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Kinerja mesin screw press sangat berpengaruh terhadap efisiensi dan 

kualitas produksi minyak kelapa sawit. Salah satu komponen penting 

dalam sistem ini adalah Back Pressure Vessel (BPV), yang berfungsi 

menyalurkan uap ke berbagai stasiun proses. Penelitian ini bertujuan 

untuk mengelompokkan kondisi mesin berdasarkan atribut temperatur 

dan tekanan menggunakan algoritma Fuzzy C-Means (FCM). Data yang 

digunakan berasal dari mesin BPV PT. XYZ pada periode April–Mei 

2024, dengan total 23.002 entri. Tahapan penelitian meliputi seleksi 

data, prapemrosesan, normalisasi menggunakan Min-Max Scaler, 

klasterisasi dengan FCM, serta evaluasi menggunakan metode Elbow 

dan Davies-Bouldin Index (DBI). Hasil awal menunjukkan adanya tiga 

klaster dengan distribusi kondisi mesin dari stabil hingga memerlukan 

perawatan. Metode Elbow mengindikasikan jumlah klaster optimal 

sebanyak empat, sedangkan DBI menunjukkan dua klaster terbaik 

dengan nilai 0,389. Temuan ini menunjukkan bahwa FCM mampu 

mengelompokkan kondisi mesin secara efektif dan dapat dijadikan dasar 

pengambilan keputusan perawatan. Pengembangan lebih lanjut 

disarankan dengan menambahkan atribut lain. 
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ABSTRACT  
The performance of the screw press machine significantly affects the 

efficiency and quality of palm oil production. One of the critical 

components in this system is the Back Pressure Vessel (BPV), which 

distributes steam to various processing stations. This study aims to 

classify machine conditions based on temperature and pressure 

attributes using the Fuzzy C-Means (FCM) algorithm. The dataset was 

collected from the BPV machine at PT. XYZ during the period of April–

May 2024, comprising 23,002 entries. The research stages include data 

selection, preprocessing, normalization using the Min-Max Scaler, 

clustering with FCM, and evaluation using the Elbow Method and the 

Davies-Bouldin Index (DBI). Preliminary results identified three 

clusters ranging from stable to maintenance-required conditions. The 

Elbow Method suggested an optimal number of four clusters, while the 

DBI indicated two optimal clusters with the best score of 0.389. These 

findings demonstrate that FCM effectively groups machine conditions 

and can serve as a foundation for maintenance decision-making. Further 

development is recommended by incorporating additional attributes.  
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1. PENDAHULUAN 

Pada era sekarang produksi minyak di dunia industri sangat membutuhkan kinerja dari mesin press. 

Mesin merupakan fasilitas yang memainkan peran krusial dalam kelancaran proses produksi. Dengan 

penggunaan dan pemeliharaan yang tepat, mesin tersebut dapat meningkatkan efisiensi dan efektivitas dalam 

setiap tahap produksi [1]. Dengan meningkatnya kapasitas produksi, pemanfaatan kinerja mesin produksi juga 

mengalami peningkatan. Namun, meskipun kapasitas penjualan semakin tinggi, kinerja mesin press di bagian 

produksi justru menunjukkan penurunan [2]. Dalam proses produksi, salah satu masalah yang sering dihadapi 

adalah downtime pada mesin screw press. Ketika mesin mengalami downtime, hal ini dapat mengganggu 

jalannya produksi dan bahkan memicu penghentian operasi di stasiun kerja berikutnya. Oleh karena itu, untuk 

mencegah terjadinya downtime, perusahaan perlu menerapkan sistem perawatan yang efektif guna 

meminimalkan risiko kerusakan pada mesin [3]. 

Mesin screw press juga sering mengalami masalah oil losses. Oil losses adalah kehilangan jumlah 

minyak yang seharusnya diperoleh dari proses produksi dapat menjadi masalah yang signifikan. Angka 

kehilangan minyak sawit mencerminkan jumlah minyak yang tidak berhasil dipanen selama proses pengolahan. 

Sebagian dari minyak yang terbuang ini mungkin akan digunakan sebagai bahan bakar untuk boiler, khususnya 

minyak yang berasal dari serat. Seperti yang terjadi pada PT.XYZ kehilangan minyak pada mesin sterilizer di 

pabrik XYZ mencapai 76,84%, sementara mesin screw press mencatat kehilangan sebesar 10,44%. Angka-

angka ini jauh melebihi standar kehilangan minyak yang berlaku secara umum di pabrik kelapa sawit. 

Tingginya tingkat kehilangan minyak di pabrik XYZ disebabkan oleh kurang optimalnya kinerja sterilizer dan 

screw press. Selain itu, kurangnya perangkat pendukung seperti pembaca tekanan dan kesalahan dalam 

penentuan waktu perebusan juga berkontribusi pada masalah ini [4]. Selain itu mesin screw press adalah salah 

satu komponen dalam proses ini yang mengalami tingkat kehilangan minyak yang signifikan. Di PT. Y, 

kehilangan minyak tercatat sebesar 6,28 hingga 6,32 persen dari total produksi [5]. Untuk menjaga kinerja 

mesin ampas press, perusahaan perlu melakukan perawatan rutin dan kontrol kualitas TBS. Guna mendukung 

hal ini, dibutuhkan analisis data yang dapat mengelompokkan kondisi mesin secara sistematis. Salah satu 

pendekatan yang dapat digunakan adalah clustering, metode unsupervised learning dalam data mining. 

Clustering adalah salah satu metode dalam Data Mining yang bersifat tanpa arahan (unsupervised 

learning). Terdapat dua jenis clustering data yang umum digunakan dalam proses pengelompokkan, yaitu 

clustering data hierarki dan clustering data non-hierarki [6]. Dalam konteks data mining, clustering merupakan 

suatu teknik yang digunakan untuk menganalisis data. Tujuan utama dari clustering adalah mempartisi data 

menjadi kelompok-kelompok yang bermakna [7]. Proses clustering mengelompokkan data berdasarkan 

kemiripan antar elemen, sementara elemen yang berbeda ditempatkan di klaster terpisah. Metode ini banyak 

digunakan di berbagai bidang, seperti penelitian dan pemetaan wilayah. Salah satu metode non-hierarki yang 

populer adalah Fuzzy C-Means, karena mampu membentuk klaster secara fleksibel berdasarkan tingkat 

kemiripan data. 

Fuzzy C-Means adalah algoritma yang digunakan untuk menentukan jumlah klaster optimal, dengan 

mengandalkan derajat keanggotaan untuk menilai keterkaitan data terhadap klaster. Metode ini memungkinkan 

pembentukan klaster yang fleksibel dan terukur [8]. Fuzzy C-Means merupakan metode pengelompokan data 

yang menggunakan derajat keanggotaan yang bervariasi antara 0 hingga 1 [9]. Pada metode fuzzy c-means 

semakin tinggi nilai derajat keanggotaan, semakin besar pula kemiripan suatu data dengan kelompok yang ada 

[10]. Jika kita mengasumsikan bahwa kita ingin mengelompokkan n objek data ke dalam c kelompok atau 

klaster. 

Pada penelitian ini, penulis menggunakan metode fuzzy c-means yang memiliki keunggulan 

dibandingkan dengan metode clustering lainnya yaitu kemampuannya dalam menempatkan pusat kluster 

dengan lebih tepat dibandingkan dengan metode clustering lainnya [11]. Pada penelitian lainnya dengan studi 

kasus clustering untuk recredesialing fasilitas kesehatan dengan penerapan metode fuzzy c-means (FCM) 

melalui aplikasi matlab menghasilkan dua klaster, yakni klaster pertama sebanyak 479 dan klaster kedua 

sebanyak 580. Pada tahap pelatihan klasterisasi menggunakan metode FCM, diperoleh hasil akurasi yang 

menunjukkan nilai Partition Coefficient Index (PCI) sebesar 0.50002 dan Partition Entropy Index (PEI) 

sebesar 0.99998. Hal ini menunjukkan bahwa tingkat akurasi nilai keanggotaan dalam klaster tersebut 

tergolong cukup baik [12]. 
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Berdasarkan penjelasan-penjelasan dan masalah di atas maka, tujuan yang didapat dari penelitian ini 

berapa kluster terbaik yang akan didapatkan ketika menggunakan metode fuzzy c-means dengan menggunakan 

data asli dari PT.XYZ dari bulan April 2024 – Mei 2024. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Pada penelitian ini terdapat beberapa tahapan penelitian yang akan dilakukan. Tahapan-tahapan yang 

digunakan penulis dilakukan dengan menganalisis dan pengolahan data secara relevan. Tahapan pertama 

penulis melakukan seleksi data untuk mendapatkan data apa saja yang akan diolah, selanjutnya penulis 

melakukan pra-proses data dimana data akan dibersihkan agar bisa dilakukan transformasi data, lalu setelah 

dilakukan pra-proses data akan masuk ke dalam tahapan transformasi data, pada tahapan transformasi data 

akan dilakukan normalisasi data. Tahapan selanjutnya adalah klustering dengan menggunakan algoritma fuzzy 

c-means. Tahapan terakhir adalah evaluasi yang bertujuan untuk mencari berapa kluster terbaik saat 

menggunakan algoritma yang diterapkan. Alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian. 

2.2 Seleksi Data 

Tahapan ini penulis akan menyeleksi data yang akan diolah nantinya, agar data yang digunakan sesuai 

dengan kebutuhan penelitian ini, seperti variabel data dan jenis data yang akan digunakan nanti harus 

disesuaikan dengan kebutuhan penelitian. 

2.3 Pra-Proses Data 

Tahapan pra-proses ini dilakukan untuk membersihkan data yang tidak digunakan. Contohnya data akan 

dihapus jika adanya duplikat data, data kosong atau null, dan akan memperbaiki kesalahan ketikan pada data 

ataupun memeriksa dan memperbaiki data-data yang inkonsisten. 

2.4 Transformasi Data 

Tahapan transformasi ini bertujuan agar data yang digunakan nantinya sudah bisa diolah dengan 

algoritma fuzzy c-means. Pada tahapan ini akan dilakukan normalisasi data untuk kualitas data bisa tetap valid 

nantinya. Proses normalisasi adalah proses dimana data akan ditransformasi menjadi bentuk yang seragam, 

teratur, dan simpel untuk dianalisis, dengan maksud mengurangi pengulangan dan ketidakselarasan. Dalam 

konteks basis data relasional, proses normalisasi juga bertujuan mengurangi pengulangan data dan memperkuat 

integritas data. Pada penelitian ini akan menggunakan metode MinMaxScaler untuk tahapan normalisasi data. 

MinMaxScaler merupakan salah satu metode scaling dan memiliki rentang [0, 1] [13]. MinMaxScaler memiliki 

persamaan (1). 

𝑥′ =
𝑥−min⁡(𝑥)

𝑚𝑎𝑥(𝑥)−𝑚𝑖𝑛(𝑥)
  (1) 

Dengan 𝑥′ adalah data yang telah dinormalisasi, x adalah data yang asli, 𝑥𝑚𝑎𝑥 adalah nilai tertinggi 

pada atribut, 𝑥𝑚𝑖𝑛 adalah nilai terendah pada atribut, 𝑚𝑖𝑛𝑅 adalah rentang minimum, dan 𝑚𝑎𝑥𝑅 adalah rentang 

maksimum. 
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2.5 Penerapan Algoritma Fuzzy C-Means 

Fuzzy C-Means merupakan metode yang digunakan untuk menentukan klaster secara optimal. Dalam 

metode ini, penentuan apakah suatu data termasuk ke dalam klaster tertentu didasarkan pada derajat 

keanggotaan. Berbeda dari pendekatan klastering konvensional yang bersifat tegas, fuzzy c-means 

memungkinkan pembagian data ke dalam beberapa klaster secara fleksibel dan terukur [8]. Langkah-langkah 

algoritma fuzzy c-means adalah: 

A. Hitung jumlah derajat keanggotaan 

𝜇𝑖𝑘 =
1

∑ (
‖𝑋𝑖−𝐶𝑗‖

‖𝑋𝑖−𝐶𝑘‖
)

2
𝑚−1

𝑐
𝑗=1

 (2) 

Keterangan: 

𝑋𝑖  = Data ke-i 

𝐶𝑘  = Pusat kluster ke-k 

𝐶𝑘  = Parameter fuzziness 

B. Lakukan perhitungan untuk mendapatkan pusat kluster ke-k dengan menggunakan persamaan (3) 

𝑉𝑘𝑗 =
∑ (𝜇𝑖𝑘)

𝑤𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖𝑗

∑ (𝜇𝑖𝑘)
𝑤𝑛

𝑖=1

 (3) 

Keterangan: 

𝑉𝑘𝑗  = Nilai pusat (centroid) kluster ke-k pada atribut ke-j 

𝜇𝑖𝑘  = Derajat keanggotaan data ke-i terhadap kluster ke-k (nilai antara 0 dan 1) 

𝑥𝑖𝑗   = Nilai dari data ke-i pada atribut ke-j 

𝑤  = Tingkat fuzziness (biasanya 𝑤 = 𝑚, dengan nilai umum 2) 

𝑛  = Jumlah total data 

𝑘  = Indeks kluster 

𝑗  = Indeks atribut 

Fungsi objektif pada iterasi ke−t dengan persamaan (4) 

𝑃𝑡 = ∑ ∑ (∑ (𝑋𝑖𝑗 − 𝑉𝑘𝑗)
2(𝜇𝑖𝑘)

𝑤𝑚
𝑗=1 )𝑐

𝑘=1
𝑛
𝑡=1  (4) 

Keterangan: 

𝑃𝑡 = Total fungsi objektif (semacam total error atau loss function) 

𝑐 = Jumlah kluster 

𝑚 = Jumlah atribut 

C. Selanjutnya, penting untuk memastikan kondisi penghentian. Terdapat beberapa kriteria yang 

digunakan untuk menentukan kapan proses perhitungan algoritma Fuzzy C-Means harus 

dihentikan, yaitu: 

 

1. Jika (|𝑃 − 𝑃𝑡−1 < 𝜀|) atau (𝑡 > max 𝐼𝑡𝑒𝑟) 
2. Jika tidak 𝑡 = 𝑡 + 1, ulang kembali proses perhitungan proses kluster 
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2.6 Evaluasi 

Pada penelitian ini akan dilakukan evaluasi menggunakan 2 metode, yaitu metode elbow dan metode 

davies-bouldin index (DBI). 

A. Metode Elbow 

Metode Elbow adalah teknik untuk menentukan jumlah klaster optimal dengan melihat grafik 

perubahan nilai WCSS. Titik optimal ditandai dengan sudut tajam (siku) pada grafik, yang 

menunjukkan penurunan WCSS paling signifikan saat jumlah klaster bertambah. Selisih WCSS 

antar klaster juga dapat dihitung secara numerik sebagai bahan analisis [14]. Dalam metode elbow, 

grafik digunakan untuk membandingkan variasi jumlah klaster berdasarkan nilai WCSS. Titik 

optimal ditandai dengan sudut tajam pada grafik, yang menunjukkan penurunan WCSS paling 

signifikan saat jumlah klaster bertambah. Selisih nilai WCSS antar klaster juga dapat dihitung 

secara numerik sebagai acuan evaluasi. 

𝑊𝐶𝑆𝑆 = ∑ ∑ (𝑋𝑖 − 𝐶𝑘)
2

𝑥𝑖∈𝑠𝑘
𝑘
𝑘−1  (5) 

Dimana 𝐶𝑘 adalah atribut titik pusat kluster ke- 𝑖, sedangkan 𝑋𝑖 adalah atribut data ke- 𝑖. 

B. Metode Davies-Bouldin Index (DBI) 

Davies-Bouldin Index (DBI), yang diperkenalkan oleh David L. Davies dan Donald W. Bouldin, 

adalah metode evaluasi klaster internal yang menilai kualitas klaster berdasarkan kedekatan dan 

keterpisahan antar data. Semakin rendah nilai DBI, maka semakin baik kualitas klaster yang 

terbentuk. Indeks ini tidak memerlukan data eksternal, karena penilaiannya hanya berdasarkan 

struktur klaster itu sendiri [15]. Davies-Bouldin Index (DBI) mengevaluasi kualitas klaster 

berdasarkan kedekatan data dalam klaster (kohesi) dan jarak antar klaster (separasi). Nilai DBI 

yang lebih kecil menunjukkan klaster yang lebih baik karena data dalam klaster lebih rapat dan 

antar klaster lebih terpisah [16]. 

Langkah-langkah dari davies-bouldin index sebagai berikut: 

1. Sum of Squares Within-Cluster (SSW) digunakan untuk mengukur kohesi klaster, yaitu 

seberapa dekat data dalam klaster dengan pusat klasternya (centroid). Nilai SSW 

menunjukkan total deviasi atau penyimpangan data dari centroid di dalam klaster tersebut. 

Adapun rumus perhitungan Sum of Squares Within-Cluster (SSW) dapat dinyatakan sebagai 

berikut: 

𝑠𝑠𝑤 =
1

𝑚
∑ ⅆ(𝑥𝑗 , 𝐶𝑖)

𝑚𝑖

𝑗=𝑖
 (6) 

Keterangan: 

𝑚𝑖  = Jumlah data dalam cluster ke-i 

𝐶𝑖  = Centroid cluster ke-i 

ⅆ(𝑥𝑗 , 𝐶𝑖)  = Jarak setiap data ke centroid i yang dihitung menggunakan jarak euclidean 

2. Sum of Squares Between-Cluster (SSB) mengukur tingkat separasi dengan melihat jarak antar 

pusat klaster (centroid) relatif terhadap pusat data keseluruhan. Nilai SSB yang lebih besar 

menunjukkan pemisahan klaster yang lebih baik. Adapun rumus yang digunakan untuk 

menghitung Sum of Squares Between-Cluster (SSB) adalah sebagai berikut: 

𝑆𝑆𝐵𝑖,𝑗 = ⅆ(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗) (7) 

Dimana, ⅆ(𝐶𝑖, 𝐶𝑗) adalah jarak antar cluster. 
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3. Selanjutnya, dihitung rasio antara nilai Sum of Squares Within-Cluster (SSW) dan Sum of 

Squares Between-Cluster (SSB) untuk menilai kualitas klaster. Klaster yang baik biasanya 

memiliki kohesi rendah (SSW kecil) dan separasi tinggi (SSB besar). Rasio ini digunakan 

untuk membandingkan antar klaster, khususnya antara klaster ke-i dan ke-j, dengan indeks i, 

j, dan k menunjukkan jumlah total klaster yang ada. Misalnya, jika ada tiga klaster, maka 

terdapat tiga indeks yang mewakili masing-masing klaster. Persamaan yang digunakan untuk 

menghitung rasio tersebut dinyatakan sebagai berikut: 

𝑅𝑖,𝑗 =
𝑠𝑠𝑤𝑖+𝑠𝑠𝑤𝑗

𝑆𝑆𝐵𝑖,𝑗
 (8) 

Keterangan: 

𝑠𝑠𝑤𝑖  = Sum of square within cluster pada centroid i. 

𝑆𝑆𝐵𝑖,𝑗 = Sum of square between cluster data ke i dengan j pada cluster yang berbeda. 

4. Tahap akhir evaluasi adalah menghitung Davies-Bouldin Index (DBI) dengan mengambil 

rata-rata dari nilai rasio tertinggi antara setiap klaster dan klaster lainnya. Nilai DBI ini 

digunakan untuk menilai sejauh mana klaster memiliki kohesi internal yang baik dan 

pemisahan yang jelas antar klaster. Adapun rumus perhitungan Davies-Bouldin Index dapat 

dinyatakan sebagai berikut: 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝑘
𝛴�̇�
𝑘max(𝑅𝑖,𝑗) (9) 

Davies-Bouldin Index (DBI) merupakan metrik evaluasi internal yang digunakan untuk mengukur 

kualitas klasterisasi. Parameter k menunjukkan jumlah klaster yang digunakan dalam proses pengelompokan 

data. Nilai DBI bersifat non-negatif (≥ 0), di mana semakin kecil nilainya, maka semakin baik kualitas klaster 

yang terbentuk. Hal ini mengindikasikan bahwa klaster memiliki kohesi yang tinggi dan separasi yang jelas. 

Sebaliknya, nilai DBI yang besar menunjukkan bahwa hasil klasterisasi kurang optimal. Oleh karena itu, 

evaluasi menggunakan DBI sangat penting untuk menilai efektivitas algoritma dalam membentuk kelompok 

data yang representatif. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Seleksi Data 

Penelitian ini akan mengolah data asli mesin screw press dengan kode device BPV dari bulan April – 

Mei 2024 yang diperoleh dari PT.XYZ, dengan total data sebanyak 23002 data. Berikut adalah data mesin yang 

akan digunakan dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Data Mesin Screw Press Kode BPV. 
 

No Kode_Device Temperature Pressure 

1 N00E-EP01-BPV-01 123 3,19 

2 N00E-EP01-BPV-01 123 3 

3 N00E-EP01-BPV-01 123 2,95 

4 N00E-EP01-BPV-01 123 2,77 

… … … … 

22997 N00E-EP04-BPV-01 0 2,78 

22998 N00E-EP04-BPV-01 0 2,99 

22999 N00E-EP05-BPV-01 100 1,62 

23000 N00E-EP05-BPV-01 100 1,53 

23001 N00E-EP06-BPV-01 100 2,12 

23002 N00E-EP06-BPV-01 100 2,03 

Setelah data diinput, selanjutnya data akan diambil 2 atributnya saja sebagai data latih yaitu temperature 

dan pressure, karena atribut berikut yang akan digunakan untuk diolah nantinya. Berikut hasil data setelah 

diambil data latih pada Tabel 2. 
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Tabel 2. Data Latih. 
 

No Temperature Pressure 

1 123 3,19 

2 123 3 

3 123 2,95 

4 123 2,77 

… … … 

22997 0 2,78 

22998 0 2,99 

22999 100 1,62 

23000 100 1,53 

23001 100 2,12 

23002 100 2,03 

Setelah proses seleksi data, data yang digunakan dalam penelitian ini disajikan dalam Tabel 2. Penelitian 

ini berfokus pada dua atribut terpilih, karena dianggap paling relevan dan memiliki pengaruh signifikan 

terhadap tujuan analisis. Pemilihan atribut ini didasarkan pada pertimbangan integritas data, kontribusinya 

terhadap variabel target, dan kesesuaiannya dengan konteks masalah yang diteliti. 

3.2 Pra-proses Data 

Tahapan ini dilakukan untuk mencari dan membersihkan data yang tidak digunakan, contohnya data 

akan dihapus jika adanya duplikat data, data kosong atau null, dan akan memperbaiki kesalahan ketikan pada 

data ataupun memeriksa dan memperbaiki data-data yang inkonsisten. Hasil pengecekan data dapat dilihat 

pada Tabel 3. 

Tabel 3. Data Setelah Dilakukan Pengecekan. 
 

No Atribut Jumlah Data Null Tipe Data 

1 Temperature 23002 Not-Null Float64 

2 Pressure 23002 Not-Null Float64 

 

Setelah dilakukan pengecekan data pada tahapan pra-proses, maka hasil yang didapat seperti yang 

tertera pada Tabel 3, tidak terdapat nilai null dalam data yang digunakan, dan memiliki tipe data yang seragam 

yaitu float64. Bisa disimpulkan bahwa data yang digunakan sudah siap untuk diolah ke tahapan selanjutnya. 

3.3 Transformasi Data 

Transformasi data dilakukan untuk mengatasi perbedaan skala antara atribut temperature (0–157) dan 

pressure (0–4,43). Tanpa normalisasi, atribut temperature akan mendominasi perhitungan jarak pada algoritma 

Fuzzy C-Means. Oleh karena itu, digunakan metode Min-Max Scaler untuk menyetarakan skala atribut ke 

rentang 0 hingga 1, sehingga kontribusi kedua atribut dalam pembentukan klaster menjadi seimbang. Data 

setelah transformasi dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4. Data Setelah Ditransformasi. 
 

No Temperature Pressure 

1 0,783 0,720 

2 0,783 0,677 

3 0,783 0,666 

4 0,783 0,625 

… … … 

22997 0 0,627 

22998 0 0,675 

22999 0,637 0,365 

23000 0,637 0,345 

23001 0,637 0,478 

23002 0,637 0,458 
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3.4 Algoritma Fuzzy C-Means 

Proses klasterisasi menggunakan algoritma Fuzzy C-Means telah dilakukan terhadap total 23.002 data 

yang telah melalui tahap transformasi dan normalisasi. Pengujian dilakukan dengan jumlah cluster sebanyak 

3. Proses clustering ini dilakukan dengan menggunakan rumus (2) – (4) dan juga menggunakan data pada Tabel 

4. 

Tabel 5. Pengujian dengan Jumlah 3 Cluster. 
 

Kluster Jumlah Data 

C0 11603 

C1 4473 
C2 6926 

Hasil data setelah dilakukan pengujian menggunakan algoritma fuzzy c-means maka didapatkan jumlah 

data tiap kluster seperti pada Tabel 5. Jumlah data pada C0 sebanyak 11603 data, jumlah data pada C1 sebanyak 

4473 data, dan jumlah data pada C2 sebanyak 6926 data. Tahap selanjutnya penulis akan menampilkan 

visualisasi dengan pusat kluster pada temperature dan pressure adalah ([0.65068467 0.51844509]) pada C0, 

([0.00749823 0.54785929]) pada C1, dan ([0.80565425 0.70952575]) pada C2. 

 
 

Gambar 2. Visualisasi Clustering dengan Pusat Cluster. 

Setelah dilakukan visualisasi seperti pada Gambar 2., maka dapat disimpulkan bahwa ada kluster yang 

tergolong aman dikarenakan suhu yang tinggi tetapi tekanannya tetap stabil seperti C1, sedangkan cluster yang 

lain memiliki suhu yang tinggi dan tekanan yang tinggi. Mesin yang memiliki suhu tinggi dan tekanan yang 

tinggi tergolong ke dalam mesin yang butuh perawatan lebih lanjut seperti C2. 

3.5 Evaluasi Menggunakan Elbow dan Davies-Bouldin Index (DBI) 

Tahap berikutnya adalah evaluasi hasil klasterisasi menggunakan Elbow Method dan Davies-Bouldin 

Index (DBI) untuk menilai kualitas dan menentukan jumlah kluster optimal. DBI mengukur pemisahan antar 

kluster dan kerapatan data dalam kluster, dengan nilai yang lebih kecil menunjukkan hasil yang lebih baik. 

Elbow Method melihat grafik fungsi objektif terhadap jumlah kluster, di mana titik siku menandai jumlah 

kluster optimal saat penambahan kluster tidak lagi menurunkan nilai fungsi secara signifikan. 

A. Elbow 

Evaluasi kualitas klasterisasi pertama dilakukan menggunakan metode elbow. Metode ini 

menggunakan rumus (5). Metode ini mengamati nilai Within-Cluster Sum of Square (WCSS) 

terhadap jumlah kluster yang ditentukan dan melihat grafik titik siku (elbow). 
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Tabel 6. Pengujian dengan Jumlah 3 Cluster. 
 

Kluster Nilai WCSS 

2 790.2550872497438 
3 393.90774838099287 

4 194.3609335790021 

5 137.38957620056715 
6 98.30835112194879 

7 86.26156896920403 

8 72.10431511222495 
9 64.78501850155637 

 

 
 

Gambar 3. Grafik Elbow. 

Evaluasi jumlah kluster optimal dilakukan menggunakan metode Elbow seperti pada Tabel 6., dan 

Gambar 3., dengan mengamati nilai Within-Cluster Sum of Square (WCSS) terhadap jumlah kluster 

dari 2 hingga 9. Hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai WCSS mengalami penurunan drastis 

dari kluster ke-2 hingga kluster ke-4, yaitu dari 790,26 menjadi 194,36. Setelah jumlah kluster 

melebihi angka 4, penurunan WCSS mulai melambat dan cenderung mendatar. Hal ini 

menunjukkan adanya titik siku (elbow) yang jelas pada jumlah kluster 4, sehingga dapat 

disimpulkan bahwa jumlah kluster optimal berdasarkan Elbow Method adalah sebanyak 4 kluster. 
 

B. Selain menggunakan Elbow Method, evaluasi kualitas klasterisasi juga dilakukan dengan 

menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI). Metode ini menilai seberapa baik klaster terbentuk 

berdasarkan tingkat kedekatan antar anggota dalam satu kluster dan keterpisahan antar kluster. 

Semakin kecil nilai DBI, maka semakin baik hasil klasterisasi. 
 

Tabel 7. Nilai DBI. 
 

Kluster Nilai WCSS 

2 0.3893238543791762 

3 0.7468037921320506 

4 0.7170579455321158 
5 0.5274655011165283 

6 0.5482702744824498 

7 0.5520772107222089 
8 0.5550781030972746 

9 0.5921466046227795 

 

 
 

Gambar 4. Grafik DBI. 



Pengelompokan Data Kondisi Mesin…,  

Information System Journal (INFOS) Vol. 8, No. 1, Mei 2025, pp. 60-70 
 

 

 
2025 Al Fiqri et al., Hal 69  

 

Berdasarkan hasil perhitungan dan grafik yang tertera pada Tabel 7., dan Gambar 4., nilai DBI terendah 

diperoleh saat jumlah kluster (k) adalah 2, yaitu sebesar 0.389. Hal ini menunjukkan bahwa secara matematis, 

pembentukan kluster paling optimal terjadi ketika jumlah kluster adalah 2, karena kluster yang terbentuk 

memiliki tingkat kekompakan yang tinggi dan terpisah dengan baik satu sama lain. Namun demikian, pada saat 

jumlah kluster 3 dan 4, nilai DBI meningkat hingga 0.74 dan 0.71, menandakan penurunan kualitas pemisahan 

kluster. 

3.6 Perbandingan Hasil Kluster Terbaik 

Setelah dilakukan evaluasi, maka hasil kluster terbaik yang didapatkan dari metode elbow berjumlah 4 

kluster sedangkan metode DBI berjumlah 2 kluster. Hasil pengujian 4 kluster dapat dilihat pada Tabel 8., dan 

untuk pengujian 2 kluster dapat dilihat pada Tabel 9. 

Tabel 8. Pengujian 4-cluster. 
 

Cluster Jumlah Data Interval Temperature Interval Pressure 

C0 11213 0.589172 - 0.925159 0.288939 - 0.742664 

C1 5947 0.636943 - 0.917197 0 - 0.347630 

C2 4473 0.636943 – 1 0.474041 – 1 
C3 1369 0 0.004515 - 0.749436 

 
Tabel 9. Pengujian 2-cluster. 

 

Cluster Jumlah Data Interval Temperature Interval Pressure 

C0 11603 0.589172 – 1 0 – 1 

C1 4473 0 0.004515 - 0.749436 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membahas penerapan algoritma Fuzzy C-Means dalam pengelompokan data kondisi 

mesin screw press berdasarkan dua atribut penting, yaitu temperature dan pressure. Data yang digunakan 

merupakan data asli dari PT. XYZ pada periode April hingga Mei 2024, dengan jumlah total 23.002 data. 

Proses penelitian dimulai dari tahap seleksi data, pra-proses, transformasi dengan normalisasi Min-Max Scaler, 

hingga tahap klasterisasi menggunakan algoritma FCM. Hasil klasterisasi awal dengan jumlah cluster 3 

menunjukkan bahwa data dapat dikelompokkan menjadi tiga kondisi utama mesin: mesin dalam kondisi aman, 

mesin dengan tekanan stabil namun temperature tinggi, dan mesin dengan tekanan serta temperature tinggi 

yang memerlukan perhatian lebih. Evaluasi menggunakan metode Elbow menunjukkan bahwa jumlah cluster 

optimal secara visual berada pada angka 4, sedangkan Davies-Bouldin Index menyarankan jumlah cluster 

optimal adalah 2 berdasarkan nilai DBI terendah (0.389). Hal ini menunjukkan adanya pertimbangan trade-off 

antara pemisahan cluster yang baik dan kejelasan visual klasterisasi. Penelitian ini menunjukkan bahwa 

algoritma FCM mampu mengelompokkan kondisi mesin dengan cukup baik dan dapat dijadikan acuan dalam 

pengambilan keputusan perawatan mesin secara lebih tepat dan preventif. Keterbatasan penelitian ini adalah 

hanya mempertimbangkan dua atribut (temperature dan pressure), sehingga untuk penelitian selanjutnya 

disarankan agar atribut tambahan seperti getaran atau usia mesin juga turut dimasukkan agar hasil klasterisasi 

lebih komprehensif. 
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