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Abstract: Stunting is a condition of malnutrition status that is chronic 

in growth and development from the beginning of life, malnutrition 

puts children at greater risk of death. One of the efforts to overcome 

stunting is to determine in advance the provinces that need to be 

prioritized in handling the factors that cause stunting by grouping 34 

provinces in Indonesia. This study uses k-means clustering to partition 

data according to their respective characteristics into the form of two 

or more clusters, determining the optimal number of clusters through 

elbow optimization methods, gap statistics and silhouette. The method 

used to test the best cluster results is the Davies Bouldin Index (DBI) 

method. The results of the elbow method clustering test produce K = 

3 with a DBI value of 0.6392677, the gap statistics method produces 

K = 1 without DBI testing because only 1 cluster is formed, while the 

silhouette method produces K = 2 with a DBI value of 0.2116945. This 

shows that the results of clustering k-means with the silhouette method 

produce better cluster quality because it has a lower DBI value than 

other methods. 
 

 

1. PENDAHULUAN 

Stunting adalah suatu kondisi status gizi kurang yang bersifat kronik pada masa 

pertumbuhan dan perkembangan sejak awal kehidupan (Margawati dan Astuti, 2018). 

UNICEF (2020) menjelaskan hampir separuh dari semua kematian pada anak balita 

disebabkan oleh kekurangan  gizi. Hal ini dikarenakan kekurangan gizi menempatkan  anak-

anak  pada  risiko yang lebih besar untuk meninggal akibat infeksi umum, meningkatkan 

frekuensi dan keparahan infeksi, dan menunda pemulihan infeksi tersebut. Salah satu upaya 

dalam mengatasi stunting adalah menentukan terlebih dahulu provinsi yang perlu 

diprioritaskan penanganan faktor penyebab stuntingnya dengan cara mengelompokan 34 

provinsi di Indonesia tahun 2021.  

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Blake et al (2016) dengan judul 

LBW and SGA Impact Longitudinal Growth and Nutritional Status of Filipino Infants, 

diperoleh hasil bahwa terdapat relasi yang relevan antara bayi berat lahir rendah (BBLR) 

dengan berat di bawah 2,5 kg dan stunting. Arifin et al (2012), berpendapat bahwa BBLR, 

asupan gizi buruk, sanitasi tidak memadai, dan infeksi semasa pertumbuhan memicu tumbuh 

kembang terhambat dan melahirkan anak yang stunting. Faktor stunting meliputi pemberian 

ASI, pola pangan anak, infeksi, asupan dan suplai pangan, sanitasi serta kesehatan 

lingkungan.  

Clustering adalah metode atau algoritma yang digunakan untuk menemukan 

pengelompokan secara alami sesuai variabel dalam kumpulan data yang telah ditentukan 
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sebelumnya (Malik dan Tuckfield, 2019). K-Means clustering merupakan salah satu metode 

pengelompokan dengan mempartisi data sesuai karakteristiknya masing-masing, ke dalam 

bentuk dua atau lebih kelompok. K-Means clustering merupakan salah satu jenis 

“unsupervised machine learning algorithms” yang paling sederhana.  

Banyaknya cluster optimum pada pengelompokan data dapat diketahui melalui 

metode optimasi elbow, gap statistics, dan silhouette. Metode elbow menentukan 

banyaknya cluster terbaik dengan cara melihat persentase hasil perbandingan antara 

banyaknya cluster yang akan membentuk siku pada suatu titik. Gap Statistics menentukan 

banyaknya cluster optimal secara lebih konstan dibandingkan pengukuran lainnya, 

sedangkan melalui metode silhouette dapat melihat kualitas dan kekuatan cluster dalam 

penentuan banyaknya cluster terbaik, serta seberapa baik atau buruknya suatu objek 

ditempatkan dalam suatu cluster.  

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Helilintar dan Farida (2018) dengan 

judul Penerapan Algoritma K-Means Clustering untuk Prediksi Prestasi Nilai Akademik 

Mahasiswa, membahas mengenai pengelompokan predikat kelulusan mahasiswa 

menggunakan selisih euclidean dengan metode k-means clustering. Hasil penelitian 

tersebut, dipeoleh 4 kelompok predikat kelulusan mahasiswa yaitu sangat baik, baik, cukup, 

dan kurang.  

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini menggunakan metode k-means clustering untuk 

mengelompokan 34 provinsi di Indonesia tahun 2021 berdasarkan faktor penyebab stunting 

di wilayah tersebut. Banyaknya cluster terbaik pada penelitian ini, ditentukan melalui 

perbandingan metode optimasi elbow, gap statistics, dan silhouette. Tujuan dari penelitian 

ini adalah memperoleh hasil clustering terbaik untuk menentukan provinsi yang perlu 

diprioritaskan penanganan faktor penyebab stuntingnya, sebagai upaya mengatasi tingkat 

stunting di wilayah tersebut.  

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Analisis cluster merupakan teknik multivariat yang mempunyai tujuan utama untuk 

mengelompokkan objek-objek berdasarkan karakteristik yang dimilikinya (Awalluddin & 

Taufik, 2017). Analisis cluster memiliki asumsi yang perlu dipenuhi yakni : 

a. Representatif 

 Pengujian (sampel mewakili populasi) representatif bisa melalui uji Kaiser Meyer 

Olkin (KMO). Menurut Widarjono (2010), rumus KMO yakni: 

KMO = 
∑ ∑ ,𝑗≠𝑙𝑟𝑗𝑙

2𝑝
𝑙=1

𝑝
𝑗=1

∑ ∑ ,𝑗≠𝑙𝑟𝑗𝑙
2𝑝

𝑙=1
𝑝
𝑗=1

+∑ ∑ ,𝑗≠𝑙𝑎𝑗𝑙,𝑚
2𝑝

𝑙=1
𝑝
𝑗=1

        (1) 

dengan 𝑝 banyaknya variabel, n banyaknya objek, 𝑥𝑖𝑗 objek ke-i dengan variabel ke-j , 𝑥𝑖𝑙 objek ke-

i dengan variabel  ke-l, 𝑟𝑗𝑙 koefisien pearson correlation variabel 𝑗 dengan 𝑙, 𝑎𝑗𝑙,𝑚 koefisien partial  

correlation variabel 𝑗 dengan 𝑙 serta variabel 𝑚 konstan 

b. Multikolinieritas 

Multikolinearitas adalah adanya hubungan linear atau korelasi yang tinggi antar 

variabel. Menurut Gujarati (2009), cara untuk mengetahui ada tidaknya multikolinearitas 

melalui perhitungan nilai (VIF) Variance Inflation Factor dengan rumus: 

VIF = 
1

(1−𝑅2)
          (2) 

𝑅2 adalah koefisien determinasi variabel terikat dengan variabel bebasnya. Batas dari 

nilai VIF yaitu 10. Apabila VIF lebih rendah dari 10 maka tiada multikolinearitas (Gujarati, 

2009).  

Analisis clustering mengelompokan data sesuai dengan kemiripan atau ukuran selisih 

untuk mengetahui kemiripan antar objek. Salah satu ukuran selisih yang digunakan dalam 
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penelitian ini adalah selisih euclidean.  Selisih euclidean antara dua titik adalah akar dari 

jumlah kuadrat selisih antar objek. Berikut adalah rumus untuk menghitung selisih euclidean 

(Johnson dan Winchern, 2007): 

𝑑(𝑥𝑖, 𝑐𝑘) =  √∑ (𝑥𝑖,𝑗 − 𝑐𝑘,𝑗)2𝑝
𝑗=1         (3) 

dengan,  

𝑘 : 1,2, … , q 

𝑑(xi,Ck) : selisih euclidean objek ke-i variabel ke-j, dengan pusat cluster ke-k variabel ke-j  

𝑥i,j : nilai objek ke-i, variabel ke-j  

𝑐𝑘,𝑗 : pusat cluster(centroid) ke-k variabel ke-j  

𝑝 : jumlah variabel yang diamati  

q : cluster terbesar 

 Metode k-means berusaha mengelompokkan data yang ada ke dalam satu kelompok, 

dimana data dalam satu kelompok mempunyai karakteristik yang berbeda dengan  data yang 

ada di dalam kelompok yang lain (Helilintar dan Farida, 2018). Dasar algoritma k-means 

sebagai berikut: 

1. Menentukan jumlah K-cluster yang akan dibentuk  

2. Menentukan pusat cluster (centroid) awal secara acak.  

3. Menghitung selisih setiap objek dengan setiap centroid menggunakan selisih Euclidean  

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑐𝑘) =  √∑ (𝑥𝑖,𝑗 − 𝑐𝑘,𝑗)2
𝑝

𝑗=1
 

4. Mengelompokkan masing-masing objek ke dalam centroid yang paling dekat. Suatu objek 

akan menjadi anggota dari cluster ke-k apabila selisih objek tersebut ke centroid ke-k bernilai 

paling kecil jika dibandingkan dengan selisih ke centroid lainnya.  

5. Menentukan centroid yang baru dengan cara menghitung rata-rata dari objek yang ada 

pada masing-masing cluster dengan persamaan berikut:  

Ck,j = 
1

𝑛𝑘
∑ 𝑥𝑖,𝑗

𝑛𝑘
𝑖=1           (4) 

dengan,  

k : 1,2,3,…,q 

j : 1,2,3,…,p  

𝐶𝑘,𝑗 : centroid cluster ke-k variabel ke-j  

x𝑖,𝑗 : nilai pada objek ke-i pada variabel ke-j  

𝑛𝑘  : banyaknya objek pada cluster ke-k  

6. Mengulangi kembali langkah 3-5 hingga anggota tiap cluster tidak ada yang berubah.  

Ada beberapa cara untuk menetapkan banyaknya cluster optimal, di bawah ini merupakan 

beberapa teknik optimasi dalam penentuan banyaknya cluster. 

a. Elbow 

Identifikasi cluster suatu data bertujuan untuk meminimalkan selisih antar titik cluster. 

Metode elbow adalah teknik yang digunakan dalam menentukan jumlah cluster optimal 

melalui memperhitungkan persentase perbandingan jumlah cluster dengan bentuk siku di 

sebuah titik (Madhulatha, 2012). Penentuan nilai cluster terbaik dengan metode elbow 

diperoleh melalui perhitungan nilai sum square error (SSE) terendah pada data, dengan 

rumus sebagai berikut: 

SSE = ∑ ∑ (𝑥𝑖 −  𝑐𝑘)2
𝑥𝑖∈𝑆𝑘

𝑘
𝑘=1         (5) 

SSE menunjukkan nilai sum square error, k adalah banyaknya cluster, xi objek ke-i 

anggota cluster ke- k, Sk merupakan himpunan objek-objek cluster ke-k, dan ck yaitu pusat 

(centroid) cluster ke-k 
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b. Gap Statistics 

 Gap Statistics adalah salah satu metode yang efektif untuk menemukan banyaknya 

cluster optimal dalam kumpulan data, dengan tujuan menentukan banyaknya cluster lebih 

konstan dibandingkan pengukuran lainnya. Metode gap statistics membandingkan nilai 

kurva log Wk  antara cluster yang terbentuk melalui data observasi dan data referensi dengan 

distribusi uniform. Distribusi uniform adalah distribusi yang peluang setiap peubah acaknya 

sama. Selisih objek berpasangan dalam cluster dihitung dengan rumus:  

Dr  = ∑ 𝑑𝑖,𝑗𝑖,𝑗∈𝐶𝑟
          (6) 

dengan,  

𝑑𝑖,𝑗  = selisih euclidean kuadrat antara objek ke-i dan ke-j 

Dr = total selisih euclidean data pada cluster ke-r 

r = banyaknya cluster 

kemudian menghitung jumlah kuadrat di dalam cluster (Wk) dengan n banyaknya objek, 

menggunakan rumus: 

Wk = ∑ 1
2𝑛𝑟

𝐷𝑟
𝑘
𝑟=1           (7) 

Nilai gap didapatkan dengan menghitung selisih pendekatan standarisasi Wk  data referensi 

berdistribusi uniform dan data observasi. 

Gapn(k) =  En*{Log(Wk)}- Log (Wk)       (8) 

dengan En*{Log(Wk)} merupakan nilai ekspektasi banyaknya resampling (B) dari hasil 

Log (𝑊𝑘𝑏
∗ ) pada data referensi, dengan rumus: 

En*{Log(Wk)} = [
1

𝐵
] ∑ 𝐿𝑜𝑔(𝑊𝑘𝑏

∗ )𝑏         (9) 

b = 1, 2, 3, … B 

B = banyaknya resampling data distribusi uniform terbesar 

k  = 1, 2, 3, …, K 

K = banyaknya cluster terbesar 

Kriteria jumlah cluster terbaik ditetapkan sesuai nilai gap statistics tertinggi atau gap 

statistics pertama yang menunjukkan peningkatan gap yang minimum apabila gap semakin 

meningkat (Silvi, 2018).   

c. Silhouette 

 Nilai perhitungan silhouette berkisar antara 1 hingga -1. Apabila nilainya antara 0 dan -

1, berarti cluster tersebar atau selisih antar titik cluster besar. Jika nilai silhouette suatu 

cluster besar atau mendekati 1, berarti selisih titik cluster kecil dan selisih dengan titik 

cluster lainnya besar. Dengan demikian, nilai silhouette ideal sebuah cluster ketika 

mendekati satu (Malik & Tuckfield, 2019). Jumlah cluster terbaik dipilih grafik silhouette  

dengan nilai k terbesar. Perhitungan nilai k menggunakan metode silhouette index yaitu: 

1. Menghitung rata-rata selisih objek ke-i dengan semua objek dalam satu cluster 

𝑎(𝑖) = 
1

𝑛𝑘−1
∑ 𝑑(𝑖, ℎ)ℎ∈𝐶𝑙𝑘,ℎ≠𝑖         (10) 

dengan,  

𝑎(𝑖) : rata-rata selisih objek ke-i dengan seluruh objek dalam satu cluster  

h  : objek lain dalam satu cluster ke-k 

d(i,h)  : selisih antara objek i dan h  

𝑛𝑘  : banyaknya objek pada cluster ke-k  

𝐶𝑙𝑘 : himpunan objek-objek cluster ke-k 

2. Menghitung rata-rata selisih objek ke-i dengan semua objek yang berada pada cluster lain  

d(i,v) = 
1

𝑛𝑣
∑ 𝑑(𝑖, ℎ)ℎ∈𝐶𝑙𝑣,ℎ≠𝑖          (11) 
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dengan d(i,v) adalah selisih rata-rata objek i dengan semua objek pada cluster lain ke-v, 

𝑛𝑣 adalah banyaknya objek pada cluster ke-v, dan 𝐶𝑙𝑣 yaitu himpunan objek-objek cluster 

ke-v dimana 𝑘≠𝑣 

3. Menentukan nilai minimumnya yaitu b(i) yang menunjukkan perbedaan rata-rata objek i 

untuk cluster terdekat dengan tetangganya  

𝑏(𝑖)= min 𝑑(𝑖,𝑣)          (12) 

dengan 𝑏(𝑖) adalah nilai minimum dari selisih rata-rata objek i dengan semua objek pada  

cluster lain ke-v 

4. Menghitung nilai silhouette 

S(i) = 
𝑏(𝑖)−𝑎(𝑖)

max (𝑎(𝑖),𝑏(𝑖))
          (13) 

S(i) adalah nilai silhouette, b(i) nilai minimum dari selisih rata-rata objek i dengan semua 

objek antar cluster, dan a(i) rata-rata selisih objek ke-i dengan seluruh objek dalam satu 

cluster. Selanjutnya dapat menghitung koefisien silhouette yang didefinisikan sebagai 

rata-rata s(i), sebagai berikut: 

SC = 
1

𝑛
∑ 𝑠(𝑖)𝑛

𝑖=1           (14) 

dengan n adalah banyak pengamatan, dan SC adalah nilai Silhouette Coefficient. 

Davies Bouldin Index (DBI) ialah metode pengukuran evaluasi cluster pada suatu 

pengelompokan. Perhitungan DBI diuji dari segi nilai kohesi dan separasi. Nilai kohesi 

didefinisikan sebagai nilai kedekatan data suatu cluster dengan centroid pada clusternya. 

Sedangkan nilai separasi diartikan sebagai selisih antar centroid dari cluster yang lainnya. 

Perhitungan validasi Davies Bouldin Index meliputi (Kartikasari, 2021): 
1. Menghitung nilai 𝑆𝑣 untuk mencari matrik kohesi pada masing-masing cluster dengan 

persamaan :  

Sk = 
1

𝑛𝑘
∑ 𝑑(𝑥𝑖, 𝐶𝑘)

𝑛𝑘
𝑖=1                  (15) 

dengan,  

𝑠𝑘 : rata-rata dari selisih objek ke-i dengan centroid cluster ke-k  

k : 1,2, … , q 

q : cluster terbesar 

𝑛k : banyaknya objek pada cluster ke-k  

𝑐𝑘 : pusat cluster ke-k  

𝑑(xi,Ck): selisih setiap objek ke-i ke centroid yang berada dalam cluster ke-k  

2. Menghitung nilai 𝑀𝑘,𝑣 untuk mengetahui separasi atau selisih antar cluster, dengan cara 

mengukur selisih centroid dalam suatu cluster dengan centroid yang berada dalam cluster 

lain. Berikut persamaannya:  

Mk,v = 𝑑(𝐶𝑘,𝐶𝑣) , k≠v         (16) 

dengan,  

𝑀𝑘,𝑣 : selisih pusat cluster ke-k dengan pusat cluster ke-v  

𝐶𝑘 : pusat cluster ke-k  

𝐶𝑣 : pusat cluster ke-v  

𝑑(ck,Cv): selisih centroid ke-𝑘 dan centroid ke-𝑣 

3. Menghitung rasio agar diperoleh perbandingan antara cluster ke-k dengan cluster ke-v  

Rk,v = 
𝑆𝑘 + 𝑆𝑣

𝑀𝑘,𝑣
          (17) 

4. Menghitung ukuran kesamaan cluster maksimum  

Rk = max k≠v (Rk,v)         (18) 

5. Menghitung nilai DBI  

DBI = 
1

𝐾
∑ 𝑅𝑘

𝐾
𝑘=1           (19) 
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Persamaan di atas menunjukkan K sebagai banyaknya cluster. Apabila nilai DBI yang 

didapatkan semakin rendah, menunjukkan semakin optimal banyaknya cluster yang  

didapatkan.  

Profilisasi hasil clustering optimal memaparkan karakteristik tiap-tiap, maka dapat 

diamati kecondongan masing-masing cluster. Karakteristik cluster dapat dilihat  dengan cara 

menghitung rata-an dari anggota setiap variabel pada penelitian. 

 

3. METODE PENELITIAN  

Data dalam penelitian tugas akhir ini merupakan data sekunder faktor stunting pada 

balita di Indonesia berdasarkan 34 provinsi tahun 2021, data didapatkan dari Buku Profil 

Kesehatan Indonesia Tahun 2021. Data faktor stunting pada balita meliputi lima variabel, 

yaitu: sanitasi tidak layak, balita gizi buruk, kecukupan dokter, berat badan bayi lahir 

rendah, status gizi pendek. Analisis data pada penelitian ini menggunakan software R, 

dengan tahapan sebagai berikut: 

1. Input data faktor penyebab balita stunting 

2. Pengujian  asumsi representatif menggunakan uji KMO 

3. Pengujian asumsi multikolinieritas menggunakan nilai VIF. Jika terdapat 

multikolinieritas dapat dilakukan PCA, hasil perhitungan nilai PCA digunakan sebagai 

pengganti nilai data sebelumnya.  

4. Clustering menggunakan metode k-means melalui  perhitungan selisih euclidean serta 

mengelompokkan objek pada masing-masing cluster. 

5. Menentukan jumlah cluster melalui metode elbow, gap statistics, dan silhouette 

6. Menghitung nilai koefisien masing-masing cluster menggunakan validasi davies 

bouldin index 

a. Menghitung rata-rata selisih objek dengan centroid cluster yang diikuti  

b. Menghitung selisih centroid dalam suatu cluster dengan centroid yang berada dalam 

cluster lain  

c. Menghitung rasio sebagai perbandingan cluster ke-k dengan cluster ke-v  

d. Menentukan rasio antar cluster yang memiliki nilai maksimum  

7. Interpretasi hasil pengelompokan data berdasarkan karakteristik masing-masing klaster 

yang terbentuk. Nilai davies bouldin index terendah akan dipilih sebagai jumlah cluster 

yang optimal. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Uji asumsi sampel mewakili populasi menggunakan KMO dilakukan untuk mengetahui 

syarat kecukupan suatu sampel. Hasil uji KMO pada data penyebab balita stunting 

ditunjukkan pada tabel di bawah: 
Tabel 1. Hasil Nilai KMO 

Variabel Hasil Nilai KMO 

Sanitasi tidak layak 0,59 

Balita gizi buruk (BB/TB) 0,74 

Kecukupan dokter 0,66 

Berat badan bayi lahir rendah 0,60 

Status gizi pendek (TB/U) 0,68 

Data penelitian yang telah mewakili populasi dapat dianalisis pada tahap selanjutnya 

dengan pengujian multikolinieritas, agar dapat mendeteksi hubungan linier antar variabel. 

Hasil pengolahan data pada penelitian ini, diperoleh nilai VIF lebih rendah dari 10. Maka 

dapat disimpulkan bahwa masing-masing variabel tidak ada hubungan multikolinieritas. 
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Tabel 2. Hasil Nilai VIF 

Variabel Hasil Nilai VIF 

Sanitasi tidak layak 2,035156 

Balita gizi buruk (BB/TB) 1,475299 

Kecukupan dokter 2,193533 

Berat badan bayi lahir rendah 1,564707 

Status gizi pendek (TB/U) 2,096464 

Penelitian ini menggunakan metode k-means dan ukuran selisih euclidean untuk 

mengelompokan data berdasarkan ukuran cluster yang telah ditentukan sebelumnya, yaitu 

K= 1, K=2, hingga K=10. Perhitungan manual dari perhitungan k-means yaitu: 

1. Tentukan nilai K cluster yang terbentuk  

2. Menetapkan pusat cluster awal secara acak. 

3. Hitung selisih tiap objek dengan setiap pusat cluster  menggunakan selisih euclidean. 

4. Mengelompokkan setiap objek pada pusat cluster terdekat. Data dapat menjadi bagian 

dari cluster ke-k jika selisih data ke centroid ke-k lebih rendah daripada selisih dengan 

centroid yang lain 

5. Menetapkan pusat cluster baru menggunakan perhitungan rata-rata dari objek pada 

masing-masing cluster 

6. Hitung selisih masing-masing objek terhadap setiap centroid yang baru menggunakan 

selisih euclidean untuk iterasi ke-2 

7. Mengelompokkan setiap objek pada centroid terdekat. 

8. Karena masih terdapat objek yang berpindah cluster dengan selisih euclidean pada proses 

iterasi, maka selanjutnya mengulangi kembali langkah perhitungan nomor 5 sampai 7. 

Perhitungan berhenti pada saat tidak ada terdapat perubahan anggota tiap cluster. 

Tahap selanjutnya adalah penentuan nilai cluster terbaik menggunakan metode elbow, 

gap statistics dan silhouette. Setelah dilakukan pengolahan data, diperoleh nilai K terbaik 

menggunakan metode elbow pada K=3, metode gap statistics pada K=1, dan metode 

silhouette pada K=2. Hasil grafik penentuan nilai K menggunakan ketiga metode tersebut 

dapat diamati pada di bawah: 

 
Gambar 1. Output Metode Elbow 
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Gambar 2. Output Metode Gap Statistics 

 

 
Gambar 3. Output Metode Silhouette  

Setelah diperoleh banyaknya cluster terbaik dari masing-masing metode optimasi, 

dilanjutkan proses validasi pada cluster dengan perhitungan DBI dalam menentukan 

banyaknya cluster terbaik. Hasil uji clustering dengan metode elbow diperoleh DBI= 

0,6392677, dengan gap statistics tidak dilakukan uji DBI dikarenakan hanya terdapat satu 

cluster, sedangkan dengan metode silhouette didapatkan nilai DBI= 0,2116945. 

Berdasarkan hasil pengujian di atas, dapat ditentukan bahwa clustering dengan metode 

silhouette memiliki kualitas cluster yang lebih baik dikarenakan nilai DBI silhouette lebih 

rendah dibandingkan metode lainnya. Jumlah cluster optimal dengan K=2, akan dilakukan 

tahap profilisasi untuk melihat karakteristik dari masing-masing cluster. Karakteristik dari 

setiap cluster dapat direpresentasikan dengan melihat rata-rata dari anggota masing-masing 

variabel. Berikut adalah rata-rata tiap variabel dalam cluster yang terbentuk: 
Tabel 3. Rata-rata Variabel Faktor Penyebab Balita Stunting 

Variabel 
Cluster 

1 2 

Sanitasi tidak layak 17.82% 59.19% 

Balita gizi buruk (BB/TB) 0.90% 1.70% 

Kecukupan dokter 9.46% 49.50% 

Berat badan bayi lahir rendah 3.61% 4.80% 

Status gizi pendek (TB/U) 8.01% 10.40% 

Tabel di atas menunjukkan rata-rata cluster faktor penyebab balita stunting tertinggi 

berada pada cluster 2. Cluster 2 mengartikan bahwa provinsi pada cluster 2 memiliki faktor 

penyebab balita stunting lebih tinggi dibandingkan cluster 1. Cluster 1 terlihat memiliki rata-

rata cluster lebih kecil daripada cluster 2. Hal tersebut mengartikan bahwa anggota cluster 

1 merupakan provinsi dengan faktor penyebab balita stunting yang rendah. Berdasarkan hal 

tersebut dapat diartikan bahwa Papua merupakan provinsi yang perlu mendapat perhatian 

oleh pemerintah Indonesia, karena memiliki faktor penyebab balita stunting tinggi, terutama 

pada faktor sanitasi tidak layak, balita dengan gizi buruk, kecukupan dokter, BBLR, serta 

status balita dengan gizi pendek. 
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5. KESIMPULAN 

Hasil perhitungan dan analisis di atas, dapat disimpulkan sebagai berikut:  

1. Pengelompokan metode k-means dari 34 provinsi yaitu:  

a. Pada K=1 diperoleh anggota cluster meliputi seluruh provinsi terdiri dari 34 provinsi  

b. Pada K=2 diperoleh anggota pada cluster ke-1 yaitu 33 provinsi dan cluster ke-2 yaitu 

1 provinsi  

c. Pada K=3 diperoleh anggota cluster ke-1 sejumlah 1 provinsi, cluster ke-2 sejumlah 9 

provinsi dan cluster ke-3 terdiri dari 24 provinsi 

2. Hasil clustering faktor penyebab balita stunting di Indonesia dengan metode k-means 

diperoleh jumlah cluster optimal yaitu pada K=2. Hal tersebut dapat diamati dari hasil 

validasi DBI=  0,2116945 yang merupakan hasil DBI terendah. Pengelompokan tersebut 

memberikan hasil bahwa cluster ke-1 terdiri beranggotakan 33 provinsi sedangkan cluster 

ke-2 beranggotakan 1 provinsi.  

3. Hasil profilisasi cluster menunjukkan pada jumlah 2 cluster diperoleh bahwa rata-rata 

cluster dengan faktor penyebab balita stunting tertinggi berada pada cluster 2, hal tersebut 

mengartikan bahwa anggota cluster 2 merupakan provinsi dengan faktor penyebab balita 

stunting yang tinggi. Cluster 1 memiliki rata-rata cluster lebih rendah daripada cluster 2, 

hal tersebut mengartikan bahwa anggota cluster 1 merupakan provinsi dengan faktor 

penyebab balita stunting yang rendah. Oleh karena itu, diharapkan kepada pemerintah di 

Indonesia untuk lebih memperhatikan provinsi pada cluster 2 yaitu Papua yang 

merupakan provinsi dengan rata-rata faktor penyebab balita stunting yang tingi 

dibandingkan cluster 1, sehingga pada provinsi tersebut dapat menekan faktor-faktor 

penyebab balita stunting. 
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