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Keywords: Abstrak. Pneumonia merupakan penyakit serius yang memerlukan perhatian
Pneumonia; khusus, terutama dalam mengidentifikasi wilayah dengan jumlah kasus tinggi.
Clustering; Kabupaten Karawang dipilih sebagai lokasi penelitian karena memiliki
K-Means; jumlah kasus pneumonia yang cukup signifikan, diduga dipengaruhi oleh
K-Medoids. faktor lingkungan seperti keberadaan kawasan industri. Penelitian ini

bertujuan untuk mengelompokkan wilayah berdasarkan jumlah penderita
pneumonia menggunakan algoritma K-means dan K-medoids. Data yang
. digunakan berupa data sekunder dari Dinas Kesehatan Kabupaten Karawang
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. periode 2019-2023. Proses analisis mengikuti tahapan Knowledge Discovery
.mhardlansvah2810@gma in  Databases (KDD) meliputi Data Selection, Pre-processing,
il.com Transformation, Data mining, Evaluasi dan Knowledge. Tahapan normalisasi

data menggunakan StandardScaler serta reduksi dimensi dengan Principal
Component Analysis (PCA). Hasil evaluasi menunjukkan bahwa K-means
menghasilkan performa clustering yang lebih baik, dengan nilai Silhouette
Score sebesar 0.8066 dan Davies-Bouldin Index sebesar 0.1231. Sebaliknya,
K-medoids menunjukkan hasil yang kurang optimal dengan Silhouette Score
sebesar 0.5847 dan Davies-Bouldin Index sebesar 1.1531. Hasil clustering
membentuk dua klaster wilayah berdasarkan tingkat sebaran kasus
pneumonia, yaitu rendah dan tinggi yang berguna dalam menentukan wilayah
prioritas penanganan di Kabupaten Karawang.

Abstract. Pneumonia is a serious illness that requires special attention,
: particularly in identifying areas with a high number of cases. Karawang
Copyright © JITET (Jurnal = Regency was chosen as the research location because it has a significant
Informatika ~ dan  Teknik  number of pneumonia cases, suspected to be influenced by environmental
Elektro Terapan). This article  factors such as the presence of industrial zones. This study aims to cluster
is an open access article regions based on the number of pneumonia sufferers using the K-means and
distributed under terms and K-medoids algorithms. The data used are secondary data from the Karawang
conditions of the Creative District Health Office for the period 2019-2023. The analysis process follows
Commons Attribution (CCBY  the stages of Knowledge Discovery in Databases (KDD), including Data
NC) Selection, Pre-processing, Transformation, Data Mining, Evaluation, and
Knowledge. The data normalization stage uses StandardScaler, and
dimensionality reduction is performed using Principal Component Analysis
(PCA). The evaluation results show that K-means produces better clustering
performance, with a Silhouette Score of 0.8066 and a Davies-Bouldin Index
of 0.1231. Conversely, K-medoids shows less optimal results, with a
Silhouette Score of 0.5847 and a Davies-Bouldin Index of 1.1531. The
clustering results form two regional clusters based on the level of pneumonia
case distribution, namely low and high, which are useful in determining
priority areas for intervention in Karawang Regency.
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1. PENDAHULUAN

Pneumonia merupakan salah satu penyakit
infeksi saluran pernapasan bawah yang berisiko
tinggi menyebabkan kematian. Meskipun
kesadaran akan pentingnya kesehatan terus
meningkat, prevalensi pneumonia di Indonesia
menunjukkan tren peningkatan signifikan,
dengan 1.278 kasus dan 188 kematian tercatat
pada tahun 2024 (CNN Indonesia, 2024).
Kondisi ini menegaskan pentingnya identifikasi
pola penyebaran penyakit, khususnya di
wilayah dengan tingkat kasus tinggi seperti
Kabupaten Karawang.

Karawang dipilih sebagai lokasi penelitian
karena tingginya kasus pneumonia yang
dipengaruhi oleh faktor lingkungan, seperti
keberadaan kawasan industri besar, tingginya
mobilitas penduduk, paparan polusi udara, serta
kondisi iklim yang lembap dan kepadatan
wilayah. Faktor-faktor tersebut meningkatkan
risiko penyebaran penyakit pernapasan,
termasuk pneumonia, yang menjadi tantangan
serius bagi layanan kesehatan di daerah
tersebut.

Untuk memahami pola sebaran penderita
pneumonia secara lebih akurat, pendekatan
Data Mining digunakan melalui metode
clustering untuk mengelompokkan pasien atau
wilayah berdasarkan karakteristik tertentu.
Teknik ini mampu memproses data berskala
besar dengan presisi tinggi dan tanpa
memerlukan label awal, sehingga efektif dalam
menemukan pola tersembunyi dalam data
kesehatan. Salah satu manfaat penting dari
clustering adalah kemampuannya dalam
mendukung segmentasi pasien dan wilayah
risiko untuk intervensi yang lebih efisien.

Penelitian ini membandingkan  dua
algoritma clustering populer, yaitu K-means
dan K-medoids. K-means dikenal lebih cepat
dan efisien untuk data dalam jumlah besar,

namun sensitif terhadap outlier karena
menggunakan nilai rata-rata (centroid) sebagai
pusat  klaster.  Sebaliknya,  K-medoids

menggunakan medoid (data aktual dalam
klaster) sebagai pusat, yang membuatnya lebih
tahan terhadap outlier meskipun membutuhkan
waktu komputasi yang lebih tinggi [1]. Oleh
karena itu, membandingkan keduanya penting

untuk menentukan pendekatan paling tepat
dalam  pengelompokan data  penderita
prneumonia.

Selain membantu dalam pemetaan wilayah
risiko, pendekatan clustering juga mendukung
efisiensi pengelolaan sumber daya kesehatan.
Dengan mengidentifikasi  wilayah-wilayah
yang termasuk dalam kategori risiko tinggi,
pemerintah daerah dan tenaga medis dapat lebih
tepat sasaran dalam melakukan intervensi,
seperti  peningkatan layanan puskesmas,
penyediaan fasilitas pernapasan, atau kampanye
kesehatan masyarakat yang lebih intensif. Hal
ini penting mengingat keterbatasan sumber
daya dan tingginya tuntutan layanan kesehatan
di daerah padat penduduk seperti Karawang.

Lebih lanjut, penggunaan algoritma data
mining seperti K-means dan K-medoids tidak
hanya mendukung pengambilan keputusan
berbasis data, tetapi juga dapat dikembangkan
untuk sistem prediksi dan pemantauan penyakit
di masa depan. Dengan pemanfaatan data
sekunder dari Dinas Kesehatan Kabupaten
Karawang periode 2019 — 2023, penelitian ini
tidak hanya memberikan gambaran kondisi
pneumonia saat ini, tetapi juga membuka
peluang pengembangan sistem pendukung
keputusan yang lebih adaptif terhadap
perubahan pola penyakit akibat faktor
lingkungan dan sosial.

Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan
untuk menganalisis dan membandingkan
algoritma K-means dan K-medoids dalam
mengelompokkan penderita pneumonia di
Kabupaten Karawang, guna menghasilkan
segmentasi data yang akurat sebagai dasar
dalam menyusun strategi intervensi kesehatan
yang lebih efektif, efisien, dan berbasis data.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Pneumonia

Pneumonia adalah penyakit infeksi yang
menyerang saluran pernapasan bagian bawah,
seringkali menjadi penyebab kematian di
negara-negara berkembang. Penyakit ini
ditandai dengan gejala seperti batuk serius dan
kesulitan bernapas. Infeksi ini terutama
berbahaya bagi individu dengan sistem
kekebalan tubuh yang lemah atau memiliki
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riwayat penyakit lain yang memperparah
kondisi pernapasan [2].

2.2. Data Mining

Data  mining merupakan alat yang
memungkinkan pengguna untuk mengakses dan
menganalisis data dalam jumlah besar secara
cepat dan efisien. Secara lebih spesifik, data
mining adalah teknik yang menggunakan
analisis statistik untuk menggali informasi
berharga dari kumpulan data yang luas. Proses
ini bertujuan untuk mengekstraksi pola atau
pengetahuan tersembunyi yang sebelumnya
tidak diketahui, tetapi memiliki nilai guna
dalam pengambilan keputusan [3].

2.3. Knowledge Discovery in Databases

Metode Knowledge Discovery in Databases
(KDD) merupakan suatu proses yang terdiri
dari serangkaian tahapan dalam mengekstraksi
informasi yang bermakna dari kumpulan data
yang besar. KDD mencakup berbagai langkah
mulai dari data selection, preprocessing,
transformation, data mining, hingga evaluasi
hasil untuk memperoleh pola atau pengetahuan
yang bermanfaat [4]. Ilustrasi tahapan KDD
dapat dilihat pada Gambar 2.1

Evaluation

Data Mining [ _
A
Transformation u L -
; ! g Knowledge
Preprocessing - g o
Selection | —— —. ¥ — Pattern
@y = - Data
%" . Pre-frocessed pocformation
- arget Data Data

Data
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Gambar 2. 1 Tahapan Knowledge Discovery
in databases

2.4. Clustering

Clustering merupakan salah satu teknik
dalam data mining yang digunakan untuk
mengelompokkan sekumpulan objek
berdasarkan tingkat kemiripan tertentu tanpa
memerlukan label atau informasi kelas
sebelumnya. Teknik ini memungkinkan objek-
objek dengan karakteristik serupa
dikelompokkan ke dalam satu grup, sementara
objek yang memiliki perbedaan signifikan
dimasukkan ke dalam kelompok lain. Hasil dari
proses clustering menunjukkan bahwa objek
dalam satu kelompok memiliki tingkat
kesamaan yang lebih tinggi dibandingkan
dengan objek di kelompok lainnya [5].
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2.5. Algoritma K-Means

Algoritma K-means adalah salah satu
metode clustering dalam data mining yang
digunakan untuk mengelompokkan data
berdasarkan  kesamaan  karakteristiknya.
Algoritma ini bekerja dengan cara membagi
data ke dalam k kelompok atau klaster, di mana
setiap data akan dimasukkan ke dalam klaster
dengan pusat (centroid) terdekat [6].

Mulai

a
Sclesai

data terhadap centroid

Kelompokan data
berdasarkan jarak terkecil

Gambar 2. 2 Flowchart Algoritma K-Means

Gambar 2.2 menggambarkan alur algoritma
K-Means, yang dimulai dengan menentukan
jumlah klaster (k) dan menetapkan centroid
awal secara acak. Selanjutnya, algoritma
menghitung jarak setiap data ke masing-masing
centroid, lalu mengelompokkan data ke klaster
dengan jarak terdekat. Setelah itu, centroid
diperbarui berdasarkan rata-rata posisi data
dalam klaster. Proses ini diulang hingga tidak
ada lagi data yang berpindah klaster,
menandakan bahwa algoritma telah mencapai
kondisi konvergen dan pengelompokan selesai.

2.6. Algoritma K-Medoids

K-medoids adalah metode pengelompokan
berbasis partisi yang membagi sekumpulan
objek ke dalam beberapa cluster. Dalam
pendekatannya, K-medoids  menggunakan
medoid sebagai pusat cluster, yaitu objek yang
paling merepresentasikan kelompok tersebut.
Objek yang memiliki kedekatan dengan medoid
akan dikelompokkan bersama dalam satu
cluster. Keunggulan utama K-medoids adalah
kemampuannya dalam mengatasi kelemahan K-
means yang rentan terhadap outlier. Hasil
pengelompokannya juga tetap stabil meskipun
urutan data diacak [7]. Algoritma ini bekerja
dengan prinsip meminimalkan ketidaksamaan
antar objek, schingga titik acuan yang
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digunakan dalam metode ini lebih sesuai untuk
data dengan variasi yang tinggi [8].

Tentukan objek
schagai medoid

Ya Ganti nilai medoid

dengan non-medoid

Tidak

Menghasilkan objek baru
schagai medoid

Gambar 2. 3 Flowchart Algoritma K-
Medoids

Gambar 2.3 menampilkan flowchart
algoritma K-Medoids, yang diawali dengan
menentukan medoid awal secara acak. Setelah
itu, objek dipilih sebagai medoid dan non-
medoid, lalu dihitung jarak antara masing-
masing objek. Algoritma kemudian menghitung
total simpangan (S) untuk mengevaluasi
efisiensi medoid. Jika ditemukan total
simpangan yang lebih kecil (S < So), maka
medoid diganti dengan objek non-medoid yang
menghasilkan simpangan tersebut. Proses ini
diulang hingga tidak ada perubahan medoid
yang memberikan hasil lebih baik, dan akhirnya
dihasilkan medoid akhir sebagai representasi
klaster.

2.7.  Davies Bouldin Index (DBI)

Davies Bouldin Indeks merupakan metrik
yang digunakan dalam analisis data untuk
mengevaluasi kualitas hasil clustering. Metrik
ini mengukur sejauh mana Kklaster yang
terbentuk dapat memisahkan kelompok data
yang berbeda serta seberapa dekat data dalam
satu klaster terhadap pusat klasternya. Semakin

rendah nilai Davies-Bouldin Index, semakin
baik kualitas clustering yang dihasilkan [9].

2.8. Silhouette Coeficient

Silhouette Coefficient adalah metode yang
digunakan untuk mengukur dan menganalisis
kualitas pengelompokan data. Metode ini
mengombinasikan dua perhitungan utama,
yaitu cohesion dan separation. Cohesion
berfungsi untuk mengukur tingkat kedekatan
atau korelasi suatu objek dengan objek lain
dalam cluster yang sama. Sementara itu,
separation digunakan untuk menghitung sejauh
mana perbedaan atau jarak antar-cluster,
sehingga dapat menentukan seberapa baik data
dikelompokkan. Sedangkan menurut [10].
Berikut nilai interpretasi Silhouette Coeficient
pada Tabel 2. 1.
Tabel 2. 1 Rentang nilai Silhoutte Coeficient

Rentang Nilai Interpretasi
0,71 — 1,00 Struktur kuat
0,51 -0,70 Struktur baik
0,26 — 0,50 Struktur lemah

<0,25 Tidak terstruktur

Silhouette Coefficient merupakan metrik
yang memiliki rentang nilai antara -1 hingga 1,
dan digunakan untuk mengukur seberapa baik
suatu objek berada dalam klaster yang sesuai.
Nilai ini dihitung berdasarkan rata-rata
silhouette dari setiap anggota klaster. Semakin
mendekati angka 1, maka semakin baik kualitas
pengelompokan data tersebut. Sebaliknya, jika
nilainya mendekati -1, maka menunjukkan
bahwa objek cenderung salah klaster dan
kualitas pengelompokannya semakin buruk.

2.9. Metode Elbow

Metode Elbow adalah teknik yang
digunakan untuk menentukan jumlah cluster (c)
yang optimal dengan menghitung nilai Sum of
Square Error (SSE) untuk setiap cluster.
Semakin besar perbedaan nilai SSE antara satu
cluster dengan cluster berikutnya hingga
membentuk sudut siku, maka semakin baik
jumlah cluster yang dipilih. Metode ini banyak
digunakan untuk menentukan jumlah cluster
yang optimal dengan cara menguji nilai SSE
pada berbagai jumlah cl/uster dan memilih titik
dengan selisih terbesar atau sudut paling tajam
pada grafik Elbow [11].
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2.10. Principal Component Analysis (PCA)
Principal Component Analysis (PCA)
merupakan salah satu metode paling umum
yang digunakan dalam proses reduksi dimensi.
Teknik ini termasuk dalam metode statistik
standar yang berfungsi untuk menyederhanakan
struktur data dengan mengurangi jumlah
variabel tanpa kehilangan informasi penting.
PCA bekerja melalui transformasi linear dan
sering dimanfaatkan dalam analisis multivariat
untuk mengekstraksi informasi utama dari data

berukuran besar serta memahami struktur
keterkaitan antar variabel [12].
2.11. StandardScaler

StandardScaler merupakan salah satu

metode praproses data yang sering digunakan
dalam analisis data dan machine learning untuk
mengubah fitur numerik agar memiliki nilai
rata-rata nol dan standar deviasi satu. Tujuan
dari transformasi ini adalah untuk menyamakan
skala antar fitur, sehingga algoritma
pembelajaran mesin dapat berfungsi secara
lebih optimal [13].

2.12. Google Colab

Google  Colab  adalah  lingkungan
pengembangan  berbasis cloud  yang
memungkinkan pengguna menjalankan kode
Python tanpa perlu instalasi perangkat lunak
tambahan. Pemrosesan dilakukan di server
Google dengan perangkat keras berperforma
tinggi, sehingga pengguna dapat memanfaatkan
sumber daya komputasi yang lebih besar [14].
Selain itu, Google Colab terintegrasi dengan
Google Drive, memungkinkan penyimpanan
dan akses data yang mudah. Dengan
kemudahan penggunaan dan dukungan
komputasi yang kuat, Google Colab menjadi
pilihan utama bagi banyak praktisi data science
dan analisis data [15].

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
Knowledge Discovery in Databases (KDD)
untuk menganalisis dan mengelompokkan
wilayah berdasarkan jumlah kasus pneumonia
di Kabupaten Karawang pada periode 2019
hingga 2024. Proses KDD dilakukan melalui
enam tahapan utama, yaitu Data Selection,
Data Preprocessing, Data Transformation,
Data Mining, Evaluation, dan Knowledge.
Setiap tahapan dirancang untuk memastikan
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kualitas data yang optimal, penerapan algoritma
clustering yang tepat, serta interpretasi hasil
yang relevan terhadap tujuan penelitian.

Dara Selection H

| P—

J

’ Transformation

H
=R
H
H

Data yang digunakan yaitu penderita pneumonia
kabupaten Karawang dari tahun 2019-2024

| Data Mining

l

’ Evaluation

l

Gambar 3.1 Alur Penelitian

Menentukan jumlah k dengan metode elbow, dan
menerapkan algoritma K-means dan K-medoids

Index dan Shilhouette Cocfficient.

Evaluasi hasil cluster dengan metode Davies Bonldin |

yang didapat l

3.1. Data Selection

Penelitian ini menggunakan data jumlah
penderita pneumonia di Kabupaten Karawang
tahun 2019 — 2023 yang diperoleh dari Dinas
Kesehatan Kabupaten Karawang. Pada tahap
data selection, dilakukan pemilahan data yang
relevan dengan delapan atribut utama, seperti
nama kecamatan, tahun, jumlah kasus
berdasarkan usia dan jenis kelamin, serta total
kasus dan kematian. Data yang telah diseleksi

kemudian diolah menggunakan metode
clustering untuk  mengidentifikasi  pola
distribusi kasus pneumonia.

3.2. Pre-processing

Pada tahap ini, dilakukan proses
pembersihan data dengan tujuan

menghilangkan informasi yang tidak relevan
atau tidak diperlukan dalam analisis. Beberapa
atribut yang akan dihapus dalam proses ini
antara lain nomor dan tahun. Selanjutnya, pada
tahap tranformasi data, dilakukan perubahan
format data agar lebih sederhana dan mudah
dianalisis. Proses ini mencakup standarisasi
data untuk memastikan konsistensi dalam
analisis. Selain itu, dilakukan data scaling guna
mencegah ketidakakuratan dalam analisis
akibat perbedaan rentang nilai yang terlalu jauh.

3.3. Transformation
Transformasi  data  dilakukan  untuk
mengatasi ketidaksempurnaan dalam data

penderita pneumonia, seperti adanya data yang
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hilang atau perbedaan skala antar variabel.
Salah satu langkah dalam proses transformasi
ini adalah normalisasi data, yang bertujuan
untuk menyamakan skala sehingga setiap nilai
dalam dataset memiliki tingkat yang seragam.
Proses ini  bertujuan  agar  analisis
pengelompokan (clustering) dapat dilakukan
dengan lebih akurat. Dalam penelitian ini,
metode normalisasi yang diterapkan adalah
StandardScaler, guna memastikan bahwa
seluruh data berada dalam rentang yang sama
tanpa  mengubah  pola  distribusinya.
Setelah proses normalisasi, dilakukan reduksi
dimensi menggunakan metode Principal
Component Analysis (PCA). Teknik ini
digunakan untuk menyederhanakan
kompleksitas data dengan mengubah sejumlah
variabel yang saling berkorelasi menjadi
sejumlah kecil komponen utama yang tetap
mempertahankan informasi penting. Dengan
penerapan PCA, proses clustering menjadi
lebih efisien dan fokus terhadap pola dominan
dalam data.

3.4. Data Mining

Data yang telah melalui tahap transformasi
kemudian diolah menggunakan algoritma K-
means dan K-medoids untuk mengelompokkan

data berdasarkan pola distribusi kasus
pneumonia.  Penentuan  jumlah  kluster
dilakukan melalui metode elbow untuk

memperoleh jumlah kluster yang optimal. Hasil
pengelompokkan kemudian dianalisis untuk
mengidentifikasi pola persebaran  kasus
pneumonia di Kabupaten Karawang, sehingga
dapat memberikan gambaran mengenai
kelompok yang terbentuk  berdasarkan
karakteristik data.

3.5. Evaluation

Setelah dilakukan proses data mining,
diperoleh hasil pengelompokan (clustering)
dari dua algoritma, yaitu K-means dan K-
medoids. Untuk menilai kualitas cluster yang
terbentuk, evaluasi  dilakukan  dengan
menggunakan metode Davies Bouldin Index
(DBI) dan Silhouette Coefficient (SC).

3.6. Knowledge

Pada tahap akhir, data yang telah diproses
akan menjalani evaluasi ulang untuk
memastikan kualitas hasil clustering. Hasil
yang diperoleh selanjutnya akan dianalisis dan

dirangkum agar dapat disajikan dengan jelas
dan mudah dipahami. Penyajian hasil ini
dilakukan agar informasi yang dihasilkan dapat
dimanfaatkan secara optimal, khususnya dalam
mengidentifikasi pola distribusi penderita
pneumonia di kabupaten Karawang.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan teknik data
mining dengan menerapkan algoritma K-means
dan K-medoids untuk melakukan proses
clustering, guna menghasilkan pengelompokan
wilayah  berdasarkan  jumlah  penderita
pneumonia di Kabupaten Karawang. Hasil
pengelompokan kemudian dievaluasi
menggunakan metrik Silhouette Coefficient dan
Davies-Bouldin Index (DBI).

4.1. Data Selection

Pada tahap data selection, Penelitian ini
menggunakan data jumlah penderita preumonia
yang diperoleh dari Dinas Kesehatan
Kabupaten Karawang, mencakup seluruh
kecamatan pada periode 2019 — 2023. Data
bersifat kuantitatif dan merepresentasikan
kondisi penyebaran kasus pneumonia selama
lima tahun terakhir. Informasi ini menjadi dasar
dalam proses clustering wilayah berdasarkan
tingkat kerawanan pneumonia menggunakan
teknik data mining. data tersebut dapat
dilihat pada Gambar 4. 1

Gambar 4. 1 Dataset Pneumonia Karawang
2019 -2023

Deskripsi dataset yang digunakan meliputi
nama atribut serta penjelasan singkat mengenai
masing-masing atribut. Rincian lebih lanjut
mengenai struktur dataset kasus pneumonia
ditampilkan pada Tabel 4. 1.

Tabel 4. 1 Deskripsi Dataset Pneumonia

Atribut Keterangan
Nama Nama Kecamatan yang ada
Kecamatan | di Kabupaten Karawang
Pneumonia | Jumlah kasus pneumonia
(L<1 pada laki-laki usia di bawah
Tahun) 1 tahun
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Atribut Keterangan
Pneumonia | Jumlah kasus pneumonia
(P<1 pada perempuan usia di
Tahun) bawah 1 tahun
Pneumonia | Jumlah kasus pneumonia
(L1-<5 pada laki-laki usia 1 hingga
Tahun) kurang dari 5 tahun
Pneumonia | Jumlah kasus pneumonia
(P1-<5 pada perempuan usia 1
Tahun) hingga kurang dari 5 tahun
PB(L<1 Jumlah kasus pneumonia
Tahun) berat pada laki-laki usia di

bawah 1 tahun

PB(P<1 Jumlah kasus pneumonia

Tahun) berat pada perempuan usia
di bawah 1 tahun

PB (L 1-<5 | Jumlah kasus pneumonia

Tahun) berat pada laki-laki usia 1
hingga kurang dari 5 tahun

PB (P 1-<5 | Jumlah kasus pneumonia

Tahun) berat pada perempuan usia
1 hingga kurang dari 5
tahun

Laki-laki Total kasus pneumonia pada
pasien laki-laki (seluruh
rentang usia)

Perempuan | Total kasus pneumonia pada
pasien perempuan (seluruh
rentang usia)

Total Kasus | Total kasus pneumonia pada
pasien perempuan (seluruh
rentang usia)

Meninggal | Jumlah pasien laki-laki yang

(L) meninggal akibat
pheumonia

Meninggal | Jumlah pasien perempuan

(P) yang meninggal akibat
pneumonia

Total Jumlah total kematian

Meninggal | akibat pneumonia

4.2. Preprocessing

Setelah melalui tahapan data selection atau
seleksi data, langkah selanjutnya adalah data
preprocessing yang bertujuan untuk menangani
missing value (data yang tidak memiliki nilai)
serta mendeteksi adanya duplikasi data.
Berdasarkan hasil pengecekan terhadap dataset
pneumonia Karawang, tidak ditemukan adanya
missing value pada atribut-atribut yang telah
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dipilih. Proses pengecekan missing value dapat
dilihat pada Gambar 4. 2.
print("Missing Values:")
print(df.isnull().sum())

Missing Values:

Nama Kecamatan

Pneumonia (L < 1 Tahun)
Pneumonia (P < 1 Tahun)
Pneumonia (L 1 -< 5 Tahun)
Pneumonia (P 1 -< 5 Tahun)
PB (L < 1 Tahun)

PE (P < 1 Tahun)

PB (L 1 -< 5 Tahun)

PBE (P 1 -< 5 Tahun)
Laki-Laki

Perempuan

Total Kasus

Meninggal (L)

Meninggal (P)

Total Meninggal

dtype: inte4

[aw B av e B v o B I B e B v I B v B v I I v I v

Gambar 4. 2 Pengecekan Missing value

Tahap selanjutnya adalah melakukan
pengecekan duplikasi data pada dataset kasus
pneumonia  di ~ Kabupaten = Karawang.
Berdasarkan hasil pengecekan, tidak ditemukan
adanya data duplikat pada masing-masing
dataset per tahun. Proses pengecekan duplikasi
data dapat dilihat pada Gambar 4. 3.

o # Cek duplikasi data

print("\nDuplicated Values:™)
print(df.duplicated().sum())

Duplicated Values:
8

Gambar 4. 3 Pengecekan data duplikat

4.3. Transformation

Tahap selanjutnya adalah transformasi data
untuk  mempersiapkan proses  clustering.
Transformasi diperlukan agar data berada
dalam bentuk dan skala yang sesuai, sehingga
algoritma dapat bekerja secara optimal. Proses

normalisasi data dilakukan dengan
menggunakan metode standarisasi
(standardization) melalui pendekatan
StandardScaler dari pustaka scikit-learn.

Metode ini bertujuan untuk menyamakan skala
antar fitur numerik dalam dataset, sehingga
setiap fitur memiliki rata-rata (mean) sebesar 0
dan standar deviasi sebesar 1. Berikut program
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normalisasi dengan StandardScaler disajikan
pada Gambar 4. 4.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Pastikan df sudah didefinisikan sebelumnya dan kolom numeriknya teridentifikasi
numerical_cols = df.select_dtypes(include=['int64', 'floatéd']).columns

# standarisasi hanya kolom numerik
scaler = StandardScaler()

df_scaled_values = scaler.fit_transform(df[numerical_cols])

# simpan hasil standarisasi ke DataFrame baru dengan nama kolom yang sesuai
df_scaled = pd.DataFrame(df_scaled_values, columns=numerical_cols, index=df.index)

Gambar 4. 4 Sintaks normalisasi untuk
StandardScaler

Sementara itu, hasil dari proses normalisasi
terhadap seluruh atribut numerik dapat dilihat
pada Gambar 4.5, yang menunjukkan bahwa
semua nilai telah berhasil diubah ke skala yang
seragam.

5 nzm

ozl sz

Gambar 4. 5 Hasil StandarScaler pada

dataset
Setelah  dilakukan normalisasi, tahap
selanjutnya adalah reduksi dimensi

menggunakan metode Principal Component
Analysis  (PCA). PCA digunakan untuk
menyederhanakan jumlah atribut dalam dataset
tanpa kehilangan informasi penting, dengan
cara mengubah data berdimensi tinggi menjadi
tiga komponen utama (PCAl, PCA2 dan
PCA3) yang mewakili variasi terbesar dalam
data. Pada Gambar 4. 6 ditampilkan sintaks
program yang digunakan untuk menerapkan
PCA dengan tiga komponen.

fFrom sklearn.decomposition import PCA

# 1. Langsung gunakan df_scaled karena sudah berisi kolom numerik yang distandarisasi
data_numeric = df_scaled # tidak perlu filter ulang kolom numerik

# 2. Inisialisasi dan jalankan PCA dengan 3 komponen
pca = PCA(n_componants=3)

pca_result = pca.fit_transform(data_numeric)

# 3. simpan hasil PCA ke DataFframe baru
df_pca = pd.DataFrame(pca_result, columns=['PCAl*, 'PCA2', 'PCA3"'])

# 5. Tampilkan hasil PCA
df_pca.head()

Gambar 4. 6 Sintaks PCA pada Hasil
StandardScaler

Sementara itu, hasil transformasi data
setelah  direduksi menjadi tiga dimensi
ditampilkan pada Gambar 4. 7, yang
menunjukkan nilai-nilai dari masing-masing
data pada komponen PCA1, PCA 2 dan PCA3.
Hasil ini selanjutnya digunakan dalam proses
clustering agar analisis menjadi lebih efisien

dan akurat.

PCAL PCA2 PCA3
0 0816474 -0.374936 -0.055052
1 -0.858064 -0.214477 -0.604066
2 -0.870288 -0.136940 -0.839667
3 2125395 0.949729 2.217627
4 1.039751 0.001667 3.109983

Gambar 4. 7 Hasil PCA pada data
StandardScaler

4.4. Data Mining

Proses data mining dalam penelitian ini
merupakan tahap inti yang bertujuan untuk
mengelompokkan data berdasarkan pola
tertentu yang tersembunyi. Data yang telah
melalui proses transformasi sebelumnya
kemudian  dianalisis menggunakan dua
algoritma clustering, yaitu K-Means dan K-
Medoids. Kedua algoritma ini dipilih karena
mampu  mengelompokkan  data  tanpa
memerlukan label atau kategori awal, sehingga
sangat sesuai untuk tujuan eksplorasi pola
distribusi ~ kasus  pmeumonia.  Dengan
menggunakan pendekatan ini, diharapkan dapat
terbentuk klaster-klaster wilayah yang memiliki
karakteristik kasus pneumonia yang serupa,
yang nantinya dapat digunakan sebagai dasar

dalam  penentuan prioritas  penanganan
kesehatan di Kabupaten Karawang.
4.4.1.  Algoritma K-Means

Langkah awal dalam penerapan algoritma
ini dimulai dengan menentukan nilai jumlah
klaster (k) yang akan digunakan dalam proses
pengelompokan. Untuk memperoleh nilai k
yang optimal, dilakukan evaluasi menggunakan
metode Elbow. Nilai inertia merepresentasikan
total jarak kuadrat antar data terhadap pusat
klasternya, di mana semakin kecil nilai inertia,
maka semakin baik data terkelompokkan.
Namun, penurunan nilai inertia akan semakin
melambat seiring bertambahnya jumlah klaster.

Elbow Methed dengan Nilai Inertia

700 | aagao —e— inertia

Inertia

Jumiah Kiaster (k)

Gambar 4. 8 Grafik Metode Elbow
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Gambar 4. 8 merupakan visualisasi dari
nilai-nilai inertia dalam bentuk grafik Elbow.
Dari grafik tersebut, terlihat adanya titik siku
(elbow) yang terjadi pada K=2, di mana setelah
titik tersebut penurunan nilai inertia tidak lagi
signifikan. Oleh karena itu, jumlah klaster
optimal yang digunakan dalam penelitian ini
ditentukan sebanyak 2 klaster.

Pada tahap  selanjutnya, dilakukan
penerapan algoritma K-means terhadap data
yang telah melalui proses normalisasi dan
reduksi dimensi menggunakan PCA. Proses
clustering dilakukan dengan menetapkan
jumlah klaster sebanyak dua berdasarkan hasil
dari metode  Elbow. Label klaster yang
dihasilkan kemudian ditambahkan ke dalam
dataset untuk keperluan analisis dan visualisasi
lebih lanjut. Sintaks program yang digunakan
ditampilkan pada Gambar 4. 9 dan hasilnya
pada Gambar 4. 10.

from sklearn.cluster import KMeans

# 1. Siapkan data PCA 3 komponen
X = df_pca[['PCA1', 'PCA2', 'PCA3']]

# 2. Tentukan jumlah klaster
k_optimal = 2

# 3. Jalankan K-Means
kmeans = KMeans(n_clusters=k_optimal, n_init=1@, random_state=42)
kmeans.fit(X)

# 4. Tambahkan label klaster ke DataFrame PCA
df_pca['Cluster_Kmeans'] = kmeans.labels_

# 5. (Opsional) Gabungkan hasil klaster ke DataFrame asli
df['Cluster_Kmeans'] = kmeans.labels_

# 6. Cek hasil
df_pca.head()

Gambar 4. 9 Sintaks Algoritma K-Means

PCA1 PCA2 PCA3 Cluster_Kmeans
0 0816474 -0.374936 -0.055052 0
1 -0.858064 -0.214477 -0.604066 0
2 -0.870288 -0.136940 -0.839667 0
3 2125395 0.949729 2.217627 0
4 1.039751 0.001667 3.109983 0

Gambar 4. 10 Hasil Clustering K-Means

Selanjutnya dilakukan visualisasi hasil
clustering dalam bentuk tiga dimensi
berdasarkan dua komponen utama PCA.
Masing-masing titik mewakili satu data dan
diberi warna sesuai klaster yang terbentuk.
Visualisasi ini memudahkan dalam memahami
sebaran dan pemisahan antar klaster yang
dihasilkan oleh algoritma K-means. Hasil
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visualisasi tersebut ditunjukkan pada Gambar 4.
11.

Visualisasi 3D Clustering K-Means dengan PCA

Gambar 4. 11 Visualisasi 3D Clustering K-
Means

4.4.1.  Algoritma K-Medoids

Proses clustering selanjutnya dilakukan
menggunakan algoritma K-Medoids. Algoritma
ini serupa dengan K-means namun memiliki
perbedaan dalam menentukan pusat klaster,
yaitu menggunakan medoid sebagai pusatnya.
Pada sintaks yang ditampilkan, jumlah klaster
yang digunakan adalah dua, sesuai dengan hasil
dari metode FElbow. Proses ini juga
menggunakan metrik jarak Euclidean dan
inisialisasi build sebagai nilai default. Sintaks
program untuk penerapan algoritma K-medoids
ditunjukkan pada Gambar 4. 12, hasilnya pada
Gambar 4. 13 dan visualisasi hasil clustering
K-medoids ditampilkan pada Gambar 4. 14.

from pyclustering.cluster.kmedoids import kmedoids

from pyclustering.utils impert calculate distance_matrix
from pyclustering.cluster import cluster_visualizer
import numpy as np

import random

# Ambil data dari PCA
X = df_pca[['PCA1’, 'PCA2', 'PCA3']].values

# 1. Hitung matriks jarak
distance_matrix = calculate_distance_matrix(X)

# 2. Pilih indeks medoid awal secara acak
k = 2 # ubah sesuai hasil elbow
initial medoids = random.sample(range(len(x)), k)

# 3. Buat dan jalankan algoritma K-Medoids

kmedoids_instance = kmedoids{(distance_matrix, initial_medoids, data_type='distance_matrix')
kmedoids_instance.process ()

Gambar 4. 12 Sintaks Algoritma K-Medoids

PCA1 PCA2 PCA3 Cluster_Kmedoids
0 0.816474 -0.374936 -0.055052 1
1 -0.858064 -0.214477 -0.604066 1
2 -0.870288 -0.136940 -0.839667 1
3 2125395 0.949729 2.217627 0
4 1.039751 0.001667 3.109983 0

Gambar 4. 13 Hasil Clustering K-Medoids
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Visualisasi 3D Clustering K-Medoids dengan PCA

Gambar 4. 14 Visualisasi 3D Clustering K-
Medoids

4.5. Evaluation

Pada tahap evaluasi, digunakan dua metrik
untuk menilai kualitas hasil clustering, yaitu
Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin
Index (DBI). Silhouette Coefficient mengukur
seberapa mirip suatu objek dengan klasternya
sendiri dibandingkan dengan klaster lainnya.
Sementara Davies-Bouldin Index mengukur
rata-rata kesamaan antar klaster, di mana nilai
yang lebih rendah menandakan pemisahan
klaster yang lebih baik. Evaluasi dilakukan
terhadap hasil clustering K-means dan K-
medoids menggunakan data hasil reduksi PCA.
Nilai evaluasi metrik ditampilkan pada
Gambar 4. 15 (sintaks) dan Gambar 4. 16
(hasil evaluasi), guna menilai kualitas hasil
pengelompokan dari masing-masing algoritma.

etrics import silhouette_score, davies_bouldin_scare

e Score untuk K-Means
= silhouette_score(df_pca[['PCA1’, 'PCA2', 'PCA3']], df _pca['Cluster_Kmeans'])

n
dbi_kmedoids = davies_bouldin_score(df_pca[['PCAL’, 'PcA2’, 'PCA3°]], df_pcal Cluster_Kmedoids'])

Gambar 4. 15 Sintaks evaluasi metrik

Evaluasi Klastering:

K-Means Silhouette Score: ©.8066
K-Medoids Silhouette Score: ©.5847
K-Means Davies-Bouldin Index: ©.1231
K-Medoids Davies-Bouldin Index: 1.1531

Gambar 4. 16 Nilai evaluasi metrik
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Hasil evaluasi klastering menggunakan dua
metrik evaluasi, yaitu Silhouette Score dan
Davies-Bouldin Index, terhadap algoritma K-
means dan K-medoids. Berdasarkan nilai
Silhouette Score, algoritma  K-means
menghasilkan skor sebesar 0.8066, sedangkan
K-medoids memperoleh nilai 0.5847. Nilai
Silhouette Score yang mendekati 1 menandakan
bahwa objek-objek dalam satu klaster saling
berdekatan dan berjauhan dari objek di klaster
lain, sehingga K-means dapat disimpulkan
memiliki kualitas klaster yang lebih baik
dibandingkan K-medoids dalam hal ini.

Sementara itu, pada metrik Davies-Bouldin
Index, yang semakin kecil nilainya
menunjukkan klaster yang semakin optimal, K-
means kembali menunjukkan performa yang
lebih unggul dengan nilai sebesar 0.1231,
dibandingkan K-medoids yang memiliki nilai
sebesar 1.1531. Nilai indeks yang lebih rendah
pada K-means mengindikasikan bahwa klaster
yang terbentuk memiliki jarak yang lebih baik
antar pusat klaster dan penyebaran dalam
klaster yang lebih kecil. Secara keseluruhan,
kedua metrik ini menunjukkan bahwa algoritma
K-means memberikan hasil klasterisasi yang
lebih baik dibandingkan dengan K-medoids
pada data yang digunakan dalam penelitian ini.

4.6. Knowledge

Pada tahapan Knowledge, dilakukan
interpretasi terhadap hasil klasterisasi guna
memperoleh pengetahuan baru yang bermakna
dari data yang telah diolah. Berdasarkan hasil
evaluasi yang telah dilakukan pada tahap
sebelumnya, algoritma K-means menunjukkan
performa yang lebih baik dibandingkan K-
medoids, ditinjau dari dua metrik evaluasi yaitu
Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index.
Nilai Silhouette Score yang lebih tinggi dan
nilai Davies-Bouldin Index yang lebih rendah
pada K-means mengindikasikan bahwa
pembentukan klaster lebih kompak dan terpisah
dengan baik. Oleh karena itu, pada tahap ini,
hasil klasterisasi yang digunakan untuk
dianalisis lebih lanjut adalah hasil dari
algoritma K-means.

Untuk mempermudah proses interpretasi,
hasil pembagian klaster berdasarkan algoritma
K-means disajikan secara rinci pada Tabel 4. 2.
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Tabel 4. 2 Klasterisasi Pneumonia pada
masing masing kecamatan

Nama Kecamatan Klaster
Adiarsa,  Anggadita,
Balongsari, Batujaya,
Bayur Lor, Ciampel ,
Cibuaya, Cicinde,
Cikampek, Cikampek
Utara, Cilamaya,
Curug, Gempol ,
Jatisari, Jayakerta,
Jomin, Kalangsari,
Karawang,
Krawangkulon,
Kertamukti, Kota Baru,
Kutamukti,
Kutawaluya, = Lemah
Duhur, Lemah Abang,
Loji , Majalaya, Klaster 0
Medang Asem,
Nagasari, Pacing,
Pakisjaya, Pangkalan,
Pasirukem, Pedes,
Plawad, Purwasari,
Rawamerta,
Rngsdengklok,
Sukatani, Sungai
Buntu, Tanjungpura,
Telagasari, Teluk
Jambe, Tempuran,
Tirtajaya, Tirtamulya,
Tunggak Jati, Wadas,
Wanakerta
Klari Klaster 1

Klaster 0 memiliki karakteristik data dengan
nilai yang relatif rendah pada sebagian besar
atribut, mencerminkan wilayah dengan tingkat
kasus pneumonia yang lebih  ringan.
Sebaliknya, Klaster 1 menunjukkan
karakteristik data dengan nilai yang cenderung
tinggi, yang mengindikasikan wilayah dengan
jumlah kasus pneumonia yang lebih besar serta
tingkat keparahan yang lebih signifikan.

5. KESIMPULAN

a. Penelitian ini menunjukkan bahwa
algoritma K-means dan K-medoids berhasil
diterapkan dalam pengelompokan kasus
pneumonia di  Kabupaten Karawang
melalui tahapan KDD, yang mencakup
normalisasi data dan reduksi dimensi
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menggunakan PCA. Hasil pengelompokan
menghasilkan dua  klaster  wilayah
berdasarkan kemiripan karakteristik kasus
prneumonia.

b. Berdasarkan  evaluasi = menggunakan
Silhouette Coefficient dan Davies Bouldin
Index  (DBI), algoritma  K-means
menunjukkan performa yang lebih baik
dibandingkan K-medoids, dengan skor
Silhouette 0,8066 dan DBI 0,1231. Oleh
karena itu, K-means dinilai lebih optimal
dan direkomendasikan untuk
pengelompokan  wilayah  berdasarkan
tingkat kasus pneumonia di Karawang.
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