 

tersebut berjumlah 34 sesuai dengan 

jumlah provinsi di Indonesia. Berikut 

adalah diagram alir metode 

penelitian: 
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Gambar 1. Diagram Alir 

 

Hasil dan Pembahasan 

Perbandingan Metode Fuzzy C 

Means, Fuzzy Possibilistics C 

Means dan Possibilistics Fuzzy C 

Means 

Pada metode Fuzzy C Means 

(FCM) nilai pembobot (w) yang 

digunakan adalah 2 dan nilai 

maksimum iterasi yang digunakan 

adalah 1000. Pada metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM), nilai 

pembobot untuk Fuzzy C Means (w) 

adalah 2, nilai pembobot untuk 

Possibilistics C Means (η) adalah 2 

dan nilai maksimum iterasi adalah 

1000. Sementara pada metode 

Possibilistics Fuzzy C Means 

(PFCM),  nilai pembobot untuk 

Fuzzy C Means (w) adalah 2, nilai 

pembobot untuk Possibilistics C 

Means (η) adalah 2, nilai maksimum 

iterasi adalah 1000, nilai koefisien 

pembobot untuk kekhasan relatif (a) 

adalah 5,  serta nilai koefisien 

pembobot untuk kekhasan absolut (b) 

adalah 5. 

Perbandingan metode Fuzzy C 

Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C 

Means (FPCM) dan Possibilistics 

Fuzzy C Means (PFCM) dapat 

dilakukan dalam berbagai cara. 

Berikut adalah hasil perbandingan 

ketiga metode berdasarkan waktu 

komputasi:  
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Tabel  1 Perbandingan Waktu 

Komputasi 

Cluster 

Waktu (Detik) 

FCM FPCM PFCM 

2 0.24 0.17 0.22 

3 0.61 0.45 0.95 

4 1.05 0.88 1.06 

5 0.83 0.73 0.71 

Berdasarkan Tabel 1, waktu 

komputasi metode Fuzzy C Means 

(FCM) ialah 0.24,  0.61, 1.05, dan 

0.83 detik. Pada metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM), 

waktu komputasinya adalah 0.17, 

0.45, 0.88 dan 0.73 detik. Sementara 

pada metode Possibilistics Fuzzy C 

Means (PFCM), waktu komputasinya 

adalah 0.22, 0.95, 1.06 dan 0.71 

detik. Berdasarkan waktu komputasi, 

dapat disimpulkan bahwa pada studi 

kasus ini metode Fuzzy Possibilistics 

C Means (FPCM) memberikan 

waktu komputasi yang lebih cepat 

dibandingkan metode Fuzzy C Means 

(FCM) dan Possibilistics Fuzzy C 

Means (PFCM) pada hampir 

keseluruhan jumlah cluster. 

Selanjutnya adalah 

perbandingan metode Fuzzy C Means 

(FCM), Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM) dan Possibilistics Fuzzy C 

Means (PFCM).  

 

Tabel 2 Perbandingan Jumlah Iterasi dan Fungsi Objektif Minimum 

Cluster 

Jumlah Iterasi Fungsi Objektif Minimum 

FCM FPCM PFCM FCM FPCM PFCM 

2 60 47 57 4749.232 4755.07 34095.25 

3 125 87 174 2839.475 2850.724 27859.29 

4 162 119 148 1761.847 1779.072 21098.15 

5 101 79 78 1165.686 1178.984 15778.39 

 

Berdasarkan Tabel 2, jumlah 

iterasi yang dilakukan oleh metode 

Fuzzy C Means (FCM) untuk 

meminimumkan fungsi objektif 

adalah 60, 125, 162, dan 101. Pada 

metode Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM), jumlah iterasinya adalah 

47, 87, 119 serta 79. Sementara pada 

metode Possibilistics Fuzzy C Means 

(PFCM), jumlah iterasinya ialah 57, 

174, 148 dan 78. Berdasarkan jumlah 

iterasi, dapat disimpulkan bahwa 

pada studi kasus ini metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM) 

memiliki jumlah iterasi yang paling 

sedikit pada hampir keseluruhan 

cluster untuk meminimumkan fungsi 

objektif. Hal inilah yang membuat 

waktu komputasi metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM) lebih 

cepat dibandingkan dengan kedua 

metode lainnya. 

Dari segi fungsi objektif, 

fungsi objektif pada metode Fuzzy C 

Means (FCM) secara berturut-turut 

adalah 4749.232, 2839.475, 

1761.847 dan 1165.686. Pada 

metode Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM), fungsi objektifnya secara 

berturut-turut adalah 4755.07, 

2850.724, 1779.072, dan  1178.984. 

Sementara pada metode 

Possibilistics Fuzzy C Means 

(PFCM) ialah 34095.25, 27859.29, 

21098.15 dan  15778.39. 

Berdasarkan fungsi objektif, nilai 

yang terendah adalah metode Fuzzy 

C Means (FCM). Namun begitu, 



80 
 
 

 
 
 

ketiga metode ini tidak dapat 

dibandingkan berdasarkan fungsi 

objektif lantaran perhitungan fungsi 

objektif ketiganya berbeda.  

Penentuan metode terbaik 

dapat dilihat berdasarkan nilai indeks 

validatas cluster. Indeks validitas 

cluster yang digunakan yakni indeks 

Modified Partition Coefficient 

(MPC). Indeks tersebut berdasarkan 

nilai-nilai keanggotaan.  Pada indeks 

Modified Partition Coefficient 

(MPC) mengindikasikan bahwa nilai 

yang terbesar merupakan nilai yang 

optimal. Berikut adalah hasil indeks 

validitas cluster metode Fuzzy C 

Means (FCM), Fuzzy Possibilistics C 

Means (FPCM) dan Possibilistics 

Fuzzy C Means (PFCM). 

 

Tabel 3 Penentuan Metode Terbaik 

C 

MPC 

FCM FPCM PFCM 

2 0.461864 0.461917 0.458076 

3 0.484375 0.488855 0.463409 

4 0.525552 0.527508 0.53025 

5 0.527822 0.52942 0.525586 

 

Berdasarkan Tabel 3, nilai 

indeks Modified Partition Coefficient 

(MPC) tertinggi pada jumlah cluster 

dua, tiga dan lima adalah metode 

Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM). Sementara nilai indeks 

Modified Partition Coefficient 

(MPC) tertinggi pada jumlah cluster 

empat adalah metode Possibilistics 

Fuzzy C Means (PFCM). 

Berdasarkan indeks validitas 

Modified Partition Coefficient 

(MPC), metode Fuzzy Possibilistic C 

Means (FPCM) merupakan metode 

yang terbaik dibandingkan dengan 

metode Fuzzy C Means (FCM) dan 

metode Possibilistics Fuzzy C Means 

(PFCM). Hal tersebut didasarkan 

pada nilai indeks Modified Partition 

Coefficient (MPC) yang tertinggi 

pada hampir keseluruhan cluster.  

 

Penentuan Jumlah Cluster Optimal 

Pada metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM), 

jumlah cluster yang optimal dapat 

dilihat berdasarkan nilai indeks 

Modified Partition Coefficient 

(MPC) yang tertinggi. Berikut adalah 

hasil indeks Modified Partition 

Coefficient (MPC) pada metode 

Fuzzy Possibilistics C Means 

(FPCM). 

 

Tabel 4 Penentuan Jumlah Cluster 

C MPC 

2 0.46192 

3 0.48885 

4 0.52751 

5 0.52942 

6 0.45158 

7 0.49298 

 

Berdasarkan Tabel 4, nilai 

indeks Modified Partition Coefficient 

(MPC) tertinggi pada metode Fuzzy 

Possibilistics C Means (FPCM) ialah  

dengan jumlah cluster lima. Nilainya 

adalah 0.52942. Berdasarkan hal 

tersebut, cluster yang optimal untuk 

digunakan adalah sebanyak lima 

cluster.  

 

Profilisasi Fuzzy Possibilistics C 

Means Terhadap Hasil Cluster 

Profilisasi cluster meliputi 

penggambaran karakteristik masing-

masing cluster. Profilisasi cluster ini 

berdasarkan rata-rata sumber air 

minum layak, sumber penerangan 

dari listrik serta akses sanitasi layak 

pada masing-masing cluster.  
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Tabel 5 Profilisasi Fuzzy Possibilistics C Means Terhadap Hasil Cluster 

Cluster 

Rata-Rata 
Banyak 

Anggota 
Sumber Air 

Yang Layak 

Penerangan 

Dengan Listrik 

Sanitasi 

Layak 

1 62.29 % 94.58 % 51.68 % 9 

2 59.09 % 55.81 % 33.06 % 1 

3 67.28 % 96.19 % 65.10 % 9 

4 85.23 % 99.71 % 89.34 % 4 

5 75.58 % 98.52 % 72.19 % 11 

 

Berdasarkan Tabel 5, Cluster 1 

memiliki rata-rata nilai persentase 

sumber air minum layak sebesar 

62.29 %, sumber penerangan dari 

listrik sebesar 94.58 % serta nilai 

persentase akses sanitasi layak 

sebesar 51.68 %. Jumlah anggota 

cluster 1 adalah 9 provinsi. Pada 

cluster 2, rata-rata nilai persentase 

sumber air minum layak sebesar 

59.09 %, sumber penerangan dari 

listrik sebesar 55.81 % serta akses 

sanitasi layak sebesar  33.06 %. 

Jumlah anggota cluster 2 adalah 1 

provinsi.  

Pada cluster 3, rata-rata nilai 

persentase sumber air minum layak 

sebesar 67.28 %, sumber penerangan 

dari listrik sebesar 96.19 % serta 

akses sanitasi layak sebesar  65.10 

%. Jumlah anggota cluster 3 adalah 9 

provinsi. Pada cluster 4, rata-rata 

nilai persentase sumber air minum 

layak sebesar 85.23 %, sumber 

penerangan dari listrik sebesar 99.71 

% serta akses sanitasi layak sebesar  

89.34 %. Jumlah anggota cluster 4 

adalah 4 provinsi. Pada cluster 5, 

rata-rata nilai persentase sumber air 

minum layak sebesar 75.58 %, 

sumber penerangan dari listrik 

sebesar 98.52 % serta akses sanitasi 

layak sebesar  72.19 %. Jumlah 

anggota cluster 5 adalah 11 provinsi.  

Rata-rata nilai persentase 

tertinggi adalah cluster 4. Semakin 

tinggi nilai persentase menunjukkan 

cluster tersebut memiliki fasilitas 

tempat tinggal yang semakin layak. 

Berikut adalah hasil cluster: 

 

Tabel 6 Hasil Cluster 

Cluster Provinsi 

1 

Sumatera Barat, Bengkulu, Lampung, Nusa Tenggara Timur, 

Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, 

Gorontalo, dan Sulawesi Barat 

2 Papua 

3 
Aceh, Jambi, Sumatera Selatan, Jawa Barat, Banten, Sulawesi 

Tengah, Maluku, Maluku Utara, dan Papua Barat 

4 Kepulauan Riau, DKI Jakarta, DI Yogyakarta, dan Bali 

5 

Sumatera Utara, Riau, Kepulauan Bangka Belitung, Jawa Tengah, 

Jawa Timur, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Timur, Kalimantan 

Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, dan Sulawesi Tenggara 
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Uji Kruskall Wallis 

Uji Kruskall Wallis dilakukan 

guna melihat apakah terdapat 

perbedaan antara kelima cluster 

tersebut. Penggunaan uji Kruskall 

Wallis ini didasarkan pada pengujian 

normalitas bahwa data tersebut tidak 

berdistribusi normal. Berikut adalah 

hasil uji Kruskall Wallis dengan 

menggunakan software SPSS:  

 

Tabel 7 Uji Kruskall Wallis 

  

Sumber Air 

Minum Layak 

Sumber Penerangan 

dari Listrik 

Akses Sanitasi 

Layak 

Chi-Square 23.19 11.399 29.673 

Df 4 4 4 

Asymp. Sig. 0.000 0.022 0.000 

 

Pengujian hipotesis untuk penelitian 

ini adalah sebagai berikut: 

i. Hipotesis 

H0: Tidak terdapat perbedaan 

rata-rata antara cluster 1, cluster 

2, cluster 3, cluster 4 dan cluster 

5. 

H1: Minimal terdapat satu rata-

rata yang berbeda 

ii. Tingkat Signifikansi (α): 5% = 

0.05 

iii. Daerah Kritis: Tolak H0 jika p-

value < α 

iv. Statistika Uji 

Nilai p-value pada variabel 

sumber air minum layak  = 

0.000 

Nilai p-value pada variabel 

sumber penerangan dari listrik = 

0.022 

Nilai p-value pada variabel akses 

sanitasi layak = 0.000 

v. Keputusan 

Pada variabel sumber air minum 

layak, sumber penerangan dari 

listrik dan akses sanitasi layak, 

nila p-value < α (0.05) sehingga 

tolak H0. 

vi. Kesimpulan 

Berdasarkan keputusan tersebut, 

maka minimal terdapat satu rata-rata 

yang berbeda pada keseluruhan 

variabel. 

Berdasarkan hasil analisis 

menggunakan uji Kruskall Wallis, 

didapatkan hasil bahwa minimal 

terdapat satu rata-rata yang berbeda. 

Untuk mengetahui rata-rata 

kelompok yang berbeda, maka 

dilakukan uji perbandingan ganda. 

Berikut adalah hasil ujiperbandingan 

ganda: 

i.    Hipotesis 

H0: Tidak terdapat perbedaan 

rata-rata antara kedua cluster  

H1: Terdapat perbedaan rata-rata 

antara kedua cluster 

ii.   Tingkat Signifikansi (α) = 10%  

iii.   Daerah Kritis 

Tolak H0 jika:  |  
̅̅̅̅    

̅̅̅̅ |  

  

      
√

      

  
(

 

  
 

 

  
) 

iv.   Statistika Uji 

Selisih rata-rata peringkat yang 

didapatkan pada kedua 

kelompok cluster ialah: 
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Tabel 8 Selisih Mean Ranks 

Kelompok 

1 

 

(1) 

Kelompok 

2 

 

(2) 

Sumber Air 

Minum Layak 

 

(3) 

Sumber 

Penerangan 

dari Listrik 

(4) 

Akses 

Sanitasi 

Layak 

(5) 

Cluster 1 

Cluster 2 6.22 11.55 5 

Cluster 3 3.78 2.72 9.55 

Cluster 4 22.53 15.69 26.5 

Cluster 5 14.87 8.39 18.54 

Cluster 2 

Cluster 3 10 14.28 14.55 

Cluster 4 28.75 27.25 31.5 

Cluster 5 21.09 19.95 23.54 

Cluster 3 
Cluster 4 18.75 12.97 16.94 

Cluster 5 11.09 5.68 8.99 

Cluster 4 Cluster 5 7.66 7.29 7.95 

 

vii. Keputusan 

Tabel 9 Uji Perbandingan Ganda 

(1) (2) (3) (4) (5) Z tabel Keputusan 

1 

2 9.22 11.55 5 27.03 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

3 3.78 2.72 9.55 12.09 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

4 22.53 15.69 26.5 15.41 
Tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

5 14.87 8.39 18.54 11.52 

Tolak H0  pada 

variabel sumber air 

minum layak dan 

akses sanitasi layak 

2 

3 10 14.28 14.55 27.03 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

4 28.75 27.25 31.5 28.67 

Tolak H0 pada 

variabel sumber air 

minum layak 

5 21.09 19.95 23.54 26.78 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

3 

4 18.75 12.97 16.94 15.41 

Tolak H0 pada 

variabel sumber air 

minum layak 

5 11.09 5.68 8.99 11.52 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 

4 5 7.66 7.29 7.95 14.97 
Gagal tolak H0 pada 

keseluruhan variabel 
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viii. Kesimpulan 

Padan keseluruhan variabel, 

rata-rata kelompok yang berbeda 

adalah cluster 1 dan cluster 4. 

Pada variabel sumber air minum 

layak dan akses sanitasi layak, 

rata-rata kelompok yang berbeda 

adalah cluster 1 dan cluster 5. 

Sementara pada variabel sumber 

air minum layak, rata-rata 

kelompok yang berbeda adalah 

cluster 2 dan cluster 4 serta  

cluster 3 dan cluster 4. 

Berdasarkan uji perbandingan 

ganda metode kruskall wallis, dapat 

disimpulkan bahwa tidak semua 

cluster adalah berbeda. Cluster yang 

memiliki perbedaan sangat tinggi 

dibandingkan dengan cluster yang 

lainnya adalah cluster 4. Cluster 4 

mengindikasikan propinsi yang 

memiliki fasilitas tempat tinggal 

paling layak dibandingkan dengan 

cluster yang lainnya.  
 

Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan 

pembahasan, diperoleh kesimpulan 

bahwa: 

1. Hasil perbandingan indeks 

validitas cluster Modified 

Partition Coefficient (MPC) 

ialah metode Fuzzy Possibilistic 

C Means (FPCM) merupakan 

metode yang terbaik 

dibandingkan dengan metode 

Fuzzy C Means (FCM) dan 

metode Possibilistics Fuzzy C 

Means (PFCM) pada kasus noisy 

data ini .  

2. Hasil profilisasi pada 

pengelompokkan noisy data 

pada kasus fasilitas tempat 

tinggal ialah bahwa cluster 4 

merupakan propinsi yang 

memiliki rata-rata tertinggi pada 

variabel sumber air minum 

layak, sumber penerangan dari 

listrik dan akses sanitasi layak. 

Semakin tinggi nilai rata-ratanya 

menunjukkan semakin layak 

fasilitas tempat tinggal suatu 

propinsi. 
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