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ABSTRACT 
 

 

 

CLUSTERING METHOD OF DENSITY-BASED SPATIAL CLUSTERING 

OF APPLICATION WITH NOISE (DBSCAN) AND K-MEANS IN 

CLUSTERING PROVINCES BASED ON FACTORS THAT CAUSE 

STUNTING IN INDONESIA 

 

 

By 

 

 

NADIA ATHIYAH PUTRI 

 

 

 

Clustering is a technique used to group data with similar characteristics within 

each cluster.  There are several clustering methods available, such as K-Means 

and DBSCAN.  K-Means is a clustering algorithm that partitions data into several 

clusters, while DBSCAN builds clusters based on connected densities.  This 

research will use K-Means and DBSCAN clustering methods to perform 

clustering with stunting causal factor data and simulated data as a consideration of 

the performance of both methods.  The results obtained on the data of the factors 

that cause stunting, the K-Means method has better performance based on the SI 

value of 0.5253 and the CH value of 26.0940.  While in simulation data where the 

data is normally distributed and does not contain outliers, the DBSCAN method 

has better performance based on the SI value of 0.6495 and the CH value of 

328.0302. 
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Clustering adalah teknik yang digunakan untuk mengelompokkan data dengan 

karakteristik yang sama dalam setiap cluster.  Ada beberapa metode clustering 

yang tersedia, seperti K-Means dan DBSCAN.  K-Means adalah algoritma 

clustering yang mempartisi data ke dalam beberapa cluster, sedangkan DBSCAN 

membangun cluster berdasarkan densitas yang terhubung.  Penelitian ini akan 

menggunakan metode clustering K-Means dan DBSCAN untuk melakukan 

clustering dengan data faktor penyebab stunting dan data simulasi sebagai 

pertimbangan performa dari kedua metode.  Hasil yang diperoleh pada data faktor 

penyebab stunting metode K-Means memiliki performa yang lebih baik 

berdasarkan nilai SI sebesar 0.5253 dan nilai CH sebesar 26.0940.  Sedangkan 

pada data simulasi dimana data tersebut berdistribusi normal dan tidak 

mengandung pencilan metode DBSCAN memiliki performa yang lebih baik 

berdasarkan nilai SI sebesar 0,6495 dan nilai CH sebesar 328,0302.  

 

Kata kunci : Clustering, K-Means, DBSCAN, Stunting. 
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1. PENDAHULUAN 
 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 
 

 

 

Data mining merupakan proses yang menggunakan kecerdasan buatan (Artificial 

Intelligence), statistik, dan matematika dalam memperoleh pengetahuan dan 

informasi penting yang tersembunyi dari data (Jollyta, dkk., 2020).  Dalam data 

mining terdapat beberapa tipe pemodelan data, yaitu association, classification, 

clustering, forecasting, regression, sequence discovery, dan visualization.  

Clustering merupakan salah satu pemodelan data dalam data mining yang metode 

pembelajarannya tak terawasi (unsupervised learning) (Muflikhah, dkk., 2018).  

Clustering digunakan untuk mengelompokan suatu data yang memiliki 

karakteristik yang sama antara satu data dengan data yang lain dalam tiap cluster-

nya.  Terdapat tiga pendekatan dalam clustering yaitu hierarchical clustering, 

density clustering, dan partitional clustering.  Pada pendekatan hierarchical 

clustering, terdapat beberapa metode yang seringkali digunakan yaitu Divisive 

Analysis (DIANA), dan agglomerative hierarchical clustering.   Pada pendekatan 

density clustering terdapat beberapa metode salah satunya Density-Based Spatial 

Clustering of Application with Noise (DBSCAN).  Sedangkan pada pendekatan 

partitional clustering terdapat beberapa metode seperti K-Means, dan K-Medoids.   

 

 

K-Means merupakan salah satu algoritma clustering yang berbasis partisi yang 

berusaha mempartisi data yang ada ke dalam cluster-cluster (Mubarak & Gusmi, 

2023).  K-Means merupakan metode clustering yang paling terkenal karena 

mampu mengelompokkan berbagai objek ke masing-masing cluster dengan cepat 

dan sederhana.  Selain itu K-means juga mudah diimplementasikan sehingga 

 



2 

 

 

banyak digunakan diberbagai bidang.  Namun dalam penerapannya, metode ini 

membutuhkan jumlah cluster yang ditentukan terlebih dahulu sebagai 𝑘, dan 

kemudian membagi 𝑛 objek ke dalam 𝑘 cluster.  Hal ini menjadi salah satu 

kelemahan dalam metode K-means. 

 

 

Menurut Devi, dkk. (2015), DBSCAN adalah metode clustering yang membangun 

daerah pengelompokan berdasarkan kepadatan yang terkoneksi (density-

connected) dimana pada setiap cluster akan memuat sejumlah minimum data dan 

mengidentifikasi data yang tidak masuk ke dalam cluster sebagai pencilan.  

Dengan demikian, kepadatan yang terkoneksi dalam metode DBSCAN 

memungkinkan pengelompokan data berdasarkan kepadatan yang terhubung 

secara langsung atau tidak langsung, tanpa memerlukan jumlah cluster yang telah 

ditentukan sebelumnya.  DBSCAN akan secara otomatis membentuk cluster 

berdasarkan tingkat kemiripan suatu data dengan data yang lainnya sehingga akan 

menghasilkan suatu cluster yang memiliki karakteristik yang sama ditiap 

clusternya.  

 

 

Merujuk pada penelitian sebelumnya Li, et al. (2023), yang menerapkan dua 

metode pengelompokan yaitu metode DBSCAN dan K-means.  Kesimpulan dari 

penelitian ini adalah metode yang diusulkan menggunakan algoritma DBSCAN 

dan K-means clustering berhasil dalam melakukan penilaian risiko banjir 

perkotaan di Fuzhou, China.  Metode ini mampu mengidentifikasi daerah dengan 

risiko banjir tinggi berdasarkan faktor-faktor seperti elevasi, kemiringan, 

permukaan yang tidak tembus air, dan koefisien aliran.  Penelitian ini juga 

merekomendasikan langkah-langkah pencegahan risiko banjir yang sesuai untuk 

daerah dengan risiko tinggi yang diidentifikasi. 

 

 

Penelitian lainnya seperti yang dilakukan Kristianto (2021), yang menganalisis 

performa metode DBSCAN dan K-means dalam clustering minat penggunaan 

transportasi umum.  Penelitian ini menguji beberapa jumlah cluster dimana 

disetiap cluster nilai silhouette index dari metode DBSCAN cenderung mendekati 
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nilai 1 dan selalu lebih besar dibandingkan metode K-means.  Kesimpulan yang 

diperoleh yaitu metode DBSCAN memiliki performa yang lebih baik dalam 

mengelompokkan minat penggunaan transportasi umum.   

 

 

Penelitian yang dilakukan Adha, dkk. (2021), yang juga membandingkan metode 

DBSCAN dan K-means dalam mengelompokkan kasus covid-19 di dunia.  Hasil 

dari penelitian ini adalah metode K-means lebih baik daripada metode DBSCAN 

dengan nilai Silhouette coefficient 0,6902 dan menghasilkan 8 cluster.  

 

 

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa dalam 

melakukan perbandingan dengan metode DBSCAN dan K-means dalam 

mengelompokan suatu data, hasil mengenai metode yang terbaik bergantung 

dengan hasil uji validitas yang dihasilkan. Selain itu, metode DBSCAN dan        

K-means juga dapat mengelompokan berbagai jenis data termasuk data mengenai 

kesehatan sehingga dapat mempermudah dalam penyelesaian permasalahan 

tertentu.   

 

 

Masalah kesehatan tak luput dari kehidupan setiap makhluk hidup mulai dari 

manusia, hewan, bahkan tumbuhan.  Hal ini tidak menutup kemungkinan berbagai 

masalah kesehatan sudah dialami seseorang sejak balita.  Salah satu contoh 

masalah kesehatan yang sering dialami balita di seluruh dunia adalah stunting.  

Masalah stunting merupakan masalah yang krusial khususnya di negara-negara 

miskin dan berkembang termasuk Indonesia.  Stunting merupakan suatu kondisi 

dimana terjadi gagal tumbuh pada anak balita (bawah lima tahun) yang 

disebabkan oleh banyak faktor sehingga terjadi kelainan berupa anak terlalu 

pendek untuk usianya (Matdoan, dkk., 2022).  Stunting diidentifikasi dengan 

menilai panjang atau tinggi badan anak (panjang badan berbaring untuk anak 

kurang dari 2 tahun dan tinggi berdiri untuk anak usia 2 tahun atau lebih) dan 

menafsirkan pengukuran dengan membandingkannya dengan serangkaian nilai 

standar yang dapat diterima (Onis & Francesco, 2016). 
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Kementerian Kesehatan Republik Indonesia mengumumkan hasil Survei Status 

Gizi Indonesia (SSGI) dimana prevalensi stunting di Indonesia pada tahun 2022 

sebesar 21,6%.  Hal ini masih melampaui standar World Health Organization 

(WHO) yang menetapkan prevalensi stunting harus diangka kurang dari 20% 

(Nuryuliyani, 2023).  Untuk mendukung target pemerintah Indonesia dalam 

penurunan prevalensi stunting pada tahun 2024 yaitu sebesar 14%, diperlukan 

langkah-langkah yang tepat seperti mengelompokan provinsi di Indonesia 

berdasarkan pemberian ASI eksklusif, rumah tangga dengan akses sanitasi layak, 

proses kelahiran dengan bantuan tenaga kesehatan terlatih, dan proses kelahiran di 

fasilitas kesehatan, sehingga diharapkan mampu memberikan dampak positif 

terhadap penurunan prevalensi stunting di Indonesia. 

 

 

Berdasarkan permasalahan di atas, penulis tertarik untuk menulis penelitian 

dengan judul Klasterisasi Metode Density-Based Spatial Clustering of Application 

with Noise (DBSCAN) dan K-Means dalam Pengelompokan Provinsi Berdasarkan 

Faktor Penyebab Stunting di Indonesia. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Berdasarkan latar belakang dan masalah di atas, maka tujuan dari penelitian ini 

yaitu untuk mengetahui metode clustering terbaik di antara DBSCAN dan  

K-means yang dapat direkomendasikan untuk melakukan pengelompokan pada 

data faktor penyebab stunting di Indonesia dan data simulasi. 
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1.3  Manfaat Penelitian 
 

 

 

Adapun manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah: 

1. Penulis memperoleh hasil pengelompokan provinsi di Indonesia berdasarkan 

faktor penyebab stunting dan pengelompokan data simulasi menggunakan 

metode Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise dan  

K-means. 

2. Pembaca maupun penulis mendapat informasi mengenai metode clustering 

terbaik di antara DBSCAN dan K-means dalam melakukan pengelompokan. 
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2. TINJAUAN PUSTAKA 
 

 

 

 

2.1 Data Mining 
 

 

 

Data mining adalah  proses penggalian data yang menghasilkan pengetahuan yang 

tidak disadari dan cenderung terabaikan (Nofriansyah & Gunadi, 2015).  Data 

mining berasal dari beberapa gabungan ilmu pengetahuan seperti machine 

learning, statistika, dan sistem basis data.  Istilah data mining atau Knowledge 

Discovery Database (KDD) seringkali digunakan untuk menjelaskan proses 

penggalian informasi yang tersembunyi dalam suatu basis data.   

 

 

Menurut Nofriansyah & Gunaidi (2015), proses data mining atau Knowledge 

Discovery Database (KDD) memiliki beberapa fase yaitu: 

1. Seleksi Data (Selection) 

Pada tahap ini akan dilakukan seleksi data berdasarkan kriteria tertentu.  Data 

yang paling sesuai dari sekian banyak data akan dipilih untuk diolah pada 

tahap berikutnya. 

2. Pemilihan Data (Cleaning) 

Proses ini meliputi membuang data yang mengandung duplikat, missing 

value, kolom yang tidak terpakai, dan memperbaiki kesalahan pada data, 

seperti kesalahan cetak (tipografi).  Menurut Zhang, et al. (2003), proses ini 

bertujuan untuk menghasilkan data yang berkualitas sehingga mengarah pada 

pola yang berkualitas. 
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3. Transformasi (Transformation) 

Pada fase ini, data yang belum memiliki entitas yang jelas akan 

ditransformasi kedalam bentuk data yang valid sehingga data siap untuk 

digunakan pada proses data mining.  Fase ini juga mencakup standarisasi data 

yang dapat menggunakan rumus sebagai berikut (Solimun, dkk., 2017): 

𝑍𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑋̅

𝑆𝑥
 (2.1.1) 

dengan, 

        𝑆𝑥 = √
∑ (𝑥𝑖 − 𝑋̅)2𝑛

𝑖=1

𝑛 − 1
 

 

keterangan: 

𝑥𝑖 =   data ke- 𝑖 

𝑋̅  =   rata-rata dari data 𝑥 

𝑆𝑥  =   standar deviasi dari data 

𝑛  =   jumlah data. 

4. Data Mining 

Fase ini memuat proses ekstraksi pola dari data yang ada dengan 

menggunakan algoritma atau metode-metode pencarian pengetahuan.   

5. Interpretasi/Evaluasi (Interpretation/Evaluation) 

Fase ini merupakan fase akhir dalam proses KDD.  Pada fase ini pola akan 

diinterpretasikan kedalam bentuk pengetahuan yang mudah dimengerti dan 

dipahami oleh semua orang dan dapat digunakan untuk mendukung 

pengambilan keputusan.  

 

 

Menurut Adinugroho & Yuita (2018), dalam pengoperasiannya data mining dapat 

dikelompokkan menjadi dua kategori yaitu metode deskriptif, dan metode 

prediktif.  Metode deskriptif memiliki tujuan untuk menemukan pola, hubungan, 

atau anomali dalam data sehingga dapat mudah dipahami oleh manusia.  Contoh 

dari metode deskriptif yaitu clustering dan association rule.  Sedangkan, metode 

prediktif bertujuan untuk memperkiraan nilai dari suatu variabel dalam data 
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berdasarkan nilai variabel-variabel lainnya dari data tersebut.  Contoh dari metode 

prediktif ini yaitu klasifikasi dan regresi.  

 

 

 

2.2 Clustering 
 

 

 

Clustering merupakan pengelompokan data yang memiliki kemiripan antara satu 

data dengan data lainnya ke dalam satu cluster sehingga data dalam satu cluster 

memiliki tingkat kemiripan (similiarity) yang tinggi dan data antar cluster 

memiliki kemiripan yang rendah (Nishom, 2019).  Clustering merupakan salah 

satu contoh dari metode deskriptif pada operasi dalam data mining.  Menurut 

Purnomo, dkk. (2022), sebuah cluster dikatakan baik jika suatu cluster 

mempunyai anggota-anggota yang memiliki tingkat kesamaan karakteristik antar 

satu data dengan yang lainnya, tetapi sangat tidak memiliki kesamaan 

karakteristik dengan anggota-anggota pada cluster yang lain.   

 

 

 

2.3 Jarak Euclidean 
 

 

 

Ukuran jarak atau similiaritas digunakan untuk menerangkan keserupaan atau 

kedekatan antar data (Hasanah, 2022).  Jarak Euclidean merupakan ukuran jarak 

yang sering digunakan dalam melakukan pengelompokan.  Rumus jarak 

Euclidean adalah sebagai berikut (Akbar, et al., 2023): 

𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = √∑(𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)
2

𝑝

𝑘=1

 (2.3.1) 

 

keterangan (metode DBSCAN):  

𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)  =  jarak antara objek ke-𝑖 dan objek ke-𝑗  

𝑥𝑖𝑘  =  objek ke-𝑖 pada variabel ke-𝑘 

𝑥𝑗𝑘  =  objek ke-𝑗 pada variabel ke-𝑘 
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keterangan (metode K-Means): 

𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)  =  jarak antara objek ke-𝑖 dan centeroid  

𝑥𝑖𝑘   =  objek ke-𝑖 pada variabel ke-𝑘 

𝑥𝑗𝑘  =  centeroid pada variabel ke-𝑘 

 

 

 

2.4 Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise 

(DBSCAN) 
 

 

 

DBSCAN merupakan algoritma clustering berbasis kepadatan.  Menurut Devi, 

dkk. (2015), DBSCAN adalah metode clustering yang membangun area 

pengelompokan berdasarkan kepadatan yang terkoneksi (density-connected) 

dimana pada setiap cluster akan memuat sejumlah minimum data dan 

mengidentifikasi data yang tidak masuk ke dalam cluster sebagai pencilan.  Pada 

metode ini, jumlah cluster tidak ditentukan di awal.  Algoritma metode ini akan 

melakukan pengelompokan berdasarkan tingkat kemiripan suatu data dengan data 

yang lainnya sehingga akan menghasilkan suatu cluster yang memiliki 

karakteristik yang sama ditiap clusternya.   

 

 

Dalam prosesnya, metode ini memiliki dua parameter yaitu min-points dan 

epsilon yang harus ditentukan besarannya di awal proses.  Menurut Prasetyo 

(2012), min-points memuat berapa banyaknya minimum data pada radius epsilon.  

Sedangkan epsilon merupakan radius atau jarak dari suatu poin ke titik terluar 

sehingga area tersebut akan membentuk satu cluster.  Konsep kepadatan seperti 

ini menghasilkan tiga macam status dari setiap data, yaitu poin inti (core), poin 

tepi (border), dan poin pencilan.  Poin inti merupakan suatu poin (𝑝) dimana 

jumlah data lain dan 𝑝 dalam radius 𝜀 berjumlah ≥ min-points yang ditentukan.  

Poin tepi merupakan suatu poin (𝑞) dimana dalam radius 𝜀 jumlah data lain dan 𝑞 

< min-points yang ditentukan dan poin inti berada dalam radius 𝜀 tersebut.  

Sedangkan poin pencilan merupakan suatu poin (𝑟) dimana jumlah data lain dan 𝑟 

< min-points yang ditentukan dan tidak ada poin inti yang berada dalam radius. 
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Gambar 1. Parameter Metode DBSCAN 

(Sumber: Towards Data Science) 

 

 

Menurut Adha, dkk. (2021), berikut ini merupakan tahap-tahap untuk melakukan 

clustering dengan menggunakan metode DBSCAN: 

1. Menentukan nilai min-points dan epsilon 

2. Menentukan titik awal (𝑝) secara acak 

3. Hitung semua jarak titik yang density reachable terhadap 𝑝 dengan 

menggunakan rumus jarak Euclidean 

4. Cluster akan terbentuk jika titik yang memenuhi epsilon berjumlah ≥ min-

points, dan titik 𝑝 akan diidentifikasi sebagai poin inti. 

5. Lakukan pengulangan langkah 2 – 4 hingga dilakukan proses pada semua 

titik.  Proses dilanjutkan ke titik yang lain apabila 𝑝 merupakan poin tepi dan 

tidak ada titik yang density reachable terhadap 𝑝. 

 

 

 

2.5 K-Means 
 

 

 

K-Means merupakan salah satu algoritma clustering yang berbasis partisi yang 

berusaha mempartisi data yang ada ke dalam cluster-cluster (Mubarak & Gusmi, 

2023).  Setiap cluster pada metode K-Means memiliki karakteristik yang berbeda 

dikarenakan objek pada satu cluster tidak mirip dengan objek-objek milik cluster 
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lain (Nirmal, 2019).  Algoritma ini menghitung jarak antara data dengan setiap 

pusat cluster dengan menggunakan persamaan jarak Euclidean.  Metode ini 

membutuhkan jumlah cluster yang ditentukan terlebih dahulu sebagai 𝑘, dan 

kemudian membagi 𝑛 objek ke dalam 𝑘 cluster.   

 

 

Algoritma pengelompokan ini membutuhkan jumlah cluster 𝑘 yang sesuai, karena 

centroid awal dapat berubah-ubah, yang berdampak pada hasil pengelompokan 

data yang tidak konsisten (Setiawan, et al., 2023).  Centeroid dibentuk oleh 

pemilihan acak dari objek pada cluster (Arora, et al., 2016).  Namun centeroid 

pada proses selanjutnya akan dihitung kembali dengan menggunakan rumus 

sebagai berikut (Ediyanto & Satyahadewi, 2021): 

 

𝑉 =
1

𝑛
 ∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 ; 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (2.5.1) 

 

keterangan: 

𝑉  =  centeroid pada cluster  

𝑛  =  jumlah objek yang menjadi anggota cluster 

𝑥𝑖  =  nilai objek ke-𝑖 pada cluster tersebut 

 

 

Menurut Purnomo, dkk. (2022), berikut ini merupakan tahap-tahap untuk 

melakukan clustering dengan menggunakan metode K-Means: 

1. Menentukan banyaknya cluster dengan menggunakan metode elbow. 

2. Menentukan data yang akan dijadikan pusat cluster (centeroid). 

3. Menghitung jarak antar objek dan masing-masing centeroid dengan 

menggunakan rumus jarak Euclidean. 

4. Mengelompokkan objek berdasarkan jarak terdekat dengan centeroid. 

5. Menentukan centeroid baru dengan menggunakan persamaan (2.5.1) 

6. Mengulangi langkah 3 dan 4 sampai tidak ada lagi data yang berpindah 

cluster. 
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2.6 Silhouette Coefficient 
 

 

 

Silhouette coefficient merupakan metode yang digunakan dalam menggambarkan 

seberapa tepat suatu objek data yang ditempatkan pada sebuah cluster 

(Paembonan & Hisma, 2021).  Perhitungan Silhouette coefficient bertujuan untuk 

mengetahui kualitas dari pengelompokan atau pengukuran ketepatan 

pengelompokan.  Untuk menghitung nilai Silhouette coefficient dapat 

menggunakan persamaan berikut (Akbar, et al., 2023): 

 

𝑆𝐼𝐶 =
1

𝑛
∑ (

𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max {𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖)}
)

𝑛

𝑖=1
 (2.6.1) 

dimana, 

𝑎(𝑖) =
1

𝑛𝐴 − 1
∑ 𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑖,𝑗∈𝐴,𝑖≠𝑗

 

𝑏(𝑖) = 𝑚𝑖𝑛 ( 
1

𝑛𝐶
∑ 𝑑(𝑖, 𝑝)

𝑝∈𝐶

) 

 

keterangan: 

𝑛𝐴  =   jumlah data pada cluster 𝐴 

𝑛𝐶   =   jumlah data pada cluster 𝐶 dimana 𝐶 ≠ 𝐴 

𝑑(𝑖, 𝑗)  =   jarak objek ke-𝑖 dengan objek lainnya pada cluster yang sama 

𝑑(𝑖, 𝑝)  =   jarak objek ke-𝑖 dengan objek lainnya pada cluster yang 

berbeda 

𝑎(𝑖)  =   jarak rata-rata sampel 𝑖 ke sampel lain dalam cluster 

𝑏(𝑖)  =   jarak minimum sampel 𝑖 ke cluster lain. 

 

 

Kriteria pengelompokan berdasarkan Silhouette coefficient dapat dilihat pada 

Tabel 1 sebagai berikut: 
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Tabel 1. Pengelompokan berdasarkan Silhouette coefficient (Kaufman &  

Rousseeuw, 2009). 

 

 

Nilai SIC Kriteria 

0.71-1.00 Struktur Kuat 

0.51-0.70 Struktur Baik 

0.26-0.50 Struktur Lemah 

≤ 0.25 Struktur Buruk 

 

 

 

2.7 Calinski-Harabasz (CH) 
 

 

 

Calinski-Harabasz merupakan salah satu metode validitas cluster yang bertujuan 

untuk mengevaluasi kualitas dari klasterisasi.  Metode Calinski-Harabasz 

didasarkan pada hubungan antar Between Cluster Sum of Square (BCSS) dan 

Within-Cluster Sum of Square (WCSS) dengan rumus (Wang & Xu, 2019): 

 

𝐶𝐻 =
(𝐵𝐶𝑆𝑆)(𝑁 − 𝑘)

(𝑊𝐶𝑆𝑆)(𝑘 − 1)
 (2.7.1) 

dimana, 

  𝑊𝐶𝑆𝑆 = ∑ ∑ 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑘̅̅ ̅) 2

𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝐾

𝑘=1

 

𝐵𝐶𝑆𝑆 = ∑ 𝑛𝑘  

𝐾

𝑘=1

𝑑(𝑥𝑘̅̅ ̅, 𝑥̅) 2 

 

keterangan: 

𝑘   =  banyaknya cluster 

𝑁   =  banyaknya titik data 

𝑛𝑘  =  jumlah titik data dalam cluster ke-𝑘 

𝐶𝑘   =  cluster ke-𝑘 



14 

 

 

𝑑(𝑥𝑗 , 𝑥𝑘̅̅ ̅) 2 =  jarak antara titik data (𝑥𝑖) dan pusat data dari cluster 𝑘 (𝑥𝑘̅̅ ̅) 

𝑑(𝑥𝑘̅̅ ̅, 𝑥̅) 2 =  jarak antara pusat data setiap cluster (𝑥𝑘̅̅ ̅) dan pusat data dari  

        seluruh dataset (𝑥̅) 

 

 

 

2.8 Metode Elbow 
 

 

 

Menurut Madhulatha (2012), metode elbow merupakan metode yang bekerja 

dengan cara melihat persentase hasil perbandingan antara jumlah cluster yang 

akan membentuk siku pada suatu titik dalam mendapatkan informasi yang akan 

digunakan untuk menentukan jumlah cluster terbaik pada suatu data.  Presentase 

dari setiap jumlah cluster tersebut dapat dibuat dalam bentuk grafik dalam 

memudahkan pencarian informasi.  Nilai cluster terbaik ditunjukkan melalui 

grafik dimana jumlah cluster satu dengan cluster selanjutnya akan memberikan 

sudut atau dengan kata lain cluster satu dengan cluster selanjutnya akan 

mengalami penurunan nilai yang paling besar.   

 

 

Untuk memperoleh perbandingannya dapat menggunakan metrik Within Cluster 

Sum of Squares (WCSS).  WCSS umumnya digunakan pada metode elbow dalam 

menentukan jumlah cluster yang optimal dalam pengelompokan K-means.  WCSS 

adalah jumlah kuadrat jarak antara setiap titik dan pusat data dalam sebuah cluster 

(Harmain, dkk., 2021).  Semakin besar jumlah cluster, maka nilai WCSS akan 

semakin berkurang.  WCSS dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut 

(Irwanto, dkk., 2012): 

𝑊𝐶𝑆𝑆 =  ∑ ∑ 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑘̅̅ ̅)2

𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝐾

𝑘=1
 (2.8.1) 

 

keterangan: 

𝑘   =  banyaknya cluster. 

𝐶𝑘   =  cluster ke-𝑘 

𝑥𝑘̅̅ ̅   =  centeroid dari cluster 𝐶𝑘 
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𝑥𝑖   =  data ke-𝑖 pada cluster 𝐶𝑘 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑘̅̅ ̅ )  =  jarak Euclidean antara data 𝑥𝑖 dan centeroid cluster 𝑥𝑘̅̅ ̅  

 

 

 

2.9 Stunting 
 

 

 

Mengutip Imani (2020), menurut dr. Fatimah Hidayati, Sp.A stunting adalah 

kondisi dimana anak lebih pendek dibandingkan dengan anak lain seusianya, atau 

dengan kata lain tinggi badan anak berada di bawah standar.  Hal ini dapat 

disebabkan oleh asupan gizi yang kurang terutama pada 1.000 Hari Pertama 

Kehidupan (HPK).  Kondisi kekurangan asupan gizi ini berlangsung sejak bayi 

masih dalam kandungan dan baru akan nampak setelah bayi berusia 2 tahun.   

 

 

Banyak faktor yang menyebabkan stunting terjadi baik faktor langsung maupun 

faktor tidak langsung.  Menurut Nuryuliyani (2023), faktor-faktor penyebab 

stunting antara lain yaitu asupan gizi dan status kesehatan yang meliputi 

ketahanan pangan (ketersediaan, keterjangkauan dan akses pangan bergizi), 

lingkungan sosial (norma, makanan bayi dan anak, hygiene, pendidikan, dan 

tempat kerja), lingkungan kesehatan (akses, pelayanan preventif dan kuratif), dan 

lingkungan pemukiman (air, sanitasi, kondisi bangunan). 
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3. METODOLOGI PENELITIAN 
 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 
 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun ajaran 2023/2024 dan 

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam, Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 
 

 

 

Data yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari 2 data yaitu data real dan data 

simulasi.  Data real yang digunakan berupa faktor-faktor yang mempengaruhi 

stunting di seluruh provinsi Indonesia pada tahun 2022 dengan variabel-variabel 

yang digunakan yaitu: pemberian ASI eksklusif (𝑋1), rumah tangga dengan akses 

sanitasi layak (𝑋2), proses kelahiran dengan bantuan tenaga kesehatan terlatih 

(𝑋3), dan proses kelahiran di fasilitas kesehatan (𝑋4).  Data tersebut merupakan 

data sekunder yang diperoleh melalui situs resmi Badan Pusat Statistik (BPS) 

pada link berikut: https://www.bps.go.id/.  Sedangkan untuk data simulasi, data 

dibangkitkan dari distribusi normal dengan 4 variabel 𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4.  Pada  

cluster 1, 𝑋𝑗~𝑁(1,2) dengan 𝑗 = 1,2,3,4 dan jumlah data sebanyak 50 data.  Pada 

cluster 2 𝑋𝑗~𝑁(7,2) dengan 𝑗 = 1,2,3,4 dan jumlah data sebanyak 50 data.  Data 

dari kedua cluster digabungkan sehingga didapatkan dataset sebanyak 100 yang 

akan dilakukan pengelompokkan. 

  

 

 

https://www.bps.go.id/
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3.3 Metode Penelitian 
 

 

 

Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah Density-Based Spatial 

Clustering of Application with Noise dan K-means.  Tahapan dari melakukan 

perbandingan antara kedua metode tersebut sebagai berikut: 

1. Analisis deskriptif terhadap data real dan data simulasi. 

2. Melakukan transformasi data yaitu melakukan standarisasi data dengan 

menggunakan persamaan (2.1.1) pada data real dan data simulasi. 

3. Melakukan clustering dengan menerapkan algoritma DBSCAN sebagai 

berikut: 

1. Menentukan nilai min-points dan epsilon yaitu nilai min-points 2, 3, 4, 

dan 5 dan nilai epsilon yaitu: 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, dan 15 untuk 

data faktor penyebab stunting, dan nilai min-points 2, 3, 4, dan 5 juga 

nilai epsilon yaitu 0,5; 1; 1,5; dan 2 pada data simulasi 

2. Menentukan titik awal (𝑝) secara acak 

3. Hitung semua jarak titik yang density reachable terhadap 𝑝 berdasarkan 

nilai epsilon yang digunakan dengan menggunakan rumus jarak Euclidean 

pada persamaan (2.3.1) 

4. Cluster akan terbentuk jika titik yang memenuhi epsilon dan berjumlah ≥ 

min-points, dan titik 𝑝 akan diidentifikasi sebagai poin inti. 

5. Lakukan pengulangan langkah 2 – 4 hingga dilakukan proses pada semua 

titik.  Proses dilanjutkan ke titik yang lain apabila 𝑝 merupakan poin tepi 

dan tidak ada titik yang density reachable terhadap 𝑝. 

6. Lakukan pengulangan langkah 1-5 pada seluruh nilai min-points dan 

epsilon yang ditentukan. 

4. Melakukan clustering dengan menerapkan algoritma K-means sebagai 

berikut: 

1. Menentukan banyaknya cluster dengan beberapa percobaan nilai k yaitu 

2, 3, 4, dan 5. 

2. Menentukan data yang akan dijadikan pusat cluster (centeroid). 
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3. Menghitung jarak antar objek dan masing-masing centeroid dengan 

menggunakan rumus jarak Euclidean pada persamaan (2.3.1) 

4. Mengelompokkan objek berdasarkan jarak terdekat dengan centeroid. 

5. Menentukan centeroid baru dengan menggunakan persamaan (2.5.1) 

6. Mengulangi langkah 3 dan 4 sampai tidak ada lagi data yang berpindah 

cluster. 

7. Lakukan pengulangan langkah 1-6 pada semua nilai k. 

5. Evaluasi hasil clustering metode DBSCAN dan K-Means dengan melakukan 

uji validitas yaitu menghitung nilai Silhouette coefficient (persamaan 2.6.1) 

dan nilai Calinski-Harabasz (persamaan 2.7.1) pada hasil cluster kedua 

metode tersebut. 

6. Membandingkan hasil uji validitas metode DBSCAN dan K-Means 

berdasarkan nilai Silhouette coefficient dan Callinski-Harabasz yang 

dihasilkan. 
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5. KESIMPULAN 
 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian mengenai klasterisasi metode DBSCAN dan  

K-means dalam pengelompokan provinsi berdasakan faktor penyebab stunting di 

Indonesia diperoleh kesimpulan bahwa metode K-means menghasilkan 

pengklasteran yang lebih baik dari metode DBSCAN berdasarkan nilai Silhouette 

coefficient yaitu sebesar 0,53 dan nilai Callinski-Harabasz sebesar 26,09. Selain 

itu, baik metode DBSCAN maupun metode K-means menghasilkan klaster 

berjumlah dua. Namun dalam metode DBSCAN terdapat dua data yang 

diidentifikasi sebagai pencilan sehingga kedua data tersebut dipisahkan dalam 

klaster tersendiri. Dalam metode DBSCAN dan K-means cluster 1 memiliki 

karakteristik faktor-faktor penyebab stunting dengan presentase setiap variabelnya 

lebih tinggi, sedangkan cluster 2 memiliki faktor-faktor penyebab stunting yag 

relatif lebih rendah.   

 

 

Namun, hasil yang berbeda diperoleh ketika dilakukan clustering menggunakan 

data simulasi dimana data tersebut berdistribusi normal dan tidak mengandung 

pencilan pada data.  Hasil penelitian menunjukan bahwa dengan menggunakan 

data simulasi, metode DBSCAN menghasilkan pengklasteran yang lebih baik dari 

metode K-means berdasarkan nilai Silhouette coefficient yaitu sebesar 0,65 dan 

nilai Callinski-Harabasz sebesar 328,03. Selain itu, baik metode DBSCAN 

maupun metode K-means menghasilkan klaster berjumlah dua. Dalam metode 

DBSCAN dan K-means cluster 1 memiliki karakteristik data yang nilainya lebih 

rendah dibandingkan dengan cluster 2. 
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Penelitian ini menjelaskan bahwa performa dari metode DBSCAN dan K-Means 

dipengaruhi oleh data yang digunakan.  Pada penelitian ini, metode DBSCAN 

memiliki performa yang baik untuk data yang tidak mengandung pencilan, dan 

metode K-means memiliki performa yang lebih baik untuk data yang mengandung 

pencilan. 
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