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ABSTRACT

CINDY FATICA RAJAK. T3119114. THE IMPLEMENTATION OF THE K-
MEANS CLUSTERING ALGORITHM IN DETERMINING THE STUNTING
STATUS OF TODDLERS AT THE KWANDANG PUBLIC HEALTH CENTER

This study aims 1) to obtain clustering results using the K-Means model employed
and 2) to implement data mining using the K-Means clustering algorithm method
in determining the stunting status of toddlers at the Kwandang Public Health
Center. The study conducted takes place at the Kwandang Public Health Center.
The data collection methods are through interviews by asking questions related to
determining stunting status and observation by conducting direct observations at
the Kwandang Public Health Center. In this study, the training data of 100 toddlers
affected by stunting originate from the Kwandang Public Health Center with
existing clusters. After obtaining the grouping results for each cluster, the centroid
calculations are carried out based on the clusters. The algorithm used for this study
is the K-Means algorithm. The clustering results from the iteration indicate thatthe
groups of the 1st data, 3rd data, 6th data, 7th data, 8th data, and 9th data/are in ™
the Normal Category (C1). The groups of the 2nd data, 4th data, and 10th dataare; . .

in the Short Category (C2). Meanwhile, the 5th data group is in the Very,Short' &/

category (C3).

Keywords: stunting status determination, toddlers, K-Means algorithm



ABSTRAK

CINDY FATIKA RAJAK. T3119114. IMPLEMENTASI ALGORITMA K-
MEANS CLUSTERING DALAM MENENTUKAN STATUS STUNTING
PADA BALITA DI PUSKESMAS KWANDANG

Penelitian ini bertujuan 1) untuk memperoleh hasil clustering dengan model K-
Means yang telah digunakan dan 2) untuk mengimplementasikan data mining
dengan menggunakan metode algoritma K-Means clustering dalam menentukan
status stunting pada balita di Puskesmas Kwandang. Penelitian ini dilakukan di
Puskesmas Kwandang. Metode Pengumpulan data yaitu dengan wawancara seperti
mengajukan pertanyaan yang berkaitan dengan penentuan status stunting,kemudian
dengan cara observasi yaitu dengan mengadakan pengamatan secara langsung ke
Puskesmas Kwandang. Dalam penelitian ini digunakan data latih sebanyak 100 data
balita yang terkena stunting yang diambil dari Puskesmas Kwandang dengan cluster
yang ada. Setelah hasil pengelompokan dari masing- masing cluster diperoleh,
selanjutnya dilakukan perhitungan antar centeroid berdasarkan cluster. Algoritma
yang digunakan untuk penelitian ini adalah algoritma K-Means. Hasil clustering

dari iterasi adalah kelompok data ke-1, data ke-3, data ke-6, data ke-7, data ke-8 dan: 17 ; Y

data ke-9 termasuk dalam Kategori Normal(C1). Kelompok data ke-2, data ke-4 dan

data ke-10 termasuk dalam Kategori Pendek (C2). Sedangkan, kelompok data ke5 "

termasuk dalam kategori Sangat Pendek (C3).

Kata kunci: penentuan status stunting, balita, algoritma K-Means.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Definisi sederhana dari data mining adalah ekstraksi informasi atau pola
yang penting atau menarik dari data yang ada di database yang besar. Dalam jurnal
ilmiah, data mining juga dikenal dengan nama Knowledge Discovery in Databases
(KDD) [1]. Clustering atau pengelompokan data mempertimbangkan sebuah
pendekatan penting untuk mencari kasamaan dalam data dan menempatkan data
yang sama ke dalam kelompok-kelompok [2].

Stunting adalah istilah yang diberikan untuk gangguan pertumbuhan linear
(panjang / tinggi berdasarkan usia) pada tahun-tahun awal kehidupan, hal ini
mengakibatkan kegagalan mencapai ketinggian saat dewasa yang disiratkan oleh
potensi genetik (WHO/UNICEF 2012; Vilcins et al., 2018). Stunting (kerdil)
adalah kondisi dimana balita memiliki panjang atau tinggi badan yang kurang jika
dibandingkan dengan umur. Kondisi ini diukur dengan panjang atau tinggi badan
yang lebih dari minus dua standar deviasi median standar pertumbuhan anak dari
WHO (Joint Child Malnutrition Eltimates, 2018) [3].

Saat ini stunting menjadi permasalahan yang sangat perlu diperhatikan. Di
indonesia memiliki tingat stunting paling tinggi. Menurut data survei Kesehatan
Dasar (Riskesdas) tahun 2018 tercatat 8,7 juta (30,7%) anak dibawah usia lima
tahun mengalami stunting. Kurangnnya strategi yang komprehensif menjadi
kendala dalam implementasi pengurangan deformasi. Stunting berkaitan dengan
status gizi anak dengan pola hidup bersih dan sehat terkait dengan pola hidup bersih
dan sehat, pernikahan dini, kondisi geografis yang sulit dan akses ke pelayaan
kesehatan serta kemungkinan kerawanan pangan. Kerentanan mengacu pada
kondisi, faktor atau proses fisik, sosial, ekonomi dan llingkungan yang merentann
kerentanan anak balita [4].

Pusat kesehatan masyarakat (puskesmas) adalah fasilitass pelayanan yang
terletak di Kecamatan kwandang. Puskesmas merupakan pusat pembangunan

kesehatan yang mengedepankan peran masyarakat dalam memperoleh pelayanan



yang komprehensif bagi penduduk di wilayah kerja dalam bentuk kegiatan pokok.
Puskesmas merupakan tempat/unit kesehatan yang paling dekat dengan masyarakat
di tingkat kecamatan di bawah dinas kesehatan kabupaten atau kota. Data penelitian
yang sedang dilakukan merupakan data balita pada Puskesmas kecamatan
Kwandang sebanyak 100 data dimana data tersebut diambil pada bulan Juli tahun
2020 yang akan ditentukan status Stunting. Penentuan status stunting tersebut
berdasarkan Kriteria jenis kelamin, usia dan tinggi badan. Data tersebut dapat
dilihat dalam tabel berikut ini :

Tabel 1. 1 Data Balita

JENIS STATUS
NO NAMA KELAMIN USIA TB GIZI
1 Riski Hanuna 1 2 Tahun 7fr,no Pendek
2 Vanesa Rahim 2 1 Tahun | 77,0 cm Normal
3 Ilham Hasan 1 3 Tahun | 90,0 cm Pendek
4 Zio Dini 2 2 Tahun | 82,0 cm Normal
5 Zusliana Antu 1 2 Tahun | 80,0 cm Pendek
6 Nufail Nur 1 2 Tahun | 83,9 cm Normal
7 Gita Habu 2 5 Tahun | 96,0 cm Pendek
8 Anindita Pratama 1 3 Tahun | 80,0 cm Normal
9 Serlina Moko 1 4 Tahun | 92,0 cm Pendek
10 | Aslan Bambang 2 2 Tahun | 81,0 cm Pendek
74 Carly Kiama 1 2 Tahun | 80,0 cm Pendek

(Sumber Data: Puskesmas Kwandang 2021)

Permasalahan yang sering terjadi di Puskesmas Kwandang yaitu pihak
puskes masih sulit untuk menentukan Status Stunting pada balita. Sehingga
mengakibatkan pertumbuhan dan perkembangan pada balita tidak terkontrol
dengan baik. Pada penelitian di puskesmas kwandang terdapat masalah tentang
pengelompokan status stunting . Oleh karena itu alasan penulis untuk meneliti di
lokasi tersebut karena adanya permasalahan tersebut. Maka, peneliti memberikan

solusi dari parmasalahan ini dimana peneliti menggunakan metode algoritma k-



means untuk menyelesaikan masalah yang ada di lokasi dan mambantu pihak

puskes dalam mengelompokan data stunting tersebut.

Dari latar belakang di atas penulis merasa masalah ini layak untuk diteliti
maka penulis tertarik melakukan penelitian dengan mengangkat judul
“IMPLEMENTASI ALGORITMA K-MEANS CLUSTERING DALAM
MENENTUKAN STATUS STUNTING PADA BALITA”.

1.2 Identifikasi Masalah
2. Adanya kesulitan dalam mengelompokan data stunting.
3. Seberapa besar tingkat akurasi algoritma k-means dalam menentukan status

stunting di puskesmas kwandang.

1.3 Rumusan Masalah
2. Bagaimana cara memperoleh hasil pengelompokan stunting di Puskesmas
Kwandang menggunakan Algoritma K-Means?
3. Bagaimana cara menentukan kelompok data stunting di puskesmas

kwandang?

1.4 Tujuan Penelitian
1. Untuk memperoleh hasil clustering dengan model K-Means yang telah
digunakan.
2. Untuk mengimplementasikan data mining dengan menggunakan metode
algoritma K-Means clustering dalam menentukan status stunting pada balita
di puskesmas kwandang.
1.5 Manfaat Penelitian
1. Manfaat Teoritis
Penelitian ini dapat membantu mengelompokan data stunting yang menjadi
permasalahan utama dalam menentukan status stunting.
2. Manfaat Praktis
Sebagai salah satu kajian bagi elemen-elemen atau unsur-unsur yang telibat

dalam bidang data mining dan juga perdiksi.



2.1 Tinjauan Studi

BAB Il

LANDASAN TEORI

Adapun penelitian terkait dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

No | Peneliti Judul Tahun Metode Hasil
Windha Clustering | 2015 Algoritma Kesimpulan dari
1. | Mega Menggunak K-Means penelitian ini
Pradnya an Metode adalah dengan
Dhuhita K-Means membandingkan
Untuk hasil
Menetukan pengelompokan
Status Gizi menggunakan tabel
Balita Growth Chart dan

algoritma K-Means
didapat 17 data
yang memiliki
kelompok yang
sama. Dari angka
ini dapat
disimpulkan bahwa
algoritma K-Means
hanya memiliki
nilai akurasi 34%
benar. Nilai ini bisa
berubah seiring

dengan




penambahan data
latih [5].

Intan
Alpiana,
Lilik
Anifah

Penerapan
Metode
KnA
(Kombinasi
K-Means
dan
Agglomerat
ive
Hierarchical
Clustering)
dengan
Pendekatan
Single
Linkage
untuk
Menentukan
Status Gizi
pada Balita

2019

KnA
((Kombinas
I K-Means
dan
Agglomerat
ive
Hierarchical
Clustering)

Berdasarkan hasil
percobaan
mengenai
penentuan status
gizi balita
menggunakan
metode KnA
dengan parameter
data balita berupa
umur, jenis
kelamin, BB (berat
badan) dan TB
(tinggi badan),
metode KnA
(kombinasi k-
means dan
agglomerative
hierarchical
clustering) mampu
dengan baik
mengelompokan
data balita dalam
jumlah yang besar.
Dengan data
learning sebanyak
3695 data balita
menghasilkan
masing-masing

hasil dengan nilai
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terendah adalah
metode KnA
menggunakan k-
means clustering ke
metode
agglomerative
hierarchical
clustering dengan
nilai akurasi BBU
=0,07%, TBU =
0,28% dan BBTB =
0,45%. Sedangkan
untuk KnA
menggunakan
agglomerative
hierarchical
clustering ke k-
means
menghasilkan
akurasi BBU =
87%, TBU = 63%
dan BBTB = 80%.
Dan yang terakhir
untuk KnA
menggunakan
agglomeartive
hierarchical
clustering ke
rekursif k-means
menghasilkan

akurasi sebesar
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BBU = 94%, TBU
= 98%, dan BBTB
= 93%. Nilai-nilai
ini bisa berubah
seiring dengan
penambahan data
latih. Selanjutnya
hasil terbaik dari
pengelompokan,
akan digunakan
untuk sistem

penentuan status

gizi balita
menggunakan
metode KnA [6]
Silvi CLUSTERI 2012 Algoritma | K-Means
Agustina, | NG K-Means | Clustering
Dhimas KUALITAS merupakan metode
Yhudo), BERAS klasterisasi
Hadi BERDASA berdasarkan
Santoso, RKAN persamaan
Nofiadi CIRI FISIK karakteristik, dan
Marnasusa | MENGGU merupakan metode
nto, Arif NAKAN yang sangat
Tirtana , METODE berguna karena
Fakhris K-MEANS mampu
Khusnu mentranslasi

ukuran persamaan
yang intuitif

menjadi ukuran

yang kuantitatif.
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Penelitian ini
menggunakan 20
data uji, dimana ke-
20 data tersebut
dibagi menjadi 3
cluster dengan
keterangan Cluster
1 merupakan beras
kualitas buruk ,
Cluster 2 beras
kualitas sedang,
dan Cluster 3 beras
kualitas baik. Dari
hasil penelitian,
didapatkan 3 pusat
cluster akhir yaitu
pusat cluster 1
(5,89333;2,05),
pusat cluster 2
(6,28199;2,546),
dan pusat cluster 3
(6,96583;2,999167)
serta dihasilkan
validasi sebesar
92,82% yang
menunjukkan
bahwa program ini
dapat dijadikan
sebagai acuan

dalam klasterisasi

kualitas beras [7].
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2.2 Tinjauan pustaka

2.2.1 Stunting

Balita Pendek (Stunting) adalah status gizi yang didasarkan pada indeks
PB/U atau TB/U dimana dalam standar antropometri penilaian status gizi anak,
hasil pengukuran tersebut berada pada ambang batas (Z-Score) <-2 SD sampai
dengan -3 SD (pendek/ stunted) dan <-3 SD (sangat pendek / severely stunted).
Stunting adalah masalah kurang gizi kronis yang disebabkan oleh asupan gizi yang
kurang dalam waktu cukup lama akibat pemberian makanan yang tidak sesuai
dengan kebutuhan gizi. Stunting dapat terjadi mulai janin masih dalam kandungan
dan baru nampak saat anak berusia dua tahun (Kementerian Kesehatan Republik
Indonesia, 2016). Stunting yang telah tejadi bila tidak diimbangi dengan catch-up
growth (tumbuh kejar) mengakibatkan menurunnya pertumbuhan, masalah stunting
merupakan masalah kesehatan masyarakat yang berhubungan dengan
meningkatnya risiko kesakitan, kematian dan hambatan pada pertumbuhan baik

motorik maupun mental [8].

2.2.2 Balita

Balita atau bayi lima tahun merupakan anak yang berumur 0-59 bulan.
Waktu balita adalah saat pertumbuhan tubuh dan otak sangat pesat ketika mencapai
keoptimalan fungsinya, sehingga masa ini dapat dijadikan landasan untuk
perkembandan berikutnya. Jika pada waktu balita ini tidak dilakukan dengan baik,
maka balita akan melewatkan kesempatan tumbuh kembangnya. Balita sehat
merupakan balita yang setiap bertambah umurnya, berat badannya akan selalu
bertambah sehingga status gizi nya baik. Status gizi ini didapatkan dari Kartu
Menuju Sehat (KMS) dengan melihat kurva pertumbuhan berat badan dengan umur
tiap bulannya.Balita sehat yaitu balita yang setiap bertambah umurnya, berat

badanya pun akan selalu bertambah karena status gizinya baik. Status gizi ini
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didapatkan dari Kartu Menuju Sehat (KMS) dengan melihat kurpa pertumbuhan

dengan berat badan dan umur pada setiap bulannya [9].

2.2 Data Mining
Data mining merupakan metode pengolahan data berskala besar oleh karena
itu data mining ini memiliki peranan penting dalam bidang industri, keuangan,
cuaca, ilmu dan teknologi. Secara umum kajian data mining membahas metode-
metode seperti, clustering, klasifikasi, regresi, seleksi variable, dan marketSistem
pendukung keputusan biasanya dibangun untuk mendukung solusi pada masalah
atau peluang. Konsep pendukung keputusan ditandai dengan sistem interaktif
berbasis komputer yang membantu pengambil keputusan menggunakan data dan
model untuk memecahkan masalah yang tidak terstruktur [10]. Data mining
merupakan suatu tahapan dalam knowledge discovery in database (KDD).
Knowledge Discovery In Databases (KDD) adalah keseluruhan proses
nontrivial untuk mencari dan mengidentifikasi pola (pattern) dalam data, dimana
pola yang ditemukan bersifat sah, baru, dapat bermanfaat dan dapat dimengerti.
KDD berhubungan dengan teknik integrasi dan penemuan ilmiah, interprestasi dan
visualisasi dari pola-pola sejumlah kumpulan data [11].
Tahapan proses KDD secara garis besar dapat dijelaskan sebagai berikut [12]:
1. Data selection
Data selection pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan data opoerasional
perlu dilakukan sebelum tahap penggalian informasi dalam KDD dimulai.
Data dari hasil seleksi yang akan digunakan untuk proses data mining d
isimpan dalam suatu berkas, terpisah dari basis data operasional.
2. Pre-processing atau cleaning
Sebelum proses data mining dapat dilaksanakan, perlu dilakukan proses
cleaning pada data yang menjadi fokus KDD. Proses cleaning mencakup
antara lain membuang duplikasi data, memeriksa data yang inkosisten, dan
memperbaiki kesalahan pada data, seperti kesalahan cetak (tipografi). Juga

dilakukan proses enrichement, yaitu proses “memperkaya” data yang sudah
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ada dengan data atau informasi lain yang relevean dan diperlukan untuk
KDD, seperti data atau informasi eksternal.

. Transformation

Coding merupakan transformasi pada data yang telah dipilih, sehingga data
tersebut sesuai untuk proses data mining. Proses coding dalam KDD
merupakan proses kreatif dan sangat bergantung pada jenis atau metode
tertentu. Teknik, metode, atau algoritma terpilih dengan menggunakan
teknik atau pola informasi yang akan dicari dalam basis data.

Data Mining

Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data
terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Teknik, metode
atau algortima dalam data mining sangat bervariasi. Pemilihan metode atau
algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan dan proses KDD secara
keseluruhan.

Enterpretation atau evaluation

Merupakan pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining peru
ditampilkan dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak yang
berkepentingan. Tahap ini merupakan bagian dari proses KDD yang disebut
interpretation, tahap ini meliputi pemerikasaan apakah pola atau informasi

yang ditemukan bertentangan dengan fakta atau hipotesis yang ada .

lmerprelahon/
Evaluallcn
Transformahon
Patterns
Preprocossmg

Transformed

Data
Selecllon
P reprocessed
Dala Data
Tavgel

Data

Gambar 2.1 Tahapan knowledge discovery in database.
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2.3.1 K-Means Clustering

K-means clustering merupakan metode penganalisaan data pada mining
dimana proses permodelan tanpa supervisi dan merupakan salah satu metode yang
mengelompokan data secara partisi. Pada metode k-means data dikelompokan
menjadi beberapa kelompok dimana setiap kelompok mempunyai karakteristik
yang berbeda. Metode ini meminimalisasi perbedaan antara data di dalam satu
cluster serta memaksimalkan perbedaan dengan cluster yang lain [13].

2.3.2 Clustering

Clustering merupakan metode yang digunakan untuk membagi rangkaian
data menjadi beberapa grup berdasarkan kesamaan-kesamaan yang telah ditentukan
sebelumnya. Cluster adalah sekelompok atau sekumpulan objek-objek data yang
similar satu sama lain dalam cluster yang sama dan similar terhadap objek-objek
yang berbeda cluster. Objek akan dikelompokan ke dalam satu atau lebih cluster
sehingga objek-objek yang berada dalam satu cluster akan mempunya kesamaan
yang tinggi antara satu sama dengan yang lainnya [14]. Hasil clustering yang baik
akan menghasilkan tingkat kesamaan yang tinggi dalam satu kelas dan tingkat
kesamaan yang rendah antar kelas. Kesamaan yang dimaksud merupakan
pengukuran secara numerik terhadap dua objek yang dibandingkan memiliki
kemiripan yang tinggi, begitu juga dengan sebaliknya. Kualitas hasil clustering
sangat bergantng pada metode yang dipakai. Dalam clustering dikenal 4 tipe data.
Keempat tipe tersebut adalah :

1. Variabel berskala interval

2. Variabel Biner

3. Variabel Nominal

4. Variabel

2.4 Algoritma K-Means

Algoritma K-Means termasuk algoritma clustering berulang untuk
menetapkan  nilai  (K) secara acak sebagai nilai  pusat  dari
cluster/centeroid/mean/means. Dari data yang ada dicari jarak yang paling dekat
dengan masing-masing centeroid menggunakan rumus euclidian. Objek akan

dikelompokan kedalam satu atau lebih cluster sehingga objek-objek yang berbeda
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dalam satu cluster akan mempunyai kesamaan yang tinggi antara satu dengan yang
lainnya. Objek-objek dikelompokan berdasarkan prinsip memaksimalkan kesaman
objek pada cluster yang berbeda. Kesamaan objek biasanya diperoleh dari nilai-
nilai atribut yang menjelaskan objek data, sehngga objek-objek data biasanya

dipresentasikan sebagi sebuah titik dalam ruang multidimensi [15].

K-Means merupakan salah satu metode non-hierarki yang mempartisi data
yang ada kedalam bentuk dua atau lebih kelompok. Metode ini mempartisi data
kedalam kelompok sehingga data berkarakterisitiik sama dimasukan kedalam satu
kelompok yang sama dan data yang berkarakteristik berbeda dikelompokan
kedalam kelompok lain. Adapun tujua pengelompokan data ini adalah untuk
meminimalkan fungsi objektif yang di set dalam suatu kelompok dan
memaksimalkan variasi antar kelompok. Metode k-means biasanya
memgelompokan data yang ada ke dalam beberapa kelompok, dimana data dalam
satu kelompok mempunyai karakteristik yang berbeda dengan data yang ada di
kelompok lain [16].

Dasar algoritma K-Means adalah sebagai berikut :

1. Tentukan nilai k sebagai jumlah cluster yang ingin dibentuk

2. Inisialisasi k sebagai centroid yang dapat dibangkitkan secara random

3. Hitung jarak setiap data ke masing-masing centoid menggunakan
persamaan euclidean distance

4. Kelompokan setiap data berdasarkan jarak terdekat antara data dengan
centroidnya

5. Tentukan posisi centroid baru

6. Kembali ke langkah 3 jika posisi centroid bary dengan centroid lama tidak
sama.

Hitung jarak setiap data yang ada terhadap masing-masing centroid
menggunakan rumus euclidean hingga ditemukan jarak yang paling dekat
dari setiap data dengan centroid, klasifikasikan setiap data berdasarkan
kedekatannya dengan centroid. Lakukan langkah tersebut hingga nilai

centroid tidak berubah. Jarak euclidean yang dirumuskan sebagai berikut:



18

De=y/(xi — si)? + (yi — ti)?

Dimana:

De = Euclidean Distance

i = banyaknya objek

(x,y) = koordinat objek dan

(s,t) = koordinat centeroid
2.4.1 Karakteristik Algoritma K-Means

Metode algoritma k-means memiliki beberapa karakteristik diantaranya

sebagai berikut [17] :

1. K-means merupakan metode pengelompokan yang sederhana dan dapat
digunakan dengan mudah

2. Pada jenis data set tertentu, K-Means tidak dapat melakukan segmentasi
data dengan baik dimana hasil segmentasi tidak dapat mentukan pola
kelompok yang mewakili karakteristik bentuk alami data.

3. K-means bisa mengalami masalah ketika pengelompokan data mengandung

outlier.

2.4.2 Penerapan Algoritma K-Means
a. Menentukan Jumlah Cluster

Dapat dilihat pada gambar diagram dibawah ini merupakan digram

alur dari metode k-means yang digunakan dalam pengelompokan data

stunting pada balita, pada umumnya kinerja metode k-means secara

berurutan adalah sebagai berikut [18] :
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Mulai

Y
Menentukan banyaknya
cluster (k)

Y

Menentukan centroid

|

centroid
berubah?

vy
menghitung jarak : .
P " Selesai
dari centroid

v
Mengelompokan data
berdasarkan jarak terdekat

Gambar 2.2 Diagram Alur Implementasi Algoritma K-Means

Pada pengelompokan data stunting di Puskesmas Kwandang dibuat
menjadi 2 Cluster, penentuan Cluster tersebut terdiri dari 4 variabel

yaitu Nama, Jenis kelamin, Usia dan Th, dengan Cluster sebagai berikut

1. Normal

2. Pendek
Menentukan Titik Pusat Awal Cluster (Centorid)

Dalam penerapan algoritma k-means dihasilkan nilai titik tengah
dari data yang ditemukan dengan ketentuan bahwa pengelompokan
yang diinginkan adalah 2, yaitu (C1) Pendek (C2) Normal. Maka nilai
titik tengah juga terdapat 2 titik. Penentuan titik cluster ini dilakukan
dengan mengambil nilai terbesar untuk cluster normal (C1), nilai rata-

rata untuk cluster pendek.
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c. Clustering Data
Dengan menggunakan centroid tersebut maka dapat di cluster data
yang telah didapat dan menjadi 2 cluster. Proses cluster dengan
mengambil jarak terpendek.



2.5 Kerangka Pikir

Gambar 2.3 Kerangka Pikir
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MASATAH

1. Bagaimana cara mempercleh hasil pengelompokan stunting di puskesmas kwandang?
2. Bagaimana cara menentukan kelompok data stunting di puskesmas kwandang?

MODEL
Pengumpulan Data :=' Observasi dan Dokumentasi
Pra Pengolahan 3 Mormalisasi
Algoritma "..=’ K-Means
Clustering ==' Hasil Clustering
TUJUAN

IONNIOOCONNIFOR

1. Untuk memperoleh hasil clustering dengan model k-means yang telah digunakan.
2. Untuk mengimplementasikan data mining dengan mengunakan metode algoritma k-means
clustering dalam mnentukan status stunting pada balita.




BAB 1
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu Dan Lokasi

Dipandang dari tingkat penerapannya, maka penelitian ini merupakan
penelitian studi kasus, dengan demikian jenis penelitian ini adalah penelitian
deskriptif. Karena penelitian ini bertujuan untuk membuat deskriptif secara faktual,
sistematis dan akurasi sesuai fakta. Dipandang dari jenis informasi yang diolah,
maka penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif.

Berdasarkan latar belakang dan kerangka pemikiran seperti yang diuraikan
pada bab sebelumnya maka yang menjadi objek penelitian ini adalah
CLUSTERING DALAM MENENTUKAN STATUS STUNTING PADA
BALITA DI PUSKESMAS KWANDANG”.

3.2 Pengumpulan Data
Data yang digunakan pada Ada dua jenis penelitian ini yaitu data primer dan

data sekunder.

1. Data primer
Penelitian primer merupakan proses pengambilan data dengan melihat
masalah yang ada dilokasi penelitian yang berkaitan dengan objek yang
diteliti. Selain itu wawancara dilakukan dengan mengajukan pertanyaan ke
pihak Puskesmas Kwandang.

2. Data Sekunder
Penelitian sekunder merupakan pengambilan informasi dengan melakukan
pengkajian kepustakaan yang berisi dasar- dasar teori. Metode kepustakaan
digunakan untuk mengambil contoh dokumen yang berhubungan dengan

objek penelitian.
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3.3 Pemodelan

Model Eksperimen
[ Da;set ‘ Algoritma
NS i ) Hasil Clustering
i T KMeans ||| KoMeans
N/ _ Clustering
(Prepocessmg ] (Data Cluster)

Gambar 3.1 Pemodelan K-Means

3.4 Pra Pengolahan

Sebelum data diolah, terlebih dahulu dilakukan clusterisasi terhadap data
yang akan digunakan. Hal ini dilakukan karena clusterisasi bertujuan untuk
mengelompokan data dengan karakteristik yang sama ke satu kelompok dan

karakteristik yang berbeda di kelompokan ke kelompok lain.

3.5 Hasil Clustering
Hasil clustering di dapat dari mengidentifikasi data dengan jarak terdekat,
lalu menggabungkan data tersebut kedalam satu cluster setelah itu menghitung

jarak antar cluster, lalu mengulangi dari awal sampai semuanya terhubung

3.6 Evaluasi
Evaluasi bertujuan untuk mengetahui hasil kinerja dari metode yang
digunakan, evaluasi dilakukan pada cluster dan output yang dihasilkan akan

dimasukan ke dalam data centoid untuk menghitung nilai akur



BAB IV

4.1 Hasil Pengumpulan Data

HASIL PENELITIAN

Proses pengumpulan data dalam penelitian ini dimulai dengan melakukan

kunjungan ke Puskesmas Kwandang dalam prose observasii dalam melakukan

pengumpulan data tentang Stunting, kemudian peneliti melakukan wawancara

dengan Nakes gizi (tenaga kesehatan gizi) mengenai proses pendataan balita

stunting. Dengan melakukan pengumpulan data peneliti telah mengantar surat

penelitian 3 hari sebelum melakukan observasi di puskesmas, dengan demikian

surat tersebut akan menjadi surat ijin untuk melakukan penelitian di Puskesmas

kwandang.

Berikut ini hasil pengumpulan data yang telah diperoleh dari puskesmas

untuk data balita stunting.

Tabel 4.1 Hasil Pengumpulan Data

JENIS STATUS
NO NAMA KELAMIN USIA B GIZI
1 Riski Hanuna 1 2 Tahun 7§r’no Pendek
2 Vanesa Rahim 2 1 Tahun | 77,0 cm Normal
3 Ilham Hasan 1 3 Tahun | 90,0 cm Pendek
4 Zio Dini 2 2 Tahun | 82,0 cm Normal
5 Zusliana Antu 1 2 Tahun | 80,0 cm Pendek
6 Nufail Nur 1 2 Tahun | 83,9 cm Normal
7 Gita Habu 2 5 Tahun | 96,0 cm Pendek
8 Anindita Pratama 1 3 Tahun | 80,0 cm Normal
9 Serlina Moko 1 4 Tahun | 92,0 cm Pendek
10 | Aslan Bambang 2 2 Tahun | 81,0 cm Pendek
74 Carly Kiama 1 2 Tahun | 80,0 cm Pendek

Data di atas merupakan data yang diperoleh dari puskesmas kwandang

untuk menentukan status stunting pada balita. Dalam data tersebut terdapat nama
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balita, jenis kelamin, usia dan tinggi badan. Dengan data tersebut dapat diketahui

status stunting yang tergolong normal dan pendek.

4.2 Hasil Pemodelan

4.2.1 Penjelasan Algoritma

Pada penelitian ini menggunakan algoritma K-Means, K-Means adalah
metode penganalisaan data atau metode yang melakukan proses pemodelan tanpa
supervise (unsupervised) dan merupakan salah satu metode pengelompokan data
dengan sistem partisi. Metode ini mengelompokan data yang ada ke dalam beberapa
kelompok, dimana yang berbeda dengan data yang ada di dalam kelompok yang
lain. Tujuanya untuk meminimalisasikan objective fungtion yang di set dalam
proses clustering, yang pada dasarnya berusaha untuk meminimalkan variasi dalam

satu cluster dan memaksimalkan variasi antar cluster.

Tahap-tahap yang dilakukan oleh algoritma K-Means adalah sebagai
berikut:

1. Mulai

2. Menentukan banyaknya cluster dari data penyakit menular

3. engaturan untuk nilai awal titik tengah atau centroid, kemudian memilih
pusat cluster secara acak pada data awal

4. Melakukan perhitungan data penyakit menular ke centroid dengan memakai
rumus jarak Euclid

5. Melakukan clustering pada data memasukan setiap objek ke dalam cluster
atau grup berdasarkan jarak minimumnya

6. Menghitung pusat cluster baru jika ada data yang harus di pindah. Pusat
cluster baru ditentukan menurut pengelompokan anggota tiap-tiap cluster
baru, dan untuk cluster baru yang pertama dihitung berdasarkan rata-rata
koordinat. Jika hasil perhitungan menunjukan adanya angka pusat cluster
yang sama maka pengulangan dihentikan.

7. Selesai
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Tabel 4.2 : Sampel Dataset Data Stunting Pada Balita

JENIS STATUS
NO NAMA KELAMIN USIA B GIZI
1 Riski Hanuna 1 2 Tahun 73’]10 Pendek
2 Vanesa Rahim 2 1 Tahun | 77,0 cm Normal
3 IlTham Hasan 1 3 Tahun | 90,0 cm Pendek
4 Zio Dini 2 2 Tahun | 82,0 cm Normal
5 Zusliana Antu 1 2 Tahun | 80,0 cm Pendek
6 Nufail Nur 1 2 Tahun | 83,9 cm Normal
7 Gita Habu 2 5 Tahun | 96,0 cm Pendek
8 | Anindita Pratama 1 3 Tahun | 80,0 cm Normal
9 Serlina Moko 1 4 Tahun | 92,0 cm Pendek
10 | Aslan Bambang 2 2 Tahun | 81,0 cm Pendek

Tabel 4.3 Centeroid Yang Dipilih

No Centeroid JK U B
1 C1 2 2 82
2 C2 1 2 80

4.2.2 Perhitungan Algoritma
a. Berikut merupakan cara untuk melakukan pengelompokan menggunakan

algoritma K-Means Clustering :

4 Ao - a0

d(wi, 2) = (o — 2 + 22 — 20

Dimana:
g = 1, untuk menghitung jarak Manhattan
g = 2, untuk menghitung jatak Euclidean
g = oo, untuk menghitung jarak Chebychev x; , x; adalah dua buah data
yang akan dihitung jaraknya
p = dimensi dari sebuah data
b. Berikut adalah pembaharuan suatu titik centeroid yang dapat dilakukan

dengan rumus berikut :
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1 N
,_[.k = — €T
N, 2%

Dimana :

Mk = titik centroid dari cluster ke-K
Nk = banyaknya data pada cluster ke-K
Xq = data ke-q pada cluster ke-K

Berikut adalah rumus yang di gunakan dengan menggunakan persamaan

Euclidean Distance Space :

V1 = y1)? + (x2 — y2)2(x3 — y3)?

C1 = J(x1—y1)2 + (x2 — y2)2(x3 — y3)?
Co = Jx1—y1)2 + (x2 — y2)2(x3 — y3)?

Keterangan :

x= data record
y= data centroid

Berikut cara perhitungan manual :

CLl(1) = /(x1—y1)2+ (x2 — y2)2 + (x3 — y3)?

=J(1—2)2+ (2 —3)% + (78 — 84)2

= (D2 + (-1)2 + (-6)2
=VI+1+36

=38

= /4.123105626

Cl(2)={(x1—yD)2+ (x2 —y2)2 + (x3 —y3)2

=J(0 =22 +(5-3)% + (92— 84)?



=y (=12 +(2)2 + (8)?
=VI+4+64

=69

= /331662479

C1(3) =/ (x1—y1)2+ (x2 — y2)% + (x3 — y3)2

=J(2—2)2+ (1—-3)%+ (77 — 84)2

= (02 + (=2)2 + (-7)?
=0+ 4+49

=53

= V90,05553842

C2(1)= \/(xl —y1)2 + (x2 —y2)? + (x3 — y3)?

=J(1—-1)24+(2-3)2+ (78— 90)2

=/(0)% + (-1)2 + (-12)?
=V0+1+144
=145

= Vi

C2(2) = \/(xl —y1)2 + (x2 — y2)? + (x3 — y3)?

=J(1—1)2+(5-3)2+ (92 — 90)2

=/ (0)2 + (2)2 + (2)2
=VO+4+4
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- V8
=+/5932

C2(3) =/ (x1 —y1)2 + (x2 — y2)2 + (x3 — y3)2

=J(@2—-1)2+(1-3)2+ (77 — 90)2

= J()Z+ (=2)% + (-13)?
=V1+4+169

V174
V8110

Jarak hasil perhitungan akan dilakukan perbandingan dan dipilih
jaraj terdekat antara data dengan pusat cluster. Jarak ini menunjukan
bahwa data tersebut berada dalam satu kelompok dengan pusat cluster
terdekat.



Tabel 4.4 Hasil Iterasi 1

30

Kelompok
No Nama L/P Usia Tb Cc2 Jarak Terdekat Data
Vanessa
2 | Rahim 2 1 77 3,31662479 5932 3,31662479 1
3 | Ilham Hasan 1 3 90 90,05553842 8110 90,05553842 1
4 | Zio Dini 2 2 82 82,04876599 6730 82,04876599 1
Zulfiana
5 | Antu 1 2 80 80,0312439 6405 80,0312439 1
6 | Nufail Nur 1 2 83 83,03011502 6894 83,03011502 1
7 | Gita Habu 2 5 96 96,15092303 9243 96,15092303 1
Anindita
8 | Paramata 1 3 80 80,0624756 6410 80,0624756 1
Serlina
9 | Moko 1 4 92 92,09234496 8481 92,09234496 1
Aslan
10 | Bambang 2 2 81 81,04936767 6567 81,04936767 1
Tabel 4.5 Hasil Iterasi 2
Kelompok
No Nama L/P | Usia Tb C1 C2 Jarak Terdekat Data
Riski
1 hanuna 1 2 78 58,52403352 112,3437804 58,52403352 1
3 Ilham Hasan 1 3 90 90,05553842 90,05553842 90,05553842 1
4 Zio Dini 2 2 82 82,04876599 82,04876599 82,04876599 1
Zulfiana
5 Antu 1 2 80 80,0312439 80,0312439 80,0312439 1
6 Nufail Nur 1 2 83 83,03011502 83,03011502 83,03011502 1
7 Gita Habu 2 5 96 96,15092303 96,15092303 96,15092303 1
Anindita
8 Paramata 1 3 80 80,0624756 80,0624756 80,0624756 1
Serlina
9 Moko 1 4 92 92,09234496 92,09234496 92,09234496 1
Aslan
10 | Bambang 2 2 81 81,04936767 81,04936767 81,04936767 1




Tabel 4.6 Hasil Iterasi 3
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Kelompok
No Nama L/P | Usia | Tb Cc1 C2 Jarak Terdekat Data
Riski
hanuna 78 58,52403352 112,3437804 58,52403352
Ilham
3 Hasan 1 3 90 90,05553842 90,05553842 90,05553842 1
4 | Zio Dini 2 2 82 82,04876599 82,04876599 82,04876599 1
Zulfiana
5 Antu 1 2 80 80,0312439 80,0312439 80,0312439 1
6 Nufail Nur 1 2 83 83,03011502 83,03011502 83,03011502 1
7 Gita Habu 2 5 96 96,15092303 96,15092303 96,15092303 1
Anindita
8 Paramata 1 3 80 80,0624756 80,0624756 80,0624756 1
Serlina
9 Moko 1 4 92 92,09234496 92,09234496 92,09234496 1
Aslan
10 | Bambang 2 2 81 81,04936767 81,04936767 81,04936767 1
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Pada perhitungan iterasi ini telah berhenti pada iterasi ke-3 karena hasil cluster
iterasi ke-2 sama dengan cluster iterasi ke-3. Dan hasil clustering telah mencapai

stabil.

4.2.3 Hasil Clustering
Hasil clustering dari iterasi adalah kelompok data ke-1, data ke-3, data ke-
4, data ke-5, data ke-6, data ke-7, data ke-8, data ke-9 dan data ke-10 termasuk

dalam kategori pendek. Sedangkan data ke-2 termasuk dalam kategori normal.



BAB V
PEMBAHASAN
5.1 PEMBAHASAN MODEL

Dalam pembahasan model yang peneliti gubakan yaitu terdapat dalam
gambar di bawah ini.

Model Eksperimen
’_ Dat—aset \ Algoritma : :
T \ y, Hasil Clustering
i i T KMeans |E){|  RMeans
Clustering
[ Prepocessing ] (Data Cluster)

Gambar 5.1 Pemodelan K-Means

Model eksperimen k-means dimulai dari tahap mengumpulkan dataset,
setelah mengumpulkan dataset dilanjutkan dengan tahap prepocessing, Dalam
model eksperimen ini algoritma yang digunakan yaitu algoritma K-Means dengan
mengelompokan data ke dalam beberapa cluster. Setelah di cluster maka hasil

clustering K-Means sudah didapatkan.

5.2 PEMBAHASAN TOOLS
Tools yang digunakan dalam penelitian iniyaitu tools rapidminner, dimana
rapidminner merupakan perangkat lunak yang bersifat terbuka, rapidminner juga

merupakan solusi untuk melakukan analisis terhadap data mining.

Adapun pembahasan tools rapidminner akan dijelaskan di bawah ini.
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5.2.1 Tampilan Awal Tools Rapidminer

@) rapidminer

Studio

Version 9.10

Loading Time Series Exte:
Trial Edition registered to CINDY RAZAK
Copyright ( 21 Rapidbliner GmbH

e B o5

LO-@B20¢e Y

Gambar 5.2 Tampilan Awal Tools Rapidminer
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Halaman ini merupakan tampilan awal dari tools rapid mkner ketika

dioperasikan.

5.2.2 Tampilan Utama Rapidminer

) <new process> -~ RapidMiner Studio Tral 2.10.001 @ DESKTOP-QS0LQT2 - 8 X
File Edit Process View Comnecions Sefings Extensions Help
‘7‘“5“ H - ‘ ‘ P - | [ ] Views: Design Restits Turbo Prep AutoModel | Deployments | Find data, operators. efc ,O‘ Al Studio v l
Repository Process Parameters
@ Import Data ||: © process PP 2P [% w || Wpoces
S — logvernasity init v@
» B Local Reposilory (Locs1; - |;‘®
» @ DB egacy ® res L=
Operators Z. Show advanced parameters

Search for Operators

>

» [ Data Access (58)
P [ Blending (82)

» [ Cleansing (28)

» 77 Modeling (167)
» £ Scoring (14)

» [ Validation (30)

» [ Utiity (85) v

@ SeLmore operators from the
Marketolace

Leverage the Wisdom of Crowds ta get operator recommendations based an your process design!

o Actvate Wisdom of Crowds

e oo LODEUDROED

Gambar 5.3 Tampilan Utama Rapidminer

+ Change compatibility (9.10.001)

Help
~
=5 Process
S5 RapidMiner Studio Core
Synopsis
The root operator which is the
outer most operator of every
| Eprocess.
v
~ 1818
S@w 10/04/2023

Halaman ini merupakan tampilan halaman utama dari tools rapidminer.
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5.2.3 Tampilan Import Data

W
File Edit Process View Connections Sefings Extensions Help
] | - - — — - L
- A All Studio ¥
H > r\mpun Data - Where is your data? x [ P
Repository Parameters
Where is your data? .
) Import Data = W || | W Process
lagverbosity init v |@
Samples
Local Repository (-
logfile i

Database

Il My Computer

Get support for more data sources from the Rapidiliner

&% Show advanced parameters

Operators
« Change compatibility (9.10.001
» Data Access (58) A
Help
¥ [ Blending (82)
~
b [ Gleansing (28) j Process
» [ Modeling (167) pidMiner Studio Core
» Scoring (14) .
Synopsis
» [ Validation (30)
9 concel The root operator which is the
P Il Ui (85) v| (i = outer most operator of every
Get more operators from the process
P\ oretolace o Adivate Wisdom of Crowds y
g iJ S 2055
& Pserh  la D a = < I ] ‘))J ~e B 10/04/2023

Gambar 5.4 Tampilan Import Data

Gambar diatas merupakan tampilan rapidminer untuk menginport data yang

sudah disiapkan terlebih dahulu.

5.2.4 Tampilan Lokasi penyimpanan file

oy

File Edit Process View Connections Seftings Extensions Help
D B — = S - [
H - N All Stugio ¥
> Import Data - Select the data location. x Lt
Repository Parameters
Select the data location. G Process
@ import Data =~ - | I
. logverbosity init -
b [ samples =) Documents v~ =% e B I
» B Local Repository (Locs
H Bookmarks File Name size Type Last Modified logfile
» Bos — Last Directory Custom Office Tem. File Folder Fen 1,2022 ~
RapidMiner File Folder Apr7,2023
7] Book1xisx 13KB Wicrosoft Excel Workshe... Apr 7, 2023
Excel 2013.nk 2KB Shortcut Jan 31,2022
PowerPoint 2013.Ink 2 KB Shorteut Jan 21,2022
Word 2013.Ink 2KB Shorteut Jan 21,2022
Operators I3 Show advanced parameters
+ Change compatibility (9.10.001
» [ Data Access (58) A v
i Help
b [ Blending (52) Bookd xisx
» [ Cleansing (28) . Process
All Files -
» [ Modeling (167) RapidMiner Studio Core
P [ Scoring (14) The selected file will be imported as: Excel Change .
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» [ Validation (30) . e e th
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4= Previous | == Next Cancel
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Get mare operators from the i 2 process.
Marketplace o Activate Wisdom of Growds
\ = i 2 E
¢ pwr DU B ESOCEDTE D X T

Gambar 5.5 Tampilan Lokasi Penyimpanan File
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Gambar diatas merupakan tampilan dari lokasi penyimpanan file yang

akan diimport.

5.2.5 Tampilan cells yang aakan diimport

wly
Eile Edit Process View Connections Settings Extensions Help

| - - - - B - ) All Studio
H Ll ﬁmpur{ Data - Select the cells to import. x [ P
Repository Parameters
Select the cells to import. Y, nead Excel
@ Import Data =~ | | -
—— # Import Configuration Wizard,
St Sheet Sheett ™ Cell range: | AF Select All Define header row: 1
» I Local Repository (Loca!
3 postiory excelfile
» B DB Legecy it A z c o £ F i
a PS sheet number 1
2
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5 2.000 1.000 5.000 92.000
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- ~
TamAEEE ) 10 7.000 Zio Dini 2.000 2.000 82,000 Help
~ BB Fites (15) 1 8.000 Zusliana Antu 1.000 2.000 20.000 o
~ 7 Read (14) 12 9.000 Nufail Nur 1.000 2.000 83.000
3
= Read c8Y 13 10.000 Gita Habu 2.000 5.000 96.000
%, Read Excel
14 11.000 Anindita Pratama  1.000 3.000 20.000 .
%, Read URL e ——
S v
< s | —previous | = Next | | I cancel '
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Gambar 5.6 Tampilan cells yang akan diimport

Gambar diatas merupakan cells yang telah diimport dari lokasi

penyimpanan sebelumnya.

5.2.6 Tampilan Penyimpanan Data Yang Telah Di Import

wly

File Edit Process View Connections Settings Etensions Help

a - - - - R - . Al Studio
H L .;Impun Data - Where to store the dats? x| ol
Repository Parameters
Where to store the data? &
& import Data = @ [ | | M Process
logverbosity init v |@
b [ Samples » B Local Repository o=
» Local Repository (Lecs!
= s logfile
» 8 08B eoec s
Operators 3 Show advanced parameters
« Change compatibility (9.10.001
b [ Data Access (58) A
Help
» [ Blending (82)
A
b [ Cleansing (28) Name | Book1
» 7] Modeling (167)
» [ Scoring (14) }
} BB Validation (30 Location fLocal Repository/Book1 ‘ ::Mpm o
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Get more operators from the process,
\akehlacs & ctivate Wisdom of Crowds o
T} - - ’ e 20:
¢ B e m O A Bm0CE A D NRBBO®

Gambar 5.7 Tampilan Peyimpanan Data Yang Telah Di Import
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Tampilan ini merupakan tampilnan yang menunjukan lokasi penyimpanan
data yang telah di import sebelumnya, setelah menentukan lokasi penyimpanan
maka tombol finish yang berada di bagian bawah tampilan akanmenjadi langkah
terakhir dalam tampilan import data.

5.2.7 Tampilan Design

Wl <new process*> — RapidMiner Studia Free 9.10.001 @ DESKTOP-QSOLQT2

- a x
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] @ import Data =~
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SEnE 3 3 cluster_1 1 3 90 Hl Booki
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— 4 rapldminnerCndy (410235 23
Visualizations s o It ! 2 82 o revisi
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14 14 cluster_1 1 4 02
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ExampleSet (74 examples, 2 special altributes, 3 regular attributes)
- B y ) 2 . 19:16
e B Qs EO-@BaeCT @AY B g

Gambar 5.8 Tampilan Design

Pada tampilan design menunjukan data yang telah berhasil di import ke

dalam tools dan siap utuk di olah.

5.2.8 Tampilan Proses Pemasukan Data

wll <new process"> - RapidMiner Studio Trial 9.10.001 @ DESKTOP-QS0LQT2
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Gambar 5.9 Tampilan Proses Pemasukan Data

v
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Gambar di atas menunjukan data yang telah di import sebelumnya

kemudian di tarik ke panel process.

5.2.9 Tampilan Proses Pemasukan Algoritma K-Means

) <new process*> ~ RapidMiner Studio Trial 9.10.001 @ DESKTOP-Q50LQT2 - o X
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Gambar 5.10 Tampilan Proses Pemasukan Algoritma K-Means

Dalam tampilan ini cari algoritma K-Means pada panel operator, dengn

mengetik K-Means, setelah K-Means ditemukan, lalu klik algoritma tersebut dan

tarik ke panel prosess.

5.2.10 Tampilan proses K-Means
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Gambar 5.11 Tampilan Proses K-Means
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Dalam gambar ini koneksikan retrive dan dan clustering, kemudian klik
clustering yang ada di panel prosess, lalu akan muncul parameter clustering (k-
means). Di dalam paramete tersebut terdapat K, dimana K merupakan jumlah
cluster yang akan di bentuk. Pada penelitian ini menggunakan K = 3 (3 Cluster).
Kemudian, klik buttom run process dengan simbol segitiga biru untuk memulai

proses Klasterisasi data.

5.2.11 Tampilan Data View

)l <new process*> - RapidMiner Studio Free 8.10.001 @ DESKTOP-QSOLQT2

Flle Edit Process View Connections Sefings Extensions Help
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Centroid
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Plot

1903

8 Qe LoLEBS0CY N B ®
Gambar 5.12 Tampilan Data View

Data view merupakan sheet untuk menenpilkan data yang telah di olah

secara keseluruhan lengkap dengan clusternya.



5.2.12 Tampilan Text View
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Gambar 5.13 Tampilan Text View
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Tampilan ini merupakan sheet cluster model data yang telah di cluster

lengkap dengan jumlah data yang telah digunakan.

5.2.13 Tampilan Visual Cluster
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Tampilan visual cluster merupakan tampilan yang menampilkan hasil
cluster dengan tampilan visual, dengan penggunaan visual cluster akan lebih

mempermudah pembaca dalam mengenali hasil dari cluster yang di dapatkan.

5.3 Pembahasan Hasil Algoritma

Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma k-means,
dengan menggunakan 74 data yang di ambil dari penelitian yang berada di
puskesmas kwandang, hasil dari algoritma k-means yang digunakan yaitu di
dapatkan cluster 0 sebanyak 24 data dan cluster 1 sebanyak 50 data. Dengan hasil

tersebut algoritma k-means mampu mengelompokan data secara akurat.



BAB VI
PENUTUP
6.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil peneltian yang telah dilakukan dan penjelasan yang telah

di uraikan sebelumnya, maka dapat di tarik kesimpulan sebagai berikut :

1. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma k-means,
dengan menggunakan 74 data yang di ambil dari penelitian yang berada di
puskesmas kwandang, hasil dari algoritma k-means yang digunakan yaitu
di dapatkan cluster 0 sebanyak 24 data dan cluster 1 sebanyak 50 data.
Dengan hasil tersebut algoritma k-means mampu mengelompokan data
secara akurat.

2. Implementasi algoritma k-means dalam mengelompokan data stunting pada
balita di puskesmas kwandang menghasilkan Klaster data stunting
berdasarkan data balita.

3. Pengelompokan data stunting menggunakan algoritma k-means dengan
memanfaatkan tools rapidminer, dinilai mampu mengelompokan data balita
dengan akurat, hal tersebut dapat membantu pihak puskesmas dalam
mengelompokan data stunting pada balita dengan tepat. Efektifitas dari
algoritma k-means yang tepat dalam mengelompokan data dapat membantu

peneliti dalam mengelompokan data pada penelitian ini.

6.2 Saran
Saran penulis dalam penelitian ini adalah untuk mendapatkan hasl clustering
yang lebih baik lagi, diperlukan uji coba dengan menggunakan algoritma komputasi

lain.
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