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Abstract: Leprosy is one of the health issues that spread due to various social and environmental 
factors. It is a public health issue whose spread is influenced by various social and environmental 
factors. The aim of this study is to group districts/cities on the island of Sulawesi based on the factors 
that influence the spread of leprosy using a biclustering approach. The methods used were Cheng 
& Church (CC) and Iterative Signature Algorithm (ISA), which can cluster data simultaneously on 
the dimensions of area and variables. The data used are secondary data from 2024 covering eight 
variables and a number of districts/cities as the units of observation. The analysis stages included 
pre-processing, missing value handling using mean imputation, data standardisation, and 
application of the two biclustering methods. The performance was evaluated using Mean Squared 
Residue (MSR), the Liu & Wang index, and variance. The results of the study show that the CC 
method produces an average MSR value of 0.006015, which is lower than the ISA method's value of 
0.015006. The average Liu & Wang index value for the CC method was 0.2905, lower than the ISA 
method's value of 0.7356. Furthermore, the average variance in the CC method was 0.07737, which 
was lower than the ISA method at 2.7859. Based on these three evaluation criteria, the Cheng & 
Church method is more effective in grouping regions based on factors influencing the spread of 
leprosy in Sulawesi. 
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Abstrak: Kusta merupakan salah satu masalah kesehatan masyarakat yang penyebarannya 
dipengaruhi oleh berbagai faktor sosial dan lingkungan. Penelitian ini bertujuan mengelompokkan 
kabupaten/kota di Pulau Sulawesi berdasarkan faktor-faktor yang memengaruhi penyebaran 
penyakit kusta menggunakan pendekatan biclustering. Metode yang digunakan adalah Cheng & 
Church (CC) dan Iterative Signature Algorithm (ISA), yang mampu mengelompokkan data secara 
simultan pada dimensi wilayah dan variabel. Data yang digunakan merupakan data sekunder 
tahun 2024 yang mencakup 8 variabel dan sejumlah kabupaten/kota sebagai unit observasi. 
Tahapan analisis meliputi preprocessing, penanganan missing value dengan mean imputation, 
standarisasi data, serta penerapan kedua metode biclustering. Evaluasi kinerja dilakukan 
menggunakan Mean Squared Residue (MSR), indeks Liu & Wang, dan Variance. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa metode CC menghasilkan rata-rata nilai MSR sebesar 0,006015, lebih rendah 
dibandingkan ISA sebesar 0,015006. Nilai rata-rata indeks Liu & Wang pada metode CC sebesar 
0,2905, lebih rendah dibandingkan ISA sebesar 0,7356. Selain itu, rata-rata Variance pada metode 
CC sebesar 0,07737, lebih rendah dibandingkan ISA sebesar 2,7859. Berdasarkan ketiga ukuran 
evaluasi tersebut, metode Cheng & Church lebih optimal dalam mengelompokkan wilayah 
berdasarkan faktor-faktor yang memengaruhi penyebaran penyakit kusta di Pulau Sulawesi. 
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1. Pendahuluan 

Clustering merupakan salah satu teknik dalam unsupervised learning yang banyak 
digunakan untuk mengidentifikasi pola dan struktur dalam data dengan cara menge-
lompokkan objek berdasarkan tingkat kemiripan tertentu [1]. Namun, metode clustering 
konvensional memiliki keterbatasan karena hanya mampu mengelompokkan data ber-
dasarkan seluruh variabel secara keseluruhan, sehingga sering kali tidak mampu me-
nangkap pola lokal yang hanya muncul pada sebagian variabel tertentu [2]. Untuk 
mengatasi keterbatasan tersebut, dikembangkan pendekatan biclustering yang memung-
kinkan pengelompokan secara simultan pada dimensi baris (objek) dan kolom (variabel), 
sehingga mampu mengidentifikasi pola tersembunyi dalam submatriks data [3]. 

Salah satu algoritma awal dalam biclustering adalah metode Cheng & Church (CC), 
yang berfokus pada pencarian bicluster dengan tingkat koherensi tinggi berdasarkan 
ukuran Mean Squared Residue (MSR) [4]. Metode ini dikenal efektif dalam menemukan 
pola yang homogen serta toleran terhadap noise dalam data [5]. Di sisi lain, metode 
Iterative Signature Algorithm (ISA) juga banyak digunakan karena kemampuannya dalam 
mengidentifikasi pola kompleks dan hubungan yang bersifat nonlinier melalui proses 
iteratif berbasis ambang batas [6]. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa ISA unggul 
dalam menghasilkan bicluster yang stabil dan mampu menangkap hubungan yang 
tumpang tindih antar variabel [7], sedangkan metode CC lebih baik dalam menghasilkan 
pola yang koheren dan konsisten [8]. Perbedaan temuan tersebut menunjukkan bahwa 
belum terdapat kesimpulan yang konsisten mengenai metode biclustering yang paling op-
timal. Selain itu, belum diketahui apakah keunggulan masing-masing metode akan tetap 
memberikan hasil yang sama ketika diterapkan pada data kesehatan masyarakat yang 
memiliki karakteristik berbeda, khususnya data faktor-faktor yang memengaruhi 
penyebaran penyakit kusta di Pulau Sulawesi. Oleh karena itu, diperlukan penelitian 
yang membandingkan kinerja metode CC dan ISA untuk mengidentifikasi metode yang 
lebih optimal dalam menghasilkan bicluster yang koheren, terpisah dengan baik, dan ho-
mogen pada konteks data tersebut. 

Permasalahan kesehatan masyarakat, khususnya penyakit kusta, merupakan salah 
satu isu yang masih signifikan di Indonesia. Kusta adalah penyakit menular yang 
disebabkan oleh Mycobacterium leprae dan dapat menimbulkan kecacatan permanen apa-
bila tidak ditangani dengan baik [9]. Berdasarkan Profil Kesehatan Indonesia Tahun 2024, 
jumlah kasus baru kusta yang ditemukan mencapai 12.798 kasus. Tingginya jumlah kasus 
tersebut menempatkan Indonesia sebagai salah satu negara dengan beban kusta yang 
masih tinggi. Selain itu, beberapa provinsi di kawasan timur Indonesia masih menunjuk-
kan angka prevalensi yang relatif tinggi, termasuk provinsi-provinsi di Pulau Sulawesi 
seperti Sulawesi Tengah, Sulawesi Utara, dan Gorontalo yang memiliki jumlah kasus 
kusta cukup signifikan[10]. Penyebaran penyakit kusta dipengaruhi oleh berbagai faktor 
sosial, ekonomi, dan lingkungan yang saling berinteraksi secara kompleks dan tidak 
selalu bersifat linier. Kondisi ini menyebabkan analisis konvensional kurang mampu 
menggambarkan pola hubungan antar wilayah dan faktor secara mendalam. 

Meskipun pendekatan biclustering dinilai mampu mengidentifikasi pola hubungan 
antara wilayah dan faktor penyebab secara simultan, hasil penelitian terdahulu 
menunjukkan bahwa belum terdapat kesimpulan yang konsisten mengenai metode yang 
paling optimal. Beberapa penelitian melaporkan bahwa ISA lebih unggul dalam 
menghasilkan bicluster yang stabil dan mampu menangkap hubungan yang tumpang 
tindih, sedangkan penelitian lainnya menunjukkan bahwa CC lebih baik dalam 
menghasilkan bicluster yang koheren dan homogen. Perbedaan temuan tersebut 
menimbulkan pertanyaan mengenai metode yang lebih sesuai ketika diterapkan pada 
data kesehatan masyarakat yang memiliki karakteristik berbeda, khususnya data faktor-
faktor yang memengaruhi penyebaran penyakit kusta di Pulau Sulawesi. Sejauh 



JTIM 2026, Vol. 8, No. 3 512 
 

 

penelusuran literatur yang dilakukan, penelitian yang secara khusus membandingkan 
metode Cheng & Church dan Iterative Signature Algorithm pada data faktor penyebaran 
penyakit kusta di Pulau Sulawesi masih terbatas. Oleh karena itu, kebaruan penelitian ini 
terletak pada penerapan dan perbandingan kedua metode biclustering tersebut dalam 
konteks data kesehatan masyarakat untuk mengidentifikasi pola keterkaitan antara 
wilayah dan faktor penyebab kusta. Berdasarkan uraian tersebut, rumusan masalah 
dalam penelitian ini adalah metode biclustering manakah yang lebih optimal antara 
Cheng & Church dan Iterative Signature Algorithm dalam mengelompokkan wilayah 
berdasarkan faktor-faktor yang memengaruhi penyebaran penyakit kusta di Pulau 
Sulawesi berdasarkan ukuran evaluasi MSR, indeks Liu & Wang, dan Variance. 

2. Bahan dan Metode 

Penelitian ini menggunakan data sekunder tahun 2024 yang bersumber dari 
publikasi Badan Pusat Statistik (BPS), yaitu Provinsi dalam Angka 2025 dari enam 
provinsi di Pulau Sulawesi (Sulawesi Tengah, Sulawesi Tenggara, Sulawesi Utara, 
Sulawesi Barat, Sulawesi Selatan, dan Gorontalo) serta publikasi Statistik Kesejahteraan 
Rakyat 2024. Unit analisis dalam penelitian ini adalah seluruh kabupaten dan kota di 
Pulau Sulawesi. Variabel yang digunakan meliputi kepadatan penduduk, persentase 
penduduk miskin, dan jumlah tenaga medis yang diperoleh dari publikasi Provinsi dalam 
Angka 2024, sedangkan variabel persentase rumah tangga dengan sanitasi layak, akses 
air minum layak, penggunaan fasilitas buang air besar bersama, rumah tangga dengan 
lantai tanah, dan kepemilikan jaminan kesehatan diperoleh dari publikasi Statistik 
Kesejahteraan Rakyat 2024. Secara keseluruhan, penelitian ini menggunakan delapan 
variabel yang diduga berhubungan dengan penyebaran penyakit kusta. 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif komparatif untuk mem-
bandingkan performa algoritma Cheng & Church (CC) dan Iterative Signature Algorithm 
(ISA) dalam mengelompokkan wilayah berdasarkan faktor penyebab kusta di Sulawe-si. 
Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Mean Squared Residue (MSR) dan indeks Liu & 
Wang untuk menentukan metode yang menghasilkan bicluster paling homogen dengan 
pemisahan yang jelas. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, pe-nanganan 
missing value dengan mean imputation, standarisasi data, dan aplikasi kedua metode bi-
clustering. Alur penelitian yang ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 
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Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1, Tahapan penelitian dimulai dengan 
pengumpulan data, identifikasi variabel, dan pemeriksaan kualitas data. Selanjutnya dil-
akukan data preprocessing melalui mean imputation untuk menangani missing value serta 
standarisasi data. Selanjutnya dilakukan analisis dengan menerapkan metode biclustering 
CC dan ISA secara terpisah untuk mengidentifikasi pola hubungan antara wilayah dan 
faktor penyebab penyakit kusta. Tahap akhir dilakukan evaluasi hasil bicluster dilakukan 
menggunakan metrik Mean Squared Residue (MSR) untuk mengukur koherensi internal 
dan indeks Liu & Wang untuk mengukur pemisahan antar bicluster. Hasil dari kedua 
metode kemudian dibandingkan guna menentukan metode yang paling efektif dalam 
menghasilkan bicluster yang homogen dengan pemisahan yang jelas. 

2.1. Prepocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan memastikan kelengkapan dan konsistensi data. Pe-
nanganan missing value dilakukan menggunakan metode mean imputation, yaitu meng-
ganti nilai hilang dengan rata-rata dari nilai yang tersedia pada masing-masing variabel. 
Metode ini dipilih karena sederhana, efektif, dan mampu mempertahankan karakteristik 
data ketika proporsi nilai hilang relatif kecil [11][12]. Proses penanganan missing value 
melibatkan persamaan berikut. 

𝑥̄ =
1
𝑛&𝑥!

"

!#$

 (1) 

 

dengan 𝑥̄ merupakan nilai rata-rata sampel (mean) yang diperoleh dari seluruh nilai ob-
servasi dalam suatu variabel. Selanjutnya, xi adalah nilai observasi ke-i dari suatu variabel 
yang digunakan dalam perhitungan rata-rata tersebut. Adapun n merupakan jumlah 
sampel yang tidak hilang atau jumlah data valid yang digunakan dalam proses perhi-
tungan rata-rata sampel.merupakan nilai rata-rata sampel (mean) yang diperoleh dari se-
luruh nilai observasi dalam suatu variabel. 

2.2. Standarisasi Data 

Standarisasi data adalah proses transformasi untuk menyamakan skala antar varia-
bel sehingga memiliki rata-rata nol dan standar deviasi satu [13]. Tahap ini penting dil-
akukan ketika variabel memiliki satuan atau rentang nilai yang berbeda, karena perbe-
daan skala dapat menyebabkan bias dalam proses biclustering. Standarisasi membuat se-
tiap variabel memiliki kontribusi yang setara sehingga hasil analisis lebih akurat. Proses 
standarisasi data melibatkan persamaan berikut. 

𝑍 =
𝑥! − 𝑥̄
𝜎  (2) 

 

dengan Z adalah  z-score dari suatu variabel, x nilai data dari suatu variabel, x ̄ adalah 
rata-rata data (mean) dari suatu variabel, dan σ adalah standar deviasi dari suatu variabel. 

2.3. Cheng & Church 

Algoritma Cheng & Church (CC) adalah metode biclustering yang menemukan sub-
matriks dengan pola nilai yang koheren pada baris dan kolom. Metode ini mengukur 
keseragaman pola menggunakan Mean Squared Residue (MSR), di mana nilai MSR yang 
lebih kecil menunjukkan tingkat koherensi yang lebih tinggi. Dalam implementasinya, 
algoritma CC memerlukan penentuan nilai ambang batas (residue threshold) δ yang 
digunakan untuk mengontrol tingkat koherensi bicluster yang terbentuk. Semakin kecil 
nilai δ, semakin ketat kriteria pembentukan bicluster sehingga pola yang dihasilkan 
cenderung lebih homogen. Sebaliknya, nilai δ yang lebih besar memungkinkan ter-
bentuknya bicluster dengan ukuran lebih besar, namun tingkat koherensinya dapat 
menurun. Nilai δ ditentukan melalui pendekatan trial and error dengan mempertim-
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bangkan jumlah bicluster yang terbentuk serta nilai rata-rata MSR yang dihasilkan [14]. 
Perhitungan msr pada metode ini melibatkan persamaan berikut. 

𝐻(𝐼, 𝐽) =
1

|𝐼||𝐽|&&(𝑎!% − 𝑎!& − 𝑎'% + 𝑎'&)(
%∈&!∈'

 (3) 

 

dengan H(I,J) merupakan nilai Mean Squared Residue (MSR) dari sebuah bicluster yang 
dibentuk oleh himpunan baris I dan himpunan kolom J. Selanjutnya, a_ij adalah nilai el-
emen data yang berada pada baris ke-i dan kolom ke-j. a_iJ merupakan rata-rata nilai 
pada baris ke-i terhadap seluruh kolom yang terdapat dalam himpunan J, sedangkan a_Ij 
adalah rata-rata nilai pada kolom ke-j terhadap seluruh baris yang terdapat dalam him-
punan I. Adapun a_IJ merupakan rata-rata keseluruhan dari semua elemen data yang be-
rada di dalam bicluster (submatriks) yang dibentuk oleh himpunan baris I dan kolom J. 

Secara formal, dengan matriks data A dan ambang batas δ>0, algoritma CC bertujuan 
untuk menemukan δ-bicluster, yaitu subset baris I dan subset kolom J yang memiliki nilai 
MSR tidak melebihi δ [15]. Proses pencarian dilakukan secara iteratif dengan meminimal-
kan nilai MSR sehingga diperoleh bicluster yang homogen dan memiliki pola yang kon-
sisten. Tahapan dari algoritma CC [5] yaitu : 

1. Inisialisasi bicluster, menetapkan matriks awal data input (A) dan ambang batas 
δ. 

2. Tahap penghapusan beberapa simpul, menghapus baris dan kolom berdasarkan 
rata-rata residu kuadrat baris (d(i)) dan kuadrat kolom (d(j)) yang lebih besar dari 
1,5× rata-rata residu kuadrat seluruh matriks (a(H(I,J))), asalkan memenuhi 
kondisi residu kuadrat rata-rata (MSR) ≤ δ. 

3. Fase penghapusan simpul tunggal, menghapus baris atau kolom berdasarkan 
kondisi d(i) atau d(j) yang memiliki nilai maksimum, asalkan masih memenuhi 
kondisi MSR ≤ δ. 

4. Tahap penambahan node, menambahkan baris dan kolom berdasarkan kondisi 
d(i) ≤ H (I,J) dan d(j) ≤ H (I,J), asalkan penambahan node menghasilkan H (I,J) yang 
tetap ≤ δ. 

5. Tahap substitusi, mengganti elemen matriks hasil bicluster dengan bilangan acak 
untuk mencegah tumpang tindih antar bicluster. 

6. Iterasi, ulangi langkah 1 sampai 5 sebanyak k kali, yaitu sebanyak jumlah bicluster 
yang ingin ditemukan. 

2.4. Iterative Signature Algorithm 

Metode Iterative Signature Algorithm (ISA) adalah metode biclustering yang 
menghasilkan  bicluster berupa Transcription Module (TM), yaitu subset baris dan kolom 
dengan tingkat kesamaan tertentu berdasarkan ambang batas [16]. Metode ini 
menggunakan pendekatan iteratif dengan ruang vektor dan pemetaan linear untuk men-
gidentifikasi submatriks yang memiliki korelasi tinggi antar baris dan kolom [5]. Proses 
pencarian bicluster dilakukan melalui pembaruan skor baris dan kolom secara bergantian 
hingga konvergen. Skor baris dihitung berdasarkan rata-rata nilai pada kolom yang me-
menuhi ambang batas, sedangkan skor kolom dihitung berdasarkan rata-rata nilai pada 
baris terpilih. Hal ini memungkinkan ISA mengidentifikasi pola kompleks dan hubungan 
saling terkait antar variabel.  

Dalam implementasinya, metode ISA memerlukan penentuan beberapa parameter, 
yaitu ambang baris (row threshold, ((𝑡*))), ambang kolom (column threshold, ((𝑡+)), dan 
jumlah seed awal. Parameter (𝑡*)  digunakan untuk menentukan objek yang 
dipertahankan dalam bicluster berdasarkan tingkat keterkaitannya terhadap pola yang 
terbentuk, sedangkan parameter (𝑡+)   digunakan untuk menyeleksi variabel yang 
memiliki kontribusi signifikan dalam bicluster. Nilai ambang yang lebih tinggi akan 



JTIM 2026, Vol. 8, No. 3 515 
 

 

menghasilkan bicluster yang lebih selektif, sementara nilai yang lebih rendah cenderung 
menghasilkan bicluster yang lebih besar tetapi kurang spesifik. 

Nilai (𝑡*)  dan (𝑡+)   ditentukan melalui pendekatan trial and error dengan 
mempertimbangkan jumlah bicluster yang terbentuk serta kualitas bicluster berdasarkan 
ukuran evaluasi yang digunakan. Selain itu, jumlah seed awal ditetapkan. Penggunaan 
beberapa seed bertujuan untuk meningkatkan peluang menemukan pola bicluster yang 
stabil dan mengurangi ketergantungan hasil terhadap kondisi awal algoritma. Parameter 
yang menghasilkan bicluster dengan kualitas terbaik selanjutnya digunakan pada tahap 
analisis utama. Tahapan dari algoritma ISA [17] yaitu : 

1. Menetapkan ambang batas baris dan kolom (𝑡* , 𝑡+), nilai benih, dan jumlah benih 
(𝑛) 

2. Membuat matriks baris ternormalisasi (𝐴+) dan matriks kolom ternormalisasi 

(𝐴*) dari matriks 𝐴|-|×|/| 56
-
/
78. 

3. Memilih secara acak beberapa vector kolom (sampel kolom) 56-
/!
78. 

4. Menghitung rata-rata setiap baris dari sampel kolom (𝑎0/!
* ) mennggunakan 𝐴* . 

5. Memilih sampel baris yang memenuhi kondisi (𝑎0/!
* > 𝑡*"* dan nilai rata-ratanya 

menjadi “skor baris” 56-
!

/!
78. 

6. Menghitung rata-rata setiap kolom dari sampel baris (𝑎-!1
+ ) menggunakan 𝐴+. 

7. Memilih sampel kolom yang memenuhi kondisi 𝑎-!1
+ > 𝑡+"+  dan nilai rata-ra-

tanya menjadi “skor kolom” 56-
!

/!
78. 

8. Mengulangi tahap 4 hingga 7 hingga jumlah benih (𝑛) tercapai atau kondisi kon-
vergen terpenuhi.  

9. Ketika kondisi konvergen terpenuhi, yaitu 2/
!∆/"2

2/!∪	/"2
< 𝜀 maka baris dan kolom (bi-

cluster) dipiih 
10. Mengulangi tahap 3 hingga 9 sebanyak jumlah bicluster yang ingin dibentuk 

2.5. Evaluasi Kinerja Metode 

Kinerja algoritma biclustering dievaluasi melalui dua fungsi, yaitu evaluasi intra-bi-
cluster dan inter-bicluster. Evaluasi intra-bicluster menilai tingkat koherensi atau kese-
ragaman nilai dalam suatu bicluster. semakin tinggi koherensi, semakin baik kualitas bi-
cluster [18]. Salah satu ukuran yang umum digunakan adalah Mean Squared Residue 
(MSR), yang mengukur penyimpangan nilai dalam bicluster terhadap pola rata-ratanya. 

𝑀𝑆𝑅61786+7	978	1:;0<7 =
1
𝑏&

𝑀𝑆𝑅!
𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒!

=

!#$

 (4) 

Evaluasi inter-bicluster digunakan untuk menilai kualitas keseluruhan bicluster 
dengan melihat kemampuan algoritma dalam mengidentifikasi struktur data yang 
sebenarnya [19]. Dalam penelitian ini, indeks Liu & Wang digunakan sebagai ukuran 
evaluasi inter-bicluster untuk menilai tingkat pemisahan dan kesesuaian antar bicluster 
yang dihasilkan. 
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𝐼>!0"	&	@6"+G𝑀:9A,𝑀H =
1
𝐾:9A

&𝑀𝑎𝑥

C$%&

!#$

(
J𝐺! ∩ 𝐺%J + |𝐺! ∩ 𝐺%|
J𝐺! ∪ 𝐺%J + |𝐺! ∪ 𝐺%|

 (5) 

Evaluasi homogenitas bicluster digunakan untuk menilai tingkat keseragaman 
elemen-elemen di dalam setiap bicluster yang terbentuk. Dalam penelitian ini, Variance 
(VAR) digunakan sebagai ukuran evaluasi homogenitas untuk mengukur tingkat 
penyebaran data terhadap rata-rata elemen pada setiap bicluster. Nilai VAR yang lebih 
kecil menunjukkan bahwa elemen-elemen dalam bicluster semakin homogen sehingga 
pola yang dihasilkan menjadi lebih konsisten dan stabil. 

𝑉𝐴𝑅 =
1

|𝐼||𝐽|&&(𝑏𝑖𝑗 − 𝑏𝐼𝐽)(
|&|

%#$

|'|

!#$

 (6) 

3. Hasil 

Bagian ini menyajikan hasil analisis biclustering pada data faktor penyebab penyakit 
kusta di Pulau Sulawesi. Analisis mencakup tahapan preprocessing data, penerapan 
metode Cheng & Church (CC) dan Iterative Signature Algorithm (ISA), serta evaluasi per-
forma menggunakan Mean Squared Residue (MSR) dan indeks Liu & Wang. Hasil disajikan 
dalam bentuk tabel dan visualisasi sebagai dasar pembahasan lebih lanjut. 

3.1. Hasil Preprocessing Data 

Berikut adalah hasil uji preprocessing data yaitu pada penanganan missing value 
dengan menggunakan mean imputation. 

Tabel 1. Penanganan Missing Value 

Kabupaten/Kota Persentase Rumah Tangga Dengan Alas Lantai Tanah 
Tojo Una-Una 1,239859 

Palu 
Kepulauan Selayar 

Maros 
Barru 
Bone 
Wajo 

Kota Parepare 
Kabupaten Pohuwato 

Kolaka Utara 

1,239859 
1,239859 
1,239859 
1,239859 
1,239859 
1,239859 
1,239859 
1,239859 
1,239859 

 

Berdasarkan Tabel 1, terdapat 10 daerah yang memiliki missing value pada variabel 
Persentase Rumah Tangga dengan Alas Lantai Tanah. Untuk menjaga kelengkapan dan 
konsistensi data, nilai yang hilang ditangani menggunakan metode imputasi rataan 
(mean). Metode ini dipilih agar jumlah observasi tetap sama tanpa perlu menghapus data. 

3.2. Hasil Standarisasi Data 

Sebelum dilakukan proses biclustering, data terlebih dahulu distandarisasi 
menggunakan metode Z-Score. Standarisasi dilakukan karena variabel penelitian mem-
iliki satuan dan rentang nilai yang berbeda, sehingga diperlukan penyetaraan skala agar 
setiap variabel memberikan kontribusi yang seimbang dalam proses analisis. Data yang 
digunakan terdiri atas 81 kabupaten/kota di Pulau Sulawesi sebagai unit amatan (baris) 
dan 8 variabel penelitian sebagai unit pengamatan (kolom). 

Adapun kedelapan variabel tersebut meliputi: (X1) yaitu kepadatan penduduk, (X2) 
persentase sanitasi layak, (X3) persentase air minum layak, (X4) persentase penduduk 
miskin, (X5) persentase penduduk yang memiliki jaminan kesehatan, (X_6) persentase 
penggunaan tempat buang air bersama, (X7) persentase rumah tangga dengan alas lantai 
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tanah, dan (X8) jumlah tenaga medis. Hasil standarisasi menghasilkan data dengan rata-
rata mendekati nol dan simpangan baku sebesar satu, sehingga perbedaan skala antar-
variabel tidak memengaruhi proses pembentukan bicluster. Berikut adalah hasil standar-
isasi data dengan menggunakan perhitingan Z.Score. 

Tabel 2. Standarisasi Data 

Index X1 X2 … X7 X8 
1 -0,342 -0,621 … -0,375 -0,342 
2 -0,348 -0,271 … -0,375 -0,331 
3 -0,355 -1,037 … -0,375 -0,331 
. 
. 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 
79 -0,333 -0,159 … -0,375 0,164 
80 -0,324 0,119 … -0,375 -0,177 
81 -0,340 -0,434 … -0,375 -0,318 

 

Berdasarkan Tabel 2, hasil standarisasi data menggunakan metode Z-score menun-
jukkan bahwa seluruh variabel telah berada pada skala yang sama dengan nilai berpusat 
di sekitar nol. Nilai positif mengindikasikan bahwa suatu daerah memiliki nilai di atas 
rata-rata, sedangkan nilai negatif menunjukkan nilai di bawah rata-rata. Selain itu, terlihat 
adanya beberapa nilai ekstrem (outlier) yang ditunjukkan oleh nilai Z-score yang cukup 
besar secara absolut, seperti pada variabel tertentu. Proses standarisasi ini penting untuk 
menghilangkan perbedaan skala antar variabel sehingga analisis lanjutan, seperti cluster-
ing, dapat dilakukan secara lebih akurat dan tidak bias. 

3.3. Analisis Cheng & Chruch 

Analisis dengan menggunakan metode Cheng and Church (CC) bertujuan untuk 
mengidentifikasi submatriks data yang memiliki tingkat koherensi tinggi antara baris dan 
kolom berdasarkan nilai Mean Squared Residue (MSR). Suatu bicluster dianggap baik 
apabila memiliki nilai MSR yang rendah, yang menunjukkan bahwa pola hubungan an-
tara wilayah dan variabel di dalam bicluster tersebut relatif homogen. Analisis diawali 
dengan penentuan nilai ambang batas (δ) sebagai parameter utama dalam algoritma 
Cheng & Church. Nilai δ ditentukan melalui trial and error dengan menguji rentang nilai 
0,1–1,0 untuk memperoleh bicluster yang optimal. Hasil pengujian tersebut disajikan 
pada tabel berikut. 

Tabel 3. Trial and Error Parameter 

δ Jumlah BC Rata-Rata Min MSR 
0,1 15 0,0802110 
0,2 15 0,05116104 
0,3 15 0,0555519 
0,4 15 0,591065 
0,5 15 0,0501123 
0,6 15 0,0672087 
0,7 15 0,1538672 
0,8 15 0,1511137 
0,9 15 0,1473789 
1,0 15 0,1471639 

 

Berdasarkan hasil pada Tabel 3, seluruh nilai ambang batas menghasilkan jumlah 
bicluster yang sama, yaitu 15 bicluster. Oleh karena itu, pemilihan nilai δ didasarkan pada 
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rata-rata Mean Squared Residue (MSR). Nilai δ = 0,5 menghasilkan rata-rata MSR terkecil 
sebesar 0,0501123, sehingga dipilih sebagai nilai ambang batas karena menunjukkan ting-
kat homogenitas bicluster yang lebih baik dibandingkan nilai δ lainnya. 

Analisis selanjutnya dilakukan dengan menetapkan nilai ambang batas δ dan jumlah 
bicluster (n) sebesar 15. Parameter δ digunakan untuk mengontrol tingkat keseragaman 
dalam bicluster melalui batas maksimum nilai MSR, sedangkan parameter n digunakan 
untuk menentukan jumlah bicluster yang akan dibentuk pada proses iterasi algoritma. 

 Proses pembentukan bicluster dilakukan melalui tahapan multiple deletion node, 
single deletion node, dan node addition untuk meminimalkan nilai MSR 

Tabel 4. Nilai MSR 

Bicluster 
Hapus Beberapa 

Simpul 

Hapus Simpul 

Tunggal 
Penambahan Simpul 

 Sebelum Sesudah Sebelum Sesudah Sebelum Sesudah 

1 0,870035 0.178975 0.178975 0.178975 0.178975 0.178975 

2 0,870035 0,625953 0,625953 0,0000195 0,0000195 0,0000195 

3 0,870035 0,659100 0,659100 0,0000138 0,0000138 0,0000138 

4 0,870035 0,723913 0,723913 0,0000667 0,0000667 0,0000667 

5 0,870035 0,655957 0,655957 0,0000191 0,0000191 0,0000191 

 

Berdasarkan Tabel 4, proses pembentukan bicluster dilakukan melalui tiga tahap, 
yaitu multiple node deletion, single node deletion, dan node addition dengan nilai am-
bang (δ) sebesar 0,5. Pada tahap multiple node deletion, nilai MSR awal sebesar 0,870035 
mengalami penurunan pada seluruh bicluster. Bicluster 1 telah mencapai nilai MSR sebe-
sar 0,178975 yang berada di bawah nilai ambang, sedangkan bicluster 2 hingga bicluster 
5 masih memiliki nilai MSR di atas 0,5 sehingga memerlukan proses lanjutan. Pada tahap 
single node deletion, nilai MSR pada bicluster 2 hingga bicluster 5 menurun secara signif-
ikan menjadi 0,0000195; 0,0000138; 0,0000667; dan 0,0000191. Selanjutnya, tahap node ad-
dition tidak mengubah nilai MSR yang telah diperoleh, sehingga kualitas koherensi bi-
cluster tetap terjaga. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kombinasi ketiga tahapan dalam 
algoritma Cheng & Church mampu menghasilkan bicluster dengan nilai MSR yang jauh 
di bawah ambang batas yang ditetapkan, sehingga pola yang terbentuk memiliki tingkat 
homogenitas yang baik. 

Nilai MSR yang tetap pada tahap node addition menunjukkan bahwa bicluster yang 
terbentuk telah optimal dan tidak memerlukan penambahan baris maupun kolom. Se-
luruh nilai MSR akhir juga berada di bawah ambang δ = 0,5, yang mengindikasikan bahwa 
bicluster yang dihasilkan bersifat homogen dan koheren. 

Tabel 5. Hasil Bicluster CC 

Bc Kab/Kota Variabel MSR 

1 Kepulauan Selayar, 
Maros, Pangkajene dan 
Kepulauan, Barru, 
Minahasa Utara, Buton, 
Muna, Konawe Selatan, 
Kolaka Utara, Konawe 
Utara 

Persentase rumah tangga dengan sanitasi layak, 
persentase rumah tangga dengan akses air minum 
layak, persentase penduduk miskin, persentase 
penduduk yang memiliki jaminan kesehatan, 
persentase penggunaan tempat buang air besar 
bersama, dan persentase rumah tangga dengan 
alas lantai tanah. 

0.178975 

2 Bolaang Mongondow, 
Bolaang Mongondow 
Timur, Bone Bolango 

Kepadatan penduduk (jiwa/km²) dan persentase 
rumah tangga dengan sanitasi layak. 

0,0000195 
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Bc Kab/Kota Variabel MSR 

3 Soppeng, Wajo Kepadatan penduduk (jiwa/km²), persentase 
rumah tangga dengan sanitasi layak, persentase 
rumah tangga dengan akses air minum layak, dan 
persentase penduduk miskin. 

0,0000138 

4 Konawe, Kolaka Persentase rumah tangga dengan sanitasi layak 
dan persentase rumah tangga dengan akses air 
minum layak 

0,0000667 

5 Jeneponto, Takalar epadatan penduduk (jiwa/km²), persentase rumah 
tangga dengan sanitasi layak, dan persentase 
rumah tangga dengan akses air minum layak. 

0,0000191 

 

Berdasarkan Tabel 5 Bicluster pertama menunjukkan keterkaitan antara sanitasi, 
akses air minum, kemiskinan, jaminan kesehatan, BAB bersama, dan kondisi lantai ru-
mah. Karakteristik ini menggambarkan wilayah dengan pola serupa pada aspek 
kesehatan lingkungan dan sosial ekonomi. Bicluster kedua dicirikan oleh keterkaitan an-
tara kepadatan penduduk dan persentase sanitasi layak, menunjukkan kesamaan pola 
antara kondisi kependudukan dan sanitasi. Bicluster ketiga terbentuk dari kombinasi 
kepadatan penduduk, sanitasi layak, air minum layak, dan persentase penduduk miskin, 
menunjukkan bahwa keempat aspek tersebut saling berkaitan. Bicluster keempat 
didominasi oleh variabel sanitasi layak dan air minum layak, mengindikasikan bahwa 
karakteristik wilayah dalam bicluster ini terutama ditentukan oleh layanan dasar 
kesehatan lingkungan. Bicluster kelima dicirikan oleh keterkaitan antara kepadatan 
penduduk, sanitasi layak, dan air minum layak, menunjukkan kesamaan pola pada aspek 
kependudukan dan kualitas layanan dasar. Secara keseluruhan, faktor sanitasi layak dan 
akses air minum layak merupakan variabel yang paling sering muncul dalam pemben-
tukan bicluster. Temuan ini mengindikasikan bahwa kedua variabel tersebut memiliki 
peran dominan dalam membedakan karakteristik wilayah terkait faktor-faktor yang me-
mengaruhi penyebaran penyakit kusta di Pulau Sulawesi. 

3.4. Anaisis Iterative Signature Algorithm 

Analisis menggunakan metode Iterative Signature Algorithm (ISA) bertujuan untuk 
mengidentifikasi bicluster berupa submatriks data yang menunjukkan keterkaitan kuat 
antara baris dan kolom melalui proses iteratif. Metode ini dimulai dengan pemilihan am-
bang batas baris (tC) dan kolom (tG). Penentuan nilai ambang batas baris (tC) dan kolom 
(tG) dilakukan melalui parameter tuning dengan menguji beberapa kombinasi nilai pa-
rameter. Nilai ambang yang lebih rendah menghasilkan seleksi yang lebih longgar se-
hingga lebih banyak objek dan variabel yang masuk ke dalam bicluster, sedangkan nilai 
yang lebih tinggi menghasilkan seleksi yang lebih ketat. Kombinasi parameter yang mem-
berikan hasil bicluster terbaik selanjutnya digunakan dalam analisis. Hasil pengujian be-
berapa kombinasi nilai tC dan tG disajikan pada tabel berikut. 

Tabel 6. Hasil Percobaan Nilai Threshols 

Threshold (tG = tC) Jumlah Baris Jumlah Kolom Jumlah BC 
0,1 75 8 32 
0,2 56 8 29 
0,3 56 8 27 
0,4 52 8 24 
0,5 48 8 20 
0,6 37 5 15 
0,7 24 2 8 
0,8 38 2 6 
0,9 15 1 2 
1,0 18 1 1 
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Berdasarkan Tabel 6, peningkatan nilai threshold menyebabkan jumlah baris, kolom, 
dan bicluster yang terbentuk semakin berkurang. Pada threshold 0,1–0,5, proses seleksi 
masih relatif longgar sehingga sebagian besar baris dan kolom tetap dipertahankan. Se-
baliknya, pada threshold 0,7–1,0, proses seleksi menjadi lebih ketat yang ditunjukkan oleh 
berkurangnya jumlah kolom dan bicluster secara signifikan. Nilai threshold 0,6 dipilih 
karena menghasilkan keseimbangan antara jumlah baris, kolom, dan bicluster, sehingga 
struktur bicluster yang terbentuk dinilai cukup representatif. 

Selanjutnya, jumlah seed ditetapkan sebanyak 50 sebagai titik awal pembentukan bi-
cluster. Penggunaan beberapa seed bertujuan untuk meningkatkan peluang menemukan 
pola yang stabil melalui proses iterasi dari berbagai kondisi awal 

Berdasarkan hasil parameter tuning, Adapun hasil bicluster yang terbentuk disajikan 
pada tabel berikut. 

Tabel 7. Hasil Pembentukan Bicluster ISA 

Bicluster Jumlah 
Wilayah 

Variabel Terlibat 

1 23 Sanitasi Layak, Penduduk Miskin, BAB Bersama 
2 29 Sanitasi Layak, Penduduk Miskin, Jaminan Kesehatan, Alas Lantai Tanah 
3 19 Sanitasi Layak, Air Minum Layak 
4 19 Penduduk Miskin, Alas Lantai Tanah 
5 25 Sanitasi Layak, Air Minum Layak, BAB Bersama 
6 16 Sanitasi Layak, Penduduk Miskin, Jaminan Kesehatan 
7 16 Air Minum Layak, Penduduk Miskin, Jaminan Kesehatan 
8 16 Penduduk Miskin, Alas Lantai Tanah 
9 23 Sanitasi Layak, Air Minum Layak, Alas Lantai Tanah 
10 21 Penduduk Miskin, Jaminan Kesehatan, Alas Lantai Tanah 
11 14 Air Minum Layak, Jaminan Kesehatan, Alas Lantai Tanah 
12 10 Penduduk Miskin, Jaminan Kesehatan, Alas Lantai Tanah 
13 13 Sanitasi Layak, Penduduk Miskin 
14 19 Sanitasi Layak, Jaminan Kesehatan 
15 34 Sanitasi Layak, Jaminan Kesehatan, Alas Lantai Tanah 
 

Berdasarkan Tabel 7, Metode ISA menghasilkan 15 bicluster yang terbentuk dari 
kombinasi variabel: persentase rumah tangga dengan sanitasi layak, akses air minum 
layak, penduduk miskin, kepemilikan jaminan kesehatan, penggunaan fasilitas BAB ber-
sama, dan rumah tangga dengan alas lantai tanah. Hasil tersebut menunjukkan adanya 
pola keterkaitan antar variabel pada kelompok wilayah tertentu. 

Variabel penduduk miskin muncul pada sebagian besar bicluster dan sering beraso-
siasi dengan sanitasi layak, akses air minum layak, jaminan kesehatan, serta alas lantai 
tanah. Temuan ini menunjukkan bahwa kondisi sosial ekonomi memiliki keterkaitan 
dengan kualitas lingkungan permukiman dan akses layanan kesehatan. Selain itu, sani-
tasi layak dan akses air minum layak juga sering muncul bersamaan, mengindikasikan 
kesamaan karakteristik infrastruktur dasar antarwilayah. Kombinasi variabel penduduk 
miskin, jaminan kesehatan, dan alas lantai tanah menggambarkan kelompok wilayah 
dengan kerentanan sosial ekonomi yang relatif lebih tinggi. 

Secara keseluruhan, hasil biclustering ISA menunjukkan bahwa faktor kemiskinan, 
sanitasi, akses air minum, dan kondisi tempat tinggal merupakan variabel paling domi-
nan dalam membentuk pola karakteristik wilayah terkait faktor-faktor yang memen-
garuhi penyebaran penyakit kusta di Pulau Sulawesi. 
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3.5. Evaluasi Kinerja Metode 

Evaluasi ini bertujuan untuk menilai sejauh mana pola hubungan antara wilayah dan 
variabel dalam setiap bicluster bersifat homogen dan stabil 

3.5.1. Evaluasi Intra-Bicluster 

Evaluasi intra bicluster dilakukan menggunakan Mean Squared Residue (MSR) untuk 
mengukur kualitas dan koherensi internal bicluster. Semakin kecil nilai MSR, semakin 
tinggi tingkat keseragaman pola dalam bicluster, sehingga kualitas bicluster yang 
terbentuk semakin baik. 

Tabel 8. Hasil Evaluasi Intra-Biclustering 

Metode MSR 
Cheng & Church 0,0006015 

Iterative Signature Algorithm 0,015006 

3.5.2. Evaluasi Inter-Bicluster 

Evaluasi inter-bicluster dilakukan menggunakan indeks Liu & Wang untuk mengukur 
tingkat keterpisahan antar bicluster. Nilai indeks yang lebih rendah menunjukkan tingkat 
kemiripan yang lebih kecil, sehingga bicluster yang terbentuk memiliki karakteristik yang 
lebih spesifik dan tidak saling tumpang tindih. 

Tabel 9. Hasil Evaluasi Inter-Biclusterig 
Metode Indeks Liu & Wang 

Cheng & Church 0,2905 

Iterative Signature Algorithm 0,7356 

3.5.3. Homogenitas Bicluster 

Evaluasi homogenitas bicluster dilakukan menggunakan Variance (VAR) untuk 
mengukur tingkat keseragaman data dalam setiap bicluster. Nilai variance yang lebih kecil 
menunjukkan bahwa elemen-elemen dalam bicluster semakin homogen, sehingga pola 
yang terbentuk lebih konsisten. 

Tabel 10. Hasil Evaluasi Homogenitas Biclusterig 

Metode VAR 
Cheng & Church 0,7737 

Iterative Signature Algorithm 2,7859 

4. Pembahasan 

Berdasarkan evaluasi intra-bicluster, metode Cheng & Church (CC) menghasilkan 
nilai MSR Average per Volume sebesar 0,0006015, lebih rendah dibandingkan metode 
Iterative Signature Algorithm (ISA) sebesar 0,015006. Hasil ini menunjukkan bahwa 
bicluster yang dihasilkan oleh CC memiliki tingkat koherensi internal dan keseragaman 
pola yang lebih baik dibandingkan ISA. 

Pada evaluasi inter-bicluster, metode CC memperoleh nilai indeks Liu & Wang sebesar 
0,2905, sedangkan ISA sebesar 0,7356. Nilai yang lebih rendah pada metode CC 
menunjukkan bahwa bicluster yang terbentuk memiliki tingkat kemiripan yang lebih 
kecil, sehingga karakteristik antar bicluster lebih spesifik dan memiliki tingkat overlap yang 
lebih rendah dibandingkan metode ISA. 

Sementara itu, evaluasi homogenitas menggunakan Variance (VAR) menghasilkan 
nilai 0,7737 untuk metode CC dan 2,7859 untuk metode ISA. Nilai VAR yang lebih rendah 
pada metode CC menunjukkan bahwa elemen-elemen dalam bicluster memiliki tingkat 
penyebaran yang lebih kecil, sehingga pola yang terbentuk lebih homogen dan konsisten. 
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Secara keseluruhan, metode Cheng & Church memberikan hasil yang lebih baik 
dibandingkan Iterative Signature Algorithm pada ketiga ukuran evaluasi yang digunakan, 
yaitu koherensi internal (MSR), keterpisahan antar bicluster (indeks Liu & Wang), dan 
homogenitas (Variance). Hasil ini menunjukkan bahwa metode Cheng & Church lebih 
efektif dalam mengelompokkan wilayah berdasarkan faktor-faktor yang memengaruhi 
penyebaran penyakit kusta di Pulau Sulawesi. 

Selain menunjukkan kinerja yang lebih baik berdasarkan nilai evaluasi, metode 
Cheng & Church juga menghasilkan bicluster yang lebih koheren dalam mengelompokkan 
wilayah berdasarkan faktor-faktor yang berkaitan dengan penyebaran kusta. Hasil 
biclustering menunjukkan bahwa beberapa wilayah seperti Kepulauan Selayar, Maros, 
Pangkajene dan Kepulauan, Barru, Minahasa Utara, Buton, Muna, Konawe Selatan, 
Kolaka Utara, dan Konawe Utara tergabung dalam kelompok yang dicirikan oleh variabel 
sanitasi layak, akses air minum layak, kemiskinan, jaminan kesehatan, penggunaan 
fasilitas BAB bersama, dan kondisi lantai rumah. Temuan ini mengindikasikan bahwa 
faktor lingkungan dan sosial ekonomi masih berperan secara bersamaan dalam 
membentuk karakteristik wilayah yang berpotensi memengaruhi penyebaran kusta. 

Selain itu, kemunculan variabel penduduk miskin, sanitasi layak, dan akses air 
minum layak pada banyak bicluster menunjukkan bahwa ketiga faktor tersebut 
merupakan karakteristik yang dominan pada wilayah-wilayah di Pulau Sulawesi. Dari 
perspektif epidemiologis, hasil ini menunjukkan bahwa upaya pengendalian kusta tidak 
hanya perlu difokuskan pada aspek pelayanan kesehatan, tetapi juga pada peningkatan 
kualitas sanitasi lingkungan, akses air bersih, dan kondisi sosial ekonomi masyarakat. 
Oleh karena itu, intervensi yang terintegrasi antara sektor kesehatan, sanitasi, dan 
pengentasan kemiskinan berpotensi memberikan dampak yang lebih efektif dalam 
menekan penyebaran penyakit kusta. 

Hasil penelitian ini juga sejalan dengan penelitian terdahulu yang menyatakan 
bahwa metode Cheng & Church lebih efektif dalam menghasilkan bicluster yang koheren 
dan konsisten, sedangkan metode ISA cenderung menghasilkan bicluster yang lebih 
fleksibel namun memiliki tingkat homogenitas yang lebih rendah. Pada data penelitian 
ini, keunggulan metode Cheng & Church terlihat dari nilai MSR yang jauh lebih kecil serta 
kemampuan membentuk kelompok wilayah dengan pola yang lebih seragam. 

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, analisis 
hanya menggunakan data cross-section tahun 2024 sehingga belum mampu 
menggambarkan perubahan pola faktor penyebaran kusta dari waktu ke waktu. Kedua, 
variabel yang digunakan terbatas pada delapan indikator sosial, ekonomi, dan 
lingkungan yang tersedia pada publikasi BPS. Ketiga, hasil biclustering dipengaruhi oleh 
pemilihan parameter pada masing-masing metode, sehingga kemungkinan diperoleh 
hasil yang berbeda apabila menggunakan kombinasi parameter atau algoritma 
biclustering lainnya. 

5. Kesimpulan 

Dengan demikian, metode Cheng & Church menunjukkan kinerja yang lebih baik 
dibandingkan Iterative Signature Algorithm berdasarkan ketiga ukuran evaluasi yang 
digunakan. Metode Cheng & Church menghasilkan nilai MSR Average per Volume yang 
lebih rendah (0,0006015) dibandingkan Iterative Signature Algorithm (0,015006), yang 
menunjukkan tingkat koherensi internal yang lebih baik. Selain itu, nilai indeks Liu & 
Wang yang lebih rendah pada metode Cheng & Church (0,2905) dibandingkan Iterative 
Signature Algorithm (0,7356) menunjukkan keterpisahan antar bicluster yang lebih baik. 
Dari sisi homogenitas, metode Cheng & Church juga menghasilkan nilai Variance yang 
lebih rendah (0,7737) dibandingkan Iterative Signature Algorithm (2,7859). Oleh karena itu, 
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metode Cheng & Church lebih optimal dalam mengelompokkan wilayah di Pulau Sulawesi 
berdasarkan faktor-faktor yang memengaruhi penyebaran penyakit kusta. 

. 
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