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Abstrak 

 

Garam merupakan barang hasil produksi rakyat yang berperan penting dalam memenuhi kebutuhan 

konsumen dan berbagai kegiatan industri. Kualitas garam dapat mempengaruhi berbagai aspek, 

termasuk kesehatan, cita rasa makanan, dan penggunaan dalam kegiatan industri. Kualitas garam yang 

buruk dapat mempengaruhi kualitas produk akhir yang dihasilkan. Oleh sebab itu, perlu dilakukan 

pengelompokan kualitas garam untuk memastikan bahwa garam yang digunakan sesuai dengan 

kebutuhan dan standar kualitas untuk kebutuhan tertentu. Berkaitan dengan tujuan tersebut penelitian 

ini menerapkan 3 metode berbeda yaitu K-means, DBSCAN, dan AHC. K-means adalah algoritma 

clustering yang membagi data ke dalam K kelompok dengan cara meminimalkan jarak antara titik data 

dan pusat cluster. Agglomerative Hierarchical Clustering adalah metode dalam analisis data yang 

mengelompokkan objek-objek berdasarkan kesamaan karakteristik dengan cara menggabungkan 

kelompok-kelompok secara hirarki. DBSCAN adalah algoritma clustering yang menggunakan 

kerapatan spasial untuk mengelompokkan data. Dari jumlah data sebanyak 350 dengan 9 fitur yang 

berasal dari PT. Garam Sumenep yang di kelompokkan menggunakan tiga metode dilakukan pengujian 

kualitas clustering menggunakan silhuette coefficient yang menghasilkan nilai 0.345 untuk metode K-

means, 0.32 untuk metode AHC dan 0.5 untuk metode DBSCAN. Hal yang perlu dilakukan supaya 

hasil cluster dapat maksimal adalah dengan proses penggalian variasi variabel data yang berbeda. 

 

Kata kunci: Garam, Cluster, K-means, DBSCAN, AHC, Madura. 

 

Abstract 

 

Salt is a product produced by the people which plays an important role in meeting consumer needs and 

various industrial activities. The quality of salt can affect various aspects, including health, food taste, 

and use in industrial activities. Poor salt quality can affect the quality of the final product produced. 

Therefore, it is necessary to group the quality of salt to ensure that the salt used meets the needs and 

quality standards for certain needs. In connection with the aim of this research, 3 different methods are 

applied, namely K-means, DBSCAN, and AHC. K-means is a clustering algorithm that divides data into 

K groups by minimizing the distance between data points and the cluster center. Agglomerative 

Hierarchical Clustering is a method of data analysis that groups objects based on similar 

characteristics by combining groups hierarchically. DBSCAN is a clustering algorithm that uses spatial 

density to group data. From a total of 350 data with 9 features originating from PT. Sumenep salt was 

grouped using three methods which carried out clustering quality measurements using the silhouette 

coefficient which produced a value of 0.345 for the K-means method, 0.32 for the AHC method and 0.5 
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for the DBSCAN method. What needs to be done so that cluster results can be maximized is the process 

of extracting variations in different data variables. 

 
Keyword: Salt, Cluster, K-means, DBSCAN, AHC, Madura. 

 

 

PENDAHULUAN 

Pulau Madura, yang terletak di sebelah timur Pulau Jawa dan dipisahkan oleh Selat Madura, 

memiliki keadaan geografis yang mendukung perannya sebagai pulau maritim di Indonesia. Lahan 

pesisir yang luas dan datar memungkinkan Pulau Madura untuk menjadi salah satu pulau penghasil 

garam terbesar di Indonesia [1]. Garam merupakan barang hasil produksi rakyat yang berperan penting 

dalam  memenuhi kebutuhan konsumsi masyarakat dan berbagai kegiatan industri. Penggunaan garam 

di berbagai kegiatan industri termasuk, pengolahan makanan, kimia, farmasi, dan lain sebagainya. 

Kualitas garam yang buruk dapat mempengaruhi kualitas produk akhir yang dihasilkan [2].  

PT Garam Persero tersebar di beberapa wilayah pulau madura, salah satunya di Kabupaten 

Sumenep. PT Garam banyak memproduksi berbagai jenis garam untuk memenuhi berbagai keperluan 

akan garam baik untuk kebutuhan rumah tangga, industri, perternakan dan pertanian [3]. namun industri 

garam di indonesia masih menemui beberapa masalah dan hambatan. kualitas garam yang belum 

maksimal merupakan satu dari sekian banyak masalah pada industri garam [3].  

Clustering adalah teknik analisis data yang digunakan untuk mengelompokkan objek-objek data 

yang memiliki kesamaan dalam suatu set atribut atau karakteristik tertentu ke dalam kelompok-

kelompok atau cluster[4]. Tujuan dari clustering adalah untuk mengidentifikasi pola atau struktur yang 

ada dalam data yang mungkin sulit terlihat secara langsung. Dengan membagi data menjadi kelompok-

kelompok yang homogen, clustering membantu dalam memahami karakteristik dan hubungan antar 

objek dalam dataset yang kompleks, memfasilitasi pengambilan keputusan yang lebih baik, serta 

membantu dalam eksplorasi data dan pengenalan pola baru [4], [5]. 

K-means juga memiliki kekurangan, yaitu tidak ada ketentuan yang pasti kapan menentukan 

pusat awal terbaik dari cluster, jika penentuan pusat awal cluster yang berbeda akan menghasilkan 

keanggotaan yang berbeda [6]. Pada tahun 2022 dilakukan penelitian yang serupa menggunakan data 

TB dimana peneliti menggunakan 2 metode berbeda yaitu K-means dan juga FCM. Setelah diuji 

menggunakan Silhouette Coefficient, K-means mendapatkan hasil sebesar 0.6318 dimana nilai tersebut 

lebih baik daripada mtode FCM [7]. 

Pada penelitian lain, dilakukan penelitian mengenai kejahatan berdasarkan provinsi yang sering 

terjadi kejahatan, seperti pencurian, perampokan, penipuan, penganiayaan fisik, dan pembunuhan. 

Pengelompokan daerah rawan terjadi kejahatan dianggap penting dilakukan untuk bisa dilakukan 

pencegahan seperti meningkatkan keamanan suatu daerah. Pada penelitian tersebut digunakan dua 

metode pengelompokan yaitu K-means dan AHC dengan menggunakan complete linkage. Data yang 

digunakan dari 34 provinsi dengan rentang tahun 2019-2021 dan didapatkan 2 cluster pada K-means 

masing-masing 17 dan 2 cluster juga pada AHC tetapi ada beberapa anggota cluster yang berbeda [8]. 

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang telah dilakukan dengan menggunakan teknik 

Clustering, tujuan penelitian ini adalah untuk mengelompokkan kualitas garam pada PT Garam 

(Persero) dengan beberapa metode cluster seperti K-means, AHC dan DBSCAN. Dimaksudkan agar 

bisa mengetahui hasil cluster terbaik yang terbentuk dari beberapa metode clustering tersebut. 
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METODE PENELITIAN 

Data 

Ada beberapa fitur atau atribut yang digunakan untuk menentukan kualitas garam, diantaranya: 

1. Kadar Air: Kadar air dalam garam mengacu pada persentase air yang terkandung di dalam garam. 

Kadar air yang rendah cenderung diinginkan dalam garam berkualitas baik, karena kelembaban yang 

tinggi dapat mempengaruhi stabilitas dan umur simpan garam. 

2. Tak Larut: Fitur ini mungkin mengukur jumlah komponen yang tidak larut dalam garam. Kadar tak 

larut yang rendah dapat menunjukkan kualitas garam yang lebih baik, karena garam yang lebih bersih 

memiliki sedikit kontaminan atau material yang tidak larut. 

3. Kalsium dan Magnesium: Kalsium dan magnesium adalah mineral yang dapat mempengaruhi rasa 

dan kualitas garam. Kadar yang terlalu tinggi dari kedua mineral ini dalam garam dapat memberikan 

rasa yang kurang diinginkan. 

4. Sulfat: Sulfat adalah ion yang juga dapat mempengaruhi rasa dan kualitas garam. Sulfat yang 

berlebihan dalam garam dapat memberikan rasa yang pahit. 

5. NaCl (wb) dan NaCl (db): Persentase garam sodium klorida (NaCl) dalam bentuk basah (wb) dan 

kering (db) menggambarkan jumlah garam asli dalam sampel garam. NaCl adalah komponen utama 

garam dan persentase yang lebih tinggi biasanya mengindikasikan garam berkualitas baik. 

Preprocessing Data  

Preprocessing data bertujuan untuk meningkatkan kualitas dan efektivitas analisis yang 

dijalankan. Dengan melaksanakan langkah-langkah preprocessing data, kami bertujuan untuk 

mengatasi berbagai isu yang mungkin timbul dari data mentah, seperti kehadiran nilai yang hilang atau 

missing value, atau perbedaan skala antara fitur-fitur. 

Fitur selection adalah salah satu langkah penting dalam preprocessing data yang bertujuan untuk 

memilih subset fitur yang paling relevan dan berkontribusi terhadap tujuan analisis data. Tujuan dari 

fitur selection adalah untuk mengurangi dimensi data, menghilangkan fitur yang tidak penting, serta 

meningkatkan kualitas dan efisiensi analisis. Dengan mengurangi jumlah fitur, kita dapat menghindari 

masalah curse of dimensionality dan meningkatkan performansi algoritma analisis data. 

Min-Max Normalization adalah teknik yang digunakan untuk mentransformasikan fitur-fitur data 

ke dalam rentang nilai tertentu, biasanya antara 0 dan 1. Tujuan dari normalisasi ini adalah untuk 

mengubah skala fitur sehingga setiap fitur memiliki kontribusi yang seimbang dalam analisis, terlepas 

dari rentang nilai awal yang berbeda-beda. Hal ini juga membantu menghindari dominasi fitur dengan 

rentang nilai yang besar terhadap fitur lainnya [9]. Dalam Min-Max Normalization, setiap nilai fitur 

diubah menjadi nilai baru sesuai dengan rumus berikut [10]: 

 

𝑛𝑜𝑟𝑚 =  
𝑥 − min (𝑥)

max(𝑥) − min (𝑥)
 

 

 

(1) 

 

Keterangan : 

X  : nilai asli fitur 

min (x) : nilai minimum dari semua nilai fitur dalam dataset 
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max (x) : nilai maksimum dari semua nilai fitur dalam dataset 

Clustering 

Clustering merupakan teknik analisis data yang bertujuan untuk mengelompokkan objek-objek 

data menjadi kelompok-kelompok atau cluster berdasarkan kemiripan karakteristik atau atribut tertentu. 

Tujuan utama dari clustering adalah untuk mengidentifikasi pola atau struktur tersembunyi dalam data 

yang mungkin sulit terlihat secara langsung [5]. Dalam proses clustering, objek-objek data yang 

memiliki kemiripan dalam atribut yang dianalisis dikelompokkan bersama dalam cluster yang sama, 

sementara objek-objek yang memiliki perbedaan signifikan ditempatkan dalam kelompok yang 

berbeda. Teknik clustering umumnya menggunakan metode matematis, statistik, atau algoritma 

komputasi yang berupaya meminimalkan perbedaan antara objek dalam suatu cluster dan 

memaksimalkan perbedaan antara cluster yang berbeda. Hasil dari clustering dapat membantu 

mengungkap pola-pola, segmentasi data, serta memberikan wawasan yang bermanfaat dalam berbagai 

bidang seperti analisis bisnis, pengelompokan objek, atau pemahaman karakteristik data yang kompleks 

[5]. 

Setelah kita mengelompokkan data menjadi cluster, langkah selanjutnya adalah menentukan 

seberapa mirip atau berbedanya objek-objek dalam cluster tersebut. Euclidean distance menjadi alat 

yang berguna dalam mengukur jarak antara objek-objek tersebut dalam ruang dimensi yang relevan. 

Prosesnya melibatkan menghitung jarak Euclidean antara setiap pasangan objek dalam cluster dengan 

mengukur perbedaan atau selisih pada setiap atribut atau fitur yang dianalisis. Semakin kecil nilai 

Euclidean distance antara dua objek, semakin mirip atau serupa mereka dalam hal atribut yang diamati. 

Dengan menggunakan Euclidean distance, kita dapat mengukur tingkat kesamaan antara objek-objek 

dalam cluster dan mengidentifikasi apakah objek tersebut saling mendekati atau jauh berdasarkan 

karakteristik yang dinilai [5]. 

K-means 

K-means adalah metode clustering yang digunakan untuk mengelompokkan data menjadi 

beberapa kelompok berdasarkan kesamaan fitur atau atribut [11]. Tujuannya adalah untuk 

mengidentifikasi pola-pola tersembunyi dalam data dengan membagi objek-objek ke dalam kelompok 

yang mirip [12]. Langkah-langkah dasar K-means melibatkan inisialisasi pusat-pusat cluster secara acak 

atau berdasarkan pemilihan awal, kemudian melakukan iterasi untuk menghitung jarak Euclidean antara 

setiap objek dan pusat cluster terdekat. Objek akan dikelompokkan berdasarkan pusat cluster terdekat, 

dan titik pusat akan diperbarui dengan mengambil rata-rata atribut dari semua objek dalam kelompok. 

Proses ini diulang hingga pusat cluster tidak lagi berubah secara signifikan atau mencapai batas iterasi 

yang ditentukan [11]. 

Dalam perhitungan jarak Euclidean dalam K-means, yang mengukur seberapa dekat atau jauh 

dua objek dalam ruang fitur, rumus yang digunakan adalah [11]: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

 

 

 

(2) 

 

Keterangan: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = Nilai jarak antara objek data x dan y. 

𝑥𝑖 = Data x ke i  

𝑦𝑖 = Data y ke i  
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Metode clustering K-means adalah pendekatan yang efektif untuk mengelompokkan data ke 

dalam beberapa cluster yang serupa. Langkah-langkah proses pengelompokan menggunakan algoritma 

K-means dijelaskan dalam flowchart yang merinci dengan jelas bagaimana data diklasifikasikan ke 

dalam cluster yang sesuai dan bagaimana titik-titik pusat cluster diperbaharui untuk mendapatkan hasil 

cluster yang paling optimal. 

Langkah-langkah dalam algoritma K-means dapat diuraikan sebagai berikut. Pertama, penentuan 

jumlah cluster yang ingin dibentuk menjadi langkah awal. Selanjutnya, langkah kedua melibatkan 

penetapan posisi awal dari centroid secara acak, sesuai dengan jumlah cluster yang telah ditentukan 

sebelumnya. Langkah ketiga melibatkan perhitungan jarak antara setiap data dengan centroid 

menggunakan rumus Euclidean distance sesuai dengan persamaan (2) yang telah ditentukan 

sebelumnya. 

Setelah itu, langkah keempat melibatkan pengelompokan data berdasarkan jarak minimum antara 

setiap data dengan centroid. Data-data akan ditempatkan dalam cluster yang memiliki centroid terdekat 

dengan data tersebut. Kemudian, pada langkah kelima, dilakukan perhitungan ulang untuk menentukan 

centroid baru pada setiap cluster. Hal ini dilakukan dengan mengambil rata-rata dari anggota cluster 

yang telah terbentuk 

 
Gambar 1 Flowchart K-means 

Terakhir, langkah keenam melibatkan perulangan proses tersebut hingga tidak ada perubahan 

lagi pada anggota cluster atau centroid. Proses ini memastikan bahwa cluster dan centroid yang 

terbentuk telah mencapai titik konvergensi dan tidak mengalami perubahan yang signifikan. Melalui 

langkah-langkah yang terperinci ini, algoritma K-means mampu mengelompokkan data menjadi cluster 

yang sesuai dengan kesamaan atribut dan mencapai distribusi yang optimal. 

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) 

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) adalah metode clustering yang berfokus pada 

pembentukan hierarki kelompok dengan menggabungkan objek-objek data ke dalam cluster yang 

semakin besar. AHC dimulai dengan setiap objek dianggap sebagai cluster tunggal, lalu secara iteratif 

menggabungkan cluster-cluster yang paling mirip berdasarkan jarak antara objek-objeknya. Langkah-

langkah AHC melibatkan inisialisasi setiap objek sebagai cluster individu, kemudian menghitung jarak 

antara cluster-cluster yang berdekatan dan menggabungkan cluster yang memiliki jarak terdekat. Proses 

ini diulang hingga seluruh objek berada dalam satu cluster atau hingga jumlah cluster yang diinginkan 

tercapai [13]. 
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Dalam AHC, penghitungan jarak antara cluster-cluster berbasis single lingkage (jarak terdekat). 

Dalam single lingkage, jarak antara dua cluster diukur berdasarkan jarak terdekat antara dua objek yang 

berbeda cluster tersebut. Rumus untuk menghitung jarak antara dua cluster C1 dan C2 dengan single 

lingkage adalah [13]. 

 

𝑑(𝑈𝑉)𝑊 = min(𝑑𝑈𝑊, 𝑑𝑉𝑊) 

 

 

(2) 

 

Keterangan: 

𝑑(𝑈𝑉)𝑊   : Jarak linkage antara cluster U dan V saat dikombinasikan dengan cluster W. 

min(𝑑𝑈𝑊, 𝑑𝑉𝑊) : nilai minimum dari jarak antara cluster U dan W serta jarak antara cluster V dan W. 

 

AHC memulai prosesnya dengan menganggap setiap objek sebagai cluster individu. Kemudian, 

cluster yang paling mirip ditempatkan bersama dalam tingkat yang lebih tinggi dalam pohon hirarkis, 

dan proses ini berlanjut hingga semua objek dikelompokkan dalam satu cluster besar. Metode AHC 

menggunakan metrik jarak atau kesamaan antara objek-objek sebagai dasar untuk menentukan 

kedekatan di antara cluster dan objek-objeknya.  

 

Gambar 2 Flowchart AHC 

Metode Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) melibatkan serangkaian langkah yang 

bertujuan untuk mengelompokkan data menjadi cluster yang saling berhubungan. Langkah pertama 

adalah menentukan jumlah cluster yang diinginkan, K. Setelah itu, langkah kedua melibatkan 

perhitungan matriks jarak antara semua pasangan data menggunakan metrik jarak seperti Euclidean 

distance.  

Setelah matriks jarak terbentuk, langkah ketiga menggabungkan dua cluster terdekat menjadi 

satu kelompok data menggunakan metode single linkage. Langkah ini melibatkan pemilihan jarak 
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terpendek antara dua cluster. Selanjutnya, langkah keempat mengimplikasikan pembaruan matriks jarak 

untuk mencerminkan jarak antara kelompok baru yang terbentuk dengan kelompok yang masih tersisa. 

Proses langkah ketiga dan keempat diulangi hingga terbentuk K cluster yang diinginkan. Dengan 

demikian, metode AHC menghasilkan dendrogram yang menggambarkan secara hierarkis bagaimana 

data dielompokkan menjadi cluster. Proses ini memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang 

hubungan antara kelompok data dan memungkinkan pemilihan cluster yang sesuai dengan interpretasi 

hasil analisis yang diinginkan. 

DBSCAN 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) adalah metode 

clustering yang berfokus pada mengidentifikasi cluster berdasarkan kepadatan data di sekitar titik-titik 

dalam ruang [14]. DBSCAN mengelompokkan titik-titik data yang dekat satu sama lain dalam satu 

cluster, sementara titik-titik yang lebih jauh dari cluster dianggap sebagai noise. Metode ini memiliki 

dua parameter utama: ε (epsilon), yang menunjukkan jarak maksimal antara dua titik agar dianggap 

tetangga, dan minPts, yang mengindikasikan jumlah minimum tetangga dalam radius ε agar suatu titik 

dianggap sebagai titik inti. Proses DBSCAN dimulai dengan memilih titik acak yang belum diunjungi, 

lalu mengidentifikasi tetangganya dalam radius ε. Jika tetangga-tetangga tersebut memenuhi kriteria 

minPts, maka cluster baru dibentuk dengan menghubungkan semua titik-titik tetangga. Cluster ini 

kemudian diperluas dengan menambahkan titik-titik tetangga yang memenuhi kriteria, dan proses ini 

diulang untuk setiap titik yang belum dikunjungi atau belum masuk dalam cluster [14]. 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) adalah pendekatan 

clustering yang berfokus pada identifikasi cluster-cluster dalam data berdasarkan kepadatan objek-

objek di sekitar mereka.  

 

 
Gambar 3 Flowchart DBSCAN 

Langkah awal adalah menentukan nilai epsilon (radius dari suatu lingkaran) dan juga nilai Minpts 

(jumlah minimum titik yang ada dalam epsilon) sebagai parameternya. Setelah nilai-nilai ini ditetapkan, 

langkah kedua melibatkan pemilihan sebuah titik tengah secara acak dari data yang akan dianalisis. 

Kemudian, pada langkah ketiga, algoritma akan menentukan tetangga atau anggota cluster 

berdasarkan jarak dari nilai epsilon yang telah ditentukan, serta memeriksa apakah jumlah anggota 

cluster mencapai nilai Minpts. Titik-titik yang terletak dalam radius epsilon dan memenuhi syarat 

jumlah anggota lebih dari Minpts akan dianggap sebagai bagian dari cluster yang sama. Proses ini 

memungkinkan DBSCAN untuk mendeteksi cluster dengan kepadatan yang lebih tinggi, sementara 
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titik-titik yang kurang padat atau berdiri sendiri akan dianggap sebagai noise atau outlier. Melalui 

langkah-langkah ini, DBSCAN mampu mengclusterkan data dengan mengakomodasi variasi kepadatan 

dalam distribusi spasialnya, yang membantu dalam mengidentifikasi cluster yang lebih bermakna dari 

data yang dianalisis. 

Silhouette Coefficient 

Silhouette Coefficient adalah metode evaluasi kualitas cluster yang mengukur seberapa baik 

objek-objek dalam suatu cluster dikelompokkan secara internal, dibandingkan dengan seberapa baik 

objek-objek tersebut terpisah dari cluster lain. Tujuan dari Silhouette Coefficient adalah untuk 

mengukur sejauh mana objek-objek dalam suatu cluster serupa satu sama lain dan seberapa jauh mereka 

berbeda dari cluster lainnya [15]. Metode ini memberikan skor antara -1 hingga 1 untuk setiap objek, 

dimana skor positif menunjukkan bahwa objek tersebut tergolong baik dalam clusternya dan berjauhan 

dari cluster lain, sementara skor negatif menandakan bahwa objek tersebut seharusnya berada dalam 

cluster lain. Persamaan yang digunakan [13]: 

 

𝑆(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max (𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖))
 

 

 

(3) 

 

Keterangan: 

𝑆(𝑖) : Nilai Silhouette Coefficient untuk objek ke-i dalam cluster. 

𝑎(𝑖) : Rata-rata jarak antara objek ke-i dengan semua objek dalam cluster tempat objek tersebut berada. 

𝑏(𝑖) : rata-rata jarak antara objek ke-i dan semua objek dalam cluster yang berbeda dengan cluster 

tempat objek tersebut berada. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Arsitektur Sistem  

Arsitektur sistem adalah deskripsi urutan proses yang ada dalam sistem untuk memudahkan 

dalam memahami konsep algoritma. Diagram alur ini menjelaskan algoritma sistem utama mengenai 

proses clustering pada data garam. Gambaran umum diagram dapat dilihat pada Gambar.1 

 

 
Gambar 4 Arsitektur Sistem 

Sistem yang dibangun memiliki 3 tahapan proses, yaitu Input, Proses dan Output. 

1. Input data garam yang akan digunakan pada proses penelitian, 
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2. Tahap preprocessing, yaitu seleksi fitur dan normalisasi data dengan minmax normalization.  

3. Data yang sudah dilakukan preprocessing akan dilakukan modelling menggunakan algoritma K-

means, DBSCAN, dan AHC. 

4. Setelah cluster terbentuk, akan dihitung evaluasinya menggunakan Silhouette Coefficient. 

K-Means 

Pada percobaan ini, ditentukan jumlah cluster sebesar 3. Sehingga dapat mengidentifikasi 

kelompok-kelompok berbeda dalam suatu data. Anggota tiap cluster hasil dari algoritma K-means 

masing-masing adalah, cluster 1 sebanyak 155, cluster 2 sebanyak 146 dan cluster 3 sebanyak 49 obyek. 

Pengelompokkan ini memungkinkan untuk mengetahui suatu karakteristik tiap kelompoknya. Grafik 

jumlah tiap cluster nya dapat dilihat pada Gambar 

 
Gambar 5 Distribusi Cluster K-means 

AHC (Agglomerative Hierarchical Clustering) 

Pada penelitian ini, AHC menghasilkan tiga cluster dengan jumlah objek yang berbeda. Cluster 

pertama memiliki 112 objek, cluster kedua memiliki 144 objek, dan cluster ketiga memiliki 94 objek. 

Interpretasi dari hasil ini dapat memberikan wawasan tentang bagaimana data terorganisir dan 

bagaimana objek-objek tersebut berkelompok berdasarkan kesamaan atribut. 

 
Gambar 6 Distribusi Cluster AHC 

 

DBSCAN 
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Dalam skenario ini, hasil DBSCAN menghasilkan empat cluster dengan ukuran masing-masing 

312, 8, dan 6 objek. DBSCAN bekerja dengan cara menghubungkan objek-objek yang memiliki 

kepadatan yang cukup dekat dan meng-kelompokkannya ke dalam satu cluster. Selain itu, objek-objek 

yang memiliki kepadatan rendah atau terisolasi dianggap sebagai noise dan tidak termasuk dalam 

cluster. 

Cluster dengan label-1 mengindikasikan bahwa objek tersebut tidak dapat distribusikan ke 

cluster manapun karena tidak memenuhi kriteria kepadatan atau tidak memiliki tetangga yang cukup 

dalam jarak ε. Ini memungkinkan DBSCAN untuk mengidentifikasi dan mengabaikan objek-objek 

yang mungkin tidak bermakna dalam analisis cluster, serta mengisolasi mereka dari cluster yang 

signifikan dalam data. 

 
Gambar.7 Distribusi Cluster DBSCAN 

 

Berdasarkan pengujian dari tiga metode cluster K-means, AHC, dan DBSCAN menggunakan 

pengukuran silhuette coefficient dapat dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1. Perbandingan silhuette coefficient 

No Metode silhuette coefficient 

1. K-means 0.345 

2. AHC 0.32 

3. DBSCAN 0.5 

 

Nilai cluster yang tertinggi diperoleh metode DBSCAN sebesar 0.5 sehingga struktur silhuette 

coefficient lebih kuat dibanding dengan K-means dan AHC dengan nilai berturut-turut 0.345 dan 0.32. 

Hal ini dikarenakan jika nilai silhuette coefficient mendekati 1 maka dapat dikatakan struktur clusternya 

lebih kuat. 

KESIMPULAN 

Kesimpulan yang didapatkan dari beberapa uji coba yang dilakukan dapat disimpulkan bahwa 

algoritma clustering K-means dan AHC harus menentukan nilai K untuk penentuan cluster. Sehingga 

perlu diperhatikan untuk pemilihan nilai K. kemudian penentuan epsilon dan Minpts sangat 

berpengaruh pada Algoritma DBSCAN. Epsilon dan Minpts yang terlalu besar mengakibatkan semua 

data dianggap tetangga oleh algoritma. Dari jumlah data sebanyak 350 dengan 7 fitur yang berasal dari 

PT. Garam Persero yang di kelompokkan menggunakan tiga metode dilakukan pengujian kualitas 

clustering menggunakan silhuette coefficient yang menghasilkan nilai 0.345 untuk metode K-means, 
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0.32 untuk metode AHC dan 0.5 untuk metode DBSCAN. Saran pengembangan dari penelitian ini 

supaya mendapatkan hasil cluster yang maksimal adalah dengan melakukan proses penggalian variasi 

variabel data yang berbeda. 
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