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Abstract. The degradation of air quality in Indonesia, particularly in Aceh Province, requires advanced analytical 

approaches to capture the complexities of air pollution patterns. This study aims to apply the Fuzzy C-Means 

(FCM) algorithm to cluster regions based on NO2 and SO2 concentrations and to determine the optimal cluster 

configuration. Air quality index data from 2023–2024, totaling 365 entries, were analyzed using FCM with a 

fuzzifier parameter of m = 2.0. Performance evaluation was conducted using the Fuzzy Partition Coefficient, 

Silhouette Score, and Davies-Bouldin Index. The analysis produced two optimal clusters with an FPC of 1.00. 

Cluster 1 (228 entries) showed an average NO2 concentration of 4.68 μg/m³ and SO2 of 7.10 μg/m³. Cluster 2 

(137 entries) exhibited NO2 at 8.74 μg/m³ and SO2 at 6.18 μg/m³. Cross-validation demonstrated consistency in 

distribution between the training data [0.63; 0.37] and testing data [0.6; 0.4]. FCM proved effective in identifying 

spatial patterns of air quality with high accuracy, providing a scientific basis for the development of targeted air 

pollution control policies in Aceh Province. 
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Abstrak. Degradasi kualitas udara di Indonesia, khususnya Provinsi Aceh, memerlukan pendekatan analisis 

canggih untuk menangkap kompleksitas pola polusi udara. Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma Fuzzy 

C-Means untuk mengelompokkan wilayah berdasarkan konsentrasi NO2 dan SO2 serta menentukan konfigurasi 

cluster optimal. Data indeks kualitas udara 2023-2024 dengan total jumlah data 365 dianalisis menggunakan FCM 

dengan parameter fuzzifier m=2.0. Evaluasi performa menggunakan Fuzzy Partition Coefficient, Silhouette Score, 

dan Davies-Bouldin Index. Analisis menghasilkan dua cluster optimal dengan FPC=1,00. Cluster 1 (228 data) 

menunjukkan rata-rata NO2 4,68 μg/m³ dan SO2 7,10 μg/m³. Cluster 2 (137 data) memperlihatkan NO2 8,74 

μg/m³ dan SO2 6,18 μg/m³. Validasi silang menunjukkan konsistensi distribusi antara data training [0,63; 0,37] 

dan testing [0,6; 0,4]. FCM terbukti efektif dalam mengidentifikasi pola spasial kualitas udara dengan akurasi 

tinggi, memberikan dasar ilmiah untuk pengembangan kebijakan pengendalian polusi udara yang terarah di 

Provinsi Aceh. 

 

Kata kunci: Fuzzy C-Means, Kualitas udara, Klasterisasi, Nitrogen dioksida, Provinsi Aceh. 

 

1. LATAR BELAKANG 

Kualitas udara telah menjadi salah satu tantangan lingkungan paling mendesak di 

era modern, dengan dampak yang luas terhadap kesehatan masyarakat, keberlanjutan 

ekosistem, dan stabilitas ekonomi global (A. Singh & K. K. Singh, 2022; Bobylev et al., 

2022). Degradasi kualitas udara secara global telah mencapai tingkat yang 

mengkhawatirkan, dengan lebih dari 90% populasi dunia tinggal di wilayah yang melebihi 

batas pedoman WHO, sehingga menyebabkan jutaan kematian prematur setiap tahun dan 

kerugian ekonomi triliunan dolar (Pai et al., 2022). Kompleksitas dinamika polusi udara, 

yang melibatkan berbagai polutan dengan pola temporal dan spasial yang beragam, 
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memerlukan pendekatan analisis canggih untuk menangkap ketidakpastian dan 

kesinambungan dalam data lingkungan (Bai et al., 2020). 

Di negara-negara berkembang, khususnya Indonesia, industrialisasi yang pesat 

dan urbanisasi yang tidak terkendali telah mempercepat penurunan kualitas udara dengan 

pola yang kompleks dan spesifik di setiap wilayah (Aditya Abha Singh et al., 2022; Raj 

Kumar, 2020; Sanjoy Kumar Maji et al., 2023). Provinsi Aceh memiliki tantangan 

tersendiri dalam pengelolaan kualitas udara akibat kombinasi posisi geografis yang unik, 

keragaman aktivitas industri, serta karakteristik meteorologi spesifik yang 

membedakannya dari wilayah lain di Indonesia (Zaki et al., 2024). Variasi spasial dan 

temporal yang signifikan pada parameter utama seperti Nitrogen Dioksida (NO2) dan 

Sulfur Dioksida (SO2) (Jing Wei et al., 2023; Sarah E. Benish et al., 2022; Xiaoteng Zhou 

et al., 2022; Zhuoru Chen et al., 2022) di berbagai kawasan Aceh menuntut penerapan 

metode analisis yang mampu menangkap heterogenitas dan dinamika tersebut secara 

komprehensif. 

Meskipun pemantauan kualitas udara secara sistematis telah dilakukan di 

berbagai stasiun di Aceh (Zaki et al., 2024), masih terdapat kesenjangan pengetahuan yang 

signifikan dalam analisis komprehensif dan klasifikasi regional berdasarkan karakteristik 

kualitas udara (Danny Manongga et al., 2024; Mohammad Ifran Sanni et al., 2024; S. Rubin 

Bose et al., 2024; Sunarno Sunarno et al., 2022). Kesenjangan ini menjadi hambatan 

signifikan bagi pengembangan kebijakan pengendalian polusi yang terarah serta alokasi 

sumber daya yang efisien untuk pengelolaan lingkungan. Metode klasterisasi tingkat lanjut, 

khususnya Fuzzy C-Means (FCM), menawarkan solusi yang menjanjikan untuk mengatasi 

tantangan analitis ini karena kemampuannya dalam menangani ketidakpastian dan 

mengidentifikasi transisi bertahap yang melekat pada data kualitas udara (Muhammad 

Rendana et al., 2022). Penerapan FCM sebelumnya dalam analisis kualitas udara telah 

menunjukkan kinerja yang superior pada berbagai konteks, seperti di Tehran (Hamedian et 

al., 2016) dan dalam penilaian kualitas udara secara real-time (Grace et al., 2020), serta 

pada studi komparatif di Jakarta yang memperlihatkan keunggulan FCM dibandingkan 

metode alternatif lainnya (Situmorang et al., 2023). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengisi kesenjangan pengetahuan terkait kualitas 

udara di Aceh dengan menerapkan algoritma FCM untuk mengelompokkan wilayah 

berdasarkan analisis menyeluruh terhadap parameter NO2 dan SO2. Selain itu, penelitian 

ini juga akan menentukan konfigurasi klaster yang paling optimal melalui evaluasi yang 

mempertimbangkan validitas statistik dan kemudahan interpretasi, mengidentifikasi 
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karakteristik tiap klaster dari sisi lingkungan, geografis, dan relevansi kebijakan, serta 

menyoroti wilayah-wilayah yang memerlukan perhatian khusus dalam pengelolaan kualitas 

udara (Zhao et al., 2022). Hasil penelitian ini diharapkan dapat memperkaya pemahaman 

tentang pola sebaran polusi udara di Indonesia dan menjadi acuan praktis untuk penilaian 

kualitas udara di tingkat regional, khususnya di negara berkembang. 

 

2. KAJIAN TEORITIS 

Perkembangan terkini dalam integrasi FCM hybrid dengan teknik deep learning 

menunjukkan kemajuan signifikan dalam environmental data mining. Studi Kodipalli et 

al., (2023) mengungkapkan bahwa implementasi quantum convolutional neural network 

(QCNN) dengan FCM mencapai akurasi klasifikasi 87,02% pada data medis, mengungguli 

metode konvensional melalui ekstraksi fitur otomatis dan optimasi clustering. Namun, 

implementasi FCM standar tetap relevan untuk dataset dengan dimensi yang sedikit seperti 

parameter NO₂ dan SO₂ di Aceh, dengan pertimbangan efisiensi komputasi dan 

interpretabilitas hasil untuk pemangku kebijakan non-teknis. 

Pemilihan parameter fuzzifier (m=2) dalam penelitian ini didukung oleh studi 

eksperimental Wu (2012) yang menunjukkan hubungan nonlinear antara nilai m dengan 

karakteristik data. Meskipun metode entropy-based initialization berkembang (Gupta et al., 

2021; Martino & Sessa, 2020), random initialization terbukti lebih efisien untuk dataset 

kecil (n=365) dengan konvergensi 23% lebih cepat dan ΔFPC <0,05. Fenomena ini 

didukung oleh homogenitas spasial sumber emisi yang membatasi keragaman konfigurasi 

centroid awal, sekaligus meminimalkan risiko local optima. 

 

3. METODE PENELITIAN 

A. Sumber Data dan Deskripsi Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset indeks kualitas udara 2023-2024 dari 

portal data resmi Pemerintah Aceh (https://data.acehprov.go.id/) yang memantau 

kadar NO₂ (Nitrogen Dioksida) dan SO₂ (Sulfur Dioksida) dalam satuan μg/m³ di 

seluruh kabupaten/kota. Dua parameter polutan utama ini menjadi fokus analisis untuk 

mengidentifikasi pola polusi udara di provinsi tersebut. 

Data dikumpulkan dari 365 titik pemantauan yang tersebar di empat jenis 

lokasi strategis: pemukiman, area perkantoran/komersial, kawasan industri/agro 

industri, dan zona transportasi. Sebaran titik pengamatan ini memungkinkan analisis 

komparatif kualitas udara berdasarkan karakteristik aktivitas di masing-masing lokasi. 
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B. Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan data dilaksanakan untuk memastikan kualitas data 

yang akan dianalisis. Pra-pemrosesan data dilakukan dengan membersihkan nama 

kolom, mengonversi data NO2 dan SO2 ke bentuk numerik, menghapus baris dengan 

nilai null, serta menormalkan data menggunakan Min-Max Scaler. 

C. Fuzzy C-Means Clustering (FCM) 

FCM adalah algoritma clustering yang memungkinkan data masuk ke 

beberapa cluster dengan derajat keanggotaan tertentu (Sumarauw, 2022), berbeda 

dengan K-Means yang menggunakan keanggotaan tegas (Zhao et al., 2022). Penelitian 

ini mengimplementasikan FCM menggunakan library scikit-fuzzy dengan parameter 

optimal: fuzzifier (m=2.0) untuk keseimbangan ketajaman keanggotaan, error 

maksimum 0.005 untuk presisi konvergensi, dan iterasi maksimum 1000 guna 

mencegah beban komputasi berlebihan. Konfigurasi ini bertujuan menghasilkan 

clustering akurat dan stabil. 

1) Penentuan Jumlah Cluster Optimal 

Untuk menentukan jumlah cluster yang optimal, penelitian ini 

menggunakan metode Elbow berbasis Fuzzy Partition Coefficient (FPC). FPC 

mengukur tingkat separasi antar cluster, dengan nilai yang lebih tinggi menandakan 

kualitas clustering yang lebih baik. Jumlah cluster yang diujicobakan adalah dari 2 

hingga 5 (Song, 2022). 

2) Evaluasi Performa Clustering 

Penelitian ini menggunakan dua metrik evaluasi untuk mengukur 

performa clustering, yaitu Silhouette Score (SS) dan Davies-Bouldin Index (DBI)  

(Utami et al., 2023); SS menilai kemiripan objek dengan cluster-nya sendiri 

dibandingkan cluster lain dengan rentang nilai -1 hingga 1, di mana nilai lebih tinggi 

menunjukkan hasil clustering yang lebih baik, sedangkan DBI mengukur rata-rata 

kemiripan antar cluster dan semakin rendah nilainya menandakan separasi cluster 

yang lebih baik. 

3) Deteksi Outlier dan Visualisasi 

Deteksi outlier dilakukan dengan menetapkan ambang batas keanggotaan 

cluster. Data yang memiliki derajat keanggotaan di bawah ambang batas untuk 

semua cluster diklasifikasikan sebagai outlier (Singh et al., 2022). Dalam penelitian 
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ini, ambang batas ditetapkan sebesar 0,1. Visualisasi hasil clustering dilakukan 

untuk memberikan representasi visual dari cluster yang terbentuk beserta outlier-

nya. 

4) Cross-Validation 

Untuk menguji konsistensi hasil clustering, penelitian ini menerapkan 

validasi silang dengan membagi data menjadi data training (80%) dan testing (20%)  

(Masoero et al., 2023). Model clustering dilatih pada data training, kemudian 

diterapkan pada data testing untuk memprediksi keanggotaan cluster. Konsistensi 

clustering dinilai dengan membandingkan distribusi cluster pada data training dan 

testing. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil 

1) Penentuan Jumlah Cluster Optimal 

Berdasarkan analisis yang dilakukan menggunakan metode Elbow dengan 

pendekatan FPC, ditemukan bahwa jumlah cluster yang optimal adalah sebanyak dua 

cluster. Nilai FPC yang diperoleh untuk dua cluster adalah 1,0, sedangkan untuk tiga, 

empat, dan lima cluster masing-masing sebesar 0,687; 0,999; dan 0,812. Temuan ini 

menunjukkan bahwa nilai FPC tertinggi dicapai pada saat pemodelan menggunakan 

dua cluster (Gambar 1). 

 

Sumber: Dokumentasi peneliti (2025). 

Gambar 1. Elbow Method untuk Menentukan Jumlah Cluster Optimal 
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2) Hasil Clustering dan Visualisasi 

Visualisasi hasil clustering dengan dua cluster optimal menunjukkan adanya 

separasi yang cukup jelas antara kelompok data (Gambar 2). Masing-masing cluster 

memiliki karakteristik yang berbeda berdasarkan konsentrasi NO₂ dan SO₂. Cluster 1 

ditandai oleh konsentrasi NO₂ dan SO₂ pada tingkat sedang, sedangkan Cluster 2 

memperlihatkan konsentrasi NO₂ yang tinggi dengan konsentrasi SO₂ yang tetap pada 

tingkat sedang. Berdasarkan ambang batas yang telah ditetapkan, hasil analisis 

menunjukkan bahwa tidak terdapat outlier dalam data yang dianalisis. 

 

Sumber: Dokumentasi peneliti (2025). 

Gambar 2. Fuzzy C-Means Cluster 

3) Statistik Cluster dan Interpretasi 

Analisis statistik pada masing-masing cluster menghasilkan karakteristik sebagai 

berikut: 

Tabel 1. Analisis Statistik 

Cluster NO2 Mean 

(µg/m³) 

SO2 Mean 

(µg/m³) 

Data Points Interpretasi 

1 4.680833 7.105746 228 NO2 Sedang, 

SO2 Sedang 

2 8.741898 6.181606 137 NO2 Tinggi, 

SO2 Sedang 
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Tabel 1 menyajikan hasil analisis statistik terkait rata-rata konsentrasi NO2 

dan SO2 pada dua kelompok klaster data. Klaster pertama, yang terdiri dari 228 data, 

menunjukkan rata-rata konsentrasi NO2 sebesar 4,68 µg/m³ dan SO2 sebesar 7,10 

µg/m³; kedua parameter ini diinterpretasikan berada pada kategori sedang. Sementara 

itu, klaster kedua yang mencakup 137 data memperlihatkan rata-rata konsentrasi NO2 

lebih tinggi, yaitu 8,74 µg/m³, sementara kadar SO2 tetap pada tingkat sedang sebesar 

6,18 µg/m³. Perbedaan utama di antara kedua klaster terletak pada level NO2, di mana 

klaster kedua menunjukkan peningkatan yang signifikan dibandingkan klaster pertama, 

sedangkan konsentrasi SO2 relatif stabil pada kategori sedang. 

Tabel 2. Analisis Cluster Berdasarkan Wilayah Peruntukan 

Cluster Industri Pemukiman Perkantoran Transportasi 

1 54 64 58 52 

2 37 27 35 38 

 

Tabel 2 memperlihatkan distribusi jumlah data dalam masing-masing klaster 

berdasarkan kategori wilayah peruntukan, yaitu industri, pemukiman, perkantoran, dan 

transportasi. Klaster pertama didominasi oleh data dari area pemukiman sebanyak 64, 

diikuti oleh perkantoran (58), industri (54), dan transportasi (52). Sebaliknya, klaster 

kedua menunjukkan jumlah data yang relatif lebih rendah di seluruh kategori, dengan 

distribusi wilayah transportasi sebanyak 38, industri 37, perkantoran 35, dan 

pemukiman 27. Pola distribusi ini mengindikasikan bahwa klaster pertama lebih 

banyak merepresentasikan aktivitas di wilayah dengan intensitas penggunaan lahan 

yang tinggi, khususnya pada pemukiman dan perkantoran, sedangkan klaster kedua 

memiliki proporsi yang lebih seimbang namun cenderung lebih sedikit pada setiap 

kategori. 

4) Hasil Evaluasi Performa Clustering 

 Hasil evaluasi performa clustering menunjukkan peningkatan signifikan 

pada kualitas pengelompokan data. Nilai SS sebesar 1,00, yang merupakan nilai 

maksimum, mengindikasikan tingkat kemiripan yang sangat tinggi antar data dalam 

satu cluster, sementara nilai DBI sebesar 0,00 menunjukkan pemisahan yang sempurna 

antar cluster. Nilai-nilai ini secara jelas menegaskan bahwa pengelompokan data telah 

mencapai performa optimal, di mana setiap cluster terbentuk dengan sangat baik tanpa 

tumpang tindih antar kelompok. 
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Penerapan algoritma FCM dengan dua cluster terbukti efektif dalam 

mengelompokkan data kualitas udara di Provinsi Aceh, melampaui hasil sebelumnya 

dan memperkuat keunggulan metode ini sebagaimana disampaikan oleh  A. Singh & 

K. K. Singh (2022). Hasil penelitian mereka menunjukkan bahwa FCM secara 

konsisten memberikan nilai SS yang lebih tinggi dibandingkan Gaussian Mixture 

Model untuk kasus clustering indeks polusi udara. 

5) Hasil Cross-Validation 

Hasil validasi konsistensi cluster memperlihatkan distribusi proporsi data 

pada cluster yang hampir identik antara data training dan testing, yaitu [0,63; 0,37] 

untuk training dan [0,6; 0,4] untuk testing. Kesamaan distribusi ini menegaskan bahwa 

model FCM yang diterapkan menunjukkan stabilitas yang tinggi serta kemampuan 

generalisasi yang sangat baik. Artinya, model mampu membagi data ke dalam cluster 

yang konsisten meskipun dihadapkan pada data baru dengan karakteristik yang serupa. 

B. Pembahasan 

1) Keunggulan Metode FCM dalam Analisis Kualitas Udara 

Metode FCM menonjol dalam analisis kualitas udara karena 

kemampuannya mengakomodasi ketidakpastian dan gradasi keanggotaan data pada 

klaster, yang menjadi ciri khas data polutan dengan variasi temporal dan spasial 

yang kompleks. Berdasarkan penelitian Hamedian et al., (2016), algoritma ini 

efektif dalam mengelompokkan data polusi udara dengan mempertimbangkan 

derajat keanggotaan fuzzy, sehingga memungkinkan identifikasi pola yang lebih 

dinamis dibandingkan metode clustering konvensional. Hal ini terlihat dari hasil 

clustering dalam studi ini, di mana dua klaster optimal dengan nilai FPC 1,0 berhasil 

memisahkan konsentrasi NO2 dan SO2 secara jelas meskipun keduanya berada 

pada kategori "sedang" untuk SO2. Keunggulan ini diperkuat oleh Gupta et al., 

(2021), yang menyatakan bahwa FCM mampu mengurangi bias akibat noise dan 

outlier melalui pendekatan probabilistik, sebagaimana tercermin dari ketiadaan 

outlier dalam dataset yang dianalisis. Selain itu, kemampuan FCM dalam 

menangani data multidimensi secara simultan, seperti parameter polutan dan 

kategori wilayah peruntukan, memungkinkan interpretasi yang lebih holistik, 

seperti terlihat pada distribusi data klaster berdasarkan wilayah industri, 

pemukiman, perkantoran, dan transportasi. 

Validasi performa yang superior menjadi keunggulan lain FCM, 

ditunjukkan melalui nilai SS 1,00 dan DBI 0,00 yang mengindikasikan pemisahan 
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klaster sempurna. Menurut Masoero et al. (2023), konsistensi hasil cross-validation 

([0,63; 0,37] untuk training dan [0,6; 0,4] untuk testing) membuktikan stabilitas 

model dalam menghadapi variasi data, suatu aspek kritis dalam analisis lingkungan 

yang rentan terhadap fluktuasi. Temuan ini sejalan dengan penelitian Situmorang 

et al., (2023) yang menyoroti keandalan FCM dalam mengklasifikasikan Indeks 

Pencemaran Udara dibandingkan Gaussian Mixture Model. Lebih lanjut, integrasi 

FCM dengan teknik optimasi seperti yang diusulkan Zhao et al., (2022) 

memungkinkan penyesuaian parameter fuzziness secara adaptif, meningkatkan 

akurasi dalam membedakan klaster dengan karakteristik polutan yang overlap, 

sebagaimana terlihat pada perbedaan signifikan kadar NO2 antarklaster meskipun 

SO2 relatif stabil. Kombinasi keunggulan tersebut menegaskan posisi FCM sebagai 

alat analisis multivariat yang robust untuk kebijakan pengendalian polusi udara 

berbasis data. 

2) Implikasi untuk Pemantauan dan Kebijakan Kualitas Udara 

Penerapan FCM dalam pengelompokan data polutan berdasarkan 

karakteristik spasial (Hamedian et al., 2016) dan temporal (R. Wu et al., 2024) 

(Tabel 1 dan 2) memberikan dasar yang kuat untuk mereformulasi strategi 

penempatan sensor kualitas udara. Menunjukkan bahwa FCM efektif dalam 

mengidentifikasi lokasi pemantauan kritis dengan mempertimbangkan variasi 

konsentrasi polutan (Hamedian et al., 2016) serta kepadatan aktivitas antropogenik. 

Validitas model FCM dalam penelitian ini juga diperkuat oleh nilai SS (R. Wu et 

al., 2024) yang tinggi dan stabilitas hasil cross-validation, sehingga mendukung 

adaptasi FCM pada sistem pemantauan real-time. Pendekatan ini sangat relevan 

diterapkan di wilayah dengan topografi kompleks dan distribusi sumber polusi yang 

tersebar, seperti Provinsi Aceh. 

Selanjutnya, hasil clustering yang memisahkan wilayah berdasarkan 

tingkat konsentrasi NO₂ (Tabel 1) menegaskan pentingnya pengembangan 

kebijakan diferensiasi zona emisi. Penelitian yang dilakukan oleh Masoero et al., 

(2023) menyoroti bahwa FCM dapat berperan sebagai alat pendukung pengambilan 

keputusan dalam perancangan Low Emission Zones (LEZ) dengan 

mempertimbangkan pola spasial polutan serta dampak kesehatan masyarakat. 

Sebagai ilustrasi, klaster dengan konsentrasi NO₂ tinggi, yaitu sebesar 8,74 µg/m³, 

memerlukan intervensi khusus seperti pembatasan kendaraan bermotor atau 

pemberian insentif energi bersih. Sementara itu, klaster dengan tingkat sedang dapat 
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dioptimalkan melalui program penghijauan urban. Temuan Gupta et al., (2021) 

mengenai kemampuan FCM dalam meminimalisir bias akibat noise (Gambar 2) 

semakin memperkuat relevansi integrasi data sensor berbiaya rendah ke dalam 

kebijakan nasional. Di Indonesia, pendekatan berbasis klaster ini sejalan dengan 

inisiatif Clean Air Plan Jakarta yang mengadopsi analisis serupa untuk menargetkan 

reduksi emisi di sektor transportasi dan industri (Pun et al., 2021). 

Lebih jauh, distribusi data klaster berdasarkan kategori wilayah (Tabel 2) 

mengindikasikan pentingnya kolaborasi lintas kementerian dalam implementasi 

kebijakan. Sebagai contoh, klaster 1 yang didominasi oleh wilayah permukiman 

dan perkantoran memerlukan intervensi di bidang tata ruang. Sementara itu, klaster 

2 yang memiliki proporsi industri dan transportasi lebih tinggi membutuhkan 

regulasi emisi yang lebih spesifik. Dengan demikian, integrasi hasil analisis FCM 

tidak hanya memperkuat dasar ilmiah penentuan kebijakan, tetapi juga mendorong 

sinergi lintas sektor untuk pengelolaan kualitas udara yang lebih efektif dan adaptif. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menegaskan efektivitas algoritma Fuzzy C-Means dalam 

mengelompokkan data kualitas udara berdasarkan parameter konsentrasi Nitrogen 

Dioksida dan Sulfur Dioksida di Provinsi Aceh. Hasil clustering menunjukkan dua 

kelompok utama, yaitu cluster yang merepresentasikan konsentrasi Nitrogen Dioksida dan 

Sulfur Dioksida pada tingkat sedang, serta cluster dengan konsentrasi Nitrogen Dioksida 

tinggi dan Sulfur Dioksida sedang. Evaluasi model dengan Silhouette Score dan Davies-

Bouldin Index menunjukkan kualitas clustering yang sangat baik, di mana setiap anggota 

cluster memiliki tingkat kemiripan yang tinggi dan pemisahan antar cluster berjalan 

optimal. Validasi silang mengonfirmasi konsistensi dan stabilitas model dalam membagi 

data baru, yang menandakan kemampuan generalisasi yang baik. Keunggulan utama 

metode ini adalah kemampuannya menangani ketidakpastian data polusi dan memberikan 

hasil yang dapat diinterpretasikan secara praktis untuk mendukung pengambilan keputusan 

berbasis bukti di wilayah Aceh. Namun demikian, penelitian ini masih terbatas pada dua 

parameter polutan utama dan rentang waktu yang singkat, sehingga cakupan gambaran 

kualitas udara belum sepenuhnya komprehensif. 

Penelitian berikutnya diharapkan dapat memperluas cakupan parameter dengan 

menambahkan polutan-partikulat lain seperti PM 2.5, PM 10, Ozon, dan Karbon 

Monoksida guna memperoleh gambaran kualitas udara yang lebih holistik. Periode 
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pengambilan data sebaiknya diperluas agar pola musiman serta dinamika jangka panjang 

dapat teridentifikasi dengan lebih jelas. Integrasi dimensi spasial dan temporal dalam 

proses clustering sangat dianjurkan, mengingat dinamika polusi udara sangat dipengaruhi 

oleh faktor lokasi dan waktu. Pengembangan metode hybrid, misalnya melalui 

penggabungan Fuzzy C-Means dengan teknik deep learning atau kernel-based clustering, 

layak dipertimbangkan khususnya untuk dataset yang lebih kompleks dan berukuran besar. 

Hasil analisis cluster diharapkan dapat dimanfaatkan sebagai dasar kebijakan pengendalian 

emisi serta strategi penempatan sensor pemantauan kualitas udara secara real-time, 

sehingga kebijakan yang diambil menjadi lebih adaptif dan responsif terhadap perubahan 

lingkungan. Kolaborasi lintas sektor perlu ditingkatkan agar implementasi kebijakan 

pengelolaan kualitas udara berlangsung secara efektif dan berkelanjutan. 
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