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Abstract

Stunting is a nutritional issue that poses a global challenge, especially in developing countries
like Indonesia. According to UNICEF, Indonesia ranks among the top five countries with the
highest stunting prevalence. To address this issue, clustering provinces in Indonesia each year
can help ensure equitable food distribution and other resources. This can be done using the K-
Means clustering algorithm, with the optimal number of clusters determined by the elbow method
and evaluated using the silhouette coefficient and Davies-Bouldin index. The optimal number of
clusters was found to be 3, with a silhouette coefficient of 0.50 and a Davies-Bouldin index of
0.70. In 2020, there were 15 provinces in cluster 1, 6 provinces in cluster 2, and 17 provinces in
cluster 3. In 2021, 15 provinces were in cluster 1, 17 in cluster 2, and 6 in cluster 3. In 2022, there
were 17 provinces in cluster 1, 14 in cluster 2, and 7 in cluster 3. In 2023, 5 provinces were in
cluster 1, 14 in cluster 2, and 19 in cluster 3. By 2024, there were 18 provinces in cluster 1, 17 in
cluster 2, and 3 in cluster 3.
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1. Pendahuluan

Salah satu pemasalahan gizi yang menjadi permasalahan global khususnya negara berkembang
seperti Indonesia adalah stunting. Menurut WHO stunting adalah gangguan kembang tumbuh
anak karena terserang infeksi, kurangnya asupan gizi, ataupun stimulasi yang kurang memadai.
Menurut UNICEF, Indonesia termasuk dalam lima negara dengan kasus stunting tertinggi dari 88
negara di seluruh dunia yang menjadikannya salah satu negara berkembang dengan prevalensi
stunting tinggi. Wakil Ketua Komisi IX DPR RI Kurniasi Mufidayati mengatakan bahwa pada
pertengahan tahun 2023 prevalensi stunting di Indonesi mencapai 21,6 persen, sedangkan target
yang ingin dicapai pada tahun 2024 adalah 14 persen [1]. Sehingga, untuk mencapai target
tersebut Indonesia harus mengurangi kasus stunting sebesar 7,6 persen dalam kurun waktu satu
tahun. Untuk mencapai tujuan tersebut, langkah awal yang dapat dilakukan adalah
mengelompokkan provinsi berdasarkan persentase kasus stunting sehingga dapat dilakukan
pemerataan akses kesehatan, pangan, dan pendidikan gizi. Pengelompokkan dapat dilakukan
dengan menggunakan algoritma clustering seperti K-Means. Algoritma K-Means digunakan
karena algoritma ini memiliki kompleksitas yang rendah sehingga dinilai lebih efesien [2]. Tetapi,
algoritma K-Means memiliki kekurangan dalam penentuan jumlah kluster. Oleh karena itu,
dibutuhkan metode yang mampu menentukan jumlah cluster salah satunya adalah metode
elbow. Tetapi, metode elbow dianggap kurang efektif karena terkadang bersifat ambigu [3]. Untuk
memastikan bahwa jumlah cluster dengan metode elbow telah optimal maka dilakukan evaluasi
dengan silhouette coefficient dan Davies Bouldin Index (DBI). Dalam penelitian [4] algoritma K-
Means digunakan dalam klasifikasi sekolah dasar, didapatkan 5 cluster dengan skor silhouette
kurang dari 0,71 dengan persentase cluster 1 21,43%, cluster 2 28,25%, cluster 3 14,28%, cluster
4 21,42%, dan cluster 5 14,29%, dari hasil tersebut Pemerintah Kota Pangkalpinang dapat
mengklasifikasikan sekolah tingkat dasar dengan baik. Dalam penelitian [5] algoritma K-Means
digunakan dalam pengelompokkan daerah berdasarkan jumlah industri, didapatkan bahwa nilai
DBI terbaik adalah 0,175 pada saat jumlah cluster 3 sehingga didapatkan kesimpulan bahwa
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evaluasi nilai DBI pada algoritma K-Means menghasilkan optimasi jumlah cluster. Berdasarkan
latar belakang permasalahan dan penelitian terdahulu, maka algoritma K-Means akan digunakan
untuk clustering provinsi di Indonesia berdasarkan kasus stunting dengan menggunakan metode
elbow untuk penentuan jumlah cluster, lalu dievaluasi dengan silhouette coefficient dan Davies
Bouldin Index (DBI).

2. Metode Penelitian

Gambar 1 merupakan tahapan penelitian yang akan dilakukan. Input yang digunakan berupa
persentase kasus stunting seluruh provinsi di Indonesia. Preprocessing data dilakukan dengan
MinMaxScaler. Penentuan jumlah cluster menggunakan metode elbow, lalu dievaluasi dengan
silhouette coefficient dan DBI. Selanjutnya dilakukan clustering dengan algoritma K-Means
sehingga mendapatkan hasil cluster.

Preprocessing Data |Menentukan jumlah cluster

Data stunting dengan MinMaxScaler "] dengan metode elbow

Evaluasi cluster dengan
DEI

U

Hasil clustering ‘ Clustering dengan " Evaluasi cluster dengan

algoritma K-Means N nilai koefisien sillhoutte

Gambar 1. Tahapan Penelitian
2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah persentase kasus stunting 38 provinsi di
Indonesia mulai dari tahun 2020 hingga 2024 vyang didapatkan pada website
aksi.bangda.kemendagri.go.id. Atribut yang digunakan adalah provinsi dan persentase kasus
stunting setiap tahun dimana clustering akan dilakukan pada setiap provinsi dalam satu tahun.

2.2 Preprocessing Data

Dalam penelitian ini preprocessing data berupa normalisasi data dengan MinMaxScaler.
Normalisasi data berguna untuk penskalaan kembali terhadap nilai, sehingga proses pengolahan
data menjadi lebih mudah [6]. MinMaxScaler merupakan teknik normalisasi data yang mengubah
nilai pada data dalam skala nilai 0 dan 1 [7].

2.3 Jumlah Cluster

Dalam melakukan clustering penentuan jumlah cluster adalah hal yang utama, tetapi pada
algoritma K-Means penentuan jumlah cluster dilakukan secara random. Oleh karena itu, dalam
penentuan jumlah cluster menggunakan metode elbow. Tetapi, metode elbow terkadang ambigu
dan bersifat subjektif sehingga perlu dilakukan evaluasi menggunakan silhouette coefficient dan
DBI.

a. Metode Elbow
Menurut [8] metode elbow adalah metode untuk menentukan jumlah cluster berdasarkan
persentase perbandingan nilai k atau jumlah cluster pada titik tertentu. Hasil dari metode
elbow direpresentasikan dalam bentuk grafik dengan penentuan jumlah cluster terbaik
apabila terdapat penurunan nilai terbesar sehingga membentuk sudut pada grafik. Grafik
tersebut terbentuk dari hasil perhitungan SSE (Sum of Square Error) yang dibandingkan
[9]. SSE pada K-Means dihitung menggunakan rumus pada persamaan 1 [10].

SSE = Yfo1 Xl — cil? (1)
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Keterangan:

K = Cluster ke-c
¢, = Pusat data ke-i
x; = Jarak data ke-i

b. Silhouette Coefficient
Silhouette coefficient mengevaluasi cluster dengan melihat kualitas objek pada suatu
cluster. Nilai silhouette coefficient dihitung dari jumlah cluster 2 hingga jumlah cluster n-1
dengan mencari nilai tertinggi dari Silhouette Index Global, rumus silhouette coefficient
terdapat persamaan 2 [10].

SC = maksy, SI (k) 2)
Keterangan:

SC = Silhouette coefficient
SI = Silhouette index global
k = Jumlah cluster

Hasil perhitungan silhouette coefficient berada pada rentang nilail dan -1, dengan hasil
perhitungan terbaik ketika mendekati 1 karena mengindikasikan kualitas hasil clustering
yang baik.

c. Devies Bouldin Index (DBI)
DBI merupakan metode untuk mengevaluasi cluster berdasarkan ukuran cluster dan
pesebarannya [11]. Nilai DBI yang baik adalah nilai DBI yang mendekati O karena hal
tersebut menunjukkan bahwa hasil cluster yang diperoleh baik dan optimal. Perhitungan
DBI dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan 3 [12].

15c
DBI = Ezi=1 R; (3)
_ mqx _ Si+S;
Ri= jerciziRi Ry = 5 ()
Keterangan:
C =Jumlah cluster
R;; = Ukuran kemiripan cluster ke-i dan ke-j
S; = Ukuran dispresi cluster i

2.4. K-Means

K-Means merupakan algoritma clustering yang telah umum digunakan karena mampu melakukan
clustering dalam jumlah data besar dan mudah diimplementasikan. Algoritma K-Means bertujuan
meminimalkan kemiripan data antar cluster dan memaksimalkan kesamaan data dalam satu
cluster [13]. Kemiripan data dihitung berdasarkan jarak data dengan centroid (titik pusat data).
Perhitungan jarak data dengan centroid dapat dilakukan dengan rumus pada persamaan 5 yang
merupakan rumus Euclidean Distance.

d(x,y) = X0 — yi)? (5)
Keterangan:
d(x,y) =Jarak antar data x ke y

X; = Data uji ke-i
Vi = Data latih ke-i
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Flowchart algoritma K-Means terdapat pada gambar 2 dengan detail tahapan yang dilakukan
algroitma K-Means, yaitu:

a. Melakukan preprocessing data berupa normalisasi data atau lainnya yang berguna untuk
memaksimalkan hasil clustering.

Menentukan jumlah clustering atau pada algoritma K-Means disebut dengan nilai K.
Menentukan centroid atau pusat data sesuai dengan jumlah K yang telah ditentukan.
Menghitung jarak data dari centroid.

Melakukan pengelompokkan data berdasarkan jarak terdekat atau minimum antara
centroid dengan data.

Dilakuakan pemeriksaan, apabila centroid mengalami perpindahan maka akan dilakukan
ulang penentuan centroid tetapi jika tidak ada perpindahan maka hasil pengelompokkan
atau clustering akan menjadi hasil akhir dari proses clustering.

/Prepocessingdata/

v

Menentukan jumlah
cluster

l

Menentukan centroid |€¢—Ya

v

Menghitung jarak data
pada centroid

v

Pengelompokan data
sesual minimum jarak ke
centroid

®ooo

—h

Centroid
berubah

ﬂdak—7/ Hasil cluster /

Gambar 2. Flowchart Algoritma K-Means

3. Hasil dan Diskusi

Dalam penelitian ini clustering data menggunakan bahasa pemrograman Pyhton dengan
memanfatkan pustaka scikit-learn. Dengan tahapan berupa preprocessing, menentukan jumlah
cluster menggunakan metode elbow, evaluasi cluster dengan sillhouette coefficient dan DBI, lalu
clustering dengan K-Means.

3.1 Preprocessing Data

Tahapan preprocessing data yang dilakukan berupa normalisasi dengan menggunakan metode
MinMaxScaler. Gambar 3 adalah data hasil normalisasi pada tahun 2020 dengan data yang
diurutkan berdasarkan nama provinsi yang terutut secara menyamping sesuai pada website
aksi.bangda.kemendagri.go.id. Dengan menggunakan metode MinMaxScaler maka data akan
berada pada skala nilai O dan 1.
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Hasil Normalisasi Data 2020:

[@.46503497 ©.23426573 ©.60839161 ©.26573427 ©.26223776 ©.87692308
9.28671329 ©.18181818 ©.11188811 ©.31818182 0. ©.31118881
©.45454545 ©9.41258741 ©.3986014 ©.16783217 ©.32517483 ©.7027972
.91608392 @.95454545 @.77272727 ©.45454545 ©.5834965 1.
2.18181818 @.47552448 ©.41258741 ©.58841958 ©.38111888 8.7982097°
2.28671329 @.32167832 ©.41608392 ©.16883916 ©.2027972 ©.3916083°
©.57692308 ©.61538462]

Gambar 3. Data Tahun 2020 Setelah Normalisasi
3.2 Penentuan Jumlah Cluster

Sebelum melakukan clustering perlu ditetapkan nilai k atau jumlah cluster menggunakan metode
elbow. Metode elbow direperesentasikan dalam bentuk grafik berdasarkan nilai Sum of Square
Error (SSE). Penentuan jumlah cluster ditentukan berdasarkan nilai SSE yang memiliki
penurunan signifikan, pada gambar 4 dapat dilihat ketika nilai k = 3 terdapat penururan signifikan.
Sehingga, berdasarkan metode elbow dapat ditentukan jumlah cluster yang digunakan adalah 3.

Metode Elbow

Sum of Square Error

Nilai K
Gambar 4. Metode Elbow
3.3 Evaluasi Cluster

Setelah ditentukan bahwa jumlah cluster adalah 3 maka dilakukan evaluasi menggunakan
silhouette coefficient dan DBI. Silhouette coefficient digunakan untuk mengevaluasi kemiripan
satu data dengan data lainnya dalam suatu cluster, lalu DBI digunakan untuk mengevaluasi
pemisahan antar cluster. Nilai silhouette coefficient yang terbaik adalah yang mendekati 1,
sedangkan nilai DBI yang terbaik adalah yang mendekati 0. Pada tabel 1 dapat dilihat bahwa
hasil silhouette coefficient terbaik terdapat pada nilai cluster 3 dengan nilai 0,50 dan nilai DBI
terbaik juga didapatkan pada saat jumlah cluster 3 dengan nilai 0,70 yang dapat dilihat pada tabel
2. Dari kedua hasil evaluasi tersebut dan metode elbow yang dilakukan sebelumnya didapatkan
bahwa jumlah cluster yang optimal adalah 3.
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Tabel 1. Silhoutte Score

Cluster Silhouette Score

0,47

0.50

0.39

0.39

0.38

0.28

0.28

© 00| N | 0|~ wW DN

0.27

Tabel 2. Davies-Bouldin Index

Cluster Davies-Bouldin Index

0,80

0.70

0.90

0.89

0.83

0.77

0.88

© | 0| N |l bW |DN

0.76

3.4 Clustering Data

Setelah mendapatkan jumlah cluster yang optimal maka akan dilakukan clustering data
menggunakan algoritma K-Means. Clustering dilakukan berdasarkan kasus stunting pada setiap
provinsi di Indonesia setiap tahunnya dari tahun 2020 hingga 2024. Karena jumlah cluster yang
optimal adalah tiga maka didapatkan hasil cluster 0, cluster 1, dan cluster 2. Hasil cluster pada
tahun 2020 terdapat pada tabel 3 dimana terdapat 15 provinsi pada cluster 1, 6 provinsi pada
cluster 2, dan 17 provinsi pada cluster 3.

Tabel 3. Hasil Clustering Tahun 2020

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Aceh Nusa Tenggara Barat Sumatera Utara
Sumatera Barat Nusa Tenggara Timur Riau

Jawa Tengah Kalimantan Barat Jambi

Di Yogyakarta Kalimantan Tengah Sumatera Selatan
Jawa Timur Kalimantan Utara Bengkulu
Kalimantan Selatan Sulawesi Barat Lampung
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Cluster 1 Cluster 2

Cluster 3

Kalimantan Timur
Sulawesi Tengah
Sulawesi Selatan
Sulawesi Tenggara
Gorontalo

Papua Barat
Papua

Papua Tengah
Papua Barat Daya

Kepulauan Bangka Belitung
Kepulauan Riau
Dki Jakarta
Jawa Barat
Banten

Bali

Sulawesi Utara
Sulawesi Utara
Maluku

Maluku Utara
Sulawesi Utara

Hasil cluster pada tahun 2021 terdapat pada tabel 4 dimana terdapat 15 provinsi pada cluster 1,
17 provinsi pada cluster 2, dan 6 provinsi pada cluster 3.

Tabel 4. Hasil Clustering Tahun 2021

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Aceh Sumatera Utara Nusa Tenggara Barat
Sumatera Barat Riau Nusa Tenggara Timur
Jawa Tengah Jambi Kalimantan Barat

Di Yogyakarta Sumatera Selatan Kalimantan Utara
Jawa Timur Bengkulu Sulawesi Tenggara
Kalimantan Tengah Lampung Sulawesi Barat

Kalimantan Selatan
Kalimantan Timur

Kepulauan Bangka Belitung
Kepulauan Riau

Sulawesi Tengah Dki Jakarta
Sulawesi Selatan Jawa Barat
Maluku Utara Banten
Papua Barat Bali
Papua Sulawesi Utara
Papua Selatan Gorontalo
Papua Barat Daya Maluku
Papua Pegunungan
Papua Tengah

Hasil cluster pada tahun 2022 terdapat pada tabel 5 dimana terdapat 17 provinsi pada cluster 1,
14 provinsi pada cluster 2, dan 7 provinsi pada cluster 3.

Tabel 5. Hasil Clustering Tahun 2022

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Aceh Sumatera Utara Nusa Tenggara Barat
Sumatera Barat Riau Nusa Tenggara Timur
Jawa Tengah Jambi Kalimantan Barat

Di Yogyakarta Sumatera Utara Nusa Tenggara Barat
Jawa Timur Riau Nusa Tenggara Timur
Kalimantan Tengah Jambi Kalimantan Barat
Kalimantan Selatan Sumatera Selatan Kalimantan Utara
Kalimantan Timur ~ Bengkulu Sulawesi Utara
Sulawesi Tengah Lampung Sulawesi Tenggara

Sulawesi Selatan

Kepulauan Bangka Belitung

Sulawesi Barat
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Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Sulawesi Tenggara
Gorontalo

Maluku

Maluku Utara
Papua Barat
Papua

Papua Tengah
Papua Barat Daya

Kepulauan Riau
Dki Jakarta

Jawa Barat

Banten

Bali

Sulawesi Utara
Papua Pegunungan

Hasil cluster pada tahun 2023 terdapat pada tabel 6 dimana terdapat 5 provinsi pada cluster 1,
14 provinsi pada cluster 2, dan 19 provinsi pada cluster 3.

Tabel 6. Hasil Clustering Tahun 2023

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Nusa Tenggara Barat Sumatera Utara Aceh

Nusa Tenggara Timur Riau Sumatera Barat

Kalimantan Barat Jambi Jawa Barat

Sulawesi Barat Sumatera Selatan Di Yogyakarta

Papua Selatan Bengkulu Jawa Tengah
Lampung Jawa Timur

Kepulauan Bangka Belitung
Kepulauan Riau

Dki Jakarta

Banten

Bali

Sulawesi Utara

Sulawesi Tengah
Gorontalo

Maluku

Papua Pegunungan

Kalimantan Tengah
Kalimantan Selatan
Kalimantan Timur
Kalimantan Utara
Sulawesi Selatan
Sulawesi Tenggara
Kalimantan Barat Daya
Maluku Utara
Papua Barat
Papua

Papua Tengah

Hasil cluster pada tahun 2024 terdapat pada tabel 7 dimana terdapat 18 provinsi pada cluster 1,
17 provinsi pada cluster 2, dan 3 provinsi pada cluster 3.

Tabel 7. Hasil Clustering Tahun 2024

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Aceh Sumatera Barat Nusa Tenggara Timur
Sumatera Utara Jawa Tengah Sulawesi Barat

Riau DI Yogyakarta Papua Barat Daya
Jambi Nusa Tenggara Barat

Sumatera Selatan Kalimantan Barat

Bengkulu Kalimantan Tengah

Lampung Kalimantan Selatan

Kepulauan Bangka Belitung

Kepulauan Riau
DKI Jakarta
Jawa Barat
Jawa Timur
Banten

Kalimantan Timur
Kalimantan Utara
Sulawesi Tengah
Sulawesi Selatan
Sulawesi Tenggara
Maluku Utara
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Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Bali Papua Barat
Sulawesi Utara Papua
Gorontalo Papua Selatan
Maluku Papua Tengah

Papua Pegunungan

4. Kesimpulan

Pada penelitian ini dilakukan clustering data menganai kasus stunting berdasarkan provinsi di
Indonesia pada tahun 2020 hingga 2024 didapatkan hasil bahwa data stunting di Indonesia dapat
dibagi menjadi 3 cluster, yaitu cluster 1, cluster 2, dan cluster 3. Jumlah cluster tersebut
didapatkan dari pencarian nilai K atau jumlah cluster optimal menggunakan metode elbow lalu
dievaluasi dengan silhouette coefficient dan davies bouldin index. Hasil terbaik silhouette
coefficient dengan nilai 0,50 dan davies bouldin index dengan nilai 0,70 pada jumlah cluster 3.
Oleh karena itu, jumlah cluster 3 digunakan untuk clustering data stunting setiap tahun di
Indonesia. Didapatkan hasil bahwa pada tahun 2020 terdapat terdapat 15 provinsi pada cluster
1, 6 provinsi pada cluster 2, dan 17 provinsi pada cluster 3. Pada tahun 2021 terdapat 15 provinsi
pada cluster 1, 17 provinsi pada cluster 2, dan 6 provinsi pada cluster 3. Pada tahun 2022 terdapat
terdapat 17 provinsi pada cluster 1, 14 provinsi pada cluster 2, dan 7 provinsi pada cluster 3.
Tahun 2023 terdapat 5 provinsi pada cluster 1, 14 provinsi pada cluster 2, dan 19 provinsi pada
cluster 3. Lalu, pada tahun 2024 terdapat 18 provinsi pada cluster 1, 17 provinsi pada cluster 2,
dan 3 provinsi pada cluster 3.
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