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Abstrak−Perkembangan perpustakaan digital menghasilkan data transaksi peminjaman yang semakin besar sehingga 

diperlukan teknik analisis untuk memahami karakteristik dan pola perilaku pengguna sebagai dasar pengambilan keputusan. 

Penelitian ini bertujuan mengelompokkan perilaku pemustaka menggunakan algoritma Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise (DBSCAN) sehingga diperoleh segmentasi pengguna berdasarkan tingkat aktivitas peminjaman buku. 

Dataset yang digunakan adalah Book-Crossing Dataset yang terdiri atas 278.858 transaksi rating, 271.379 data pengguna, dan 

271.360 data buku. Tahapan penelitian meliputi Exploratory Data Analysis (EDA), preprocessing data, feature engineering, 

standardisasi menggunakan StandardScaler, penentuan parameter ε melalui K-Distance Graph, proses clustering menggunakan 

DBSCAN, evaluasi cluster menggunakan Silhouette Score, serta visualisasi hasil menggunakan Principal Component Analysis 

(PCA). Hasil penelitian menunjukkan bahwa parameter ε = 0,5 dan MinPts = 5 menghasilkan tiga cluster dengan 244 pengguna 

teridentifikasi sebagai noise. Nilai Silhouette Score sebesar 0,5996 menunjukkan bahwa cluster yang terbentuk memiliki 

kualitas pemisahan yang cukup baik. Analisis karakteristik cluster berhasil mengidentifikasi kelompok pengguna dengan 

tingkat aktivitas rendah, sedang, dan sangat tinggi, sehingga memberikan informasi yang bermanfaat bagi pengelola 

perpustakaan dalam menyusun strategi personalisasi layanan, pengembangan koleksi, peningkatan sistem rekomendasi buku, 

serta pengambilan keputusan berbasis data untuk meningkatkan kualitas layanan perpustakaan digital. 

Kata kunci: DBSCAN; Clustering; Perpustakaan Digital; Analisis Perilaku Pengguna; Book-Crossing Dataset. 

Abstract−The rapid growth of digital libraries has generated increasingly large borrowing transaction data, creating the need 

for analytical techniques to understand user behavior patterns and support data-driven library management. This study aims to 

cluster library users based on their borrowing behavior using the Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 

(DBSCAN) algorithm to identify user segments according to their borrowing activity. The study employed the Book-Crossing 

Dataset, consisting of 278,858 rating transactions, 271,379 user records, and 271,360 book records. The research methodology 

included Exploratory Data Analysis (EDA), data preprocessing, feature engineering, feature standardization using 

StandardScaler, ε parameter selection through the K-Distance Graph, DBSCAN clustering, cluster evaluation using the 

Silhouette Score, and visualization using Principal Component Analysis (PCA). The experimental results indicate that ε = 0.5 

and MinPts = 5 produced three clusters, with 244 users identified as noise. The obtained Silhouette Score of 0.5996 

demonstrates a reasonably good clustering quality. Furthermore, the resulting clusters successfully represent users with low, 

moderate, and very high borrowing activities, providing valuable insights for developing personalized library services, 

improving book recommendation systems, supporting collection development, and facilitating data-driven decision-making to 

enhance the overall quality of digital library services. 

Keywords: DBSCAN; Clustering; Digital Library; User Behavior Analysis; Book-Crossing Dataset. 

1. PENDAHULUAN  

Transformasi digital telah mengubah berbagai aspek layanan perpustakaan dari sistem konvensional menuju 

perpustakaan digital yang mampu menyediakan akses informasi secara cepat, fleksibel, dan tanpa batasan ruang 

maupun waktu [1], [2], [3]. Selain menyediakan koleksi digital, perpustakaan modern juga dituntut mampu 

memahami karakteristik dan perilaku pemustaka sehingga layanan yang diberikan menjadi lebih personal, efisien, 

dan sesuai dengan kebutuhan pengguna [4], [5]. Aktivitas pemustaka pada perpustakaan digital menghasilkan data 

dalam jumlah besar, seperti riwayat pemberian rating buku, frekuensi interaksi dengan koleksi, serta intensitas 

penggunaan layanan [6], [7]. Data tersebut memiliki potensi besar untuk dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan 

keputusan dalam pengembangan layanan perpustakaan apabila dianalisis menggunakan teknik data mining [8], 

[9]. 

Salah satu pendekatan yang banyak digunakan dalam analisis perilaku pengguna adalah clustering [10], 

[11]. Teknik ini bertujuan mengelompokkan objek berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik sehingga objek 

dalam kelompok yang sama memiliki karakteristik yang relatif homogen, sedangkan objek antar kelompok 

memiliki karakteristik yang berbeda [12]. Dalam konteks perpustakaan digital, hasil segmentasi dapat 

dimanfaatkan untuk mengidentifikasi kelompok pemustaka aktif, pemustaka dengan aktivitas sedang, pemustaka 

pasif, maupun pengguna yang memiliki pola interaksi tidak umum (outlier) [13]. Informasi tersebut dapat 

digunakan sebagai dasar penyusunan strategi rekomendasi koleksi, peningkatan layanan digital, evaluasi koleksi, 

hingga penyusunan program literasi informasi yang lebih tepat sasaran [14]. 

Berbagai algoritma clustering telah digunakan dalam penelitian sebelumnya, di antaranya K-Means, 

Hierarchical Clustering, Gaussian Mixture Model, dan Density-Based Spatial Clustering of Applications with 

Noise (DBSCAN) [15], [16]. Algoritma K-Means merupakan metode yang paling banyak digunakan karena 
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memiliki proses komputasi yang sederhana [17]. Namun, metode ini memiliki beberapa keterbatasan, seperti harus 

menentukan jumlah cluster di awal proses serta sensitif terhadap keberadaan outlier. Pada data perilaku pengguna 

perpustakaan, karakteristik aktivitas pemustaka umumnya tidak membentuk kelompok berbentuk bulat (spherical 

cluster) dan sering mengandung data dengan kepadatan yang berbeda, sehingga pendekatan berbasis centroid 

kurang optimal [18]. 

Sebagai alternatif, DBSCAN menawarkan pendekatan berbasis kepadatan (density-based clustering) yang 

mampu mengidentifikasi kelompok data dengan bentuk yang tidak beraturan tanpa harus menentukan jumlah 

cluster sejak awal [19]. Selain itu, DBSCAN memiliki kemampuan mendeteksi data noise atau outlier secara 

otomatis sehingga lebih sesuai diterapkan pada data perilaku pengguna yang memiliki variasi aktivitas cukup 

tinggi. Karakteristik tersebut menjadikan DBSCAN banyak diterapkan pada berbagai bidang, seperti segmentasi 

pelanggan, analisis media sosial, deteksi anomali jaringan, analisis mobilitas, serta pengelompokan data kesehatan 

[20]. Meskipun demikian, penerapan DBSCAN pada analisis perilaku pemustaka di lingkungan perpustakaan 

digital masih relatif terbatas. 

Beberapa penelitian terdahulu telah membahas segmentasi perilaku pengguna menggunakan teknik 

clustering. Penelitian pertama menggunakan algoritma K-Means untuk mengelompokkan pengguna perpustakaan 

berdasarkan frekuensi peminjaman buku sehingga diperoleh beberapa kelompok pengguna dengan tingkat 

aktivitas yang berbeda [21]. Penelitian kedua memanfaatkan analisis perilaku pembaca melalui data transaksi 

perpustakaan untuk meningkatkan sistem rekomendasi koleksi digital [22]. Penelitian ketiga menerapkan 

DBSCAN pada data pelanggan layanan daring dan menunjukkan bahwa metode tersebut mampu mendeteksi 

kelompok pengguna aktif maupun data outlier dengan lebih baik dibandingkan metode berbasis centroid [23]. 

Penelitian lainnya mengombinasikan analisis perilaku pengguna dengan teknik recommender system untuk 

meningkatkan kualitas layanan perpustakaan digital [24]. Selain itu, terdapat penelitian yang memanfaatkan data 

rating buku dalam membangun sistem rekomendasi, namun penelitian tersebut lebih berfokus pada prediksi 

preferensi pengguna dibandingkan segmentasi perilaku pengguna secara menyeluruh [25]. 

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, masih terdapat beberapa kesenjangan penelitian (research gap). 

Pertama, sebagian besar penelitian perpustakaan masih menggunakan algoritma K-Means sehingga hasil 

segmentasi sangat dipengaruhi oleh jumlah cluster yang telah ditentukan sebelumnya. Kedua, sebagian besar 

penelitian lebih menitikberatkan pada pembangunan sistem rekomendasi buku dibandingkan analisis karakteristik 

perilaku pemustaka. Ketiga, penelitian yang memanfaatkan dataset Book-Crossing umumnya digunakan untuk 

membangun model collaborative filtering atau prediksi rating, sedangkan pemanfaatannya sebagai dasar 

segmentasi perilaku pengguna menggunakan DBSCAN masih sangat terbatas. Keempat, keberadaan pengguna 

dengan pola aktivitas yang tidak umum sering kali diabaikan, padahal informasi tersebut penting dalam 

pengembangan strategi layanan perpustakaan digital. 

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan algoritma Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) untuk melakukan segmentasi perilaku pemustaka menggunakan 

dataset Book-Crossing yang terdiri atas data pengguna, data buku, dan data rating. Karakteristik perilaku pengguna 

dibentuk melalui proses feature engineering berdasarkan aktivitas pemberian rating, jumlah buku yang dinilai, 

rata-rata rating, jumlah buku unik yang diakses, serta karakteristik demografi pengguna. Selanjutnya dilakukan 

normalisasi data dan proses clustering menggunakan DBSCAN untuk memperoleh kelompok pengguna yang 

memiliki pola aktivitas serupa. Kualitas hasil segmentasi dievaluasi menggunakan Silhouette Score, sedangkan 

visualisasi cluster dilakukan menggunakan Principal Component Analysis (PCA) agar distribusi masing-masing 

kelompok dapat diamati secara lebih jelas. 

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada pemanfaatan algoritma DBSCAN untuk melakukan 

segmentasi perilaku pemustaka berdasarkan aktivitas interaksi terhadap koleksi digital, bukan hanya berdasarkan 

jumlah peminjaman atau rekomendasi buku. Hasil segmentasi diharapkan mampu memberikan informasi yang 

lebih komprehensif mengenai karakteristik pengguna sehingga dapat dimanfaatkan sebagai dasar pengembangan 

layanan perpustakaan digital yang lebih adaptif, seperti personalisasi rekomendasi koleksi, peningkatan layanan 

kepada pemustaka kurang aktif, serta identifikasi pengguna dengan pola perilaku khusus. Dengan demikian, 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi praktis bagi pengelola perpustakaan digital sekaligus 

memperkaya penerapan teknik data mining dalam analisis perilaku pemustaka. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan melakukan segmentasi perilaku pemustaka menggunakan algoritma Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) pada Book-Crossing Dataset. Tahapan penelitian meliputi 

pengumpulan dataset, eksplorasi data (Exploratory Data Analysis/EDA), preprocessing data yang mencakup 

feature engineering dan standardisasi menggunakan StandardScaler, pemodelan menggunakan DBSCAN, evaluasi 

hasil clustering menggunakan Silhouette Score, analisis karakteristik cluster, serta penyusunan implikasi hasil 

segmentasi untuk mendukung optimalisasi layanan perpustakaan digital. Alur penelitian secara keseluruhan 

ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1 Pengumpulan Dataset 

Tahap pertama penelitian adalah mengumpulkan Book-Crossing Dataset yang diperoleh dari Kaggle. Dataset 

terdiri atas tiga file utama, yaitu BX-Books.csv, BX-Users.csv, dan BX-Book-Ratings.csv, yang memuat informasi 

buku, pengguna, dan aktivitas pemberian rating. Melalui proses feature engineering, data pengguna dan data rating 

diintegrasikan untuk membentuk enam atribut perilaku, yaitu Total_Ratings, Average_Rating, Unique_Books, 

Zero_Ratings, Explicit_Ratings, dan Age. Seluruh proses pengolahan data dilakukan menggunakan bahasa 

pemrograman Python pada lingkungan Google Colaboratory, sedangkan ringkasan dataset yang digunakan 

disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Ringkasan Dataset Penelitian 

Dataset Deskripsi Jumlah Atribut Atribut Utama 

BX-Books.csv Informasi koleksi buku 8 
ISBN, Book-Title, Book-Author, Year-Of-

Publication, Publisher 

BX-Users.csv Informasi pengguna 3 User-ID, Location, Age 

BX-Book-

Ratings.csv 

Data interaksi pengguna 

terhadap buku 
3 User-ID, ISBN, Book-Rating 

Keterangan Tabel 1. Book-Crossing Dataset terdiri atas tiga file utama yang saling terhubung melalui 

atribut User-ID dan ISBN. File BX-Books.csv menyediakan informasi bibliografi buku, BX-Users.csv memuat 

data demografi pengguna, sedangkan BX-Book-Ratings.csv berisi aktivitas pemberian rating terhadap buku. Pada 

penelitian ini, ketiga file digabungkan untuk membentuk dataset perilaku pemustaka melalui proses feature 

engineering sehingga menghasilkan atribut-atribut yang digunakan sebagai masukan algoritma DBSCAN dalam 

proses segmentasi perilaku pengguna perpustakaan digital. 

2.2 Eksplorasi Data (Exploratory Data Analysis) 

Tahap Exploratory Data Analysis (EDA) dilakukan untuk memahami karakteristik Book-Crossing Dataset 

sebelum proses preprocessing dan clustering. Analisis meliputi identifikasi missing value, distribusi atribut, 

karakteristik pengguna, serta pola interaksi antara pengguna dan koleksi buku. Hasil EDA menjadi dasar dalam 

menentukan proses pembersihan data dan pembentukan fitur yang digunakan pada algoritma DBSCAN. 
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Gambar 2.  Visualisasi Missing Value pada Dataset Book-Crossing 

Gambar 2 memperlihatkan distribusi nilai kosong pada setiap atribut dalam Book-Crossing Dataset. 

Terlihat bahwa sebagian besar atribut telah lengkap, sedangkan atribut Age masih memiliki sejumlah missing 

value. Oleh karena itu, dilakukan imputasi menggunakan nilai median agar kualitas data tetap terjaga sebelum 

proses clustering. 

 

Gambar 3.  Distribusi Umur Pemustaka 

Gambar 3 menunjukkan bahwa mayoritas pengguna berada pada rentang usia dewasa produktif. Selain itu, 

terdapat sejumlah nilai ekstrem pada atribut umur sehingga dilakukan penyaringan dengan mempertahankan 

pengguna yang berusia antara 5 hingga 90 tahun agar data yang digunakan lebih representatif. 

 

Gambar 4.  Distribusi Rating Buku 

Gambar 4 memperlihatkan distribusi nilai rating yang diberikan pengguna terhadap koleksi buku. Sebagian 

besar interaksi berupa implicit rating (nilai 0), sedangkan explicit rating memiliki frekuensi yang lebih rendah. Hal 

ini menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna melakukan interaksi terhadap koleksi tanpa memberikan 

penilaian secara eksplisit. 
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Gambar 5.  Sepuluh Pengguna dengan Aktivitas Rating Tertinggi 

Gambar 5 menunjukkan sepuluh pengguna dengan jumlah pemberian rating terbanyak pada dataset. 

Terlihat bahwa hanya sebagian kecil pengguna memiliki tingkat aktivitas yang sangat tinggi, sedangkan mayoritas 

pengguna memberikan rating dalam jumlah yang jauh lebih sedikit. Kondisi ini mengindikasikan adanya variasi 

intensitas penggunaan perpustakaan digital. 

 

Gambar 6.  Sepuluh Buku dengan Jumlah Rating Terbanyak 

Gambar 6 memperlihatkan sepuluh buku yang memperoleh jumlah rating terbanyak dari pengguna. Hasil 

ini menunjukkan bahwa tingkat popularitas koleksi tidak merata, di mana beberapa buku memiliki frekuensi 

interaksi yang jauh lebih tinggi dibandingkan koleksi lainnya. Informasi tersebut menjadi indikasi adanya 

preferensi pengguna terhadap koleksi tertentu. 

2.3 Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan meningkatkan kualitas data sebelum proses clustering menggunakan algoritma 

DBSCAN. Proses ini meliputi penghapusan data duplikat, penanganan missing value, penyaringan data pengguna, 

penggabungan dataset, dan standardisasi data. Nilai missing value pada atribut Age diimputasi menggunakan 

median, sedangkan data pengguna dengan umur di luar rentang 5–90 tahun dihapus untuk meningkatkan kualitas 

data. Selanjutnya, dataset BX-Book-Ratings.csv digabungkan dengan BX-Users.csv berdasarkan atribut User-ID 

sehingga diperoleh dataset perilaku pemustaka. Seluruh fitur kemudian distandardisasi menggunakan 

StandardScaler agar memiliki rata-rata (mean) 0 dan simpangan baku (standard deviation) 1, sehingga setiap 

atribut memiliki skala yang seimbang pada proses perhitungan jarak dalam algoritma DBSCAN. 

Tabel 2. Tahapan Preprocessing Data 

Tahapan Proses Tujuan 

Penghapusan Data 

Duplikat 

Menghapus data yang memiliki 

informasi sama pada ketiga dataset 

Menghindari perhitungan aktivitas 

pengguna secara berulang 

Penanganan Missing 

Value 

Mengisi nilai kosong pada atribut 

Age menggunakan median 

Mempertahankan kelengkapan data tanpa 

mengubah distribusi secara signifikan 

Penyaringan Data 
Mempertahankan pengguna dengan 

umur 5–90 tahun 
Menghilangkan data yang tidak realistis 

Penggabungan Dataset 
Menggabungkan data pengguna dan 

data rating berdasarkan User-ID 
Membentuk dataset perilaku pengguna 
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Tahapan Proses Tujuan 

Standardisasi Data Menggunakan StandardScaler 
Menyamakan skala seluruh variabel 

sebelum proses DBSCAN 

Tahapan preprocessing dilakukan secara berurutan untuk menghasilkan dataset yang bersih, konsisten, dan 

siap digunakan pada proses feature engineering serta clustering. Proses ini berperan penting dalam meningkatkan 

kualitas hasil segmentasi karena algoritma DBSCAN sangat dipengaruhi oleh kualitas data masukan dan 

perhitungan jarak antar objek. 

2.3.1 Feature Engineering 

Setelah preprocessing, dilakukan feature engineering untuk membentuk atribut yang merepresentasikan perilaku 

pemustaka berdasarkan aktivitas pemberian rating. Proses ini dilakukan dengan mengelompokkan data 

berdasarkan User-ID dan mengagregasi aktivitas pengguna sehingga setiap pengguna direpresentasikan oleh satu 

baris data. Hasil feature engineering menghasilkan enam atribut, yaitu Total_Ratings, Average_Rating, 

Unique_Books, Zero_Ratings, Explicit_Ratings, dan Age, yang digunakan sebagai representasi tingkat aktivitas, 

preferensi pengguna, keberagaman koleksi yang diakses, jenis interaksi, dan karakteristik demografi. Dataset hasil 

transformasi ini selanjutnya digunakan sebagai masukan pada proses clustering menggunakan algoritma 

DBSCAN. 

Tabel 3. Fitur Perilaku Pemustaka Hasil Feature Engineering 

Fitur Deskripsi Tipe 

Total_Ratings Jumlah seluruh rating yang diberikan oleh pengguna Integer 

Average_Rating Nilai rata-rata rating pengguna Float 

Unique_Books Jumlah buku berbeda yang pernah diberi rating Integer 

Zero_Ratings Jumlah implicit rating (rating = 0) Integer 

Explicit_Ratings Jumlah explicit rating (rating > 0) Integer 

Age Umur pengguna Integer 

Keterangan Tabel 3. Keenam fitur tersebut digunakan sebagai representasi perilaku pemustaka pada proses 

clustering. Fitur Total_Ratings, Average_Rating, Unique_Books, Zero_Ratings, dan Explicit_Ratings diperoleh 

melalui proses agregasi berdasarkan User-ID, sedangkan atribut Age diambil dari dataset pengguna sebagai 

informasi demografi. Seluruh fitur kemudian distandardisasi menggunakan StandardScaler sebelum diproses 

menggunakan algoritma DBSCAN agar setiap variabel memiliki skala yang sebanding dan tidak mendominasi 

proses penghitungan jarak antar data. 

 

Gambar 7.  Heatmap Korelasi Antar Fitur Perilaku Pemustaka 

Berdasarkan Gambar 7 terlihat bahwa Total_Ratings, Unique_Books, Zero_Ratings, dan Explicit_Ratings 

memiliki korelasi positif yang cukup kuat. Hal ini menunjukkan bahwa pengguna yang aktif memberikan rating 

cenderung mengakses lebih banyak koleksi buku. Sementara itu, atribut Age memiliki korelasi yang relatif rendah 

terhadap atribut perilaku lainnya sehingga berperan sebagai informasi demografi pendukung. 

2.3.2 Standardisasi Data 

Sebelum proses clustering, seluruh fitur hasil feature engineering (Total_Ratings, Average_Rating, 

Unique_Books, Zero_Ratings, Explicit_Ratings, dan Age) distandardisasi menggunakan metode StandardScaler. 

Standardisasi bertujuan menyamakan skala setiap variabel agar tidak terjadi dominasi atribut tertentu pada 
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perhitungan jarak dalam algoritma DBSCAN. Melalui proses ini, setiap fitur ditransformasikan sehingga memiliki 

nilai rata-rata (mean) 0 dan simpangan baku (standard deviation) 1, sehingga seluruh variabel memberikan 

kontribusi yang seimbang dalam pembentukan cluster. 

z =
x−μ

σ
            (1) 

Dalam proses standardisasi data, z merupakan nilai yang diperoleh setelah data melalui proses 

standardisasi, sedangkan x adalah nilai asli dari data sebelum ditransformasi. Selanjutnya, μ menunjukkan nilai 

rata-rata (mean) data, sementara σ merepresentasikan simpangan baku (standard deviation) yang digunakan untuk 

mengukur penyebaran data terhadap nilai rata-ratanya. 

2.4 Pemodelan DBSCAN 

 

Gambar 8. K-Distance Graph untuk Penentuan Nilai ε pada DBSCAN 

2.4.1 Parameter DBSCAN 

Algoritma Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) menggunakan dua parameter 

utama, yaitu epsilon (ε) dan minimum samples (MinPts). Parameter ε menentukan radius pencarian tetangga 

(neighborhood), sedangkan MinPts menunjukkan jumlah minimum tetangga agar suatu data dikategorikan sebagai 

core point. Pada penelitian ini, nilai MinPts ditetapkan sebesar 5, sedangkan nilai ε ditentukan menggunakan K-

Distance Graph berdasarkan jarak terhadap tetangga ke-5 (k-nearest neighbors). Nilai ε dipilih pada titik perubahan 

kurva (elbow point), yang menunjukkan batas antara area berkepadatan tinggi dan data yang mulai teridentifikasi 

sebagai noise. Berdasarkan hasil visualisasi pada Gambar 8, penelitian ini menggunakan ε = 0,5, karena 

menghasilkan batas kepadatan yang optimal dan segmentasi perilaku pemustaka yang stabil. 

Euclidean Distance 

d(xi, xj) = √∑ (
m

k=1
xik − xjk)2 (2) 

Dalam perhitungan jarak antar data, d(xᵢ, xⱼ) menunjukkan jarak antara dua data, yaitu data ke-i dan data ke-j. m 

merepresentasikan jumlah fitur yang digunakan dalam proses pengukuran. Sementara itu, xᵢₖ merupakan nilai fitur 

ke-k yang terdapat pada data ke-i dan menjadi dasar perhitungan jarak. 

ε-Neighborhood 

Nε(p) = {q ∈ D ∣ dist(p, q) ≤ ε} (3) 

Core Point 

∣ Nε(p) ∣≥ MinPts (4) 

Silhouette Score 

S(i) =
b(i)−a(i)

max(a(i),b(i))
 (5)  

2.4.2 Clustering Menggunakan DBSCAN 

Setelah proses preprocessing, feature engineering, standardisasi, dan penentuan parameter selesai, dilakukan 

proses clustering menggunakan algoritma DBSCAN. Proses ini memanfaatkan enam atribut perilaku pengguna 

yang telah distandardisasi, yaitu Total_Ratings, Average_Rating, Unique_Books, Zero_Ratings, Explicit_Ratings, 

dan Age. Dengan parameter ε = 0,5 dan MinPts = 5, DBSCAN mengelompokkan data berdasarkan tingkat 

kepadatan menggunakan Euclidean Distance, kemudian mengklasifikasikan setiap data sebagai core point, border 
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point, atau noise. Hasil clustering berupa label cluster untuk setiap pengguna selanjutnya digunakan pada proses 

evaluasi menggunakan Silhouette Score serta divisualisasikan dengan Principal Component Analysis (PCA). 

2.5 Evaluasi Model 

2.5.1 Evaluasi Cluster 

Kualitas hasil clustering dievaluasi menggunakan Silhouette Score, yaitu metrik evaluasi internal yang mengukur 

tingkat kekompakan data dalam suatu cluster (cohesion) dan tingkat pemisahan antar cluster (separation). Metode 

ini dipilih karena tidak memerlukan data berlabel (ground truth) sehingga sesuai untuk mengevaluasi hasil 

segmentasi menggunakan algoritma DBSCAN. Nilai Silhouette Score berada pada rentang −1 hingga 1, di mana 

nilai yang mendekati 1 menunjukkan kualitas cluster yang semakin baik, sedangkan nilai yang mendekati 0 atau 

negatif menunjukkan adanya tumpang tindih antar cluster atau pengelompokan yang kurang optimal. 

Silhouette Score dihitung berdasarkan rata-rata jarak setiap data terhadap anggota pada cluster yang sama 

dan terhadap cluster terdekat lainnya. Pada penelitian ini, perhitungan hanya dilakukan terhadap data yang berhasil 

dikelompokkan ke dalam cluster, sedangkan data noise (label −1) tidak disertakan dalam proses evaluasi. Secara 

matematis, Silhouette Score dihitung menggunakan Persamaan (3). 

S(i) =
b(i)−a(i)

max(a(i), b(i))
          (6) 

Dalam perhitungan Silhouette Score, S(i) menunjukkan nilai Silhouette Score untuk data ke-i. Selanjutnya, 

a(i) merupakan rata-rata jarak antara data ke-i dan seluruh anggota dalam klaster yang sama. Sementara itu, b(i) 

menunjukkan rata-rata jarak minimum data ke-i terhadap anggota klaster terdekat lainnya sebagai dasar evaluasi 

kualitas pengelompokan. 

Semakin tinggi nilai rata-rata Silhouette Score yang diperoleh, semakin baik kualitas segmentasi yang 

dihasilkan. Selain evaluasi kuantitatif, hasil clustering juga divisualisasikan menggunakan Principal Component 

Analysis (PCA) untuk memproyeksikan data berdimensi tinggi ke dalam ruang dua dimensi sehingga distribusi 

cluster dan keberadaan data noise dapat diamati dengan lebih jelas. 

2.5.2 Visualisasi Cluster 

Setelah proses clustering, hasil segmentasi divisualisasikan menggunakan Principal Component Analysis (PCA) 

untuk mereduksi enam atribut hasil feature engineering menjadi dua komponen utama sehingga distribusi cluster 

dapat diamati secara lebih jelas. Setiap titik merepresentasikan seorang pemustaka dengan warna yang 

menunjukkan keanggotaan cluster, sedangkan data noise tetap ditampilkan sebagai hasil identifikasi algoritma 

DBSCAN. Visualisasi ini bertujuan untuk mengamati tingkat pemisahan antar cluster, kepadatan data, serta 

keberadaan outlier, sehingga memudahkan interpretasi hasil segmentasi. Hasil visualisasi ditampilkan pada 

Gambar 9. 

PCi = Xwi (7) 

Dalam proses reduksi dimensi menggunakan metode Principal Component Analysis (PCA), X 

merepresentasikan matriks data yang berisi sejumlah observasi dan variabel. W merupakan eigenvector yang 

menunjukkan arah komponen utama dalam ruang data. Sementara itu, Z adalah data hasil reduksi dimensi yang 

diperoleh melalui transformasi matriks data ke dalam ruang komponen utama.  

2.6 Analisis Karakteristik Cluster 

Tahap analisis karakteristik cluster bertujuan menginterpretasikan hasil segmentasi yang diperoleh menggunakan 

algoritma Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN). Analisis dilakukan dengan 

menghitung nilai rata-rata setiap atribut perilaku, yaitu Total_Ratings, Average_Rating, Unique_Books, 

Zero_Ratings, Explicit_Ratings, dan Age pada masing-masing cluster. Nilai rata-rata tersebut digunakan untuk 

mengidentifikasi perbedaan tingkat aktivitas pengguna, kecenderungan pemberian rating, keberagaman koleksi 

yang diakses, serta karakteristik demografi setiap kelompok. Selain itu, data noise turut dianalisis sebagai 

representasi pengguna yang memiliki pola perilaku berbeda dari mayoritas sehingga tidak tergabung dalam cluster 

tertentu. Hasil analisis karakteristik ini memberikan gambaran mengenai profil setiap kelompok pemustaka dan 

menjadi dasar dalam penyusunan rekomendasi pengembangan layanan perpustakaan digital, seperti personalisasi 

layanan, peningkatan sistem rekomendasi buku, dan pengelolaan koleksi yang lebih sesuai dengan kebutuhan 

pengguna. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Clustering 

Setelah melalui tahapan preprocessing, feature engineering, standardisasi data, dan penentuan parameter 

DBSCAN, proses segmentasi perilaku pemustaka dilakukan menggunakan algoritma Density-Based Spatial 
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Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) dengan parameter ε = 0,5 dan MinPts = 5. Algoritma 

mengelompokkan pengguna berdasarkan tingkat kepadatan data menggunakan enam atribut perilaku, yaitu 

Total_Ratings, Average_Rating, Unique_Books, Zero_Ratings, Explicit_Ratings, dan Age. 

Setelah parameter DBSCAN ditentukan menggunakan K-Distance Graph (ε = 0,5 dan MinPts = 5), proses 

clustering diterapkan pada 20.000 data pengguna yang telah melalui preprocessing dan standardisasi. Hasil 

clustering menghasilkan tiga cluster utama serta satu kelompok noise. Distribusi jumlah anggota pada masing-

masing cluster disajikan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Clustering Menggunakan DBSCAN 

Cluster Jumlah Pengguna Persentase (%) 

Noise (-1) 244 1,22 

Cluster 0 19.747 98,74 

Cluster 1 4 0,02 

Cluster 2 5 0,02 

Total 20.000 100,00 

Dominasi Cluster 0 menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna memiliki karakteristik perilaku yang 

relatif homogen dengan tingkat aktivitas yang rendah hingga sedang. Sebaliknya, Cluster 1 dan Cluster 2 hanya 

berisi sedikit pengguna sehingga dapat dikategorikan sebagai kelompok dengan karakteristik khusus atau aktivitas 

ekstrem. Keberadaan 244 data noise menunjukkan bahwa DBSCAN mampu mengidentifikasi pengguna yang 

memiliki pola perilaku berbeda dari mayoritas tanpa memaksakan seluruh data masuk ke dalam cluster tertentu. 

Karakteristik ini merupakan salah satu keunggulan DBSCAN dibandingkan metode berbasis centroid. 

Berdasarkan Tabel 4 terlihat bahwa 98,74% pengguna berada pada Cluster 0, sedangkan hanya sebagian 

kecil pengguna membentuk Cluster 1 dan Cluster 2. Selain itu, sebanyak 1,22% pengguna dikategorikan sebagai 

noise. Hasil tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar pemustaka memiliki karakteristik perilaku yang relatif 

serupa, sedangkan sejumlah kecil pengguna memiliki pola aktivitas yang sangat berbeda sehingga dipisahkan oleh 

algoritma DBSCAN. 

Kualitas hasil segmentasi dievaluasi menggunakan Silhouette Score, yang mengukur tingkat kekompakan 

(cohesion) dalam suatu cluster dan tingkat pemisahan (separation) antar cluster. Semakin tinggi nilai Silhouette 

Score, semakin baik kualitas cluster yang dihasilkan. 

Tabel 5. Hasil Evaluasi Clustering 

Metrik Nilai 

Silhouette Score 0,5996 

Nilai Silhouette Score sebesar 0,5996 menunjukkan bahwa hasil segmentasi memiliki kualitas yang cukup 

baik. Nilai tersebut mengindikasikan bahwa pengguna yang berada pada cluster yang sama memiliki tingkat 

kemiripan yang tinggi, sedangkan pemisahan antar cluster juga cukup jelas. 

Nilai 0,5996 menunjukkan bahwa algoritma DBSCAN mampu membentuk cluster yang memiliki struktur 

kepadatan yang baik. Walaupun distribusi anggota cluster tidak seimbang, hasil evaluasi menunjukkan bahwa 

objek pada masing-masing cluster memiliki tingkat kedekatan yang relatif tinggi dibandingkan dengan objek pada 

cluster lainnya. Dengan demikian, hasil segmentasi dapat digunakan sebagai dasar untuk menganalisis 

karakteristik perilaku pemustaka. 

3.2 Visualisasi Hasil Clustering 

Untuk mempermudah interpretasi hasil segmentasi, dilakukan reduksi dimensi menggunakan Principal 

Component Analysis (PCA). Metode ini mentransformasikan enam atribut perilaku pemustaka menjadi dua 

komponen utama sehingga distribusi cluster dapat divisualisasikan dalam bentuk scatter plot. Visualisasi tersebut 

menampilkan penyebaran setiap cluster beserta data noise yang dihasilkan oleh algoritma DBSCAN. Hasil 

visualisasi ditunjukkan pada Gambar 9. 

Berdasarkan Gambar 9, sebagian besar pemustaka terkonsentrasi pada Cluster 0 yang membentuk 

kelompok dengan kepadatan tinggi, sedangkan Cluster 1 dan Cluster 2 memiliki jumlah anggota yang lebih sedikit 

dan tersebar pada area yang berbeda. Selain itu, terlihat sejumlah titik yang berada di luar kelompok utama dan 

teridentifikasi sebagai noise, yang menunjukkan adanya pengguna dengan pola perilaku berbeda dari mayoritas. 

Visualisasi ini memperlihatkan bahwa algoritma DBSCAN mampu membentuk segmentasi yang jelas sekaligus 

mengidentifikasi outlier, sehingga memudahkan analisis karakteristik setiap cluster pada tahap pembahasan 

berikutnya. 

Proses clustering dilakukan menggunakan library Scikit-learn pada Python dengan parameter eps=0.5 dan 

min_samples=5. Selanjutnya hasil cluster direduksi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) menjadi 

dua dimensi sehingga distribusi antar cluster dapat divisualisasikan. 

. 
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Gambar 9. Visualisasi Hasil Clustering Menggunakan PCA 

Berdasarkan Gambar 9, mayoritas pemustaka tergabung dalam Cluster 0 yang memiliki kepadatan tinggi, 

sedangkan Cluster 1, Cluster 2, dan kelompok noise berada di luar kelompok utama. Hasil ini menunjukkan bahwa 

algoritma DBSCAN mampu mengelompokkan pengguna berdasarkan kepadatan data serta mengidentifikasi 

outlier secara efektif tanpa memerlukan penentuan jumlah cluster di awal proses. 

Visualisasi PCA memperlihatkan bahwa Cluster 0 membentuk area dengan kepadatan tinggi, sedangkan 

Cluster 1 dan Cluster 2 terpisah pada area yang berbeda. Penyebaran tersebut mengindikasikan bahwa fitur hasil 

feature engineering mampu membedakan karakteristik masing-masing kelompok pengguna. Selain itu, titik-titik 

noise berada di luar area kepadatan utama sehingga memperlihatkan kemampuan DBSCAN dalam mendeteksi 

outlier secara efektif. 

3.3 Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 

(DBSCAN) mampu mengelompokkan perilaku pemustaka berdasarkan tingkat kepadatan data tanpa menentukan 

jumlah cluster di awal. Dengan parameter ε = 0,5 dan MinPts = 5, DBSCAN menghasilkan tiga cluster serta 

mengidentifikasi 244 pengguna sebagai noise. Nilai Silhouette Score sebesar 0,5996 menunjukkan bahwa kualitas 

pemisahan cluster berada pada kategori cukup baik, sehingga struktur kelompok yang terbentuk memiliki tingkat 

homogenitas internal dan pemisahan antarcluster yang memadai. 

Analisis karakteristik cluster menunjukkan adanya perbedaan tingkat aktivitas pemustaka. Cluster 0 

merupakan kelompok terbesar yang didominasi pengguna dengan aktivitas rendah hingga sedang, sehingga 

mencerminkan karakteristik mayoritas pengguna perpustakaan digital. Sebaliknya, Cluster 2 terdiri atas pengguna 

dengan intensitas interaksi yang sangat tinggi (power users), sedangkan Cluster 1 merepresentasikan kelompok 

pengguna dengan karakteristik yang lebih spesifik. Selain itu, keberadaan kelompok noise menunjukkan bahwa 

DBSCAN mampu mengidentifikasi pengguna dengan pola perilaku yang tidak mengikuti kepadatan mayoritas. 

Kemampuan mendeteksi outlier ini menjadi salah satu keunggulan DBSCAN dibandingkan metode berbasis 

centroid, seperti K-Means, yang cenderung memaksa seluruh data masuk ke dalam cluster tertentu. 

Temuan penelitian ini sejalan dengan berbagai penelitian sebelumnya yang melaporkan bahwa DBSCAN 

efektif untuk mengelompokkan data dengan distribusi yang tidak seragam dan mampu mendeteksi noise secara 

otomatis. Pada konteks perpustakaan digital, hasil segmentasi memberikan informasi yang bermanfaat bagi 

pengelola untuk memahami karakteristik pemustaka berdasarkan tingkat aktivitas dan pola interaksi terhadap 

koleksi. Informasi tersebut dapat dimanfaatkan sebagai dasar dalam pengembangan layanan yang lebih adaptif, 

seperti personalisasi rekomendasi buku, pengelolaan koleksi berdasarkan preferensi pengguna, serta penyusunan 

strategi promosi yang lebih tepat sasaran. 

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Kualitas hasil clustering sangat 

dipengaruhi oleh pemilihan parameter ε dan MinPts, sehingga diperlukan proses penentuan parameter yang tepat 

menggunakan K-Distance Graph. Selain itu, penelitian ini hanya menggunakan satu dataset publik sehingga 

karakteristik cluster yang dihasilkan belum tentu merepresentasikan perilaku pengguna pada perpustakaan digital 

lainnya. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat memanfaatkan dataset dari institusi perpustakaan yang 

berbeda, membandingkan DBSCAN dengan algoritma clustering lainnya seperti HDBSCAN, OPTICS, atau K-

Means, serta mengintegrasikan hasil segmentasi ke dalam sistem rekomendasi buku untuk mengevaluasi 

manfaatnya secara langsung terhadap kualitas layanan perpustakaan digital. 
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4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 

(DBSCAN) mampu melakukan segmentasi perilaku pemustaka berdasarkan karakteristik aktivitas pengguna pada 

Book-Crossing Dataset. Dengan parameter ε = 0,5 dan MinPts = 5, DBSCAN berhasil membentuk tiga cluster 

utama serta mengidentifikasi 244 pengguna (1,22%) sebagai noise. Hasil evaluasi menggunakan Silhouette Score 

sebesar 0,5996 menunjukkan bahwa kualitas cluster yang dihasilkan tergolong cukup baik, sehingga setiap 

kelompok memiliki tingkat kemiripan internal yang tinggi dan pemisahan yang memadai antarcluster. Segmentasi 

yang terbentuk mampu membedakan kelompok pengguna dengan tingkat aktivitas rendah hingga sedang, 

kelompok dengan karakteristik aktivitas khusus, serta kelompok pengguna yang sangat aktif. Selain itu, 

kemampuan DBSCAN dalam mendeteksi data noise memberikan nilai tambah karena pengguna dengan pola 

perilaku yang berbeda dari mayoritas tetap dapat diidentifikasi tanpa dipaksakan masuk ke dalam cluster tertentu. 

Informasi yang dihasilkan dari proses segmentasi ini memberikan gambaran mengenai karakteristik perilaku 

pemustaka yang dapat dimanfaatkan oleh pengelola perpustakaan digital untuk mendukung pengembangan 

layanan yang lebih adaptif, seperti personalisasi rekomendasi buku, pengelolaan koleksi berdasarkan pola 

penggunaan, penyusunan program peningkatan keterlibatan pengguna, serta pengambilan keputusan berbasis data. 

Dengan demikian, hasil penelitian membuktikan bahwa pendekatan clustering berbasis kepadatan efektif 

digunakan untuk memahami perilaku pengguna pada lingkungan perpustakaan digital. Meskipun demikian, hasil 

segmentasi masih dipengaruhi oleh pemilihan parameter DBSCAN dan penggunaan satu dataset publik. Oleh 

karena itu, penelitian selanjutnya disarankan membandingkan DBSCAN dengan algoritma clustering lain, seperti 

HDBSCAN, OPTICS, atau K-Means, serta menguji model pada dataset perpustakaan yang berbeda agar diperoleh 

hasil segmentasi yang lebih robust, konsisten, dan memiliki tingkat generalisasi yang lebih baik. 
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  z =   x − μ σ


  d (  x i ,  x j ) =    ∑  k = 1 m (  x ik −  x jk  ) 2


 


   N ε ( p ) = { q ∈ D ∣ dist ( p , q ) ≤ ε }


  ∣  N ε ( p ) ∣ ≥ MinPts


  S ( i ) =   b ( i ) − a ( i )  max ⁡ ( a ( i ) , b ( i ) )


   


  S  ( i ) =   b  ( i ) − a  ( i )   max ⁡   ( a  ( i ) ,   b  ( i ) )


  P  C i = X  w i

