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Abstrak 
Kesehatan lingkungan merupakan salah satu aspek penting dalam meningkatkan kualitas 
hidup masyarakat. Namun, capaian indikator kesehatan lingkungan masih menunjukkan 
perbedaan antarprovinsi di Indonesia sehingga diperlukan analisis pengelompokan untuk 
mengidentiikasi provinsi yang memiliki karakteristik serupa. Penelitian ini bertujuan 
membandingkan kinerja metode Mean Shift Clustering dan Density Peaks Clustering (DPC) 
dalam mengelompokkan provinsi berdasarkan indikator kesehatan lingkungan di Indonesia. 
Data yang digunakan merupakan data sekunder Profil Kesehatan Indonesia Tahun 2024 yang 
mencakup 38 provinsi dengan sembilan indikator kesehatan lingkungan. Analisis dilakukan 
menggunakan bahasa pemrograman Python. Penentuan parameter bandwidth pada Mean 
Shift Clustering menggunakan pendekatan quantile, sedangkan parameter cut-off distance 
pada DPC menggunakan pendekatan persentil. Kinerja kedua metode dievaluasi 
menggunakan Silhouette Coeficient (SC) dan Davies-Bouldin Index (DBI). Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa Mean Shift Clustering menghasilkan dua klaster, sedangkan DPC 
menghasilkan dua klaster utama dan satu klaster outlier yang merepresentasikan provinsi 
dengan karakteristik berbeda dari klaster lainnya. DPC memperoleh nilai SC sebesar 0,7257 
dan DBI sebesar 0,3342, sedangkan Mean Shift Clustering memperoleh nilai SC sebesar 
0,7010 dan DBI sebesar 0,4440. Hasil tersebut menunjukkan bahwa DPC menghasilkan 
struktur klaster yang lebih kompak dan memiliki pemisahan antarklaster yang lebih baik, 
sehingga lebih sesuai digunakan untuk pengelompokan provinsi berdasarkan indikator 
kesehatan lingkungan di Indonesia. 

Kata Kunci: Mean Shift Clustering, Density Peaks Clustering, kesehatan lingkungan, 
Silhouette Coeficient, Davies-Bouldin Index. 

 

Abstract 
Environmental health is a key aspect of improving people’s quality of life. However, 
achievements in environmental health indicators still vary across provinces in Indonesia, 
necessitating cluster analysis to identify provinces with similar characteristics. This study 
aims to compare the performance of the Mean Shift Clustering and Density Peaks 
Clustering (DPC) methods in clustering provinces based on environmental health 
indicators in Indonesia. The data used were secondary data from the 2024 Indonesian 
Health Profile, covering 38 provinces with nine environmental health indicators. The 
analysis was conducted using the Python programming language. The bandwidth 
parameter in Mean Shift Clustering was determined using a quantile approach, while the 
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cut-off distance parameter in DPC was determined using a percentile approach. The 
performance of both methods was evaluated using the Silhouette Coefficient (SC) and the 
Davies-Bouldin Index (DBI). The results showed that Mean Shift Clustering produced two 
clusters, while DPC produced two main clusters and one outlier cluster representing 
provinces with characteristics different from the other clusters. DPC obtained an SC value 
of 0.7257 and a DBI value of 0.3342, while Mean Shift Clustering obtained an SC value of 
0.7010 and a DBI value of 0.4440. These results indicate that DPC produces a more 
compact cluster structure and better separation between clusters, making it more suitable 
for grouping provinces based on environmental health indicators in Indonesia. 

Keywords: Mean Shift Clustering, Density Peaks Clustering, environmental health, 
Silhouette Coeficient, Davies-Bouldin Index. 
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PENDAHULUAN 

Kesehatan lingkungan merupakan salah satu aspek penting yang berperan 
dalam upaya pencegahan penyakit dan peningkatan derajat kesehatan masyarakat. 
Pemerintah Indonesia melalui Kementerian Kesehatan menyelenggarakan program 
penyehatan lingkungan sebagai upaya pencegahan gangguan kesehatan yang 
bersumber dari faktor risiko lingkungan, baik dari aspek fisik, kimia, biologi, 
maupun sosial (Kementerian Kesehatan Indonesia, 2024). Lingkungan yang sehat 
dapat terwujud apabila berbagai faktor dalam lingkungan manusia tersusun dan 
dikelola dengan baik sehingga meningkatkan derajat kesehatan masyarakat (Diah 
Aliyatus Saidah, 2022). 

Kondisi kesehatan lingkungan pada setiap provinsi di Indonesia memiliki 
keragaman yang berbeda, tercermin dari sembilan indikator yang digunakan oleh 
Kementerian Kesehatan Indonesia, yaitu akses air minum layak, akses sanitasi layak, 
status stop buang air besar sembarangan, pengawasan tempat fasilitas umum, tempat 
pengolahan pangan yang memenuhi syarat, pelaksanaan Kabupaten/Kota Sehat, 
pengelolaan limbah medis fasyankes, penerapan GERMAS, dan rumah layak huni. 
Kesamaan indikator tersebut dapat dijadikan dasar untuk mengelompokkan provinsi 
menggunakan analisis cluster, yaitu teknik analisis data eksploratif yang 
mengelompokkan objek berdasarkan tingkat kemiripan tanpa label kelas 
sebelumnya. 

Seiring meningkatnya kompleksitas data, metode density-based clustering 
berkembang untuk mengakomodasi data berdimensi tinggi, distribusi tidak linier, 
serta keberadaan noise dan outlier (Erich Schubert, 2017). Di antara metode 
tersebut, Mean Shift Clustering dan Density Peaks Clustering (DPC) memiliki 
mekanisme penentuan pusat klaster yang berbeda dibandingkan metode density-
based lainnya seperti DBSCAN dan OPTICS (Ricardo J. G. B. Campello, 2013). 
Mean Shift Clustering bekerja dengan menggeser titik data secara iteratif menuju 
area kepadatan tertinggi menggunakan kernel density estimation, sehingga mampu 
menemukan klaster dengan bentuk tidak beraturan tanpa perlu menentukan jumlah 
klaster di awal. Sementara itu, DPC menentukan pusat klaster berdasarkan dua 
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kriteria, yaitu kepadatan lokal yang tinggi dan jarak yang relatif jauh terhadap titik 
berkepadatan lebih tinggi (Rodriguez dan Laio, 2014). 

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa Mean Shift unggul dibandingkan 
K-Means dan DBSCAN dalam mengelompokkan data ancaman jaringan yang tidak 
merata (Cinderatama Toga Aldila, 2022), sementara DPC menunjukkan akurasi 
yang lebih tinggi dibandingkan metode clustering klasik pada berbagai dataset UCI 
(Xiuxi Wei a, 2023). Meskipun demikian, penelitian mengenai pengelompokan 
indikator kesehatan lingkungan di Indonesia masih lebih banyak menggunakan 
metode clustering konvensional seperti K-Means dan Partitioning Around Medoids, 
sedangkan kajian yang membandingkan Mean Shift Clustering dan DPC secara 
khusus pada data ini masih terbatas. 

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja 
metode Mean Shift Clustering dan Density Peaks Clustering dalam 
mengelompokkan 38 provinsi di Indonesia berdasarkan sembilan indikator 
kesehatan lingkungan Tahun 2024, sekaligus menentukan metode yang paling sesuai 
digunakan untuk keperluan tersebut. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan 
gambaran pola kesehatan lingkungan antarprovinsi serta menjadi dasar pendukung 
pengambilan keputusan dan perumusan kebijakan kesehatan lingkungan yang lebih 
tepat sasaran. 

 
METODE 

Pada Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan data sekunder 
yang bersumber dari Profil Kesehatan Indonesia Tahun 2024, mencakup 38 provinsi 
sebagai objek dan sembilan indikator kesehatan lingkungan sebagai variabel, yaitu 
persentase rumah tangga dengan akses air minum layak, akses sanitasi layak, 
desa/kelurahan stop buang air besar sembarangan, tempat fasilitas umum yang 
diawasi sesuai standar, tempat pengolahan pangan yang memenuhi syarat, 
Kabupaten/Kota Sehat, fasyankes yang mengelola limbah medis sesuai standar, 
penerapan GERMAS, dan rumah tangga yang menempati rumah layak huni. Seluruh 
provinsi dijadikan sampel melalui teknik sampling jenuh. Analisis dilakukan 
menggunakan bahasa pemrograman Python melalui Google Colaboratory. 

 
Mean Shift Clustering 

Mean Shift Clustering bekerja dengan menggeser titik-titik data secara iteratif 
menuju area dengan kepadatan tinggi, sehingga mampu menemukan klaster dengan 
bentuk tidak beraturan, tahan terhadap outlier, serta bersifat bebas model karena 
tidak mengasumsikan bentuk klaster tertentu (Abdillah, 2024). Dalam penelitian ini, 
nilai bandwidth diestimasi menggunakan pendekatan. Quantile merupakan nilai 
proporsi dalam rentang 0 hingga 1 yang digunakan untuk mengestimasi bandwidth 
berdasarkan distribusi jarak antar data, sehingga nilai bandwidth yang diperoleh 
dapat menyesuaikan karakteristik penyebaran data. Proses pengelompokan Mean 
Shift mengikuti beberapa tahapan yaitu, sebagai berikut (Roid Fitrah Utari, 2024). 
1. Penentuan nilai bandwidth diestimasi dengan pendekatan quantil dengan 

persamaan berikut. 

ℎ =  
1

𝑛
 ෍ 𝑑௜  (⌊𝑞𝑛⌋)

௡

௜ୀଵ

 

Keterangan: 
h  : Nilai estimasi bandwidth 
q  : Nilai quantil 
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n  : Jumlah dat 
di(⌊qn⌋) : Jarak dari data ke-i menuju tetangga terdekat ke-⌊qn⌋ 

2. Menghitung nilai kernel Gaussian dengan Persamaan (Roid Fitrah Utari, 2024). 

𝐾 (𝑥 − 𝑥௜) = exp ቆ−
‖𝑥 − 𝑥௜‖ଶ

2ℎଶ
ቇ 

Keterangan: 
x  : Pusat massa saat ini 
xi  : Titik data ke-i 
h  : Bandwidth 
K (𝑥 − 𝑥௜) : Nilai Kernel gaussian antara titik xi dan pusat massa x 

3. Menghitung vektor Mean Shift menggunakan Persamaan sebagai berikut (Awal 
Lidya Musaffak, 2025). 

𝑚(𝑥) =  
∑ 𝐾(𝑥 − 𝑥௜)𝑥௜

∑ 𝐾(𝑥 − 𝑥௜)
 

Perhitungan pusat massa baru (m(x)) dilakukan berdasarkan rata-rata berbobot 
titik-titik data dalam radius bandwidth, dengan bobot ditentukan oleh fungsi kernel. 
Pusat kemudian diperbarui menggunakan nilai (m(x)) dan proses ini dilakukan 
secara iteratif hingga perubahan posisi pusat semakin kecil atau mencapai kondisi 
konvergen (Abdillah, 2024). Setelah konvergen, titik-titik data yang menuju mode 
yang sama atau berdekatan dikelompokkan ke dalam satu klaster. 

 
Density Peaks Clustering 

Pada tahun 2014, Alex Rodriguez dan Alessandro Laio memperkenalkan 
algoritma Density Peak Clustering (DPC), yaitu algoritma berbasis kepadatan yang 
menentukan pusat klaster berdasarkan dua karakteristik utama, yaitu kepadatan lokal 
(𝑝) dan jarak relatif (𝛿). Pusat klaster dipilih dari titik data yang memiliki nilai (𝑝) 
dan (𝛿) tinggi melalui grafik keputusan (Min Wangl, 2017). Dalam penelitian ini, 
beberapa nilai percentile pada rentang 1% hingga 10% dari keseluruhan jarak yang 
telah dihitung dieksplorasi untuk menentukan nilai (dc). Rentang tersebut dipilih 
karena (dc) pada metode DPC umumnya ditetapkan sebagai persentase kecil dari 
seluruh pasangan jarak, sehingga dapat menghasilkan estimasi kepadatan yang 
sesuai dan mampu merepresentasikan struktur data dengan baik. Proses 
pengelompokan Density Peaks Clustering mengikuti beberapa tahapan utama yaitu 
sebagai berikut: 
1. Hitung matriks jarak euclidean dengan persamaan berikut. 

𝑑൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ = ඩ෍(𝑥௜௞)

௣

௞ୀଵ

− 𝑥௝௞)ଶ 

2. Penentuan nilai dc diestimasi dengan pendekatan persentil dengan persamaan 
berikut (Ridwan Efendi, 2024). 

𝑑௖ = 𝑑
ቔ௡೏×

௣
ଵ଴଴ቕ

 

dengan banyaknya pasangan jarak dihitung menggunakan: 

𝑛ௗ = ቀ
𝑛
2

ቁ =
𝑛(𝑛 − 1)

2
 

Keterangan: 
dc : Nilai jarak batas (cut-off distance) 
nd : Jumlah seluruh pasangan jarak antar data 
n : Jumlah data 
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p : Nilai persentil yang digunakan 
3. Hitung nilai kepadatan lokal dengan persamaan berikut (Ridwan Efendi, 2024). 

𝜌௜ =  ෍ exp ൭−
𝑑൫𝑥௜ , 𝑥௝൯

ଶ

𝑑௖
ଶ

൱

௝

 

4. Nilai jarak lokal (δ) dihitung dengan mencari jarak 𝑑൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ minimum antara 
titik xi dan titik lain yang memiliki kepadatan yang lebih tinggi, dideinisikan 
sebagai berikut (Ridwan Efendi, 2024): 

𝛿௜ =  ቐ

min
௝:ఘೕவఘ೔

𝑑൫𝑥௜ , 𝑥௝൯,

max
௝

𝑑൫𝑥௜ , 𝑥௝൯
 

5. Buat graik keputusan 𝜌 dan 𝛿 untuk melihat pusat klaster dan outlier. 
6. Pemberian label akhir klaster. 

 
Metrik Evaluasi 

Metrik evaluasi merupakan ukuran yang digunakan untuk menilai kualitas 
hasil pengelompokan yang dihasilkan oleh suatu metode klasterisasi. Hasil evaluasi 
tersebut dapat digunakan untuk membandingkan beberapa alternatif model atau 
parameter sehingga diperoleh struktur klaster yang paling optimal (Hasan, 2024). 
Pada penelitian ini, evaluasi kualitas klaster dilakukan menggunakan metrik evaluasi 
internal, yaitu. 
1. Silhouette Score (SC) 

SC digunakan untuk mengevaluasi kualitas hasil pengelompokan dengan 
mengukurseberapa baik suatu objek ditempatkan pada klaster yang sesuai. 
Silhouette Score untuk objek ke-i dideinisikan sebagai berikut (Rousseeuw, 1987). 

𝑆௜ =
𝑏௜ − 𝑎௜

max(𝑎௜ , 𝑏௜)
 

Dengan ai menyatakan rata-rata jarak objek ke-i terhadap seluruh objek lain 
dalam klaster yang sama, sedangkan bi merupakan rata-rata jarak minimum objek 
ke-i terhadap objek-objek pada klaster lain yang paling dekat. 
2. Davies-Bouldin Index (DBI) 

Davies-Bouldin Index merupakan ukuran validitas internal klaster yang 
diperkenalkan oleh (Davies dan Bouldin, 1979). Suatu hasil pengelompokan 
dikatakan baik apabila setiap klaster memiliki anggota yang saling berdekatan dan 
pusat antar klaster terpisah sejauh mungkin (Muhammad Sholeh, 2023). Secara 
matematis ,Davies-Bouldin Index dirumuskan sebagai berikut (Davies dan Bouldin, 
1979): 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝐾
෍ max

௝ஷ௜
ቆ

𝜎௜ + 𝜎௝

𝑑൫𝑐௜, 𝑐௝൯
ቇ

௞

௜ୀଵ

 

dengan k merupakan jumlah klaster, 𝜎௜ dan 𝜎௝  menyatakan ukuran penyebaran 
klaster ke-i dan ke-j, sedangkan d(ci,cj) adalah jarak antara pusat klaster ke-i dan 
ke-j. Nilai DBI yang lebih kecil menunjukkan kualitas pengelompokan yang lebih 
baik karena mengindikasikan bahwa setiap klaster memiliki tingkat kekompakan 
yang tinggi dan keterpisahan yang baik terhadap klaster lainnya (Yayan Sopyan, 
2022). 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
Mean Shift Clustering 
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Penentuan parameter bandwidth dilakukan melalui eksplorasi nilai quantile 
pada rentang 0,1–1,0. Semakin besar nilai quantile, semakin besar nilai bandwidth 
yang dihasilkan sehingga jumlah klaster yang terbentuk semakin sedikit. Hasil 
eksplorasi nilai quantile dan estimasi bandwidth ditunjukkan pada tabel berikut. 

Tabel 1. Hasil Eksplorasi nilai quantile dan estimasi bandwidth 
Quantil Bandwidth Jumlah 

Klaster 
SC DBI 

0,1 22,7819 9 0,2632 0,7555 
0,2 29,2950 6 0,3661 0,4168 
0,3 41,1407 3 0,6780 0,3259 
0,4 60,6218 3 0,6781 0,3259 
0,5 64,7610 3 0,6781 0,3259 
0,6 68,3113 3 0,6781 0,3259 
O,7 77,9790 2 0,7010 0,4440 
0,8 116,7612 1 NaN NaN 
0,9 126,0593 1 NaN NaN 
1,0 178,2143 1 NaN NaN 

 
Nilai quantile 0,7 dipilih sebagai parameter optimal karena menghasilkan SC 

tertinggi sebesar 0,7010 dengan bandwidth 77,979, Meskipun nilai DBI pada 
quantile 0,3 hingga 0,6 lebih rendah, nilai DBI pada quantile 0,7 masih tergolong 
rendah sehingga tetap menunjukkan tingkat kekompakan dalam klaster dan 
keterpisahan antar klaster yang baik. 

Setelah diperoleh bandwidth optimal, nilai tersebut digunakan dalam kernel 
Gaussian untuk menentukan bobot setiap titik data berdasarkan kedekatannya 
dengan pusat saat ini, di mana titik yang lebih dekat memiliki bobot lebih besar. 
Bobot tersebut selanjutnya digunakan untuk menghitung pusat massa baru dan 
vektor Mean Shift sebagai arah serta besar perpindahan menuju daerah dengan 
kepadatan lebih tinggi. Pusat kemudian diperbarui secara iteratif hingga mencapai 
kondisi konvergen, kemudian titik-titik yang menuju mode yang sama atau 
berdekatan dikelompokkan ke dalam satu klaster. Berdasarkan proses tersebut, 
diperoleh hasil pengelompokan provinsi menggunakan metode Mean Shift 
Clustering yang disajikan pada tabel berikut. 

Tabel 2. Hasil Pengelompokan Provinsi Menggunakan Mean Shift Clustering 
Klaster Jumlah Provinsi 

0 26 DKI Jakarta, Bali, Jawa Timur, DI Yogyakarta, 
Gorontalo, Nusa Tenggara Barat, Jawa Tengah, Jawa 
Barat, Kepulauan Riau, Sulawesi Utara, Banten,  Riau, 
Sulawesi Selatan, Aceh, Kalimantan Utara, Kalimantan 
Timur, Maluku Utara, Sulawesi Tengah, Sumatera 
Selatan, Sumatera Barat, Lampung, Kepulauan Bangka 
Belitung, Jambi, Kalimantan Tengah, Kalimantan 
Selatan, Bengkulu. 

1 12 Sulawesi Tenggara, Maluku, Sumatera Utara, Nusa 
Tenggara Timur, Papua,  Papua Barat, Kalimantan Barat,  
Papua Barat Daya, Papua Tengah, Sulawesi Barat, Papua 
Selatan, Papua Pegunungan 

 
Berdasarkan tabel 2, hasil pengelompokan menggunakan metode Mean Shift 

Clustering menghasilkan 2 cluster yang terbentuk berdasarkan kemiripan 
karakteristik data indikator kesehatan lingkungan. 
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Density Peaks Clustering 
Tahap awal pada metode Density Peaks Clustering adalah menghitung jarak 

antar objek menggunakan jarak Euclidean sebagai dasar dalam menghitung 
kepadatan lokal setiap objek melalui parameter cut-off distance (dc). Nilai dc 
dilakukan melalui beberapa percobaan nilai persentil, yaitu dari 1% hingga 10% 
untuk memperoleh nilai dc yang optimal. Hasil eksplorasi nilai persentil dan 
estimasi nilai dc ditunjukkan pada tabel berikut. 

Tabel 3. Hasil Eksplorasi Nilai Percentile dan estimasi dc 
Persentil dc Jumlah 

klaster 
Jumlah 
Outlier 

SC DBI 

1 13,3381 2 2 0,7194 0,3591 
2 15,0225 2 2 0,7194 0,3591 
3 16,3564 2 2 0,7194 0,3591 
4 18,0318 2 3 0,7257 0,3342 
5 19,1777 2 3 0,7257 0,3342 
6 19,8580 2 1 0,7139 0,3886 
7 20,6545 2 1 0,7139 0,3886 
8 21,5023 2 1 0,7139 0,3886 
9 22,3230 2 0 0,7010 0,4440 

10 23,1462 2 0 0,7010 0,4440 
 
Berdasarkan Tabel 4.6, persentil 4% dan 5% menghasilkan nilai SC tertinggi, 

yaitu sebesar 0,7257, serta nilai DBI yang sama dan relatif kecil, yaitu sebesar 
0,3342, yang menunjukkan bahwa klaster memiliki tingkat kekompakan yang baik 
dan pemisahan antar klaster yang cukup jelas. Meskipun kedua persentil 
menghasilkan kualitas pengelompokan yang sama berdasarkan nilai SC dan DBI, 
penelitian ini memilih nilai dc dari persentil 4%, yaitu sebesar 18,0318, karena 
nilai dc yang lebih kecil lebih mampu mempertahankan karakteristik lokal data 
dengan memberikan pengaruh lebih besar pada objek-objek yang berada pada jarak 
terdekat. Dengan demikian, nilai dc sebesar 18,0318 dipilih sebagai parameter 
optimal. 

 Nilai dc tersebut digunakan untuk menghitung kepadatan lokal (ρ) 
dan jarak minimum (δ) setiap provinsi, yang kemudian divisualisasikan melalui 
grafik keputusan (ρ pada sumbu horizontal, δ pada sumbu vertikal) guna 
menentukan pusat klaster dan outlier. Adapun visualisasi decision graph dapat 
dilihat pada gambar berikut. 

Gambar 1. Visualisasi Decision graph 
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Berdasarkan Gambar 4.3, sebagian besar provinsi terkonsentrasi pada bagian 
tengah grafik dengan nilai (\delta) relatif rendah, yang menunjukkan kedekatan 
dengan objek lain yang lebih padat. Data terbagi menjadi dua cluster utama, yaitu 
cluster pertama yang memiliki jumlah anggota lebih banyak dengan pusat pada 
titik 23 (Sumatera Barat), serta cluster kedua dengan jumlah anggota lebih sedikit 
dan pusat pada titik 32 (Sulawesi Barat). Kedua pusat cluster memiliki nilai (\rho) 
dan (\delta) relatif tinggi sehingga dianggap mewakili karakteristik kesehatan 
lingkungan masing-masing kelompok. Selain itu, terdapat tiga provinsi yang 
teridentifikasi sebagai outlier, yaitu Papua Barat, Papua Tengah, dan Papua 
Pegunungan, karena memiliki kepadatan lokal rendah dan posisi yang terpisah dari 
kedua kelompok utama. Adapun Pelabelan cluster yang dihasilkan oleh algoritma 
Density Peaks Clustering disajikan pada tabel berikut. 

Tabel 4. Hasil Pengelompokan Provinsi Menggunakan DPC 
Klaster Jumlah Provinsi 

0 26 DKI Jakarta, Bali, Jawa Timur, DI Yogyakarta, 
Gorontalo, Nusa Tenggara Barat, Jawa Tengah, Jawa 
Barat, Kepulauan Riau, Sulawesi Utara, Banten,  Riau, 
Sulawesi Selatan, Aceh, Kalimantan Utara, Kalimantan 
Timur, Maluku Utara, Sulawesi Tengah, Sumatera 
Selatan, Sumatera Barat, Lampung, Kepulauan Bangka 
Belitung, Jambi, Kalimantan Tengah, Kalimantan 
Selatan, Bengkulu. 

1 9 Sulawesi Tenggara, Maluku, Sumatera Utara, Nusa 
Tenggara Timur, Papua, Kalimantan Barat,  Papua Barat 
Daya, Sulawesi Barat, Papua Selatan. 

-1 3 Papua Barat, Papua Tengah, Papua Pegunungan. 
 
Berdasarkan Tabel 4.8, Hasil pengelompokan metode Density Peaks 

Clustering menunjukkan adanya heterogenitas karakteristik antarprovinsi yang 
tercermin dari terbentuknya dua klaster utama dan satu outlier. 
 
Perbandingan Metode Mean Shift Clustering dan Density Peaks Clustering 

(DPC) 
Setelah proses clustering menggunakan kedua metode selesai dilakukan, 

tahap selanjutnya adalah membandingkan hasil pengelompokan yang diperoleh 
berdasarkan metrik evaluasi, dengan tujuan mengetahui kualitas klaster yang 
dihasilkan sekaligus menentukan metode yang memberikan struktur 
pengelompokan terbaik untuk data indikator kesehatan lingkungan. Hasil 
perbandingan kedua metode disajikan pada tabel berikut. 

Tabel 5. Perbandingan Hasil Evaluasi 
Metode SC DBI 

Mean  Shift Clustering 0,7010 0,4440 
Density Peaks Clustering 0,7257 0,3342 

 
Berdasarkan tabel tersebut, Density Peaks Clustering memperoleh nilai SC 

sebesar 0,7257 dan DBI sebesar 0,3342, sedangkan Mean Shift Clustering 
memperoleh nilai SC sebesar 0,7010 dan DBI sebesar 0,4440. Nilai SC yang lebih 
tinggi pada DPC menunjukkan bahwa klaster yang dihasilkan memiliki tingkat 
kohesi dan separasi yang lebih baik dibandingkan Mean Shift Clustering. 
Sementara itu, nilai DBI yang lebih rendah pada DPC menandakan bahwa objek-
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objek dalam klaster yang sama lebih homogen dan jarak antarklaster lebih terpisah 
dengan baik. 

Selisih nilai SC antara kedua metode adalah sebesar 0,0247 atau sekitar 
3,52%, sedangkan nilai DBI pada DPC lebih rendah sebesar 0,1098 dibandingkan 
Mean Shift Clustering. Secara keseluruhan, kedua metode menunjukkan kualitas 
pengelompokan yang tergolong baik karena sama-sama menghasilkan nilai SC di 
atas 0,70 dan nilai DBI yang relatif kecil. Meskipun selisih nilai evaluasi tersebut 
relatif kecil, kedua metrik secara konsisten menunjukkan bahwa metode DPC 
menghasilkan kualitas pengelompokan yang lebih baik dibanding Mean Shift 
Clustering. 

 
SIMPULAN 

Mean Shift Clustering menghasilkan dua klaster sedangkan Density Peaks 
Clustering menghasilkan dua klaster utama dan satu klaster outlier yang 
merepresentasikan provinsi dengan karakteristik berbeda secara signifikan. 
Berdasarkan metrik validasi internal, Density Peaks Clustering memperoleh nilai 
Silhouette Coefficient sebesar 0,7257 dan Davies-Bouldin Index sebesar 0,3342, 
lebih baik dibandingkan Mean Shift Clustering yang memperoleh SC sebesar 
0,7010 dan DBI sebesar 0,4440. Hasil ini menunjukkan bahwa Density Peaks 
Clustering menghasilkan struktur klaster yang lebih kompak, memiliki pemisahan 
antarklaster yang lebih baik, serta mampu mengidentifikasi provinsi dengan 
karakteristik menyimpang, sehingga lebih direkomendasikan untuk 
pengelompokan data provinsi berdasarkan indikator kesehatan lingkungan di 
Indonesia. 
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