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Model Analisis Data Untuk Penyakit Pada Dinas Kesehatan Kota Bogor
pengambilan data berasal dari Dinas Kesehatan Kota Bogor dengan rentang waktu dari
tahun 2019-2021 yang akan diolah menggunakan metode K-Medoid dan Naive Bayes

Dalam Penelitian ini menggunakan kategori sebanyak 4 kategori diantaranya
puskesmas, jumlah kasus, tahun, jumlah penduduk dengan Jumlah kasus penyebaran
penyakit tuberkulosis (TB), diare. pneumonia, dan demam berdarah dengue (DBD).
Pada penerapan metode K-Medoid dilakukan sebanyak 3 kali percobaan dengan
pemodelan K=2 K=3 dan K=4 didapatkan nilai cluster optimal terdapat pada K=2
dengan nilai DBI 0,923 dengan dominan yang bergerombol terdapat pada 2 didominasi
oleh tingkat infeksi penyakit sedang sebesar 50% dengan terdiri dari 12 puskesmas.
Sedangkan pada metode Naive Bayes menggunakan 22 data training selanjutnya untuk
data uji menggunakan sebanyak 3 data. Maka hasil prediksi dapat dihasilkan bahwa
puskesmas dengan tingkat infeksi yang tinggi di tahun 2019 berdasarkan kriteria
penyakit dan jumlah penduduk adalah puskesmas kayu manis dengan persentase
tingkat infeksi sebesar 30,078%, di tahun 2020 puskesmas kayu manis dengan
persentase tingkat infeksi sebesar 28,254%, di tahun 2021 puskesmas kayu manis
dengan persentase tingkat infeksi sebesar 30,65%, dan pada 2022 prediksi tingkat
infeksi tertinggi adalah puskesmas kayu manis dengan persentase tingkat infeksi
sebesar 33,046%.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Dinas kesehatan kota Bogor merupakan unsur pemerintah yang bertanggung
jawab dalam bidang kesehatan meliputi kesehatan masyarakat, pencegahan dan
pengendalian penyakit, pelayanan, dan sumber daya kesehatan. Penyakit merupakan
suatu kondisi dimana tubuh ataupun pikiran mengalami ketidaknyamanan atau
disfungsi terhadap orang yang dipengaruhinya (Juninda et el. 2019). Kondisi
kesehatan di Indonesia yang mengkhawatirkan disebabkan karena pola hidup sehat
masyarakat yang masih buruk, karena rendahnya kesadaran menjaga lingkungan dan
mengatur pola makan. Sedangkan untuk kondisi kesehatan di Kota Bogor sendiri tidak
jauh berbeda namun pada Kota Bogor Universal Health Coverage (UHC) telah
mencapai 95% dari penduduk yang telah terdaftar sebagai peserta program Jaminan
Kesehatan Nasional (JKN). Menurut Unicef beberapa faktor yang mempengaruhi
kesehatan adalah faktor keturunan, faktor lingkungan, faktor pelayanan kesehatan, dan
faktor perilaku.

Namun berdasarkan riset kesehatan dasar (Riskesdas) tahun 2019 mencatat
terdapat beberapa penyakit dengan prevalensi tertinggi di Indonesia yang menyebar
di provinsi provinsi di Indonesia. Penyakit yang berprevalensi tertinggi tersebut
adalah hipertensi sebesar 25,8%, penyakit sendi sebesar 24,7%, penyakit hepatitis B
sebesar 21,8%, stroke sebesar 12,1%, dan kurang gizi sebesar 19,6%. Berdasarkan
data Dinas Kesehatan kota Bogor 2016-2019, jumlah kasus penyebaran penyakit
tuberkulosis (TB), pneumonia, dan demam berdarah dengue (DBD) mengalami
peningkatan. Dengan wilayah yang luas dan kondisi cuaca yang tidak menentu
menyebabkan dinas kesehatan kota Bogor sulit untuk memantau penyebaran penyakit
dengan jumlah kasus terbanyak, hal ini menyebabkan dari akibat lambatnya
pencegahan maupun penanggulangan penyakit tersebut. Maka dari itu, perlu
dilakukan prediksi untuk pencegahan dan penanganan lebih awal agar tidak masuk
kedalam tingkatan yang lebih berbahaya. Prediksi penyakit dalam ilmu kedokteran
pada waktu yang tepat adalah masalah utama bagi para profesional untuk pencegahan
dan rencana perawatan yang efektif. Menganalisis suatu permasalahan diatas maka
dibutuhkan metode yang menghasilkan akurasi yang akurat dengan menggunakan
metode K-Medoids dan Naive Bayes yang merupakan metode yang berbasis
clustering yang relative dan untuk melakukan prediksi, baik digunakan dalam kasus
klasifikasi maupun regresi dan sangat popular belakangan ini K-Medoids dan Naive
Bayes.

Beberapa penelitian mengenai Implementasi Algoritma K-Medoids untuk
Perbandingan Algoritma K-Means Dan K-Medoids Dalam Pengelompokkan Tingkat
Kebahagiaan Provinsi Di Indonesia yaitu pada penelitian yang dilakukan oleh
penelitian (Citra Fathia Palembang 2022). Ada pula penelitian yang pernah dilakukan
oleh Penelitian (Emir Ramon 2022). Tujuan dalam penelitian nya yaitu Klasifikasi
Status Gizi Bayi Posyandu Kecamatan Bangun Purba Menggunakan Algoritma
Support Vector Machine (SVM). Ada pula penelitian yang pernah dilakukan oleh
penelitian (Andik 2022). Tujuan dalam penelitian nya yaitu Data Mining Klasifikasi
Kelulusan Mahasiswa Menggunakan Metode Naive Bayes. Ada pula penelitian yang
pernah dilakukan oleh penelitian (Ike Wahyuni Septiani 2022). Tujuan dalam
penelitian nya yaitu Implementasi Algoritma K-Medoids Dengan Evaluasi Davies-



Bouldin-Index Untuk Klasterisasi Harapan Hidup Pasca Operasi Pada Pasien
Penderita Kanker Paru-Paru. Ada pula penelitian yang pernah dilakukan oleh
Penelitian (Muhammad Bhakti Fajri 2022). Tujuan dalam penelitian nya yaitu
Klasterisasi Pola Penyebaran Penyakit Pasien Berdasarkan Usia Pasien Menggunakan
K-Medoid Clustering Tugas akhir ini akan dilakukan Analisis Data Untuk Penyakit
Pada Dinas Kesehatan Kota Bogor menggunakan metode K-Medoids dan metode
Naive Bayes.

1.2. Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah Model Analisis Data Untuk Penyakit Pada Dinas
Kesehatan Kota Bogor menggunakan metode K-Medoids dan metode Naive Bayes.

1.3. Ruang Lingkup

Pembatasan ruang lingkup pada penelitian ini adalah analisis data
menggunakan bahasa pemrograman Python dengan menggunakan metode Naive
Bayes untuk klasifikasi dan prediksi dan K-Medoid untuk clustering, dengan
pengambilan data berasal dari Dinas Kesehatan Kota Bogor dengan rentang waktu dari
tahun 2019-2021 dengan kriteria yang digunakan yaitu Tuberkulosis, Diare, Demam
Berdarah, Pneumonia, dan Jumlah Penduduk.

1.4. Manfaat

Manfaat dari penelitian yang dilakukan adalah :

1. Meng-klasterisasi data untuk mengetahui klasifikasi dan prediksi jumlah kasus
tinggi dan rendahnya suatu penyakit di dinas kesehatan kota Bogor

2. Diharapkan dapat membantu meningkatkan tingkat pertimbangan dalam
mengambil kebijakan untuk pencegahan dan penanggulangan penyakit pada
dinas kesehatan kota Bogor

3. Menjadi bahan referensi untuk penelitian penelitian selanjutnya yang berkaitan
dengan proses clusterin, klasifikasi dan prediksi.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Tinjauan Pustaka
2.1.1 Clustering

Clustering yaitu menemukan kumpulan objek hingga objek-objek dalam satu
kelompok sama (atau punya hubungan) dengan yang lain dan berbeda (atau tidak
berhubungan) dengan objek-objek dalam kelompok lain. Tujuan dari cluster adalah
meminimalkan jarak didalam cluster dan memaksimalkan jarak antar cluster.
Clustering merupakan proses pembentukkan suatu kelompok dari sebuah data yang
tidak diketahui kelompok-kelompoknya berdasarkan kesamaan (Aprilawati, 2019).

2.1.2 Prediksi

Prediksi adalah suatu proses memperkirakan secara sistematis tentang sesuatu
yang paling mungkin terjadi di masa depan berdasarkan informasi masa lalu dan
sekarang yang dimiliki, agar selisih antara sesuatu yang terjadi dengan hasil perkiraan
dapat diperkecil. Prediksi tidak harus memberikan jawaban secara pasti kejadian yang
akan terjadi, melainkan berusaha untuk mencari jawaban sedekat mungkin yang akan
terjadi (Rohmawati, 2017).

2.1.3 Kilasifikasi

Klasifikasi dapat digambarkan sebagai berikut. Data input, disebut juga
training set, terdiri atas banyak contoh (record), yang masing-masing memiliki
beberapa atribut. Selanjutnya, tiap contoh diberi sebuah label class khusus. Tujuannya
untuk menganalisa data input dan mengembangkan 12 deskripsi atau model akurat
untuk tiap class menggunakan fitur-fitur pada data. Deskripsi class ini digunakan
untuk mengklasifikasikan data pengujian lainnya dengan label class tidak diketahui.
Deskripsi tersebut juga dapat digunakan untuk memahami tiap class dalam data
(Rizki. 2020).

2.1.4 Penyakit
Penyakit merupakan suatu keadaan abnormal bagi tubuh ataupun pikiran yang
mengalami ketidaknyamanan atau disfungsi terhadap orang yang dipengaruhinya.
Salah satu faktornya seperti lingkungan dan pola hidup sehat yang menjadi pengaruh
besar terhadap penyakit yang diderita oleh penderita. Berikutbeberapa jenis penyakit
yaitu :
1. Tuberkulosis (TB)
Tuberkulosis (TB) merupakan penyakit yang menular di sebabkan oleh infeksi
bakteri mycobacterium tuberculosis. Beban penyakit yang disebabkan oleh
tuberkulosis dapat diukur dengan case notification rate (CNR) prevalensi, dan
mortalitas/kematian (Dinkes, 2017)
2. Diare
Penyakit diare merupakan penyakit endemis di Indonesia dan merupakanpenyakit
potensi KLB yang sering disertai dengan kematian, angka kematian (CFR) saat
KLB diare diharapkan <1% (Dinkes, 2016)
3. Demam Berdarah Dengue
Penyakit demam berdarah dengue (DBD) merupakan penyakit yang disebabkan
oleh virus dengue yang digolongkan sebagai arthropod-bovirus, genus flavivirus



dan family flavivirdae. DBD di tularkan melalui gigitan nyamuk dari genus aedes,
terutama aedes aegypti atau aedes albopictus (Dinkes, 2016)

4. Pneumonia
Pneumonia merupakan penyakit infeksi akut yang mengalami jaringan paru paru
(alveoli) yang dapat disebabkan oleh berbagai mikroorganisme seperti virus,
jamur dan bakteri. Gejala penyakit pneumonia yaitu mengigil, demam, sakit
kepala, batuk. Mengeluarkan dahak dan sesak napas (Dinkes, 2017)

2.1.5 Metode K-Medoids
K-Medoids Clustering merupakan metode pengklasteran partisi untuk
mengklasterkan sekumpulan n objek menjadi sejumlah k klaster. Algoritma ini
menggunakan objek pada kumpulan objek yang mewakili sebuah klaster. Objek yang
mewakili sebuah klaster disebut dengan medoids. Klaster dibangun dengan
menghitung kedekatan yang dimiliki antara medoids dengan objek non medoids.
Langkah-langkah K-Medoids adalah:
1. Pilih poin k sebagai inisial centroid / nilai tengah (medoids) sebanyak k
cluster.
2. Cari semua poin yang paling dekat dengan medoids, dengan cara
menghitungsetiap jarak Vector antar dokumen dengan menggunakan
Euclidian Distance.Rumusnya adalah sebagai berikut :

dij = \/Zizl()ﬁk — Xjk)? 1)

Dimana d(i,j) = jarak antara objek ke i

degan jxij = nilai objek i pada variabel

ke-k

xjk = nilai objek j pada

variabel ke-k p = banyaknya

variable yang di amati

Secara acak, pilih poin yang bukan medoids.

Hitung total jarak antar medoids.

Jika TD baru < TD awal, tukar posisi medoids dengan medoids
baru, jadilahmedoids yang baru.

6. Ulangi langkah 2-5 sampai medoids tidak berubah lagi

oA~ w

2.1.6 Davies Bouldin Index (DBI)

David L. Davies dan Donald W. Bouldin memperkenalkan sebuah metode
yang diberi nama dengan nama mereka berdua, yaitu Davies Bouldin Index (DBI)
yang digunakan untuk mengevaluasi cluster (Nawrin, et al. 2017). Evaluasi
menggunakan Davies Bouldin Index ini memiliki skema evaluasi internal cluster,
dimana baik atau tidaknya hasil cluster dilihat dari kuantitas dan kedekatan antar data
hasil cluster (Bates & Kalita 2016).

a. Sum of Square Within Cluster (SSW)

Untuk mengetahui kohesi dalam sebuah cluster ke-i adalah dengan menghitung nilai
dari Sum of Square Within-cluster (SSW). Kohesi didefinisikan sebagai jumlah dari
kedekatan data terhadap titik pusat cluster dari sebuah cluster yang Universitas
Sumatera Utara 9 diikuti. Persamaan yang digunakan untuk memperoleh nilai Sum of
Square Within cluster adalah sebagai berikut.
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b. Sum of Square Between-cluster (SSB)

Perhitungan Sum of Square Between-cluster (SSB) bertujuan untuk mengetahui
separasi antar cluster . Persamaan yang digunakan untuk menghitung nilai Sum of
Square Between cluster adalah sebagai berikut :

SSB;; = d(C;, ) @)

c. Ratio (Rasio)

Bertujuan untuk mengetahui nilai perbandingan antara cluster ke-i dan cluster ke-j.
Untuk menghitung nilai rasio yang dimiliki oleh masing-masing cluster, digunakan
persamaan berikut (Nawrin, et al. 2017).

SSW;+ SSW;
= ssa 4)
d. Davies Bouldin Index
Nilai rasio yang diperoleh dari persamaan (8) digunakan untuk mencari nilai Davies-
Bouldin Index (DBI) dengan menggunakan persamaan berikut:

k
1
DBI = E E . Maxiij(Ri,j) (5)
=1

Dari persamaan tersebut, k adalah jumlah cluster. Semakin kecil nilai Davies Bouldin
Index (DBI) yang diperoleh (non-negatif >= 0), maka semakin baik cluster yang
diperoleh dari pengelompokan menggunakan algoritma clustering (Bates & Kalita
2016).

2.1.7 Algoritma Naive Bayes
Naive Bayes adalah metode klasifikasi dengan probabilistic sederhana yang
dihitung berdasarkan frekuensi dan kompobinasi dari nilai yang ada. Ciri utama dari
klasifikasi ini adalah asumsi yang kuat akan independensi masing-masing kondisi atau
kejadian. Keuntungan menggunakan naive bayes yaitu jumlah data training yang
dibutuhkan tidak terlalu banyak untuk menentukan estimasi parameter dalam proses
Klasifikasi (Gustientiedinaa dan Desnelitab 2019). Naive Bayes didefinisikan sebagai
pengklasifikasian depan metode probabilitas dan statistic dengan memprediksi
peluang di masa depan berdasarkan pengalaman dimasa sebelumnya (Armansyah
2021). Langkah-langkah algoritma Naive Bayes adalah :
1. Baca data training
Untuk rumus teorema bayes sebgai berikut :
P(H[X)= P(X HP|(H)
P(X)
= P(X|H)
P(H)/P(X)

Keterangan:

X = Data dengan class yang belum diketahui

H = Hipotesis data X yang merupakan suatu class yang lebih spesifik

P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X

(posterioriprobability)
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2.
3.
4.

P (H) = Probabilitas hipotesis H (prior probability)
P (X|H) = Probalitas X berdasarkan kondisi pada
hipotesis HP (X) = Probalitas X

Hitung jumlah class/label
Hitung jumlah kasus yang sama dengan class yang sama
Kalikan semua nilai hasil sesuai dengan data X yang dicari kelasnya

Penelitian Terdahulu

1. Peneliti
Judul

Isi

2. Peneliti
Judul

Isi

3. Peneliti
Judul

. Tri Septiar Syamfithriani, dkk. (2022)
: Perbandingan Algoritma K-Means dan K-Medoids Untuk

Pemetaan Daerah Penanganan Diare Pada Balita di
Kabupaten Kuningan

: Dengan metode tersebut diperoleh hasil bahwa pada
algoritma K-Means jumlah optimum cluster adalah 3
cluster sedangkan algoritma K-Medoids adalah 2 cluster.
Evaluasi cluster terbaik menggunakan metode Davies-
Bouldin Index (DBI) dan diperoleh hasil bahwa nilai DBI
K-Means selalu lebih kecil daripada algoritma K-Medoids
baik pada 2 cluster ataupun 3 cluster, hal ini menunjukkan
bahwa algoritma K-Means lebih baik daripada algorima
K-Medoids. Berdasarkan hasil  tersebut, maka
rekomendasikan pemetaan daerah prioritas penanganan
penyakit diare menggunakan algoritma K-Means dengan
jumlah 3 cluster, yaitu daerah prioritas sedang terdiri dari
9 daerah, daerah prioritas tinggi terdiri dari 3 daerah dan
daerah prioritas rendah terdiri dari 25 daerah. Hasil
pemetaan tersebut dapat menjadi masukan bagi Dinas
Kesehatan Kabupaten Kuningan untuk membuat strategi
penanggulangan dan pencegahan penyakit diare pada
balita.

: Emir Ramon, dkk. (2022)
. Klasifikasi Status Gizi Bayi Posyandu Kecamatan Bangun

Purba Menggunakan Algoritma Support Vector Machine
(SVM)

: Dalam penelitian ini, penulis melakukan penelitian tentang
klasifikasi status gizi bayi di posyandu kecamatan Bangun
Purba, Rokan Hulu. Penelitian ini bertujuan untuk
menghitung nilai akurasi dari algoritma SVM dalam
mengklasifikasi status gizi balita pada kecamatan Bangun
Purba dan untuk memberikan informasi serta pengetahuan
yang dapat dimanfaatkan oleh berbagai pihak, salah
satunya posyandu kecamatan Bangun Purba, Rokan Hulu,
Riau.

: Dyan Dyanmita Putri, dkk. (2018).
. Klasifikasi Penyakit Kulit Pada Manusia Menggunakan
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Metode Binary Decision Tree Support Vector Machine
(BDTSVM) (Studi Kasus: Puskesmas Dinoyo Kota
Malang)

. Kulit merupakan organ tubuh pada manusia yang sangat

penting karena terletak pada bagian luar tubuh yang
berfungsi untuk menerima rangsangan seperti sentuhan,
rasa sakit dan pengaruh lainnya dari luar. Penyakit kulit
salah satu penyakit yang sering dijumpai pada negara
beriklim tropis seperti Indonesia. Kurangnya pengetahuan
tentang jenis penyakit kulit serta tidak mengetahui cara
pencegahannya mengakibatkan sesorang dapat terkena
penyakit kulit tingkat akut. Sehingga dengan adanya
bantuan teknologi komputer diharapkan penyakit yang
menyerang kulit tubuh manusia dapat diketahui secara dini
dan hal tersebut dapat memperkecil terjadinya penyakit
yang lebih berbahaya. Penelitian ini bertujuan untuk
menentukan klasifikasi penyakit kulit pada manusia
menggunakan metode Binary Decision Tree Support
Vector Machine (BDTSVM). Berdasarkan hasil pengujian
didapatkan nilai akurasi terbaik sebesar 97,14% dengan
pengujian parameter SVM yaitu nilai A (lambda) = 0,5, C
(complexity) = 1, konstanta y (gamma) = 0,01, dan itermax
=10.

: Ike Wahyuni Septiani, dkk. (2022)
: Implementasi Algoritma K-Medoids Dengan Evaluasi

Davies-Bouldin-Index Untuk Klasterisasi Harapan Hidup
Pasca Operasi Pada Pasien Penderita Kanker Paru-Paru

. Penangaanan lebih dini yang perlu dilakukkan untuk

mengurangi tingkat kematian pada pasien penderita kanker
paru-paru setelah melakukkan operasi toraks, dengan cara
pengumpulan data-data dari setiap pasien mengenai suatu
informasi ini menyebabkan suatu masalah yang baru
diantaranya adalah data yang diperoleh meliputi data yang
berdimensi tinggi dan mempunyai banyak atribut sehingga
bisa menghasilkan informasi yang kurang akurat. Maka
diperlukannya perhitungan data mining clustering. Pada
umumnya metode dalam melakukkan  klustering
dikelompokkan menjadi empat bagian diantaranya adalah
partitioning, hierarchical, grid-based and model-based.
Penelitian ini menggunakan algoritma k-medoids karena
mampu mengatasi data sensitif terhadap outlier dan
memiliki akurasi yang tinggi dan efisien dalam memproses
objek dalam jumlah besar. Hasil dari perhitungan K-
Medoids dievaluasi menggunakan euclidean distance
Davies Bouldin Index yang menghasilkan nilai DBI
sebesar 0,93543 menunjukkan bahwa algoritma k-medoids
mencapai pengelompokkan yang baik karena hasil akhir
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5. Peneliti
Judul

Isi

dari perhitungannya kurang dari 0. Dari hasil evaluasi
menggunakan DBI menunjukkan bahwa algoritma k-
medoid mempunyai akumulasi rata-rata rata-rata pada saat
eksekusi cukup cepat dan kualitas cluster yang baik.

: Muhammad Bhakti Fajri, dkk. (2022)
- Klasterisasi Pola Penyebaran Penyakit Pasien Berdasarkan

Usia Pasien Menggunakan K-Means Clustering

Dengan menggunakan teknik data mining serta
memanfaatkan algoritma K-Means clustering untuk
mengelompokan usia pasien berdasarkan kelompok usia
yang berpotensi dalam penyebaran penyakit pada
Puskesmas Muara Enim. Data tersebut akan dilakukan
cleaning, selection dan akan ditentukan jarak usia pasien
yang akan di bagi menjadi 4 kelompok yaitu Anak-anak,
Remaja, Dewasa dan Lansia, yang selanjutnya akan
dilakukan clustering data. Dibantu dengan aplikasi
rapidminer, data yang sudah diolah akan dihitung secara
manual yang menghasilkan sebanyak total 5015 pasien
ditahun 2020 dan 5466 pasien ditahun 2021. Berdasarkan
data tersebut dapat disimpulkan bahwa kelompok rentang
usia tertinggi yang mengidap penyakit adalah Pasien
Dewasa dan Anak — Anak kemudian pasien lansia dan
terakhir pasien remaja pada setiap tahunnya. Pada tahun
2020 dan 2021 penyakit Asma, Diare, Penyakit tekanan
darah tinggi, Tuberkolusis, Imunisasi dan Demam, batuk
pilek merupakan penyakit dengan penderita tertinggi.

Tabel Perbandingan Penelitian
Tabel 1. Perbandingan Penelitian
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METODE PENELITIAN

3.1  Metode Penelitian

Data Mining didefinisikan sebagai proses menemukan pola dalam data.
Prosesnya harus otomatis atau (biasanya) semi otomatis. Pola yang ditemukan harus
bermakna karena mengarah pada beberapa keuntungan misalnya keuntungan ekonomi.
Data selalu hadir dalam jumlah yang substansial. Data sebelum diolah menggunakan
algoritma dari Data Mining terlebih dahulu melalui tahapan siklus hidup proses data
mining. Proses siklus hiduo Data Mining dapat dilihat pada gambar 1.

Data
understanding

Business
understanding

Data
preparation

Deployment

Modeling

Evaluation

Gambar 1. Siklus Hidup Proses Data Mining (Jiawei Han et al., 2022)

3.1.1 Data Cleaning

Data Cleaning merupakan proses menghilangkan noise dan data yang tidak
konsisten atau data tidak relevan. Serta Integrasi data merupakan penggabungan data
dari berbagai database ke dalam satu database baru (Tosida et al. 2016). Data yang
digunakan pada penelitian ini yaitu berasal dari dinas kesehatan Bogor guna sebagai
sumber data.

3.1.2 Data Selection dan Transformation

Seleksi data adalah langkah pertama dimana memilih data yang sesuai untuk
dianalisis yang digunakan dari sebuah database. Seleksi data juga digunakan untuk
mengevaluasi dengan menyesuaikan terhadap kriteria yang ditentukan (Ersoz et al,
2017). Sementara, Data Transformation adalah proses dimana data diubah atau
digabung ke dalam format yang sesuai untuk diproses dalam data mining. Beberapa
metode data mining membutuhkan format data yang khusus sebelum bisa
diaplikasikan (Tosida, 2015).

3.1.3 Data Mining
Proses Mining adalah proses yang paling penting dimana akan dilakukan
berbagai teknik yang diaplikasikan untuk mengekstrak berbagai pola-pola potensial



untuk mendapatkan data yang berguna (Hoerudin, 2019). Proses mining menggunakan
algoritma K-Medoids dan metode Naive Bayes sebagai metode clustering, klasifikasi
dan prediksi untuk data penyakit. Di mana data diambil dari dinas kesehatan kota
Bogor.

3.1.4 Evaluasi Pola (Pattern Evaluation)

Evaluasi merupakan mengidentifikasi pola-pola menarik kedalam knowledge
based yang ditemukan. Dalam tahap ini hasil dari teknik data mining berupa pola-pola
yang khas maupun model prediksi dievaluasi untuk menilai apakah hipotesa yang ada
memang tercapai (Praja, 2020) Evaluasi dari penelitian ini menggunakan pengolahan
data menggunakan python jupyter anaconda.

3.1.5 Presentasi Pengetahuan (Knowledge Presentation)

Proses Presentasi Pengetahuan atau yang bisa disebut dengan Visualisasi
merupakan penyajian pengetahuan mengenai metode yang telah digunakan
memperoleh pengetahuan oleh pengguna. Dalam penelitian ini hasil berupa grafik,
perbandingan hasil cluster yang lebih optimal dari kedua metode yaitu metode K-
Medoids dan Naive Bayes.

3.2  Waktu dan Tempat Penelitian
Waktu pelaksanaan penelitian ini dilakukan dari bulan November 2022 sampai
Desember 2022 (3 Bulan). Penelitian ini dilaksanakan dinas kesehatan Bogor.

3.3  Alat dan Bahan
3.3.1 Alat Penelitian

Alat yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari perangat keras
(Hardware) dan perangkat lunak (Software) dapat dilihat dalam Tabel 2.

Tabel 2. Alat Penelitian

No Perangkat Keras Perangkat Lunak
1 Intel(R) Core(TM) i5-8300H OS Windows 10 Pro
CPU @2.30GHz
2 RAM 8GB. Microsoft Office 2019
3 Solid State Drive (SSD) 512 GB | Google Chrome
4 Hardisk 1 TB Visual Studio Code

3.3.2 Bahan Penelitian
Bahan-bahan yang diperlukan dalam penelitian ini meliputi :
1. Data penyakit didapat dari dinas kesehatan (Dinkes) kota Bogor
2. Jurnal-jurnal terkait dari orisinil studi kasus serta orisini metode yang digunakan.
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BAB IV
PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

4.1  Analisis Data

Analisis data merupakan kegiatan setelah data dari sumber data terkumpul
(Yusup, 2015). Data yang digunakan yaitu data penyakit dari rentang waktu 2019-
2021 dengan jenis penyakit yang akan digunakan dalam penelitian ini yaitu
tuberkulosis, diare, demam berdarah dengue (DBD) dan pneumonia yang digunakan
dalam analisis data menggunakan 4 atribut data diantaranya diantaranya puskesmas,
jumlah kasus, tahun, jumlah penduduk. Data yang sudah diperoleh selanjutnya
dianalisis dengan dilakukan tahap data cleaning, transformasi data dan tahap terakhir
dilakukan proses data mining dengan menggunakan algoritma K-Medoids dan Naive
Bayes untuk memperoleh hasil.

4.2  Data Cleaning

Data cleaning atau pembersihan data merupakan proses identifikasi informasi
yang tidak lengkap, atau tidak relevan dan kemudian memodifikasi atau menghapus
data yang kotor (Saini, 2019). Dalam penelitian ini tidak ada data yang dibersihkan
dikarenakan data yang digunakan berasal dari data dari dinas kesehatan Bogor
sehingga data sudah siap untuk diproses. Data dapat dilihat pada tabel 3,4, dan 5.
Untuk data selengkapnya dapat dilihat pada lampiran 1.

Tabel 3.Data Sampel Puskesmas Tahun 2019

Jenis Penyakit Tahun 2019 Jumlah
No Puskesmas - - -
Tuberkulosis| DBD | Pneumonia| Diare | Penduduk

1 Mulyaharja 30 29 20 1330 17921
Bogor Timur

2 (Baranang Siang & 42 17 15 1709 36069
Katulampa)

3 Bogor Utara 74 6 25 1747 168894

Kedung Badak 14 14 13 1036 25949

5 Kayu Manis 17 23 18 1085 12477

Tabel 4. Data Sampel Puskesmas Tahun 2020

Jenis Penyakit Tahun 2020 Jumlah
No Puskesmas . . .
Tuberkulosis | DBD | Pneumonia | Diare | Penduduk
1 Mulyaharja 29 31 19 1423 18355
Bogor Timur
2 | (Baranang Siang & 46 19 15 1793 37127
Katulampa)
3 Bogor Utara 87 8 26 1826 170920
Kedung Badak 30 16 15 1102 26809
5 Kayu Manis 18 25 20 1126 12894
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Tabel 5. Data Sampel Puskesmas Tahun 2021

No Puskesmas Jenis I_Denyakit Tahun 2021 _ _ Jumlah
Tuberkulosis | DBD | Pneumonia | Diare | Penduduk
1 Mulyaharja 32 34 23 1487 18863
Bogor Timur
2 | (Baranang Siang & 50 22 17 1884 39210
Katulampa)
3 Bogor Utara 93 7 28 1860 179679
4 Kedung Badak 33 18 17 1166 27438
5 Kayu Manis 20 26 21 1189 13132

4.3  Seleksi Data dan Transformasi Data

Seleksi data dilakukan untuk menyeleksi atau memilih atribut-atribut yang
ada dalam database yang akan digunakan dalam proses analisis data mining.
Kemudian, transformasi adalah proses untuk merubah data menjadi menjadi format
yang ditentukan dan menjadi data yang siap untuk diproses pada tahap data mining.
Pada data sampel yang ada akan dilakukan seleksi dengan menghilangkan atribut-
atribut yang tidak akan digunakan dan hanya menyisakan atribut Puskesmas, Jumlah
Penduduk, Tuberculosis (TB), Demam Berdarah Dengue (DBD), Pneumonia, dan
Diare. Pada penelitian ini saya menggunakan 15 data dengan 5 atribut. Sampel data
dapat dilihat pada Tabel 6, 7, dan 8. Untuk keseluruhan data dapat dilihat pada
lampiran 1.

Tabel 6. Sampel Data Puskesmas Tahun 2019

Jenis Penyakit Tahun 2019 Jumlah
No Puskesmas : - -
Tuberculosis | DBD | Pneumonia | Diare |Penduduk
1 Mulyaharja 30 29 20 1330 17921
Bogor Timur
2 | (Baranang Siang & 42 17 15 1709 36069
Katulampa)
3 Bogor Utara 74 6 25 1747 168894
Kedung Badak 14 14 13 1036 25949
5 Kayu Manis 17 23 18 1085 12477

Tabel 7. Sampel Data Puskesmas Tahun 2020

Jenis Penyakit Tahun 2020 Jumlah
No Puskesmas . . .
Tuberculosis | DBD | Pneumonia | Diare | Penduduk
1 Mulyaharja 29 31 19 1423 18355
Bogor Timur
2 | (Baranang Siang & 46 19 15 1793 37127
Katulampa)
3 Bogor Utara 87 8 26 1826 170920
Kedung Badak 30 16 15 1102 26809
5 Kayu Manis 18 25 20 1126 12894
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Tabel 8. Sampel Data Puskesmas Tahun 2021

No Puskesmas Jenis I_Denyakit Tahun 2021 _ _ Jumlah
Tuberculosis | DBD | Pneumonia | Diare | Penduduk
1 Mulyaharja 32 34 23 1487 18863
Bogor Timur
2 | (Baranang Siang & 50 22 17 1884 39210
Katulampa)
3 Bogor Utara 93 7 28 1860 179679
4 Kedung Badak 33 18 17 1166 27438
5 Kayu Manis 20 26 21 1189 13132
4.4  Data Mining

Metode yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah K-Medoids dan
Naive Bayes. Untuk melakukan penelitian ini akan menggunakan Software Anaconda
Navigator dengan pemrograman python.

441 Metode K-Medoid

K-Medoids Clustering merupakan metode pengklasteran partisi untuk
mengklasterkan sekumpulan n objek menjadi sejumlah k klaster. Algoritma ini
menggunakan objek pada kumpulan objek yang mewakili sebuah klaster. Objek yang
mewakili sebuah klaster disebut dengan medoids. Klaster dibangun dengan
menghitung kedekatan yang dimiliki antara medoids dengan objek non medoids
(Setyawati, 2017). Dapat dilihat pada gambar 2.

Inisialisasi pusat
cluster sebanyak
K (cluster)

L
Hitung jarak
Ecualidian
Distance

Hitung total
distance

ika total distance baru-tota
distance lama <O

Update inisialisasi
cluster

Hasil cluster

Gambar 2. Flowchart Algoritma K-Medoid

- Langkah pertama, kita tentukan jumlah k sebanyak 3.

- Langkah kedua, kita pilih data 1 sebagai medoid 1, data 2 sebagai medoid 2
dandata 3 sebagai medoid ke 3.

- Langkah ketiga adalah menghitung jarak objek ke masing masing medoid
yang telah di Pilih. Kita akan gunakan rumus jarak paling sering dipakai yaitu
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Euclidean. Dapat dilihat pada tabel 9.

Tabel 9. Hasil Perhitungan Jarak Ke Setiap Centroid Baru Hasil Iterasi 1

Data | Jarak objek | Jarak objek Jarak objek Terdekat Klaster
ke-1 medoid | ke-2 medoid | ke-3 medoid yang diikuti
1 0 18.151,966 | 150.973,584 0 1
2 18.151,966 0 132.825,010 0 2
3 150.973,584 | 132.825,010 0 0 3
4 8.033,415 10.142,392 | 142.946,781 | 8.033,415 1
5 5.449,530 23.600,265 | 156.418,412 0 1
6 443,860 17.716,319 | 150.539,357 443,860 1
7 19.211,590 1.061,338 131.767,012 | 1.061,338 2
8 152.999,816 | 134.851,059 2.027,582 2.027,582 3
9 8.890,935 9.279,881 142.086,471 | 8.890,935 1
10 5.031,153 23.182,346 | 156.001,247 | 5.031,153 1
11 955,014 17.207,445 | 150.031,234 955,014 1
12 21.296,218 3.145,886 129.684,076 | 3.145,886 2
13 161.758,882 | 143.610,089 | 10.785,609 | 10.785,609 3
14 9.518,420 8.648,069 141.457,200 | 8.648,069 2
15 4.791,087 22.942,907 | 155.763,010 | 4.791,087 1
Jumlah | 567.505,47 | 566.364,972 | 1.753.306,585
Total 2.887.177,027

- Langkah keempat adalah melakukan iterasi pada medoid yang baru dan akan
berhenti jika total simpangannya lebih besar dari 0. Kita pilih responden 13 sebagai
medoid 1, responden 14 sebagai medoid 2 dan responden 15 sebagai medoid 3

Tabel 10. Hasil Perhitungan Jarak Ke Setiap Centroid Baru Hasil lterasi 2

Data Jarak objek | Jarak objek | arak objek Terdekat Klaster
ke-1 medoid | ke-2 medoid | ke-3 medoid yang diikuti
1 161.758,882 | 9.518,420 4,791,087 | 4.791,087 3
2 143.610,089 | 8.648,069 22.942,907 | 8.648,069 2
3 10.785,609 | 141.457,200 | 155.763,010 | 10.785,609 1
4 153.732,230 | 1.494,796 12.817,923 | 1.494,796 2
5 167.203,814 | 14.961,229 663,225 663,225 3
6 161.324,607 | 9.086,645 5.228,250 | 5.228,250 3
7 142.552,024 | 9.709,275 24.002,617 | 9.709,275 2
8 8.759,068 | 143.483,529 | 157.789,301 | 8.759,068 1
9 152.871,893 632,261 13.677,285 632,261 2
10 166.786,633 | 14.544,064 246,209 246,209 3
11 160.816,446 8.581,023 5.738,761 | 5.738,761 3
12 140.469,010 | 11.793,889 | 26.087,277 |11.793,889 2
13 0 152.242,594 | 166.548,369 0 1
14 152.242,594 0 14.306,027 0 2
15 166.548,369 | 14.306,027 0 0 3
Jumlah | 1.889.461,223 | 540.459,021 | 610.602,248
Total 3.040.522,492
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- Hasil Cluster
Tahap selanjutnya menghitung total simpangan yang berfungsi untuk mengetahui
anggota cluster yang terbenuk pada masing masing medoid
S=B-A
S =3.040.522,492 - 2.887.177,027
= 153.345,465

4.4.2 Metode Naive Bayes

Naive Bayes merupakan pengklasifikasian dengan metode probabilitas
serta statistik sederhana yang berdasar pada teorema Bayes dengan asumsi
independensi yang kuat (Patima, 2018). merupakan memprediksi kesempatan
di masa depan bersumber pada pengalaman di masa sebelumnya (Lishania,
2019). Dapat dilihat pada gambar 3 dan 4.

Pengambilan Data Set

v
Mencari Nilai Mean dan
Standar Deviasi Dari Data
Latih

h 4

Mencari Nilai Probabilitas
Data Latih

h 4

Mencari Nilai Distribusi
Gaussian Pada Data Uji

v
Menghitung Probabilitas
Akhir Pada Data Uji Untuk
Setiap Alternatif

Gambar 3. Flowchart Klasifikasi Algoritma Naive Bayes
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Gambar 4. Flowchart Prediksi Algoritma Naive Bayes

1. Klasifikasi
- Langkah 1 : mencari nilai Mean dan Standar Deviasi dari data training, berikut
adalah nilai mean untuk seluruh kriteria, dapat dilihat pada tabel 11.

Pengambilan Data Set

!

Menghitung Probabilitas
Kriteria

A 4

Menghitung Probabilitas
Untuk Setiap Kriteria
Alternatif

!

Menghitung Persentase
Setiap Alternatif

A 4

Menghitung Hasil
Persentase Prediksi Pada
Alternatif

Tabel 11. Mean Seluruh Kriteria

Kelas | Jumlah | Tuberculosis | DBD | Pneumonia | Diare PeJ:dnl]:jauhk
Tinggi 2 24,333 28 20,167 1273,333 15607
Rendah 1 85 7 26,333 1811 173164,333
Sedang 2 35,833 17,667 16,333 1462,833 | 32100,333

Berikut adalah nilai standar deviasi dari seluruh kriteria, dapat dilihat pada tabel 12.
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Tabel 12. Standar Deviasi Seluruh Kriteria

Prediksi | Jumlah | Tuberculosis | DBD | Pneumonia Diare PeJr:Jdeljauhk
Tinggi 2 6 3,333 0,5 140 2802,5

Rendah 1 0 0 0 0 0

Sedang 2 10,166 1,666 1 332,5 5473,4

- Langkah 2 : Mencari nilai probabilitas

Setelah menghitung nilai mean dan standar deviasi untuk data numerik, maka
selanjutnya menentukan nilai

probabilitas setiap fitur pada setiap kelasnya P(Tinggi) =2/5=0,4
P(Rendah) = 1/5 = 0,2P(Sedang) = 2/5=0,4

- Langkah 3 : Nilai Distribusi Gaussian
Menghitung nilai probabilitas untuk data testing puskesmas dari tahun 2019-2021.
Berikut adalah data Testing yang digunakan, dapat dilihat pada tabel 13.

Tabel 13. Data Testing

Kriteria Tahun 2019-2021
Jenis Penyakit
ezlrﬁ:s Kelas Infeksi
Tu Pneumo . Jumlah
berculosis DBD nia Diare Penduduk
Lawang 71.333  |11.333 1375
Gintung 14 7377.667 ?
Pulo 23.333 458 | 40301.667
Armyn 30 27.333 ?
Tegal 41033
Gundil 43 23 19.667 |1549.667 2

Untuk mengetahui nilai probabilitas data testing, maka harus mencari nilai
distribusi gaussian terlebih dahulu. Hasil keseluruhan dari nilai distribusi gaussian
untuk seluruh puskesmas dapat dilihat pada Tabel 14.
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Tabel 14. Hasil Distribusi Gaussian

. . Jumlah
Tuberculosis DBD PN Diare Penduduk
R R R R R
e e e e e
Puske n| Se n | Se n| Se n| Se n | Se
Smas | Tin| d | da |Tin|d|da|Tin|d|da|Tin|d|da| Tin|d|da
ggi| @ | ng |ggi|a|ng|ggijajng|ggifa ng| ggi|ajng
h h h h h
0,0
000
000
0,0 000
00 000
00 0,0 | 0,0 000 ,
00 | 00|00 001 5| | 001 00F 100 (c))c()) 2.
00 26| 02 01 70
00 08 | 00 000 00
17 24| 18 15 7
Lawa | 001 | 83 1041 1 )01 000001 gol 960 8o | 2| ol g
ng | 00 03 | 44 53| 000 o g | 10 09
03 4 | 8 000 3
15 007
37
oo %
0,0 0,0/ 0,0 0,0 00 | 1.
o | 20 1B H 0 g gy |0
Army 0 0 9E-| 0 | 1E-| 3E-| 0 27| 0
" 50 55| 93 %| 2| 10 75| E-
31 74| 39 22 7 10
33
0,0
00
00
00
00
0,0 0,0/ 0,0 00| 4, 0,0/ 0,0 00| o 0,
el 00 30| 38 01] o0 01| 00 o) 00
Gﬁﬂii 52 61| 86 43| oo 53| 40 15 00
| 60 0| 62| 06| 0| 02| _'|0| 92| 63/ 0| 98| | 019
44 47| 02 49 44| 49 % 2
0019
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- Langkah 4 : Probabilitas Akhir Setiap Kelas.

Hasil Probabilitas akhir setiap kelas untuk seluruh puskesmas dapat dilihat pada

tabel 15.
Tabel 15. Hasil Probabilitas Akhir
No Puskesmas Tinggi Rendah Sedang Kelas
Infeksi
Lawang 4,31939E-63 0 1.27015E-21 Sedang
Pulo Armyn 1,30487E-65 0 6.56718E-49 Sedang
3 Tegal Gundil | 7.63987E-31 1.50103E-15 Sedang

1. Prediksi
- Langkah 1 : Baca Data Training
Data set diambil dari data Dinas Kesehatan pada tahun 2019 — 2021 pada tabel 12.

Tabel 16. Data Training Tahun 2019

Kriteria Tahun 2019
Jenis Penyakit
P
Lskesmas Tuberkulosis| DBD |Pneumonia| Diare Jumlah
Penduduk
Mulyaharja 30 29 20 1330 17921
Bogor Timur (Baranang
Siang & Katulampa) 42 17 15 1709 36069
Bogor Utara 74 6 25 1747 168894
Kedung Badak 14 14 13 1036 25949
Kayu Manis 17 23 18 1085 12477
Tabel 17. Data Training Tahun 2020
Kriteria Tahun 2020
Jenis Penyakit
Puskesmas
Tuberkulosis |[DBD |Pneumonia| Diare Jumiah
Penduduk
Mulyaharja 29 31 19 1423 18355
Bogor Timur (Baranang
Siang & Katulampa) 46 19 15 1793 37127
Bogor Utara 87 8 26 1826 170920
Kedung Badak 30 16 15 1102 26809
Kayu Manis 18 25 20 1126 12894
Tabel 18. Data Training Tahun 2021
Kriteria Tahun 2021
Jenis Penyakit
Pusk
uskesmas Tuberkulosis [DBD |Pneumonia| Diare Jumlah
Penduduk
Mulyaharja 32 34 23 1487 18863
Bogor Timur (Baranang 50 22 17 1884 39210
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Siang & Katulampa)
Bogor Utara 93 7 28 1860 179679
KedungBadak 33 18 17 1253 27438
Kayu Manis 20 26 21 1189 13132

Untuk memudahkan dalam pembacaan data, nilai distribusi probabilitas yang
telah didapatkan dari pencarian di atas selanjutnya akan ditampilkan ke dalam
bentuk tabel seperti yang terlihat pada tabel 19, 20, dan 21.

Tabel 19. Nilai Distribusi Probabilitas Tahun 2019

Kriteria Tahun 2019

Jenis Penyakit

Puskesmas Tuberkulosis| DBD rigﬁlija Diare Pilrir(;]ulzzk
Mulyaharja 0,001552 |0,001500 |0,001034 0,068805 | 0,927108
Bogor Timur (Baranang | , 531110 | 0,000449 |0,000396/ 0,045149 | 0,952895
Siang & Katulampa)
Bogor Utara 0,000433 | 0,000035 |0,000146] 0,010231 | 0,989153
Kedung Badak 0,000518 |0,000518 |0,000481| 0,038333 | 0,960149
Kayu Manis 0,001248 |0,0016880,001321| 0,079662 | 0,916079
Tabel 20. Nilai Distribusi Probabilitas Tahun 2020
Kriteria Tahun 2020
Jenis Penyakit
Puskesmas Tuberkulosis| DBD nI:g(ra]liJa Diare Pgl;r(;m:k
Mulyaharja 0,001460 |0,001516|0,000957 | 0,071662|0,924359
Bg?;’;gg?&;ﬁg:ﬁg:;‘g 0,001179 |0,000487|0,000385 | 0,0459740,951974
Bogor Utara 0,000503 |0,000046|0,000150 | 0,010563|0,988737
Kedung Badak 0,001072 |0,000572|0,000536 | 0,039396/0,958422
Kayu Manis 0,001278 |0,001775|0,001420 | 0,079954| 0,915572
Tabel 21. Nilai Distribusi Probabilitas Tahun 2021
Kriteria Tahun 2021
Jenis Penyakit
Puskesmas Tuberkulosis| DBD ggﬁlija Diare Pgl;g]ulgﬁk
Mulyaharja 0,001566 |0,001663]0,001125 | 0,072753|0,922892
Bogor Timur (Baranang | 511914 |0 000534/0,000413 | 0,045747|0,952092
Siang & Katulampa)

Bogor Utara 0,000512 |0,000038|0,000154 | 0,010238| 0,989057
Kedung Badak 0,001147 |0,000626(0,000591 | 0,043569|0,954066
Kayu Manis 0,001390 |0,001807(0,001459 | 0,082638|0,912705
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- Langkah 3 : Menghitung P(X|Ci) untuk setiap kriteria dan kelas
Untuk memudahkan dalam pembacaan data, nilai P(X|Ci) Probabilitas yang telah
didapatkan dari pencarian di atas selanjutnya akan ditampilkan ke dalam bentuk

tabel seperti yang terlihat pada tabel 22, 23, dan 24.

Tabel 22. Nilai P(X|Ci) Tahun 2019

Kriteria Tahun 2019
Jenis Penyakit
Pusk
HSKESMas Tuberkulosis; DBD Pnel.J Diare Jumiah
monia Penduduk
Mulyaharja 0,319278 |0,357995 |0,252326 | 0,284107 |0,195370
Bogor Timur (Baranang | 5»a349 |9 107159 0,096632 |0,186427 | 0,200805
Siang & Katulampa)
Bogor Utara 0,089075 ]0,008353 |0,035625 | 0,042245 | 0,208445
Kedung Badak 0,106562 |0,123628 |0,117374 |0,158283 | 0,202233
Kayu Manis 0,256738 |0,402858 |0,322357|0,328937 | 0,193046
Tabel 23. Nilai P(X|Ci) Tahun 2020
Kriteria Tahun 2020
Jenis Penyakit
Puskesmas . Pneu . Jumlah
Tuberkulosis| DBD monia Diare Penduduk
. 0,
Mulyaharja 0,265841 351499 0,277552 | 0,289486 |0,195051
Bogor Timur (Baranang 0,
Siang & Katulampa) 0,214676 109659 0,111659 | 0,185717 |0,200878
0,
Bogor Utara 0,091588 010358 0,043503 | 0,042670 |0,208635
Kedung Badak 0,195193 12&99 0,155452 | 0,159144 |0,202239
Kayu Manis 0,232702 0,399684/0,264151|0,322982 | 0,193197
Tabel 24. Nilai P(X|Ci) Tahun 2021
Kriteria Tahun 2021
Jenis Penyakit
Puskesmas
. Tuberkulosis| DBD Pnel.J Diare Jumlah
monia Penduduk
Mulyaharja 0,268657 |0,356255| 0,300641 |0,285367 | 0,195081
Bogor Timur
(Baranang Siang & 0,208267 |0,114396|0,110369 |0,179439 | 0,201253
Katulampa)
Bogor Utara 0,087837 |0,008140| 0,041154 |0,040158 | 0,209067
Kedung Badak 0,196775 |0,134104|0,157937 |0,170896 | 0,201671
Kayu Manis 0,238463 |0, 387104| 0,389898 |0,324140 | 0,192928

- Langkah 4 : Menghitung Persentase P(X|Ci) setiap kriteria.

21




Untuk mempermudah dalam membaca hasil persentase, maka dibuat di dalam

bentuk tabel 25, 26, dan 27.

Tabel 25. Hasil Persentase P(X|Ci) Tahun 2019

Kriteria Tahun 2019

Jenis Penyakit

Puskesmas . Pneu . Jumlah
Tuberkulosisy DBD monia Diare Penduduk
Mulyaharja 31,93 35,80 | 25,23 28,41 19,54
Bogor Timur (Baranang | o, a3 | 1975 | 966 | 1864 | 2008
Siang & Katulampa)
Bogor Utara 8,91 0,83 3,56 4,22 20,84
Kedung Badak 10,66 12,36 | 11,74 15,82 20,22
Kayu Manis 25,67 40,29 | 32,24 32,89 19,30
Tabel 26. Hasil Persentase P(X|Ci) Tahun 2020
Kriteria Tahun 2020
Jenis Penyakit
Puskesmas
Tuberkulosis) DBD Pneu Diare Jumlah
monia Penduduk
Mulyaharja 26,58 35,15 | 27,75 28,95 19,50
Bogor Timur (Baranang | 51 42 | 1097 | 1117 | 1857 | 20,09
Siang & Katulampa)
Bogor Utara 9,15 1,04 4,35 4,27 20,86
Kedung Badak 19,52 12,88 | 15,54 15,91 20,22
Kayu Manis 23,27 39,97 | 26,41 32,30 19,32
Tabel 27. Hasil Persentase P(X|Ci) Tahun 2021
Kriteria Tahun 2021
Jenis Penyakit
Puskesmas
Tuberkulosis| DBD Pneu Diare Jumlah
monia Penduduk
Mulyaharja 26,87 35,62 | 30,06 28,54 19,51
Bogor Timur (Baranang | oy 65 | 1944 | 1104 | 1794 | 2012
Siang & Katulampa)
Bogor Utara 8,78 0,81 4,11 4,02 20,91
Kedung Badak 19,68 13,40 | 15,79 17,09 20,17
Kayu Manis 23,85 38,71 | 38,99 32,41 19,29

Untuk mempermudah membaca hasil persentase pertahun nya maka dibuat dalam

bentuk tabel 28.
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Tabel 28. Hasil Persentase Setiap Kriteria

Puskesmas Persentase Persentase Persentase Tingkat Infeksi
Tahun 2019 Tahun 2020 Tahun 2021
Mulyaharja 28,182 % 27,586 28,12 % Tinggi
Bogor Timur 16,386 % 16,454 % | 16,274 % Sedang
Bogor Utara 7,672 % 7,934 % 7,726 % Rendah
Kedung Badak 14,16 % 16,814 % | 17,226 % Sedang
Kayu Manis 30,078 % 28,254 % | 30,65 % Tinggi

Dari hasil perhitungan di atas agar mudah dipahami hasil prediksi perhitungan datanya
maka dibuat dalam bentuk Tabel 29.

Tabel 29. Hasil Prediksi

Puskesmas Persentase Akhir Tahun 2022
Mulyaharja 28,654%
Bogor Timur 16,094%
Bogor Utara 7,518%
Kedung Badak 17,638%
Kayu Manis 33,046%

Dari hasil prediksi pada Tabel 11 di atas dapat dihasilkan bahwa puskesmas dengan
tingkat infeksi yang tinggi di tahun 2019 berdasarkan kriteria penyakit dan jumlah
penduduk adalah puskesmas Kayu Manis dengan persentase tingkat infeksi sebesar
30,078%, di tahun 2020 puskesmas Kayu Manis dengan persentase tingkat infeksi
sebesar 28,254%, di tahun 2021 puskesmas Kayu Manis dengan persentase tingkat
infeksi sebesar 30,65%, dan pada 2022 prediksi tingkat infeksi tertinggi adalah
puskesmas Kayu Manis dengan persentase tingkat infeksi sebesar 33,046%.

4.5 Implementasi

Implementasi merupakan kegiatan memperoleh dan mengintegrasikan sumber
daya fisik dan konseptual yang menghasilkan suatu sistem yang bekerja. Pada tahap
implementasi ini merupakan penggabungan dari semua elemen dan aktivitas sistem.
Proses untuk memodelkan clustering pada responden diimplementasikan pada
pemrogram python. Dapat dilihat pada gambar 5.

* Jupyter demar_kmedoid Lest chespoin sved changes) [ ad

| Python 3 ©
B+ 2 B % HRn B O P Mesdown v =

Import the Libraries

A. Data Ingestion and Preparation

Gambar 5. Implementasi Menggunakan Python
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45.1 Implementasi K-Medoids
Setelah data disimpan, selanjutnya dilakukan clustering terhadap data tersebut.
Dengan memasukkan fungsi yang akan digunakan untuk menganalisis dengan metode
K-medoids yang nantinya akan ditampilkan ke dalam grafik. Langkah-langkah untuk
implementasi pemrosesan data menggunaka K-Medoids dijelaskan sebagai berikut :
1. Persiapkan terlebih dahulu software Anaconda. Untuk memulai nya pertama,
mengimport library untuk membaca file csv, mengolah data array dan untuk
preprocessing. Dapat dilihat pada Gambar 6.

Inm [e2]: Import pandas as pd
import numpy as np
import mstplotlib.pywplot as plt
dmport gower as dist
import seabornm as sns
import pprint
HEmatpletlib imline

From sklearn.metrics import silhoustte score, davies_bouldin score
from sklearn.preprocessing import standardscaler

from sklearn.preprocessing iImport mormalize

From sklearn_extra.cluster import EMedoids

from sklearn.datasets import make blobs

Ffrom sklearn.cluster import sMeanshift

import seabornm as sns

Gambar 6. Proses Import Library

2. Kemudian untuk memulai nya pertama memanggil data yang akan digunakan
dengan memakai ’pd.read csv” dan melakukan penindexan berbasis lokasi.
Dapat dilihat pada Gambar 7.

In [11]: |data -pd.read_csv('demar_kmedoid.csv®, engine="python', delimiter=";"})
data.astype('float")

out[11] Puskesmas Tuberculosis DBD Pneumenia Diare Jumlah Penduduk
0 1.0 183.67 11.87 1100 682.00 25485.33
1 20 182867 11.67 5133 111587 41313.33
2 3.0 259.33 1587 4733 136487 50533.33
3 4.0 22967 2133 2367 128187 47455 87
4 5.0 118.33 1367 1567 111187 41166.687
5 8.0 180,67 45.00 2000 171987 82895.67
6 7.0 21367 1587 110.00 1207.00 44708.00
T 2.0 21187 3087 201,00 1347.00 7210487
8 2.0 341,00 2200 173,33 2046.00 75781.33
9 10,0 87.00 2133 107.67 1467.00 543356.33
10 1.0 10867 533 600 25333 9372.67

Gambar 7. Proses Membaca data .csv

3. Kemudian membuat ringkasan statistik data. Bagian ini, visualisasi untuk
memahami bagaimana setiap fitur terkait dengan yang lain. Dapat dilihat pada
gambar 8.

In [12]: from sklearn.preprocessing import normalize
data_scaled = normalize(data)
data_scaled - pd.Datarrame(data_scaled, columns=data.columns)
data_scaled.head()

out[12]

Puskesmas Tuberculosis DBD Pneumonia  Diare Jumlah Penduduk
0 0000038  0.007204 0.000458 0.000431 0.028885 0.999510
10000048  0.004682 0000282 0.001242 0.028885 0.398624
2 0000059 0005130 0.000310 0.000936 0.026385 0.939622
30000084 0004838 0000448 0.000439 0.029898 0.398624
4 0000121 0002825 0.000332 0.000381 0026984 0.999631

Gambar 8. Proses Visualisasi data
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4. Kemudian cek NaN pada data apakah data kosong atau tidak. Dapat dilihat

pada gambar 9.

In [22]: data.isnull{).any(

out[=22] Puskesmas False
Tuberculosis False
DBD False
Pneumonia False
Diare False
Jumlah Penduduk False
label False

dtype: bool

Gambar 9. Proses Cek NaN

5. Setelah itu proses akan dilakukan menggunakan clustering K-Medoids dengan
menampilkan modeling K-Medoids menggunakan cluster berjumlah 3
menggunakan matrix Euclidian Distance. Dapat dilihat pada Gambar 10.

In [12]: import warnings
warnings.filterwarnings("ignors")
model = KMedoids(n_clusters=3, random_state-8).fit(x)
labels = model.labels_
predict = model.predict
cluster_center = np.unique(model.cluster centers )
inertia = model.inertia_
Gambar 10. Proses K-Medoid Clustering

6. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan Davies Bouldin Index (DBI). Dapat
dilihat pada Gambar 11.

In [14]: print(davies bouldin score(x, labels))

2.8230428097757816
Gambar 11. Proses Davies Bouldin Index

4.5.2 Implementasi Naive Bayes Klasifikasi
Setelah data berhasil disimpan, selanjutnya dilakukan clustering terhadap data
tersebut. Dengan memasukkan fungsi yang akan digunakan untuk menganalisis
dengan metode naive bayes yang nantinya akan ditampilkan ke dalam grafik.
1. Persiapkan terlebih dahulu software Anaconda. Untuk memulai nya pertama,
import library untuk membaca file .csv, mengolah data array dan untuk
preprocessing. Data dapat dilihat pada gambar 12.

In [2]: import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.compose import ColumnTransformer

from jcopml.pipeline import num_pipe, cat_pipe
Gambar 12. Proses import library
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2. Kemudian untuk memulai nya pertama memanggil data yang akan digunakan
dengan memakai ”pd.read csv”’ dan melakukan penindexan berbasis lokasi.
Dapat dilihat pada gambar 13.

In [3]: #baca data excel
data = pd.read_csv( demar_klasifikasi.csv.x1s", engine="python', delimiter=";")
data.astype('float")

W Puskesmas Tuberculesis DBD Pneumonia Diare Jumlah Penduduk Infeksi
0 1.0 183.67 1.87 11.00 E88.00 25485.33 20
1 20 18287 11.67 51.33 111587 41313.33 0.0
2 3.0 259.33 15.87 47.33 1384.87 50533.33 0.0
3 4.0 229687 21.33 2367 1281.87 4745567 0.0
4 5.0 118.33 1367 1567 1111.87 41188.87 0.0
5 8.0 180.87 48.00 80.00 1719.87 83895.87 1.0
6 7.0 213.67 1587 110.00 1207.00 44708.00 0.0
7 2.0 21167 30.87 201.00 1947.00 7210487 1.0
8 9.0 341.00 22.00 173.33 2048.00 75781.33 0.0
] 10.0 B7.00 21.33 107.87 1487.00 54335.33 1.0
10 11.0 10867 533 6.00 253.33 9372.67 20

Gambar 13. Proses membaca data .csv

3. Kemudian untuk melatih model data dan membaginya mejadi 22 data
training dan 3 data uji. Dapat dilihat pada gambar 14.

In [11]: |#melotih doto model don tes menggunckon 16X doto dori 25 doto pang diotih
%_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=B.l, random stated)

x_train.shape, x_test.shape, y triin.shape, y test.shape
::ZZJ B:IJ :!J E':IJ {zzl:ll ':El:l:l

In [12]: |x_test

Pusheemas Tuberculosis DED Prsumonia  Déars Jumiah Pendudul

] £ 18087 4500 000 1Tagr 65557
H 3 HAN 1367 43 138 EEeky
L] il BN BE 12200 1517.00 H1367

Gambar 14. Proses pembagian data training dan data uji

4. Kemudian untuk menentukan data apa yang akan di gunakan. Dapat dilihat
pada gambar 15.

In [13]: preprocessor = ColumTransformer[
("numeric’, num pipe(), [“Tuberculosis”, "0BD",Prewmoniz”,"Diare”,"Jumlah Penduduk™]},
)
Gambar 15. Proses menentukan data yang akan digunakan
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5.  Kemudian tahap memfilter model. Dapat dilihat pada gambar 16.
In [15]: pipeline.fit(x train, y_train) // untuk memfilter model

out[15]: Pipeline(memory=None,
steps=[("prep’,
ColumnTransformer(n_jobs=None, remeinder="drop”,
sparse_threshold=8.3,
transformer_weights=None,
transformers=[{ ‘numeric",
Pipel ine{memory=None ,
steps=[ (" imputer’,
simpleImputer({add_indicator=False,
copy=True,
fill_value=Mone,
missing_values=nan,
strategy="median",
verbose=2}}],
verbose=False),
[*Tuberculosis*, "CED°,
“Prneumonia’, ‘Diare”,
“Jumlah Penduduk” ]},
verbose=Falze)},

("alge’, Gaussiamnne(pricrs=None, var_smoothing=le-20))],
verbose=False)

Gambar 16. Proses memfilter model

6. Kemudian tahap untuk mendapatkan hasil confusion matrix. Dapat dilihat
pada gambar 17.
In [18]: #hosil confusion matrix
from jcopml.plot import plot_confusion matrix
plot_confusion matrix(x_train, y train, x_test, y test, pipeline)

Gambar 17. Hasil Confusion matrix

7.  Kemudian tahap menginput data testing dengan menggil data yang akan
digunakan dengan memakai ”pd.read csv” dan melakukan penindexan
berbasis lokasi. Dapat dilihat pada gambar 18.

In [22]: #boco doto festing
X pred = pd.read csv('data_testingl.csv.xls® , engine="python’, delimiter=';')
X _pred

ut[22]
Pushesma Tuberulosis OBD Preumonia iz Jumiah Penduduk

D lewilay 2 B 4 THM i)
{ Cape WD T it

Gambar 18. Membaca data testing
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8. Kemudian tahap untuk menentukan hasil klasifikasi prediksi dari infeksi
dapat dilihat gambar 19.
In [24]: | #Hosil klosfikosi prediksi
¥_pred["Infeksi"] = pipeline.predict{¥_pred)
X_pred

Pusksemas Tubsrculosis DBED Pneumonia Disrs Jumish Penduduk  infeicsl

@ Leuwl Liang - r K 40 Tad 123552 1
1 Clampea 540 203 T e rgiFit i 1

Gambar 19. Hasil klasifikasi prediksi infeksi

45.3 Implementasi Naive Bayes Prediksi

Setelah data berhasil disimpan, selanjutnya dilakukan clustering terhadap data
tersebut. Dengan memasukkan fungsi yang akan digunakan untuk menganalisis
dengan metode naive bayes yang nantinya akan ditampilkan ke dalam grafik

1. Persiapkan terlebih dahulu software Anaconda. Untuk memulai nya
pertama
mengimport library untuk membaca file csv, mengolah data array dan untuk
preprocessing. Dapat dilihat pada gambar 20.
In [1]: | import pandas as pd
import nuepy as np

from sklearn.model_selection import train test_split

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.compose import ColusnTransTormer

from joopml .pipeline import num pipe, cat pipe
Gambar 20. Proses import library

2. Kemudian Kemudian untuk memulai nya pertama memanggil data yang akan
digunakan dengan memakai “pd.read csv”’ dan melakukan pen indexan
berbasis lokasi. Dapat dilihat pada gambar 21.

In [2]: data -pd.read_csv('naivebayesp_demar.csv.xls', engine='pythen', delimiter=";")

data
out[2]
Puskesmas Tuberculesis DBD Pneumcnia Diare PE‘::L"J:: Tuberculesis.1 DBD.1 F ia.1 Diare.1 Jumla:\ Tuberculosis.2 DBD.2 P
0 ooy 88 19 19 e84 26333 198.0 2 90 €380 25490 265 14
Selatan
1 Mulysharjs -] 108 1087 40265 205.0 7 70 11160 41318 203 8
2 Cipaku 57 2 129 1340 49619 3540 8 10 12650 50541 87 17
3 Bondongsn 85 32 29 1291 47797 217.0 14 250 12820 47487 87 17
4 L 3 25 12 1102 40855 190.0 9 30 11120 41174 126 7
Gintung
5 ?ﬁ:: 78 94 18 1885 62772 2020 2 850 17200 83704 263 23
6 Pulo Amyn 9% 19 277 1201 44437 4080 15 420 12070 44717 18 13
7 Boger Utara 187 41 295 1914 70877 113.0 14 1700 19470 72111 235 37
8 AT 157 41 288 1999 74029 409.0 3 143.0 20460 75786 457 22
Jambu
Tegal - - -
9 P 100 38 270 1488 54284 95.0 9 430 14670 54349 e 20
10 Bager 28 10 8 258 9541 133.0 2 100 2520 3373 159 4
Tengah

Gambar 21. Proses membaca data .csv

28



3. Kemudian cek probabilitas dari masing masing kriteria dari rentan waktu
2019 sampai 202. Dapat dilihat pada gambar 22.

In [3]:

#menghitung probabilitas masing - masing kriteric tohu
PcildTuber - data.iloc[:25,1].sum(}/25

zg18

Pci1opBD = data.iloc[:25,2].sum()/25
PcilgPneu = data.iloc[:25,3].sum(}/25
PcildDia - data.iloc[:25,2].sum(}/25
Pci1gdP = data.iloc[:25,5].s5um(}/25
ProbP119 - data.iloc[@,1:6].sum()
ProbpP219 = 16].5um()
ProbP3l1g = 1.sum()
ProbP219 - data.iloc[3,1:6].sum()
ProbpPs19 data.iloc[4,1:6].5um()
ProbPs19 6] . sum()
ProbP719 = 1. sum(}
ProbPg19 = data.iloc[7, 1.5um()
ProbP919 = data.iloc[8,1:6].sum()
ProbPie1s - data.ilec[9,1:6].sum(}
ProbP1119 = data.ilec[12,1:5].sum()
ProbP1215 = data.ilec[11,1:6].sum()
ProbP1319 - data.ilec[12,1:6].sum()}
ProbP1419 = data.ilec[13,1:6].sum()
ProbP1515 = loc[14,1:6].sum(})
ProbP1619 = data.iloc[15,1:5].sum()
ProbP1719 = data.ilec[16,1:6].sum()
ProbP1819 = data.ilec[17,1:6].sum()
FrobP1g15 loc[18,1:6].sum(}
Frobr2e1s = loc[19,1:6].sum(})
ProbP2119 = data.iloc[28,1:6].sum(}
ProbP2215 = data.iloc[21,1:5].sum(}
ProbP2319 = data.ilec[22,1:6].sum()
ProbP2419 = data.iloc[23,1:6].sum(}
ProbP2515 = data.iloc[24,1:5].sum()

Gambar 22. Proses cek probabilitas dari masing masing kriteria

4. Kemudian proses cek hasil disribusi probabilitas. Dapat dilihat pada gambar

23.

In [21]:

sHasi
pistribusipP

Dpisri

DFrobabilitas
DProbabilitas

*Pneumoniazels’
2e19" :

“Jumlah Penduduk2e1s” :
"Tuberculosis2eze”

[PDBDP128, s
[FPheuF126, FRNeUP228, FRNcUR32e,
: [PDiaP12e,PDiaP228,PDiaP32e, PDiaP428,PDiaP520, PDiaPE2e, PDiaP728, PDiaPE2e, PDiaPs2e, PDioP1028, PD1oP1128, F
[FIFF128,FIFF228, FIFF328,FIFRA28, FIFFS20, FIFFE26, FIFF7 28, FIFFE28, FIFFS28, FIFF1828, FIFF1128, F1
[FTuberF121, FTUBErF221, FTuberF321, FTUDErFA21, FTUbSrFS21, FTUDSIFS21, FTUBSF721, FTUDSIFE21, FTUbSNE
: [PDEDP121,POEDP221,PDEDP321, PDEDPS21, PDEOPS21, PDEDPE21, PDBDP721, POBDPS21, PDEDPS21, PDEDP1E21, PDEDP1121, PDE
[PPneuP121, FPneuP221, PPneuP321,PPneuP421, PPneuP521, PPneuf621, PPneuP721, PPneuP821, FPneuPs21, PPneuPle
: [PDiaP121,PDiaP221,PDiaP321,PDisP421,FP0iaP521,PDiaP521,PDiaP721,PDiaP821, PDisP921, PDiaP1621, PDiaP1121,F
[FIFF121,FIFF221,FIFF321,FIFRA21, FIFFS21, FIFFE21, FIFF721,FIFFE21, FIFFS21, FIFF1821, FIFF1121,F1

"DBD2628" 3

“Jumlah Penduduk2

*Jumlah Fenduduka

sis2021°

selatan”,

Mulyahar

[PTuberP12e,PTuberr22e, PTuberP32e, PTL

,mcipaku®,

~Bondongan®, y
: [PTuberriis, PTuberP219, PTUbErP31S, PTUBEFP41, PTUBErPS1S, PTUDErPE13, PTUBEFPT1S, PTUBErPELS, PTubET
R e e e e R e aoa¥ord
[FPNeurl11s, FPNEUF219, FFNeUF31S, FFNEUPa1S, PFPNEUFS1S, PRNEUFE1S, PRNELFT1S, FFNeUPE1s, FRNeUFS1S, FRNeuFle
[FDiaF11s,PDiar218,FDiaFz19, FDiaFa19, FOiars1s, FOiaFE1s, FDLar71s, FDIarE1s, PD1aFS13, FDiar1019, FDIaF1118, F
I e s e R R (T Ty AT O ey R e P PR T O Sy ey

“Lawang

sintung”,

~Bogor

Timur®,

"Pulo

myn”, "Bogor

PTuberpP72e, PTuberPe2e, PTubere

eze" :

ez1' :

pd.patafFrame (pistribusie)

oP32e

3 anw?ze,

, PDBDP1828, PDBDP1128, PDE

g

. PPIeuP1e

< >
miah

s pepzots o Diarszota __ . dumish pEoz2020 o e
o B 0.00220¢ 0000727 0000727 a0ze1e4 0989017 0007504 0.000078 0.000341 0.020072
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Gambar 23. Hasil distribusi probabilitas

Dapat dilihat pada Gambar 24

Kemudian menentukan hasil distribusi probabilitas tiap kriteria per tahun.

[P=CiIP12021,PxliIP22821, PocCi IPI2B2L, Pl IPAZSZL , PocCiIPS2021 , Pooli IPE2B21 , Pl IPT 282D, Pl i IPBI

< >
Puskesmas Tubsrculosis2e1s DED2015 Pnesumonia?iis Dliare®d 1S JUMEEN T berculosis2izt DED2EE0  Pnouwmoniafils  DMars2OBd Jumish uben
PonaudLEo1S Penaucu

® amoger a0sesss 0aoween  ooso01s aoswors oos7oes  oo1st17a 0otoss2  0.039ee0 0osgest
TR — preeers aosszss  0osoo14 aasm0z1 o.0u0084 oou003s
2 P aozzozs - a0so0us aoo0s1s 0040004 Y-
2 sensengan @z aoossiz  ooaros aososz cotsssz  aoswors p—
s Lz aotssze aoouzes 0040141 aoss couzzer  D.os00st aowors
s ﬁ:ﬁ, 0O2IZ0S  0.0SEI2S ao2TISE Q.0e0ass Q04005 [-X. - Pr aosis2e Q.0woss Q.0e0os1
& eunammn aoszers  aozsoss aoemzsr  oossesz PR aossser comors  oossess aowmess
B =ogor aosoiat asssin aosou0s  0o3Ese aamsszs aomses aomsair casoin aoutos
= == 0020564 0O3ES13 aossioe  oossess aozsesT oossvol  oooresz oossss0  0oz9sss oozssss
. Jeam aosszos  aoszers aorziat  oosesso aanssz: aoizsir  oosziss aaz ooumss aoutes
© == aose2ez  aossase aoosis1 00w aaeooz Qiaast1 ooy aowmsss  oouess aowmsrs

Gambar 24. Hasil distribusi probabilitas tiap kriteria per tahun
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6. Kemudian menentukan hasil presentase tiap kriteria per tahun. Dapat dilihat
pada gambar 25.

[531:

#Hesil Pers

Persentasefs atan”, "Mulyaharja”, "Cipaku”, "Bo
* : [PTCP12019,PTCP22019,PTCP32019, PTCPAZEL
[PDED12613, POED22013, POBD32013, PDEOA2613, POBD5 2013, POBDE2013, FDE0T 2819, POEDB2013 , POBDI2013, POED182819, PT
19 : [FPneul2@ld,FPrewll@ld, FPneul2eld, FRnewl2@ls, FPneus2819, FRneuf 2615, FPneuT 2819, FPneub2815, FRneudal
[PD' 12019, PDi=22619, POia320819, PDiad2010, PO4a52810, PDia62819, PDia7 2010, PO4aB2810, PDia02019, PDia162019,
* . [PIP12819,PIP22819,PIP32819, PIPA2819, PIP52819, PIPE281D, PIPT2819, PIPE281D, PIPG2815, PIP18281T,

: [PTCP12828,PTCP22828,PTCP32624, PTCPA2828, PTCP52628, PTCPE2828, PTCPT2826, PTCPE2828, PTCP2828, PTCE
[Pnamzeze FDEDZ2828, FOBD32628 , FOBDA 2828, FOGD52626 , FOBDG62828 , FOGOT 2626, FOBDE2828 , FOBDS 2626, FOBD182828, FL
: [PPneul2ece,PPneul2828, PPneu32029, FPreud 2028, PPneus2029, PPneut 2028, PPneuT 2029, PPneus2029, PPneud2e:
: [FDi=12828,PDi=22828,F0ia32628, FDiad2820, FDia52628 , FDia62828  FDiaT 2628, F0ia62828, FDia92626, FOi2162628,
@22’ : [PIP12820,PIP22028,PIP32620,PIPA2020,PIP52028, PIPEI820, PIPT2028, PIPE2820, PIPI2020, PIP1E2820,
1+ : [PTCP12021,PTCP22821,PTCP32021, PTCPA2821,PTCPS2821, PTCPE202L, PTCPT2021, PTCPE2821 , PTCPI2821 , PTC
[PDamzau POBD22821, PDED32821, POBDA2G21 , POBD52621 , POBDE2821 , POBDT2921 , POEDE2821, POBD92821 , POBD182821, PL
21' : [PPreu12821,PPreu??@ll, PPreu32fll, PPnewl?@2], PPreus282], PPreut282], PPreuT2821, PPreuB2821 , PPneudl:

: [PDia12821,PDiz12811,PDia32621,PDisA282],POLa520821, PO 62021 , PDis72821 , PDia62021 , PDia92621 , POia182821
Fenduduk2821' : [PIP12821,PIF22821,PIP32821,PIFP42821 ,FPIP52821,PIPG2821 ,PIF7282]1,PIPE282]1 PIFS282],PIP18282],
PersentaseRxCi = pd.DataFrame (PersentasefxCI)
PersentasePx(i
< >
T DED2013 P 13 Diarszo1s e Tu DBED2Z0 P Diarezeze JUmEn Tubs
[ ] 2= gor 6655303 4952350 1.091051 4001734 4001830 ST0es21 1517385 1025244 3994030 3995123
1 ubmers 3330845 3808350 38650 4001396 4002065 Ieses33  3zanEm 2785721 4005368 LomuT
z Cipaky Z20z349 2930149 3754832 4005502 4004343 5153278 3064049 0051435 4000351 3998387
3 Bondongan SA13ET 4557694 0554242 40105635 4009167 IIEEE32 ST 1635167 4007350 4005315
s e issIe 40537E3 Q4B A0S Frare I4mEGT 424058 QT 4009142 LomEa
5 ?ﬁa: 2320456 2552620 ZTISE19 4003555 4003318 2343833 635067 4152350 4005273 4003055
& PukAmm 4247516 2AGETEL L02ITIE  BSEEiES EEE sessEer  £47IEE 2o0TMS  3sESETT 2 se8a21
7 Boger SO043073 BEMIE EO0EZT 3953080 3062508 IRE-CERES Seeeny THITH  40114E 408
g Menng 105017 3ESTISL sedsEz  aeEsdTz 3895877 aeT0IZ1 QTEIT4 ssss0te 3ssann EE=CrE
2 ,:IE!_ :I: 3520858 4247532 7213089 3992993 I99ET 1291657 3219523 ZABTIZI 4015522 4016437
1w .I.;_Eg;" SE24335 6923561 Q915104 4002085 4003077 10357075 4097708 3286388 - 3957254

Gambar 25. Proses menentukan hasil presentase tiap kriteria per tahun

7. Kemudian proses menentukan hasil presentase infeksi per tahun. Dapat
dilihat pada gambar 26.

In [57]:

#Hosil Persentase Infeksi Per Tahun

PrediksiPuskesmas = {'Puskesmas' : ["Bogor Selatan”,"Mulyaharja”","Cipaku","Bondongan”,"Lawang Gintung”,"Bogor Timur","Pulo Armyn","E
'Persentase Prediksi 2019° i [Persentase?l!&lﬂ,Persentase?!l&lﬂ,PersentasePBZElB,PersentaseP42&19,PersentasePSZElB,PE
‘Persentase Prediksi 2028° » [PersentasePl2028,PersentaseP22020,PersentasePI2e2s,PersentaseP42028, Persentasers2e2e, Pe
"Persentase Prediksi 2021' 1 [PersentasePl2e2l,PersentaseP22021,PersentasePa2el, PersentasePa2021, Persentasers2e2l, pe
}

Prediksi = pd.DataFrame (PrediksiPuskesmas)

Prediksi

{ )

out[57]:

Puskesmas Persentase Prediksi 2019 Persentase Prediksi 2020 Persentase Prediksi 2021

0 Bogor Selaten 4.140564 3.282257 4214038
1 Mulysharja 3.754521 3.546098 3121254
. Cipaku 3.385595 3.255026 3425314
3 Bondongan 337701 2.748005 2750954
4 Lawang Gintung 2612698 377376 3078544
5 Bogor Timur 459130 4182837 2303625
] Pulo Amyn 4810788 4802685 2706393
7 Bogor Utars 4576084 4057898 4936369
& Warung Jambu 4.260749 ey 4037374
9 Tegal Gundil 4594338 3002092 2810090
10 Bogor Tengeh 4.295032 5.134962 4999098

Gambar 26. Hasil presentase infeksi per tahun
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8. Kemudian proses menentukan hasil persentase prediksi infeksi tiap
puskesmas tahun 2022. Dapat dilihat pada gambar 27.

In [59]: #Hosil persentase Prediksi Infeksi Tiap Puskesmas Tahun 2022
.....

'Persentase Prediksi 2822' : [PrediksiPl2e22,Prediksir22e822,PrediksiP32e22,Prediksir42822, PrediksiPs2e22, Prediksira2e
¥
Prediksi2e2l - pd.DataFrame (PrediksiP)
Prediksizezl
{ 3
out[59]
Puskesmas Persentase Prediksi 2022

0 Bogor Selstan 5.165318
1 Mulysharjg 2858408
2 Cipalu 3.595002
3 Bendongan 3.753902
4 Lawang Gintung 297831
5 Bogor Timur 3424413
6 Pula Armyn 0.770100
7 Bogor WHara 5814842
8  Warung Jambu 4.356531
9  Tegel Gundil 2218088
10 Bogor Tengsh 4263234

Gambar 27. Hasil presentase prediksi infeksi tiap puskesmas tahun 2022

4.6 Implementasi Sistem

Implementasi pembuatan website clustering, klasifikasi dan prediksi untuk
data penyakit di dinas kesehatan kota Bogor dibuat menggunakan bahasa
pemrograman python, html, javascript, web framework flask dengan software visual
studio code.
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BABV
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1 Data Cleaning

Data Cleaning bertugas untuk menghilangkan noise dan data yang tidak
konsisten. Pada tahap ini dilakukan penghapusan pada data yang tidak memiliki
kelengkapan atribut sesuai yang dibutuhkan (Savitri, 2018). Pada penelitian ini proses
pembersihan tidak dilakukan karena data yang didapatkan dari dinas kesehatan Bogor
tanpa adanya nilai yang hilang, data juga sudah konsisten, dan tidak ada data yang
kosong. Dapat dilihat pada gambar 28.

Puskssmas Tubsrculosis DBD  Pnsumonia Déars  Jumish Pendudulk  Infeicsl

L] 140 18367 NET 100 63800 2B 20
1 o 19267 NET 513 MSET 4131333 ag
2 30 o= T 4TS 1354067 SO A3 aa
¥ 40 2XET 233 26T 1EET TS5 ET ang
4 50 ME35 1367 1567 1MET 41E6 67 ag
5 60 18067 4600 2000 171967 EIE95 67 10
] Ta 23ET 1567 1000 1207.00 4470500 ag
T a0 INGT 3067 20100 194700 TZIMET 10
s 94q 34100 2200 17T33E 204600 TETE13S ag
L] 100 a0l 233 10767 1467.00 SREES 10
1@ 10 1WEET 533 600 2533 SET2ET 20

Gambar 28. Total Keseluruhan Data

5.2  Data Transformation

Pada tahap transformasi data memiliki fungsi akan mengubah data maupun
diinisialkan dalam bentuk numerik, kategori atau digabungkan ke dalam format yang
untuk proses data mining (Geeks, 2020). Proses transformasi data dilakukan dengan
menghapus cell yang kosong atau disebut dengan NaN, mengahpus data duplikasi,
serta atribut yang tidak relevan. Hal ini dilakukan untuk memperkecil volume
dokumen yang akan dilakukan. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
sumber data yang diperoleh dari dinas kesehatan kota Bogor. Data yang dikumpulkan
adalah data penyakit tuberkulosis (TB), diare, demam berdarah dengue (DBD) dan
pneumonia dengan atribut puskesmas, jenis kasus, jumlah penduduk, tahun. Beberapa
data yang diambil bersifat kualitatif yaitu data yang bukan angka.

In [8]: |#Inisicsi Kolom Yaong Digunakarn
»x — data.drop(columns—"Tnfeksi"}
w = data.Infeksi
>
out[8]:
Puskesmas Tuberculosis DBD  Pneumonia Diare Jumlah Penduduk
o 1 182,87 11.87 11.00  S85.00 2548533
1 = 18267 1167 51.23 111567 21313.33
2 2 259.33  15.87 47.23 138487 S0533.33
3 4 22967 =21.33 23.67 1281.57 4745567
a = 118.33 1387 15,87 111187 21186.67
s s 18067 46.00 S0.00 171967 6369567
& 7 213.87 15.87 110.00 1207.00 44708.00
7 = 211.87 3067 201.00 1947.00 TZ104.67
E =] 341.00 2200 173.33 2045.00 TETE1.33
s 10 a7v.00 21332 107.67 1457.00 5433533
10 11 10667 533 500 25333 937267
11 1z 15287 1487 +.23  Fos.00 211067
12 13 43.00 723 200 49600 18369 .33
13 14 79.87  1.32 2.00 245.00 5118.00
14 15 S7.67 10.67 52.00 1133.33 41970.67
1s 18 108.00 14.00 112,23 9S85.00 ISS2E. 6T

Gambar 29. Data Transformasi
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5.3  Data Mining

Data Mining adalah suatu pengekstrakan informasi baru yang diambil dari
sebuah data besar yang membantu dalam pengambilan keputusan atau bisa dikatakan
sebagai proses pengumpulan informasi penting dari suatu data yang besar untuk
diubah menjadi sebuah pengetahuan (Sembiring, 2019). Proses mining dilakukan
dengan menggunakan library scikit-learn dengan bahasa pemrograman Python. Data
yang digunakan dari rentang waktu 2019-2021 dengan 4 atribut diantaranya
puskesmas, jumlah kasus, tahun dan jumlah penduduk dengan jenis penyakit yang
akan digunakan yaitu tuberkulosis(TB), diare, demam berdarah dengue (DBD) dan
pneumonia. Metode K-Medoids dan Naive Bayes akan diterapkan pada penelitian ini
untuk clustering, klasifikasi dan prediksi dengan 3 target kelas yaitu rendah, sedang
dan tinggi yang dapat dilihat pada Gambar 28

Jumlah atribut kelas yang akan diklaster dibuat menjadi 6 dataset. Dataset
pertama merupakan dataset puskesmas. Kemudian dataset kedua merupakan dataset
tuberkulosis. Kemudian dataset ketiga merupakan dataset diare. Kemudian dataset
keempat merupakan dataset demam berdarah (DBD). Kemudian dataset kelima
merupakan dataset pneumonia dan dataset enam merupakan dataset jumlah penduduk.

LED Ciare Jumlah Fenduduk

11 R 1 . 1 l L (11 /= 1|

HriBumania Fuskesmas [ubsrculesis

R EEEEE:

b !
1 R e i (e e 1

Gambar 30. Jumlah atribut kelas pada masing masing dataset
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5.3.1 Hasil Clustering dengan Metode K-Medoids

Hasil clustering menggunakan metode K-Medoids pada data penyakit yang
terbagi ke dalam 4 kategori, dapat dilihat pada gambar 31, 32, 33, dan 34.

Jumlah Penducuk

cluster: cluster_2 cluster: cluster_0 cluster: cluster_1

Gambar 31. Hubungan Clustering Jumlah Penduduk dan Pneumonia

90k

@

mlah Penduduk
&

Ju
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DED

cluster: cluster_2 cluster: cluster_0 cluster: cluster_1

Gambar 32. Hubungan Clustering Jumlah Penduduk dan DBD

90k

Jumlah Penduduk

200

Tuberculosis

cluster: cluster_2 cluster: cluster_0 cluster: cluster_1

Gambar 33. Hubungan Clustering Jumlah Penduduk dan Tuberculosis
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cluster: cluster_2 cluster: cluster_0 cluster: cluster_1

Gambar 34. Hubungan Clustering Jumlah Penduduk dan Diare

Berdasarkan Gambar 31 dalam bentuk visualisasi data menggunakan
rapidminer menunjukan bahwa sebagian besar bahwa penderita penyakit Pneumonia
yang tinggi dan jumlah penduduk yang tinggi berada dalam cluster 2, sedangkan untuk
cluster 1 di dominasi oleh penyakit Pneumonia sedang dan jumlah penduduk sedang,
untuk cluster 3 didominasi oleh penyakit Pneumonia rendah dan jumlah penduduk
rendah. Dalam gambar 32 cluster 2 di dominasi oleh penderita penyakit DBD tinggi
dan jumlah penduduk tinggi, sedangkan pada cluster 1 di dominasi oleh penderita
penyakit DBD sedang dan jumlah penduduk sedang, untuk cluster 3 di dominasi oleh
penyakit DBD rendah dan jumlah penduduk rendah. Dalam gambar 33 menunjukan
bahwa cluster 2 di dominasi oleh penderita penyakit Tuberculosis tinggi dan jumlah
penduduk yang tinggi, sedangkan pada cluster 1 di dominasi oleh penderita penyakit
Tuberculosis sedang dan jumlah penduduk sedang, untuk cluster 3 di dominasi oleh
penyakit tuberculosis rendah dan jumlah penduduk rendah. Dalam gambar 34 cluster
2 di dominasi oleh penderita penyakit Diare yang tinggi dan jumlah penduduk yang
tinggi, sedangkan untuk cluster 1 di dominasi oleh penyakit Diare yang sedang dan
jumlah penduduk yang sedang, untuk cluster 3 di dominasi oleh penyakit Diare yang
rendah dan jumlah penduduk yang rendah. Untuk hubungan variabel kategori jumlah
penduduk dan penyakit Pneumonia, DBD, Tuberculosis, dan Diare pada cluster 1 di
dominasi oleh tingkat jumlah penduduk yang sedang dan jumlah tingkat penderita
penyakit yang sedang, sedangkan pada cluster 2 di dominasi oleh tingkat jumlah
penduduk yang tinggi dan jumlah tingkat penderita penyakit yang tinggi, dan untuk
cluster 3 di dominasi oleh tingkat jumlah penduduk yang rendah dan jumlah tingkat
penderita penyakit yang rendah.

5.3.2 Proses Keseluruhan Klasterisasi K-Medoids
Sebaran data keseluruhan hasil cluster menggunakan metode K-Medoids dapat
dilihat pada Gambar 35 dan 37.
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Gambar 35. Scatter Plot Hasil Clustering TB dan DBD
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Gambar 36. Scatter Plot Hasil Clustering Pneumonia dan Diare
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Berdasarkan Gambar 35 dan 36, Hasil menunjukan bahwa hubungan variabel
X (jumlah penduduk) dan y (tuberkulosis), semakin banyak jumlah penduduk dan
tuberkulosis maka hasil clustering terdapat pada cluster 1, sedangkan semakin sedikit
jumlah penduduk dan kasus tuberculosis maka hasil clustering terdapat pada cluster
3, sedangkan untuk cluster 2 di dominasi pada pertengahan jumlah penduduk dan
tuberculosis. Pada variabel x (jumlah penduduk) dan y (dbd) pada cluster 1 di
dominasi oleh jumlah penduduk dan pneumonia yang memiliki data di tengah — tengah
nilai diare dan jumlah penduduk, cluster 2 di dominasi oleh jumlah penduduk dan
pneumonia yang tinggi, sedangkan cluster 3 di dominasi oleh jumlah penduduk dan
pneumonia yang rendah. Untuk gambar 33 dapat dijelaskan bahwa variabel x (jumlah
penduduk) dan y (pneumonia) pada cluster 1 di dominasi oleh jumlah penduduk dan
penderita dbd yang memiliki nilai sedang, untuk cluster 2 di dominasi oleh jumlah
penduduk dan dbd yang tinggi, sedangkan untuk cluster 3 cenderung rendah. Pada
variabel x (jumlah penduduk) dan y (diare) cluster 1 di dominasi oleh tingkat jumlah
penduduk dan diare yang tinggi, cluster 2 di dominasi pada jumlah penduduk dan diare
yang sedangkan, sedangkan cluster 3 cenderung rendah.

5.3.3 Proses Pembagian Data Latih dan Data Uji
Data latih digunakan oleh algoritma klasifikasi untuk membentuk sebuah
model classifer, model ini merupakan representasi dari pengetahuan yang akan
digunakan untuk memprediksi pada kelas baru yang belum pernah ada, semakin besar
data latih yang digunakan semakin baik juga sistem dalam memahami pola data.
Sedangkan, data uji digunakan untuk mengukur sejauh mana Klasifikasi berhasil
dilakukan dengan benar. Data yang digunakan untuk data latih dan data uji adalah data
yang sudah memiliki kelas (Ines, 2019). Pembagian data latih dan data uji dilakukan
dengan mengimplementasikan 10% data uji dari 25 data yang dilatih yaitu dengan data
latih sebanyak 22 sedangkan data ujinya sebanyak 3.
In [6]: |#melatih daota model don tes menggunokan 18% dota dari 25 dota yang diat
x_train, x test, y train, y test = train_test split(x, y, test size=8.1
x_train.shape, x test.shape, y train.shape, y test.shape

< ?
out[e]: ({22, &), (3, 6), (22,), (3,))
In [6]: #Data Uji

x_test

Out[6]:
Puskesmas Tuberculosis DBD Pneumonia  Diare Jumlah Penduduk

b L] 180.67 46.00 80.00 171967 6369567
2 3 25933 1567 47.33 136467 50533.33
19 20 93.00 2667 125.00 1517.00 56183.67

Gambar 37. Pembagian Data Latih dan Data Uji
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5.3.4 Pembuatan Model Naive Bayes
Proses ini dilakukan pembuatan model Naive Bayes dengan ipeline, proses
pembuatan model pada algoritma Naive Bayes dapat dilihat pada gambar 39.

In [8]:

In [1&]:

out[1e]

#Pergabuir

#Pembentukan Model

- =

gqan data prepro NE
from sklearn.naive_bayes
pipeline = Pipeline([

("prep", preprocessorl,

("algo", GaussianMB()})}

E550
impo

13

Noive

pipeline.fit({x»_ train, yv_tr

Pipeline({memory=None,
steps=[("prep”.,

ColumnTransformer{n_jobs=None, remainder="drop",
sparse_threshold=e.3,
transformer_weights=None,
transformers=[{"numsric’,

Pipeline({memory=Hone,
steps=[("imputer",
SimpleImputer
(add_indicator=False,

copy=True,
fill_ walue=None,
missing_walues=nan,
strategy="median",
verbose=e331.,
verbose=False),
["Tuberculosis", "DBD",
"Pneumcnia’, "Diare”,
"Jumlah Penduduk"]1}].,
verbose=False}},
("algo", GaussianNB(priors=None, wvar_smoothing=1e-89337,
verbose=False}
pipeline.score(x_train, y_train}

@.6818181818181818

Gambar 38. Pembuatan Model Naive Bayes

5.3.5 Hasil Presentase Infeksi per tahun

Proses dilakukan dengan menggunakan metode Naive Bayes untuk
mendapatkan hasil presentase infeksi pertahun dalam rentang waktu dari tahun 2019
sampai 2021. Dapat dilhat pada Gambar 40.

In [57]: |#Hasil Persentase Infeksi Per Tahun
PrediksiPuskesmas = {'Puskesmas" : ["Bogor Selatan”,"Mulyaharja”,"Cipaku”,"Bondongan”,”Lawang Gintung®,"Begor Timur®,"Pule Armyn","E
"Persentase Prediksi 2819 : [PersentaseP12819,PersentaseP22819,PersentaseP32019,PersentaseP42819,PersentaseP52019, Pe
‘Persentase Prediksi 2822 : [Persentaserl282e,PersentaseP22828,PersentaseP32828,Persentaser42828,Persentaser52828, Pe
‘Persentase Prediksi 2821 @ [PersentaseP12821,PersentaseP22821,PersentaseP32821,PersentaseP42821,PersentaseP52021, Pe
Prediksi - pd.DataFrame (PrediksiPuskesmas
Prediksi
< >
out[57]

Puskesmas Persentase Prediksi 2019

Persentase Prediksi 2020

Persentase Prediksi 2021

0 Bogor Selatan 4.140584 3.262257 4214036
1 Mulyaharjs 3.754521 3.548088 3121254
2 Cipaku 3.385595 3.255626 3.425314
3 Bondongan 2.377011 2.748005 3.750954
4 Lawang Gintung 28126896 3.177376 3076844
5 Boger Timur 4.591120 4182837 3.303825
6 Pulo Armyn 4810786 4802885 2786393
7 Bogor Utars 4576084 4057888 4936369
8  Warung Jambu 4269748 aTienT 4037374
9 Tegal Gundil 4594328 3.002082 2.810080
10 Bogor Tengah 4295032 5.134982 45559098
" Merdeka 3.8468882 4.487802 3132303
12 Gang Aut 3.550262 2.415681 3.145571
13 Belong 3.388552 2.957458 4.401738
14 Sempur 4.144158 2637220 2411120

Gambar 39. Hasil Presentase Infeksi pertahun
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Pada tahap prediksi dengan menggunakan metode Naive Bayes proses yang telah
dibuat sebelumnya berdasarkan hasil presentase infeksi pertahun maka mendapatkan
hasil presentase prediksi infeksi tiap puskesmas pada tahun 2022. Dapat dilihat pada
Gambar 41.

In [59]: #Hosil Persentase Prediksi Inj un 2022
PrediksiP = {"Puskesmas' : ["Bo »"Mulyaharja®,"Cipaku”,"Bondongan","Lawang Gintung","Bogor Timur","Pulo Armyn","Boger Ute
persentase Prediksi 2e22’ : [PrediksiPizezz,Prediksirzzezz,PrediksiP3zezz,Prediksirazezz, PrediksiPs2eza, PrediksiPeae

3
Prediksi2e2l - pd.DataFrame (PrediksiP}
Prediksizeal

L4 >

Puskesmas Persentase Prediksi 2022

1] Bogor Selatan 5.165818
1 Mulyaharja 2.695409
2 Cipaku 2.588002
3 Bondongan 3.753902
4 Leawang Gintung 2978311
5 Begor Timur 3.424413
(-] Pulo Armyn 0.770100
T Bogor Utars 5814842
8 Warung Jambu 4.356531
5 Tegal Gundil 2.212088
10 Bogor Tengah 4.863234
" Merdeka 1778882
12 Gang Aut 3.875481
12 Belong 5.848020
14 Sempur 2.185020
15 Pasir Mulya 3.650822
16 Semplak 3.811482
7 Pancasan 2.835408
18 Sindang Barang 13 514759
19 Gang Kelor 5.659482

Gambar 40. Hasil presentasi prediksi infeksi tiap puskesmas tahun 2022

54  Pembahasan

Pada tahap pengolahan data algoritma Naive Bayes analisis big data untuk
clustering, klasifikasi dan prediksi pada dinas kesehatan kota Bogor. Proses pada data
training dan data uji merupakan inti dari pembahasan pengolahan data yang dibuat.
Data training digunakan untuk menyimpan kasus lama yang sudah diketahui hasil
akhirnya, sehingga ketika ada data uji yang dimasukan dapat diprediksi hasil akhirnya
berdasarkan ukuran kedekatan. Dalam penelitian kali ini menggunakan 22 data
training untuk membuat suatu model lalu di uji coba ke dalam data training sebanyak
22 data selanjutnya untuk data uji menggunakan sebanyak 3 data. Hasil dari 22 data
training tersebut dilakukan klasifikasi dan di bandingkan dengan data asli yaitu
sebanyak 22 data training. Sama halnya dengan 3 data uji yang baru dibandingkan
dengan data uji sebelumnya. Untuk lebih jelasnya dapat di lihat pada gambar 42.
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FURCYS R

SUL RLUSLFIKUS L DUrU MENGUUIIGRGN TG LVE
data["Infeksi”] pipeline.predict(data)

data

DBD i Diare Jumiah Penduduk Infeksi
° 1 183.67 11.67 11.00 ©88.00 25485.33 2
1 2 19267 11.67 51.33 111567 4131222 0
2 3 25933 1567 47.33 126467 5053223 °
3 4 22967 21.33 23.67 128167 4745587 ]
4 5 116.33 1367 1567 1111.67 41168.67 0
5 e 180.67 48.00 90.00 1719.67 6389567
6 7 21367 1567 110.00 1207.00 44708.00 o
7 8 21167 3067 201.00 1947.00 7210467
8 9 341.00 2200 173.33 2046.00 7578133
s 10 87.00 21.33 107.67 1467.00 5433533
10 1" 10667 533 600 253233 937207
" 12 15367 1467 433 705.00 26110.67 2
12 13 4300 733 300 496.00 18369.33 2
13 14 7967 133 200 248.00 9118.00 2
14 15 97.67 1067 52,00 113333 41970.67 c
15 16 108.00 14.00 19.23 986.00 38520 67 ]
16 17 93.00 2533 533 124533 46128.00
17 18 20033 2200 4567 1002.67 37137.00 o
18 19 347.00 29.00 347.67 130567 70580.00
19 20 98.00 2667 125.00 1517.00 56183.67
20 21 5667 533 19.00 22067 8170.00 2
21 22 7133 667 €233 58567 20951.33 o
22 23 22233 2533 275.00 183233 67873.00
23 24 40033 2233 182.67 2277.67 8428200 o
24 25 126.33 37.00 23.00 1888.00 62513.00 1

Gambar 41. Hasil Keseluruhan Klasifikasi Prediksi

5.4.1 Uji Akurasi K-Medoids dengan menggunakan Davies Bouldin Index
(DBI)
Berdasarkan hasil implementasi, diperoleh hasil nilai DBI berdasarkan
masing-masing jumlah cluster yang direpresentasikan dalam grafik, dapat dilihat pada
Gambar 43.

DBl Curve for Finding Optimum K value

102 4

098 4

DEl Score

0.96 -

094 4

200 115 250 275 300 3375 350 375 400
No. of clusters

Gambar 42. Grafik Nilai DBI Menggunakan Algoritma K-Medoids

Proses penentuan jumlah cluster yang optimal dapat dilakukan dengan cara
pengujian validasi mengguanakan metode Davies Bouldin Index (DBI). Jumlah
cluster dengan nilai DBI paling kecil dapat disimpulkan sebagai jumlah cluster
optimal. Untuk melihat hasil nilai DBI secara detail dapat dilihat pada Tabel 30 untuk
metode K-Medoids.
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Tabel 30. Nilai DBI K-Medoids

Jumlah Cluster Nilai DBI
2 0,923
3 1,027
4 0,935

Berdasarkan tabel 18, menujukan hasil nilai cluster yang telah dilakukan pengujian
validasi mengguanakn DBI bahwa dari metode K-Medoids berdasarkan hasil
perhitungan, dapat dilihat bahwa nilai DBI terendah dari metode K-Medoids terdapat
pada cluster. Nilai DBI didapat dari label yang sudah di tentukan oleh K-Medoids.
Setelah dilakukan percobaan dengan pemodelan K=2, K=3 dan K=4, didapatkan nilai
cluster optimal terdapat pada K=2 untuk metode K-Medoids dengan nilai DBI 0,923.
Berdasarkan nilai DBI menunjukan hasil cluster yang paling optimal yaitu k= 2 sebab
semakin kecil nilai DBI maka semakin baik pula hasil cluster tersebut.

5.4.2 Uji Akurasi Naive Bayes dengan menggunakan Confusion Matrix

Uji akurasi hasil Kklasifikasi dilakukan untuk menguji tingkat akurasi
klasifikasi yang telah dihitung berdasarkan model Naive Bayes yang telah dibuat.
Berdasarkan perhitungan confusion matrix tersebut maka Kklasifikasi data uji
mendapatkan 100% dengan melakukan pengujian data latih dengan data uji sebesar
90/10. Nilai akurasi dengan hasil data prediksi klasifikasi sebanyak 3 dan data aktual
sebanyak 3. Hasil akurasi ini didapat dengan cara menghitung menggunakan rumus
akurasi yaitu = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN). Akurasi yang didapatkan data uji sangat
baik karena perbandingan data aktual dan prediksi cukup sedikit. sedangkan untuk
data training mendapatkan 68.2% dengan data prediksi klasifikasi sebanyak 22 dan
data aktual sebanyak 22. Untuk melihat data aktual dan data prediksi pada confusion
matrix dapat dilihat pada Gambar 44.

Train score: 0.682 Test score: 1,000

]
Actual
]

0 1 1 0 1 2
Prediction Prediction

Gambar 43. Hasil Confusion Matrix
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1  Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan model analis klasifikasi, prediksi
dan clustering K-Medoids dan Naive Bayes untuk analisis big data pada penyakit
dengan pengambilan data berasal dari dinas kesehatan kota Bogor dari rentang waktu
2019-2021 yang dibagi menjadi 6 kategori yaitu puskesmas, jumlah kasus, tahun, dan
jumlah penduduk dengan jenis penyakit yang akan digunakan yaitu tuberkulosis(TB),
diare, demam berdarah dengue (DBD), dan pneumonia. Hasil menunjukan bahwa
dominan yang bergerombol terdapat cluster 2 didominasi oleh tingkat infeksi penyakit
sedang sebesar 50% dengan terdiri dari 12 puskesmas. Cluster 1 didominasi oleh
tingkat infeksi penyakit tinggi sebesar 35% dengan terdiri dari 9 puskesmas Cluster 3
didominasi oleh tingkat infeksi penyakit tinggi sebesar 15% dengan terdiri dari 5
puskesmas. Pengujian validasi menggunakan DBI dimana setelah dilakukan
percobaan dengan pemodelan K=2, K=3 dan K=4, didapatkan nilai cluster optimal
terdapat pada K=2 untuk metode K-Medoid dengan nilai DBI 0,923. Berdasarkan nilai
DBI menunjukan hasil cluster yang paling optimal yaitu k=2 sebab semakin kecil nilai
DBI maka semakin baik pula hasil cluster tersebut.

Penelitian ini menggunakan 22 data training untuk membuat suatu model lalu
di uji coba ke dalam data training sebanyak 22 data selanjutnya untuk data uji
menggunakan sebanyak 3 data. Hasil dari 22 data training tersebut dilakukan
Klasifikasi dan di bandingkan dengan data asli yaitu sebanyak 22 data training. Sama
halnya dengan 3 data uji yang baru dibandingkan dengan data uji sebelumnya. Maka
hasil prediksi dapat dihasilkan bahwa puskesmas dengan tingkat infeksi yang tinggi di
tahun 2019 berdasarkan kriteria penyakit dan jumlah penduduk adalah puskesmas
kayu manis dengan persentase tingkat infeksi sebesar 30,078%, di tahun 2020
puskesmas kayu manis dengan persentase tingkat infeksi sebesar 28,254%, di tahun
2021 puskesmas kayu manis dengan persentase tingkat infeksi sebesar 30,65%, dan
pada 2022 prediksi tingkat infeksi tertinggi adalah puskesmas kayu manis dengan
persentase tingkat infeksi sebesar 33,046%.

6.2 Saran

Penelitian ini dapat dikembangkan kembali dengan pembandingan atau
penambahan data penyakit yang lebih kompleks dan penggabungan metode data
mining lainnya seperti SVM, K-Prototype, ataupun yang lainnya sehingga
menghasilkan pengelompokan data yang lebih optimal dan klasifikasi yg lebih akurat.
Untuk Sistem ini bisa dikembangkan dari segi aplikasi yang lebih lengkap, pemetaan
penyakit apa saja yang rawan terkena pada skala besar dengan GIS dan juga dapat
memonitoring tingkatan penyakit yang sedang naik setiap bulannya dengan aplikasi
mobile sehingga pembaca dapat mencegah ataupun merawat diri dari penyakit
tersebut.
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Lampiran 1. Data Penelitian

Tahun 2019

Puskesmas Jenis Penyakit
Tuberculosis | DBD | Pneumonia | Diare | Jumlah Penduduk
Bogor Selatan 88 19 19| 684 25,333
Mulyaharja 70 22 106 | 1087 40,265
Cipaku 57 22 129 | 1340 49,619
Bondongan 85 33 29 | 1291 47,797
Lawang Gintung 33 25 12 | 1103 40,855
Bogor Timur 76 94 118 | 1695 62,772
Pulo Armyn 99 19 277 | 1201 44,487
Bogor Utara 187 41 295 | 1914 70,877
Warung Jambu 157 41 288 | 1999 74,039
Tegal Gundil 100 35 270 | 1466 54,284
Bogor Tengah 28 10 6| 258 9,541
Merdeka 56 22 10 | 707 26,185
Gang Aut 55 11 2| 500 18,518
Belong 36 1 5| 250 9,271
Sempur 105 18 143 | 1119 41,432
Pasir Mulya 86 18 293 | 992 36,756
Semplak 65 35 8| 1210 44,811
Pancasan 83 33 116 | 1000 37,034
Sindang Barang 124 24 752 | 1869 69,211
Gang Kelor 76 20 42 | 1498 55,481
Tanah Sareal 20 11 8| 224 8,297
Pondok Rumput 56 6 108 | 573 21,240
Kedung Badak 136 20 398 | 1825 67,589
Kayu Manis 95 18 22 | 2184 80,892
Mekar Wangi 82 23 43 | 1627 60,242

Tahun 2020

Puskesmas Jenis Penyakit
Tuberculosis | DBD | Pneumonia | Diare | Jumlah Penduduk
Bogor Selatan 198 | 2 9| 688 25490
Mulyaharja 205 | 7 37 | 1116 41316
Cipaku 354 | 8 1] 1365 50541
Bondongan 217 | 14 25 | 1282 47467
Lawang Gintung 190 | 9 3| 1112 41174
Bogor Timur 203 | 21 85| 1720 63704
Pulo Armyn 406 | 15 42 | 1207 44717
Bogor Utara 113 |14 170 | 1947 72111
Warung Jambu 409 | 3 143 | 2046 75786
Tegal Gundil 95 |9 43 | 1467 54349
Bogor Tengah 133 | 2 10| 253 9373
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Merdeka 333 |7 0| 705 26118
Gang Aut 17 |3 1| 496 18374
Belong 76 |0 2| 246 9120
Sempur 83 |7 6| 1133 41977
Pasir Mulya 175 |1 47 | 986 36536
Semplak 118 | 8 2 | 1245 46126
Pancasan 264 | 14 19 | 1003 37146
Sindang Barang 351 | 23 207 | 1906 70589
Gang Kelor 170 | 2 233 | 1517 56193
Tanah Sareal 66 | 3 1] 221 8173
Pondok Rumput 801 76 | 566 20959
Kedung Badak 370 |12 268 | 1833 67902
Kayu Manis 480 | 14 392 | 2277 84341
Mekar Wangi 160 | 42 19 | 1687 62499
Tahun 2021

Puskesmas Jenis Penyakit
Tuberculosis | DBD | Pneumonia | Diare | Jumlah Penduduk
Bogor Selatan 265 14 5 692 25633
Mulyaharja 303 6 11 1144 42359
Cipaku 367 17 12 1389 51440
Bondongan 387 17 17 | 1272 47103
Lawang Gintung 126 7 32| 1120 41471
Bogor Timur 263 23 67 | 1744 64611
Pulo Armyn 136 13 11 1213 44920
Bogor Utara 335 37 138 | 1980 73326
Warung Jambu 457 22 89 | 2093 77519
Tegal Gundil 66 20 10 1468 54373
Bogor Tengah 159 4 2 249 9204
Merdeka 72 15 3 703 26029
Gang Aut 57 8 6 492 18216
Belong 127 3 2 242 8963
Sempur 105 7 7] 1148 42503
Pasir Mulya 63 23 18 980 36288
Semplak 96 33 6| 1281 47447
Pancasan 254 19 2 | 1005 37231
Sindang Barang 566 40 84 | 1942 71940
Gang Kelor 48 58 100 1536 56877
Tanah Sareal 84 2 48 217 8040
Pondok Rumput 78 13 3 558 20655
Kedung Badak 161 44 159 | 1839 68128
Kayu Manis 644 35 134 | 2372 87853
Mekar Wangi 137 46 7] 1750 64798
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Lampiran 2. Perhitungan Manual

K-Medoid
- Langkah pertama, kita tentukan jumlah k sebanyak 3

- Langkah kedua, kita pilih data 1 sebagai medoid 1, data 2 sebagai medoid 2 dan

data 3 sebagai medoid ke 3.

- Langkah ketiga adalah menghitung jarak objek ke masing masing medoid yang telah

di Pilih. Kita akan gunakan rumus jarak paling sering dipakai yaitu Euclidean.

Hasil Perhitungan Jarak Ke Setiap Centroid Baru Hasil Iterasi 1

Data Jarak obje!< ke-1 Jarak obje_k ke-2 Jarak obje!< ke-3 Terdekat K;Zf]t;r
medoid medoid medoid diikuti
D1m2=1(30-42)? | DIm3=(30-
+(29-17)%+ (20- | T4+ (29-6)°+
1 o |1rasooy | @Eim |
2+ (17921-36069)? 168894)? =
=329493858 = | 3793023108 =
18.151,966 150.973,584
+(17-29)" + (15- 742+ (17-6)2+
20)* + (1709- (15-25)% + (1700-
2 1330) 2+ (36069- 0 1747)%+ (36069- 0 2
17921)% = 168894)2=
\329493858 = V17642483314 =
18.151,966 132.825,010
D3m1=1(74-30)2 | D3m2=(74-42)
+ (6-29)° + (25- + (6-17)? + (25-
20)2+ (1747- 15)2+ (1747-
3 1330)%+ (168894- | 1709)%+ (168894- 0 0 3
17921)2= 36069)? =
V22793023108 = | 17642483314 =
150.973,584 132.825,010
Dam1 = (14-30)2+ | D4m2 = (14-42)2 + 7]31421113 N 4*/551;‘;
(14297 + (13207 | (14-17)°+ (1315 + | 13?25)§+ 61()J36-
+(1036-1330)2 + (1036-1709)2 + 2
4| (25949-17921)? = | (25949-36069)2= L 2249 | 8033415 1
V64535750 = V102868126 = )= B
8.033,415 10.142,392 V20433782354 =
o e 142.946,781
D5m1 =(17-30)2+ | DS5m2 = (17-42)% + 7]25211-13(;3\-/531)27;
(23-29)2+ (18-20)2 | (23-17)2+ (18-15)2+ (18.25)"+ (1085-
5 +(1085-1330)2 + (1085-1709)2 + 1747)+ (12477 0 1
(12477-17921)? = (12477-36069)2 = 168894)2 =
\29697370 = V556972510 = NoA46 6719750 _
5.449,530 23.600,265 156.418 412
7 ) D6m3 = V(29-
D6m1 = V(29-30)2 + ginﬁ)ﬁﬁzﬁ)z: 74)2+ (31-6)2 +
(31-29)? + (19-20)2 (1423-1700)2 + (19-25)2 + (1423-
6 +(1423-1330)2 + ,_ | 1747)2+(18355- | 443,860 1
o (18355-36069)2 = b
(18355-17921)? = V313867973 168894)2 =
V197011 = 443,860 17.716.919 V22662098183 =
S 150.539,357
D7m1 =V(46-30)2+ | D7m2 = \(46-42)% + 7]21;2“13 (19\_/2‘;26;
(19-29)2+ (15-20)2 | (19-17)%+ (15-15)2+ 3
7 + (1793-1330)2 + (1793-1709)2 + (11754{%%)+?39$?: 1.061,338 2
(37127-17921)? = (37127-36069)2 = 168894)? =
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V369085186 = V1126440 = V17362545458 =
19.211,590 1.061,338 131.767,012
D8m3 = V(87-

D8m1 = V(87-30)2 +
(8-29)2 + (26-20)% +

D8m2 = V(87-42)2 +
(8-17)2 + (26-15)% +

74)2+ (8-6)* +
(26-25)2+ (1826-

g (1826-1330)2 + (1826-1709)2 + 1747)% + 2 027 582
(170920-17921)2= | (170920-36069)2 = (170920- b
V23408943743 = V18184808117 = 168894)2 =
152.999,816 134.851,059 V4111091 =
2.027,582
D9m1 =V(30-30)2+ | D9m2 = /(30-42)? + 71319211_13 16\/??;
(16297 + (152002 | (16-17)°+ (15157 + | 15?25)2 o ﬁ o
+(1102-1330)2 + (1102-1709)2 + 2
9 (26809-17921)? = (26809-36069)2 = 17[_’11763)8;9512)?§09- PE0EE
\79048722 = V86116194 = \/2018856538‘67
8.890,935 9.279,881 142,086 471
D10m1 =(18-30)2 | D10m2 = (18-42)2 ]7)‘1}3?2;?28;
+(25-29)2+ (20- | + (25-17)2+ (20-15)2 (20?25)§ N 61126-
10 | 20+ (1126-1330) |+ (L126-1709)°+ | 37,00 (19804 | 5031153
+(12894-17921)>= | (12894-36069) = 168894)? = e
V25312505 = V537421179 = @4336389153 3
5.031,153 23.182,346 -
156.001,3/47
B , | DI1lm3=(32-
D11m1l = V(32-30)2 P(gf_nlzn‘z 1((322?;_41253)2 74)2+ (34-6)2+
+(34-29)? + (23- + (1487-1700)2+ (23-25) + (1487-
11 20)2+ (1487-1330)2 (18863-36060)2 = 1747)2+ (18863- | 955,014
+(18863-17921)? = 1296096173 — 168894)2 =
V912051 = 955,014 17 207 445 V22509371113 =
o 150.031,234
D12m1 =(50-30)2 | DI12m2 = V(50-42)2 5)4122’1‘32‘2\2(520;
+(22-292+ (17- | + (22-17)2+ (17-15)2 (17?25)§+ Elgss "
12 | 20°+(1884-1330)° |+ (1884-1709°+ | 4o 7%’ 39510 | 3145 886
+(39210-17921)2= | (39210-36069)2 = 168894)? = At
V453528895 = /9896599 = V16817950521 =
21.296,218 3.145,886 120,684 076
DI13m2 =(93-
D13ml =V(93-30)2 | D13m2 = (93-42)2 74)2+ (7-6)2 +
+(7-29)%+ (28-20)2 | +(7-17)2+ (28-15)> | (28-25)%+ (1860-
+ (1860-1330)2 + +(1860-1709)2 + 1747)%+
13| (179679-17921)2= | (179679-36069)% = (179679- 10.785,609
V26165935981 = \20623857771 = 168894)2 =
161.758,882 143.610,089 V116329365 =
10.785,609
D14ml =(33-30)2 | D14m2 =(33-42)2 ]7);‘;11131;3\/6(323;
+(18-292+ (17- | + (18-17)2+ (17-15)2 (17?25)§+ iliss-
14 | 20+ (L166-1330)° |+ (L166-1709°+ | 3770’ o743 | g 648,069
+(27438-17921)2= | (27438-36069) = 168894)? = Rk
V90600324 = 74789096 = 20010130386 =
9.518,420 8.648,069 141.457 200
D15m1 = V(20-30)2 | D15m2 = (20-42)2 ]7341 2‘1132’6\/6(220;
+(26-292+ (21- | + (26-17)2+ (21-15)2 (21?25)2 N 61189-
20)2+(1189-1330)2 | + (1189-1709)2+ >
15 +(13132-17921)2 = | (13132-36069) = 17i76)88+9511)§1‘32- LI
V22954512 = V526376970 = NoA262115340 =
4,791,087 22.942,907 155763.010
Jumlah 567.505,47 566.364,972 1.753.306,585
Total 2.887.177,027
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- Langkah keempat adalah melakukan iterasi pada medoid yang baru dan
akan berhenti jika total simpangannya lebih besar dari 0. Kita pilih responden
13 sebagai medoid 1, responden 14 sebagai medoid 2 dan responden 15
sebagai medoid 3.

Hasil Perhitungan Jarak Ke Setiap Centroid Baru Hasil Iterasi 2

Data Jarak obje!< ke-1 Jarak obje!< ke-2 Jarak obje_k ke-3 Terdekat K;:fgr
medoid medoid medoid diikuti
iikuti
D1m1 = (30- D1m3 = V(30-
93)+ (29-772+ | PIm2=NG0- | o5 0g o6y
) 33)2+ (29-18) 5
(20-28) +2 + (20-17)+ +(20-21) ,
1| (1330-1860)%+ | 1a35 1166)24 | F(1330-1189)7 1) 291 0g7 3
(17921- i +(17921-
» _ | (17921-27438) 2 _
1796797 = | = ooco03oa = | 13182)° =
V26165935981 9518 420 V22954512 =
=161.758,882 ’ ' 4,791,087
D2m1 = \(42-
93)2+ (17_(7)2 + D2£T12 = \/(42_2 D2m3 = V(42-20)?
(15-28)2 + 33)°+ (17-18)7 |+ (17-26)+ (15-
(1709-1860)2+ | .* (15-17)°+ 21)% + (1709-
2 (36069- (1709-1166) 2+ | 1189)2+ (36069- 8.648,069 2
170670y = | (36069-27438)’ 13132)°=
- - \/74789096 - V526376970 =
V20623857771 8 648 069 22.942,907
=143.610,089 T
D3m1l = V(74-
93)2+ (6-7)2+ | D3m2= \(74-33)2 | D3m3 = (74-20)?
(25-28)2 + + (6187 + (25 | +(6-26)°+ (25-
(1747-1860)2 + 17)2+ (1747- 21)2 + (1747-
3 (168894- 1166)2+ (168894- | 1189)?+ (168894- | 10.785,609 1
. 27438)2= 13132)2=
179679)° = 20010139386 = | 24262115340 =
V116329365 = 141.457,200 155.763,010
10.785,609
D4ml =V(14-93)2+ | D4m2 = V(14-33)2+ | D4m3 = V(14-20)2+
(14-7)%+ (13-28)2+ | (14-18)2+ (13-17)% | (14-26)*+ (13-21)?
1036-1860)2 + + (1036-1166)% + +(1036-1189)% +
4 (2!(3949-17967)9)2 - (2é949-27438))2= (2é949-13132))2= 1.494,796 2
V23633598391 = V2234414 = V164299142 =
153.732,230 1.494,796 12.817,923
D5ml =+(17-93)2 | D5m2 =(17- D5m3 =(17-
+(23-7)2+ (18- | 33)2+(23-18)2+ | 20)2+ (23-26)%+
28)2 + (1085- (18-17)2+ (1085- | (18-21)2+ (1085-
5 1860)2+ (12477- | 1166)2+ (12477- | 1189)2+ (12477- 663,225 3
179679)2 = 27438)2= 13132)2=
V27957115561 = V223838364 = V439868 =
167.203,814 14.961,229 663,225
D6m1 =+(29-93)2 | D6m2 = (29- D6m3 = V(29-
+(31-7)?+ (19- 33)2+(31-18)>+ | 20)%>+ (31-26)%>+
28)2 + (1423- (19-17)2+ (1423- | (19-21)2+ (1423-
6 1860)2+ (18355- | 1166)2+ (18355- | 1189)2+ (18355- | 5.228,250 3
179679)2 = 27438)2= 13132)2=
V26025628698 = V82567127 = V27334595 =
161.324,607 9.086,645 5.228,250
D7ml =V(46-93)2 | D7m2 = (46- D7m3 = V(46-
+(19-7)2+ (15- | 33)2+(19-18)2+ | 20)2+ (19-26)%+
28)2+ (1793- (15-17)2+ (1793- | (15-21)2+ (1793-
7 1860)2+ (37127- | 1166)2+ (37127- | 1189)2+ (37127- | 9.709,275 2
179679)2 = 27438)2 = 13132)2 =
720321079715 = V94270024 = V576125602 =
142.552,024 9.709,275 24.002,617
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- Langkah kelima adalah menghitung total simpangan

S=B-A

S =3.040.522,492 - 2.887.177,027

D8ml =+(87-93)2 | D8m2 =(87- D8m3 = V(87-
+(8-7)%+ (26- 33)2+ (8-18)%+ 20)%+ (8-26)2 +
28)2+ (1826- (26-17)2+ (1826- | (26-21)2+ (1826-
8 1860)2 + (170920- | 1166)%+ (170920- | 1189)2+ (170920- | 8.759,068
179679)2 = 27438)2 = 13132)2 =
V76721278 = V20587523021 = | 24897463551 =
8.759,068 143.483,529 157.789,301
D9ml =(30-93)2 | D9m2 = V(30- D9m3 = V(30-
+ (16-7)?+ (15- 33)2+ (16-18)2+ | 20)?+ (16-26)*+
28)2+ (1102- (15-17)2+ (1102- | (15-21)2+ (1102-
9 1860)2+ (26809- | 1166)2+ (26809- | 1189)2+ (26809- 632,261
179679)2 = 27438)% = 13132)2 =
V23369815683 = V399754 = V187068134 =
152.871,893 632,261 13.677,285
D1oml =V(18-937 | DIom2=~(18-33)2 | D10m3 =(18-
+(25-772+ (20-28)2 | +(25-1872+ (20- | 20)%+ (25-26)2+
10 + (1126-1860)% + 17)%+ (1126-1166)2 | (20-21)%+ (1126- 246209
(12894-179679)2 = | +(12894-27438)* = | 1189)2+ (12894- '
V27817780994 = V211529819 = 13132)2 = 60619
166.786,633 14.544,064 = 246,209
DIlml =(32-93)* | DI11m2=(32-33)* | DI1m3=(32-20)*
+(34-772+ (23-287 |+ (34-18)%+ (23- + (34-26)2 + (23-
1 + (1487-1860)% + 17)>+ (1487-1166)? | 21)?+ (1487-1189)> 5,738 761
(18863-179679)2 = | + (18863-27438)2= | + (18863-13132)? = 190,
V25861929460 = V73633959 = V32933377 =
160.816,446 8.581,023 5.738,761
DI12ml = (50- D12m2 = (50- D12m3 =V(50-
93)2+ (22-7)2+ 33)2+ (22-18)2+ | 20)%+ (22-26)2 +
(17-28)2+ (1884- | (17-17)%+ (1884- | (17-21)%+ (1884-
12 1860)2 + (39210- | 1166)%+(39210- | 1189)?+ (39210- | 11.793,889
179679)2 = 27438)2 = 13132)2 =
V19731542732 = V139095813 = V680546041 =
140.469,010 11.793,889 26.087,277
DI3m2=1(93- | DI13m2=(93-
33)2+ (7-18)*+ 20)%+ (7-26)> +
(28-17)2+ (1860- | (28-21)2+ (1860-
13 0 1166)2+ (179679- | 1189)2+ (179679- 0
27438)% = 13132)2 =
V23177807559 = | V27738359189 =
152.242,594 166.548,369
D14m1 = V(33- D14m3 = V(33-
93)2+ (18-7)2+ 20)2+ (18-26)2 +
(17-28)? + (1166- (17-21)2 + (1166-
14 1860)2 + (27438- 0 1189)2+ (27438- 0
179679)2 = 13132)2 =
V23177807559 = V204662414 =
152.242 594 14.306,027
D15ml = (20- D15m2 = (20-
93)2+ (26-7)2+ 33)2+ (26-18)% +
(21-28)2+(1189- | (21-17)2+ (1189-
15 1860)2+ (13132- | 1166)%+ (13132- 0 0
179679)2 = 27438)2 =
V27738359189 = V204662414 =
166.548,369 14.306,027
Jumlah | 1.889.461,223 540.459,021 610.602,248
Total 3.040.522,492

S =153.345,465

Karena B>A maka iterasi di hentikan sehingga, anggota cluster yang terbentuk pada
masing masing medoid itu adalah :
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Cluster 1 = Puskesmas Bogor Utara

Cluster 2 = Puskesmas Bogor Timur (Baranang Siang & Katulampa) dan Kedung
Badak

Cluster 3 = Puskesmas Mulyaharja dan Kayu Manis

2. Klasifikasi
- Langkah 1 : Baca Data Training

Data set diambil dari data Dinas Kesehatan pada tahun 2019 — 2021 pada tabel
Data Training

Kriteria Tahun 2019 Kriteria Tahun 2020 Kriteria Tahun 2021

Jenis Penyakit Jenis Penyakit Jenis Penyakit
Ju Ju Ju
mi mi mi
Puskesmas | . | p Prelofan |Tub D" D] ah [T |D| D] an
ercu | B oni ia| Pe | ercu | B oni ia| Pe [ercu | B oni ia | Pe
losis | D re | nd | losis | D re | nd | losis | D re | nd

a a a

ud ud ud
uk uk uk
2 % 17 3 Lll 18 3 th 18
Mulyaharja 30 20 92 29 19 35 32 23 86
9 3 1 1 2 5 4 8 3

0 3 7

Bogor Timur 1 1 1
36 37 39

(Baranang 1 7 1 7 2 8
Siang & 42 7 15 0 096 46 9 15 9 172 50 5 17 8 201

Katulampa) 9 3 4
% 16 é 17 é 17
Bogor Utara 74 6 | 25 88 87 8 | 26 09 93 7| 28 96
4 94 2 20 6 79

7 6 0
) | s ) L | 26 . Y
Kedung Badak 14 13 94 30 15 80 33 17 43
4 3 9 6 0 9 8 5 8

6 2 3
A el T e ]
Kayu Manis 17 18 47 18 20 89 20 21 13

3 8 5 2 6 8
5 / 6 4 9 2

- Langkah 2 mencari nilai Mean dan Standar Deviasi dari data training
a. Nilai Mean

w(Tinggi|Tuberculosis) = (30+17+29+18+32+20)(/3)(/2) = 24,333
w(Rendah|Tuberculosis) = (74+87+94)(/3) = 85

u(Sedang|Tuberculosis) = (42+14+46+30+50+33)(/3)(/2) = 35,833
w(Tinggi|DBD) = (29+23+314+25+34+26)(/3)(/2) = 28

w(Rendah|DBD) = (6+8+7)(/3) =7

w(Sedang|DBD) = (17+14+19+16+22+18)(/3)(/2) = 17,667
u(Tinggi|Pneumonia) = (20+18+19+20+23+21)(/3)(/2) = 20,167
w(Rendah|Pneumonia) = (25+26+28)(/3) = 26,333

u(Sedang|Pneumonia) = (15+13+15+15+22+18)(/3)(/2) = 16,333
w(Tinggi/Diare) = (1330+1085+1423+1126+1487+1189)(/3)(/2) = 1273,333
uw(Rendah|Diare) = (1747+1826+1860)(/3) = 1811

w(Sedang|Diare) = (1709+1036+1793+1102+1884+1253)(/3)(/2) = 1462,833
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w(Tinggi|Jumlah Penduduk)
= (17921+12477+18355+12894+18863+13132)(/3)(/2) = 15607
w(Rendah|Jumlah Penduduk) = (168894+170920+179679)(/3) = 173164,333
u(Sedang|Jumlah Penduduk)

= (36069+25949+37127+26809+39210+27438)(/3)(/2) = 32100,333

Berikut adalah nilai mean untuk seluruh kriteria, dapat dilihat pada tabel
Mean Seluruh Kriteria

Kelas Jumlah Tuberculosis DBD Pneumonia Diare Jumlah
Penduduk
Tinggi 2 24,333 28 20,167 1273,333 15607
Rendah 1 85 7 26,333 1811 173164,333
Sedang 2 35,833 17,667 16,333 1462,833 32100,333

b. Nilai Standar Deviasi

o(Tinggi | Tuberculosis) = /((30,333 - 24,333)2 + (18,333 - 24,333)2) / 2
=\/72/2 =36 =6

o(Rendah | Tuberculosis) = \/ (85-85)2/1=0

o(Sedang | Tuberculosis) = / ((46 - 35,833)2 + (25,667 - 35,833)2) / 2

= [206715/2 = /103357=10,166

o(Tinggi | DBD) = /((31,333 - 28)2 + (24,667 - 28)2) /2

= J22,218/2 = Y11,109 = 3,333

o(Rendah | DBD)=,/(7-7)?/1 =0

o(Sedang | DBD) = /((19,333 - 17,667)% + (16 - 17,667)2) / 2

= |/5,554/2 = /2,777 = 1,666

o(Tinggi | Pneumonia) = \/((20,667 - 20,167)? 4+ (19,667 - 20,167)2) /2
= J0572 = J025=05

o(Rendah | Pneumonia) = \/(26,333 -26,333)2/1=0

o(Sedang | Pneumonia) = /((17,333 - 16,333)2 + (15,333 - 16,333)2) / 2
=/2/2 =vi=1

o(Tinggi | Diare)

=,/((1413,333 - 1273,333)% + (1133,333 - 1273,333)2) /2

= /39200/2 = ¥19600 = 140

o(Rendah | Diare) = \/((1811 - 1811)2/1=0

o(Sedang | Diare)

=,/((1795,333 - 1462,833)% + (1130,333 - 1462,833)2) /2

= J2211125/2 =,/110556,25 =332,5

o(Tinggi | Jumlah Penduduk)
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=,/((18392 - 15607)2 + (12804,5 - 15607)2) / 2

= /15610231,25/2 = |/7854008,25 = 2802,5

o(Rendah | Jumlah Penduduk) = \/((173164,333 - 173164,333)%2/1=0

o(Sedang | Jumlah Penduduk)

=,/((37639,5 - 32100,333)2 + (26693,5 - 32100,333)2) / 2

= /59916214,144/2 = /29958107,072 =5473,4

Berikut adalah nilai standar deviasi dari seluruh kriteria, dapat dilihat pada tabel
Standar Deviasi Seluruh Kriteria

Prediksi Jumlah Tuberculosis DBD Pneumonia Diare Jumlah
Penduduk

Tinggi 2 6 3,333 0,5 140 2802,5

Rendah 1 0 0 0 0 0

Sedang 2 10,166 1,666 1 332,55 5473,4

- Langkah 3 : Mencari nilai probabilitas
Setelah menghitung nilai mean dan standar deviasi untuk data numerik, maka
selanjutnya menentukan nilai

probabilitas setiap fitur pada setiap kelasnya.
P(Tinggi)=2/5=0,4

P(Rendah) =1/5=0,2

P(Sedang) =2/5=0,4

- Langkah 4 : Nilai Distribusi Gaussian

Langkah selanjutnya adalah menghitung nilai probabilitas untuk Data Testing
puskesmas lainnya yang diambil dari tahun 2019-2021. Dikarenakan semua data yang
digunakan adalah data numerik, maka nilai probabilitas harus dihitung semua sesuai
dengan Data Testing yang digunakan. Berikut adalah data Testing yang digunakan,
dapat dilihat pada tabel

Data Testing
Kriteria Tahun 2019 Kriteria Tahun 2020 Kriteria Tahun 2021 5
Jenis Penyakit Jenis Penyakit Jenis Penyakit as
Puske Ju Ju Ju In
smas mla ma mla | fe
h h h ks
Tub | D | Pne | D|Pen| Tub | D | Pne | D|Pen| Tub | D | Pne | D | Pen i
ercul | B |umo | ia | dud | ercul | B | umo | ia | dud | ercul | B | umo | ia | dud
osis | D | nia | re | uk osis | D | nia | re | uk osis | D | nia | re | uk
Lawa | 68 1|12 1 1702 |72 1|14 1 | 737 | 74 1|16 1 1772 | ?
ng 0 2 19 1 3|6 3 4 8
Gintu 9 8 4
ng 6 8 1
Pulo | 28 2 | 26 4 | 401 | 30 2 |27 4 | 407 | 32 2 |29 5 1399 | ?
Army 2 2 |82 3 4 | 36 5 0 87
n 4 9 1
36 1|21 1 |401 |45 2 |16 1 | 410 | 48 2 | 22 1 |418 | ?
Tegal 6 3 | 98 6 6 | 26 7 7 75
Gundi 0 2 1
| 2 9 8
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Untuk mengetahui nilai probabilitas data testing, maka harus mencari nilai distribusi
gaussian terlebih dahulu. Berikut adalah proses menghitung nilai distribusi gaussian :

P(TC Lawang = 71 333|ngg.) xg _ (71,333-24333)7

\/ﬁ*e B (2+36)
x2,718281 306806= _1_ . 0 0000000000000474 = 0,00000000000000315
15,036 15,036
P(TC Lawang = 71,333 | Rendah) = J%*O *e — (71'3(21:)85)2 =0
1 71,333-35,833)?
P(TC Lawang = 71,333 | Sedang) = —=———* < o )

x2,718281 6097 = 1

- ———x 0,002249611 = 0,0000883034
25476 25,476

_ . o 1 (11,333— 28)?
P(DBD Lawang = 11,333 | nggl) = 5ma93 *e — o)
= * 2,718281 12503 = * 0,0000037155 = 0,0000004448
8,3525 8 3525
_ _ 1 _(11,333-7)% _
P(DBD Lawang = 11,333 | Rendah) = N *e g - 0
P(DBD Lawang = 11,333 | Sedang) = ———— *e — (1333~ 17.667)"
V21 1,666 (2%2,777)
—— % 2,718281 7?2%4= —— % 0,000729218 = 0,000174663
4,175 4,175
_ . o 1 _ (14 -20,167)?
P(PN Lawang = 14 | Tinggi) = N *e o

Toe3 ¥ 2718281 76,064 = ﬁ * 0,000000000000000000000000000000000924
= 0,000000000000000000000000000000000737

(14— 26,333)?
(2+0)
(14— 16,333 )2
(2*1)

=0

P(PN Lawang = 14 | Rendah) = mlw *e —

P(PN Lawang = 14 | Sedang) = mlm *e —

—— % 2,718281 27214445 2; * 0,065779722 = 0,026248891

2,506
(1375-1273,333)?
P(Dlare Lawang = 1375 | Tinggi) = m*140 *e — Ty
- * 2,718281 026367803 = _—__ 4 0, 768220903 = 0,002189668
350,839 350,839

(1375-1811)?

P(Diare Lawang = 1375 | Rendah) = m*o e — (o -0
) _ _ 1 _ (1375-1462,833)*
P(Diare Lawang = 1375 | Sedang) = m*ggz 5 (2%110556,25)
= % 2,718281 0034890094 = _—__ 4+ 0 965711558 = 0,00115898
833,243 833,243
_ o 1 _ (7377,667-15607 )*
P(JP Lawang = 7377,667 | Tinggi) = m*zsoz z *e (2+7854008,25)

L 42,718281 4311296823 * 0,013416158 = 0,0000019103

7023,045 7023,045
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(7377,667— 173164,333)% _ 0

P(JP Lawang = 7377,667 | Rendah) = \/271”0 *e — 20
P(JP Lawang = 7377,667 | Sedang)

_ 1 % _ (7377,667—32100,333)2
T V2T *5473,4 (2%29958107,072)
- 137116 o 2,718281 1020108201 — 3716301 * 0,0000371302 = 0.000000002707
(30—24,333)?
P(TC Pulo Armyn = 30 | Tinggi) = m»«e *e — 2+36)
5036 " 2,718287 0446040125 — Toose " 0,6401581722 = 0,042575031

_ _ 1 (30-85)2 _

P(TC Pulo Armyn = 30 | Rendah) = N *e — @)
- 1 _ (30-35,833)°

P(TC Pulo Armyn = 30 | Sedang) = = i10.166 * Ze103537)

_ 1
= * 2 718281 -0.1645940236 —
25,47 25,476

——— % 0,8482380413 = 0,033295574

_ s 1 (23,333— 28)2
P(DBD Armyn = 23,333| Tinggi) = \/ﬁ*g = *o _ i
3505 * 2718281 09803262669 — 53525 * 0-3751887793 = 0,044919339
B _ (23,333-7)% _
P(DBD Armyn = 23,333 | Rendah) = \/2_11*0 *e o
B _ 1 (23,333- 17,667 )2
P(DBD Armyn = 23,333 | Sedang) = N *e — Ze2r7)
e * 2,718281 578025855239 — . 1175 * 0,0030879224 = 0,000739622
(27,333 — 20,167)?
P(PN Armyn = 27,333 | Tinggi) = \/ﬁ*o e — 20z
o5 * 2,718281 10270311200 — >t 2.49241E-45 = 1.98915E-45
_ 1 (27,333—26,333)% _
P(PN Armyn = 27,333 | Rendah) = —— *e — ) =0
B 1 (27,333—16,333)2
P(PN Armyn = 27,333 | Sedang) = N e — (2%1)
=350839 %2,718281 = ———5.31119E-27 = 1.51385E-29
B (458— 1273,333)?
P(Dlare Armyn = 458 | Tinggi) = \/2_1'[*140 e — (2+19600)
= 350,839 * 2,718287 169583648185 — 350835 0.0000000432 = 0.000000000123018
. B 1 _ (458-1811)% _
P(Diare Armyn = 458 | Rendah) = ——*e @0
) B _ 1 _ (458-1462,833)?
P(Diare Armyn = 458 | Sedang) = \/ﬁ*332 ;e (2+110556,25)
T o3aans ¥ 2718281 A= 8337 +0,0103952718 = 0,0000124757
_ S 1 (4026-15607 )?
P(JP Armyn = 4026 | Tinggi) = o= 28025 *e — (2+7854008.25)
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1

- *2,718281 85382875083 = .. 00001958258 = 0,0000000278833

7023,045 7023,045
_ _ (4026—173164,333)% _
P(JP Armyn = 4026 | Rendah) = \/2_11*0 *e — 20 =0
_ _ 1 (4026— 32100,333)?
PP Armyn = 4026 | Sedang) = == * == - oocs107.072)
=1 4 2,718281 131545055817 = __1__, 0 0000019367=
13716,301 13716,301
(43-24,333)2
P(TC Tegal Gundil =43 | Tinggi) = \/ﬁ*e *e — 236
- 503 * 2,7182871 83979 = 151 * 0.0079096042 = 0,000526044
_ _ (43-85)% _
P(TC Tegal Gundil = 43 | Rendah) = \/_ s *e a0 0
— 1 (43-35,833)?
P(TC Tegal Gundil = 43| Sedang) = o= 10,166 *e — Ze05537)
- 547 * 2,7182871 "0-248487712 = 25176 * 0,7799795038 = 0,030616247
_ . o 1 (23-28)2
P(DBD Tegal Gundil =23 | Tlnggl) = =393 *e — o)
- 53525 * 2,718281 1125213791 = 3575 * 0,3245831784 = 0,038860602
_ _ 1 _(23-7)% _
P(DBD Tegal Gundil = 23 | Rendah) = o *e o
_ (23-17,667)%
P(DBD Tegal Gundil = 23 | Sedang) = NI * BTN

* 2,718281 120793842 — Fs * 0,0059712901 = 0,001430249

4,175

P(PN Tegal Gundil = 19,667 | Tinggi) =

1 *e (19,667 — 20,167)?
V2m 0,5 (2%0,25)

* 0,6065307521 = 0,484062851

L 42718281 05=
5 1,253

(19,667— 26,333)2

P(PN Tegal Gundil = 19,667 | Rendah) = \/2_11”0 re — T I = 0
P(PN Tegal Gundil = 19,667 | Sedang) = < *e — (120010337

——%2,718281 #5777 = 251 + 0,0038573444 = 0,001539244

(1549,667— 1273,333)2

P(Dlare Tegal Gundil = 1549,667 | Tlnggl) m*14o *e — (2er7e00)
B % 2,718281 L9794 = 4 0,1425630639 = 0,000406349
350,839 350,839
P(Diare Tegal Gundil = 1549,667 | Rendah) = vﬁ*o *o — (1549'6(62:)18“)2 =0
_ 2
P(Diare Tegal Gundil = 1549,667 | Sedang) = m *e — (154fz‘ii1051:6622’;;33)

_ 1
= * 2 718281 -0.034100938 —
833,243 833,243

———x0,9664739562 = 0,001159894

1 % (41033-15607 )2
V21 +2802,5 (2%7854008,25)

P(JP Tegal Gundil = 41033 | Tinggi) =
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1

= x2,718281 41614954 — 1, (3 000000000000000001

7023,045 7023,045

= 0,00000000000000000000019
o _ 1
P(JP Tegal Gundil = 41033 | Rendah) = im0 *e

(41033—173164,333)% _

(2+0) 0

P(JP Tegal Gundil = 41033 | Sedang)

1 % _ (41033 —32100,333)*
T V2T *5473,4 (2¥29958107,072)
=1 42718281 L2 1, 9639925949 = 0,0000192
13716,301 13716,301

Hasil keseluruhan dari nilai distribusi gaussian untuk seluruh puskesmas dapat dilihat
pada tabel

Hasil Distribusi Gaussian

. . Jumlah
Tuberculosis DBD PN Diare Penduduk
PUS R R R R R
kes |~ | % 1se |~ |% |se € lse |Ti [®|se € | se
Tin | n Tin | n . . n n . . |'n
mas ogi | d da agi | d da | Tinggi q da ng |4 da | Tinggi d da
a | N9 a | N9 a |N9 |9 |5 | N9 a | N9
h h h h h
0.0 0,0 | 0,0
000 O’O Ob 0,0 | 0,0000000 0,0 0,0 0,0 2.
La | 000 08 | 00 00 | 000000000 26 | 02 01 0.0000 70
wa [ 000 |O 83 | 04 0 | 17 | 000000000 | O |24 |18 |0 | 15 0’19103 0|7
ng | 000 03 | 44 46 | 000000007 88 | 96 89 E-
031 63 | 37 91 | 68 8 09
5 4 8
0,0
Pul 0,0 | 0,0 0,0 ! 1.
0 2’205 33 |44 00 1[55 éEZ 8(1) 0,0000 41
Ar 0129 |91 |0 |73 | 1.99E-45 0 0 000278 | 0 | 2
750 - - 24
my | 5 55 |93 96 29 | 10 75 833 E-
n 74 | 39 22 7 10
Teg | 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 | 0,0000 0,
al 0’05 30 |38 01 04840628 01 | 00 01 | 000000 00
Gu | 260 0|61 |8 |0 |43 5'1 0 |53 [40 |0 | 15 | 000000 0 00
ndil | 24 62 | 06 02 92 | 63 98 | 000001 19
47 |02 49 44 | 49 94 |9 2

- Langkah 5 : Probabilitas Akhir Setiap Kelas

Menghitung probabilitas akhir untuk setiap kelas yaitu memasukkan semua data nilai
distribusi gaussian yang ada ke dalam satu kelas yang sama, seperti berikut:
P(Lawang|Tinggi) = 0,00000000000000315*0,0000004448*
0,000000000000000000000000000000000737*0,002189668*0,0000019103
= 4,31939E-63
P(Lawang|Rendah) = 0*0*0*0*0 =0
P(Lawang|Sedang)
= 0,0000883034*0,000174663*0,026248891*0,00115898*0,000000002707
=1.27015E-21
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P(Pulo Armyn|Tinggi)

= 0,042575031* 0,044919339* 1,98915E-45* 0.000000000123018*
0,0000000278833 = 1,30487E-65

P(Pulo Armyn|Rendah) = 0*0*0*0*0 =0

P(Pulo Armyn|Sedang) = 0,033295574*0,000739622*1,51385E-29*0,0000124757
*0,0000000001412 = 6.56718E-49

P(Tegal Gundil|Tinggi) = 0,000526044*0,038860602*0,484062851*0,000406349
*000000000000000000000019 = 7.63987E-31

P(Tegal Gundil|Rendah) = 0*0*0*0*0 =0

P(Tegal Gundil|Sedang)
=0.030616247*0.001430249*0.001539244*0.001159894*0.0000192

= 1.50103E-15

Hasil Probabilitas akhir setiap kelas untuk seluruh puskesmas dapat dilihat pada tabel

Hasil Probabilitas Akhir

No Puskesmas Tinggi Rendah Sedang Kelas Infeksi

1 Lawang 4,31939E-63 0 1.27015E-21 Sedang

2 Pulo Armyn 1,30487E-65 0 6.56718E-49 Sedang

3 Tegal Gundil 7.63987E-31 0 1.50103E-15 Sedang
1. Prediksi

- Langkah 1 : Menghitung P(Ci) untuk setiap puskesmas

Menghitung P(Ci) tiap penyakit dan jumlah penduduk dari tiap puskesmas pada
tahun 2019.

P(Ci) = Total Tubercolosis/Kriteria
P(Ci)=177/5=35,4

P(Puskesmas Mulyaharja) = 30/19330 = 0,001552
P(Puskesmas Bogor Timur) = 42/37825 = 0,001110
P(Puskesmas Bogor Utara) = 74/170746 = 0,000433
P(Puskesmas Kedung Badak) = 14/27026 = 0,000518
P(Puskesmas Kayu Manis) = 17/13620 = 0,001248
P(Ci) = Total DBD/KTriteria

P(Ci)=89/5=17,8

P(Puskesmas Mulyaharja) = 29/19330 = 0,001500
P(Puskesmas Bogor Timur) = 17/37852 = 0,000449
P(Puskesmas Bogor Utara) = 6/170746 = 0,000035
P(Puskesmas Kedung Badak) = 14/27026 = 0,000518
P(Puskesmas Kayu Manis) = 23/13620 = 0,001688
P(Ci) = Total Pneumonia/Kriteria
P(Ci)=91/5=18,2
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P(Puskesmas Mulyaharja) = 20/19330 = 0,001034
P(Puskesmas Bogor Timur) = 15/37852 = 0,000396
P(Puskesmas Bogor Utara) = 25/170746 = 0,000146
P(Puskesmas Kedung Badak) = 13/27026 = 0,000481
P(Puskesmas Kayu Manis) = 18/13620 = 0,001321
P(Ci) = Total Diare/Kriteria

P(Ci) = 6907/5 = 1381,4

P(Puskesmas Mulyaharja) = 1330/19330 = 0,068805
P(Puskesmas Bogor Timur) = 1709/37852 = 0,045149
P(Puskesmas Bogor Utara) = 1747/170746 = 0,010231
P(Puskesmas Kedung Badak) = 1036/27026 = 0,038333
P(Puskesmas Kayu Manis) = 1085/13620 = 0,079662
P(Ci) = Total Jumlah Penduduk/Kriteria

P(Ci) = 261310/5 = 52262

P(Puskesmas Mulyaharja) = 17921/19330 = 0,927108
P(Puskesmas Bogor Timur) = 36069/37852 = 0,952895
P(Puskesmas Bogor Utara) = 168894/170746 = 0,989153
P(Puskesmas Kedung Badak) = 25949/27026 = 0,960149
P(Puskesmas Kayu Manis) = 12477/13620 = 0,916079
Menghitung P(Ci) tiap penyakit dari tiap puskesmas pada tahun 2020.
P(Ci) = Total Tuberculosis/Kriteria

P(Ci) = 210/5 =42

P(Puskesmas Mulyaharja) = 29/19857 = 0,001460
P(Puskesmas Bogor Timur) = 46/39000 = 0,001179
P(Puskesmas Bogor Utara) = 87/172867 = 0,000503
P(Puskesmas Kedung Badak) = 30/27972 = 0,001072
P(Puskesmas Kayu Manis) = 18/14083 = 0,001278
P(Ci) = Total DBD/KTriteria

P(Ci)=99/5=19,8

P(Puskesmas Mulyaharja) = 31/19857 = 0,001561
P(Puskesmas Bogor Timur) = 19/39000 = 0,000487
P(Puskesmas Bogor Utara) = 8/172867 = 0,000046
P(Puskesmas Kedung Badak) = 16/27972 = 0,000572
P(Puskesmas Kayu Manis) = 25/14083 = 0,001775
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P(Ci) = Total Pneumonia/Kriteria

P(Ci) =95/5=19

P(Puskesmas Mulyaharja) = 19/19857 = 0,000957
P(Puskesmas Bogor Timur) = 15/39000 = 0,000385
P(Puskesmas Bogor Utara) = 26/172867 = 0,000150
P(Puskesmas Kedung Badak) = 15/27972 = 0,000536
P(Puskesmas Kayu Manis) = 20/14083 = 0,001420
P(Ci) = Total Diare/Kriteria

P(Ci) = 7270/5 = 1454

P(Puskesmas Mulyaharja) = 1423/19857 = 0,071662
P(Puskesmas Bogor Timur) = 1793/39000 = 0,045974
P(Puskesmas Bogor Utara) = 1826/172867 = 0,010563
P(Puskesmas Kedung Badak) = 1102/27972 = 0,039396
P(Puskesmas Kayu Manis) = 1126/14083 = 0,079954
P(Ci) = Total Jumlah Penduduk/Kriteria

P(Ci) = 266105/5 = 53221

P(Puskesmas Mulyaharja) = 18355/19857 = 0,924359
P(Puskesmas Bogor Timur) = 37127/39000 = 0,951974
P(Puskesmas Bogor Utara) = 170920/172867 = 0,988737
P(Puskesmas Kedung Badak) = 26809/27972 = 0,958422
P(Puskesmas Kayu Manis) = 12894/14083 = 0,915572
Menghitung P(Ci) tiap penyakit dari tiap puskesmas pada tahun 2021.
P(Ci) = Total Tuberculosis/Kriteria

P(Ci) = 228/5=45,6

P(Puskesmas Mulyaharja) = 32/20439 = 0,001566
P(Puskesmas Bogor Timur) = 50/41183 = 0,001214
P(Puskesmas Bogor Utara) = 93/181667 = 0,000512
P(Puskesmas Kedung Badak) = 33/28759 = 0,001147
P(Puskesmas Kayu Manis) = 20/14388 = 0,001390
P(Ci) = Total DBD/KTriteria

P(Ci)=107/5=214

P(Puskesmas Mulyaharja) = 34/20439 = 0,001663
P(Puskesmas Bogor Timur) = 22/41183 = 0,000534
P(Puskesmas Bogor Utara) = 7/181667 = 0,000038
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P(Puskesmas Kedung Badak) = 18/28759 = 0,000626
P(Puskesmas Kayu Manis) = 26/14388 = 0,001807
P(Ci) = Total Pneumonia/Kriteria

P(Ci) =106/5=21,2

P(Puskesmas Mulyaharja) = 23/20439 = 0,001125
P(Puskesmas Bogor Timur) = 17/41183 = 0,000413
P(Puskesmas Bogor Utara) = 28/181667 = 0,000154
P(Puskesmas Kedung Badak) = 17/28759 = 0,000591
P(Puskesmas Kayu Manis) = 21/14388 = 0,001459
P(Ci) = Total Diare/Kriteria

P(Ci) = 7673/5 = 1534,6

P(Puskesmas Mulyaharja) = 1487/20439 = 0,072753
P(Puskesmas Bogor Timur) = 1884/41183 = 0,045747
P(Puskesmas Bogor Utara) = 1860/181667 = 0,010238
P(Puskesmas Kedung Badak) = 1253/28759 = 0,043569
P(Puskesmas Kayu Manis) = 1189/14388 = 0,082638
P(Ci) = Total Jumlah Penduduk/Kriteria

P(Ci) = 278322/5 = 55664,4

P(Puskesmas Mulyaharja) = 18863/20439 = 0,922892
P(Puskesmas Bogor Timur) = 39210/41183 = 0,952092
P(Puskesmas Bogor Utara) = 179679/181667 = 0,989057
P(Puskesmas Kedung Badak) = 27438/28759 = 0,954066
P(Puskesmas Kayu Manis) = 13132/14388 = 0,912705

Untuk memudahkan dalam pembacaan data, nilai distribusi probabilitas yang telah
didapatkan dari pencarian di atas selanjutnya akan ditampilkan ke dalam bentuk tabel
seperti yang terlihat pada tabel

Nilai Distribusi Probabilitas

Kriteria Tahun 2019 Kriteria Tahun 2020 Kriteria Tahun 2021
Jenis Penyakit Jenis Penyakit Jenis Penyakit
Ju Ju Ju
ml mi mi
Puskesmas Z‘rjf D 'ZS Di | ah E‘f D ZL‘ Di | ah Erjf D EL‘ Di | ah
ulos B mo ar | Pe ulos B mo ar | Pe ulos B mo ar | pe
. D . e | nd . D - e nd . D . e nd
is nia is nia is nia
ud ud ud
uk uk uk
00 o, {000 (09|00 |0 |00]|O0 |09]00 |0, |00 1|0 |09
Mulvaharia 0i5 00 (01 |06 |27 | 014 |00 |00 |07 |24 | 015 |00 |01 |07 |22
yanarj 5o 15|03 (88 |10 | 60 15 |95 |16 | 35 | 66 16 | 12 | 27 | 89
00 | 4 05 | 8 61 |7 62 | 9 63 | 5 53 | 2
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Bogor Timur 00 0, |00 |0, |09 |00 |O0, 0,0 |0, 09100 |0 0,0 |0, 0,9
(Baranang Oil 00 |00 |04 |52 | 011 |00 |00 |04 |51 | 012 |00 |00 |04 |52
Siang & 10 04 {39 |51 (89 |79 04 |38 |59 |97 | 14 05 | 41 |57 | 09
Katulampa) 49 | 6 49 |5 87 |5 74 | 4 34 |3 47 | 2
00 0, |00 |0, |09 |00 |O0, 0,0 |0, 09100 |0 0,0 |0, 0,9
Bogor Utara 06 4 00 |00 |01 |89 | 005 |00 [0OO |01 |88 | 005 |00 |00 |01 |89
33 00 |14 |02 |15 | 03 00 |15 |05 |73 | 12 00 |15 | 02 | 05
35 |6 31 |3 46 | 0 63 | 7 38 |4 38 |7
00 o, {000 (09|00 |0 |00]|O |09|00 |O |00 |0 |09
Kedung 0(‘)5 00 |00 |03 |60 | 010 |00 |00 |03 |58 | 011 |00 |00 |04 |54
Badak 18 05|48 |83 |14 | 72 05 |53 |93 |42 | 47 06 |59 |35 | 06
18 |1 33 19 72 |6 9% | 2 26 |1 69 | 6
0.0 o, |00 |0 (09|00 |0 |00]O0 |09]|00 |O |00 |0 |09
Kayu Manis 012 00 |01 |07 |16 | 012 |00 |01 |O7 |15 | 013 |00 |01 |08 |12
48 16 | 32 96 | 07 | 78 17 |42 |99 |57 | 90 18 |45 | 26 | 70
88 | 1 62 |9 75 |0 54 | 2 07 19 38 |5

- Langkah 3 : Menghitung P(X|Ci) untuk setiap kriteria dan kelas

Untuk mempermudah proses perhitungan maka data penyakit diberi singkatan TB,
DBD, PN, DI dan untuk jumlah penduduk yaitu JP. Untuk puskesmas diberi singkatan
MU (Mulyaharja), BT (Bogor Timur), BU (Bogor Utara), KB (Kedung Badak), KM

(Kayu Manis).
Menghitung nilai P(X|Ci) penyakit pada tahun 2019 :
1. Penyakit Tuberculosis :

(TB|MU) =

TBx MU
(TBxMU)+(TBxBT)+(TBxBU)+(TBxKB)+(TBxKM)

35,4 x0,001552

(35,4x0,001552)+(35,4x0,001110) +(35,4x0,000433)+(35,4x0,000518) +(35,4x0,001248)
0,054941
=——=0,319278

0,172079

(TBIBT) =

TB x BT
(TBxMU)+(TBxBT)+(TBxBU)+(TBxKB)+(TBxKM)

35,4x0,001110

(35,4x0,001552)+(35,4x0,001110)+(35,4x0,000433)+(35,4x0,000518)+(35,4x0,001248)
0,039294

=————=0,228348

0,172079

(TBlBU) - TB x BU

(TBxMU)+(TBxBT)+(TBxBU)+(TBxKB)+(TBxKM)

_ 35,4 x 0,000433
(35,4x0,001552)+(35,4x0,001110)+(35,4x0,000433)+(35,4x0,000518) +(35,4x0,001248)

= 222222 = 0,089075

~ 0,172079

(TBIKB) =

TB x KB

(TBXMU)+(TBxBT)+(TBxBU)+(TBxKB)+(TBXKM)

_ 35,4 x 0,000518
(35,4x0,001552)+(35,4x0,001110)+(35,4x0,000433)+(35,4x0,000518) +(35,4x0,001248)
0,018337

=——=10,106562

"~ 0,172079

(TBIKM) =

TB x KM
(TBxMU)+(TBxBT)+(TBxBU)+(TBxKB)+(TBxKM)
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_ 35,4 0,001248
(35,4x0,001552)+(35,4x0,001110)+(35,4x0,000433)+(35,4x0,000518) +(35,4x0,001248)

= 2044179 _ 256738

"~ 0,172079

9. Penyakit DBD :
(DBD|MU)

17,8 x 0,001500

B (17,8x0,001500)+(17,8x0,000449)+(17,8x0,000035)+(17,8x0,000518)+(17,8x0,001688)
0,0267

= ———=10,357995

0,074582

(DBD|BT)

_ 17,8 x 0,000449
(17,8x0,001500)+(17,8x0,000449)+(17,8x0,000035)+(17,8x0,000518)+(17,8x0,001688)

= 2872 = 0,107159
0,074582

(DBD|BU)

_ 17,8 x 0,000035
(17,8x0,001500)+(17,8x0,000449)+(17,8x0,000035)+(17,8x0,000518)+(17,8x0,001688)

= 2222 = 0,008353
0,074582

(DBDI|KB)

_ 17,8 x 0,000518
(17,8x0,001500)+(17,8x0,000449)+(17,8x0,000035)+(17,8x0,000518)+(17,8x0,001688)
0,009220

=———=0,123628

"~ 0,074582
(DBD|KM)
_ 17,8 x 0,001688

~ (17,8x0,001500)+(17,8x0,000449)+(17,8x0,000035)+(17,8x0,000518)+(17,8x0,001688)
_0,030046 _

= = 0,402858
0,074582
10. Penyakit Pneumonia :
18,2 x 0,001034
(PN|MU) =
(18,2x0,001034)+(18,2x0,000396)+(18,2x0,000146)+(18,2x0,000481)+(18,2x0,001321)
0,018819
=—————=(,252326
0,074582
18,2 x 0,000396
(PN|BT) =
(18,2x0,001034)+(18,2x0,000396)+(18,2x0,000146)+(18,2x0,000481)+(18,2x0,001321)
0,007207
=————=0,096632
0,074582
18,2 x 0,000146
(PN|BU) =
(18,2x0,001034)+(18,2x0,000396)+(18,2x0,000146)+(18,2x0,000481)+(18,2x0,001321)
0,002657
=———=0,035625
0,074582
18,2 x 0,000481
(PNIKB) =
(18,2x0,001034)+(18,2x0,000396)+(18,2x0,000146)+(18,2x0,000481)+(18,2x0,001321)
0,008754
=——=0,117374
0,074582
18,2 x 0,001321
(PNIKM) =

(18,2x0,001034)+(18,2x0,000396)+(18,2x0,000146)+(18,2x0,000481)+(18,2x0,001321)

63



_0,024042

= =0,322357

0,074582
11.Penyakit Diare :
(DIIMU)

_ 1381,4 x 0,068805
(1381,4x0,068805)+(1381,4x0,045149)+(1381,4x0,010231)+(1381,4x0,038333)+(1381,4x0,079662)

- 95,047227 - 0,284107
334,547452

(DI|BT)

_ 1381,4 x 0,045149
(1381,4x0,068805)+(1381,4x0,045149)+(1381,4x0,010231)+(1381,4x0,038333)+(1381,4x0,079662)

- 62,368829 — 0,186427
334,547452

(DI|BU)

1381,4 x 0,010231
(1381,4x0,068805)+(1381,4x0,045149)+(1381,4x0,010231)+(1381,4x0,038333)+(1381,4x0,079662)

- 14,133103 — 0,042245
334,547452

(DI|KB)

1381,4 x 0,038333
(1381,4x0,068805)+(1381,4x0,045149)+(1381,4x0,010231)+(1381,4x0,038333)+(1381,4x0,079662)

- 52,953206 :0,158283
334,547452

(DI[KM)

1381,4 x 0,079662
(1381,4x0,068805)+(1381,4x0,045149)+(1381,4x0,010231)+(1381,4x0,038333)+(1381,4x0,079662)

— 110,045087 — 0,328937
334,547452

12.Jumlah Penduduk :

(JPIMU)

52262 x 0,927108
(52262x0,927108)+(52262x0,952895) +(52262x0,989153) +(52262x0,960149) +(52262x0,916079)

48452,518296
=———=0,195370
248003,258608

(JP|BT)

_ 52262 x 0,952895
(52262x0,927108)+(52262x0,952895)+(52262x0,989153)+(52262x0,960149) +(52262x0,916079)

49800,19849
=———=,200805
248003,258608

(JP|BU)
_ 52262 x 0,989153
(52262x0,927108)+(52262x0,952895)+(52262x0,989153)+(52262x0,960149)+(52262x0,916079)

51695,114086
=—————=0,208445
248003,258608

(JP|IKB)
_ 52262 x 0,960149
(52262x0,927108)+(52262x0,952895)+(52262x0,989153)+(52262x0,960149)+(52262x0,916079)
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_50179,307038
248003,258608

(JPIKM)

=0,202333

52262 x0,916079
(52262x0,927108)+(52262x0,952895)+(52262x0,989153)+(52262x0,960149)+(52262x0,916079)
47876,120698

=—————=0,193046
248003,258608

Menghitung nilai P(X|Ci) penyakit pada tahun 2020 :

1. Penyakit Tuberculosis :
42x 0,001460

(TB|MU) =
(42x0,001460)+(42x0,001179)+(42x0,000503)+(42x0,001072) +(42x0,001278)
0,06132
=—=0,265841
0,230664
42x0,001179
(TBIBT) =
(42x0,001460)+(42x0,001179)+(42x0,000503)+(42x0,001072)+(42x0,001278)
0,049518
=—=0,214676
0,230664
42x 0,000503
(TB|BU) =
(42x0,001460)+(42x0,001179)+(42x0,000503)+(42x0,001072) +(42x0,001278)
0,021126
=——=0,091588
0,230664
42x0,001072
(TB|KB) =
(42x0,001460)+(42x0,001179)+(42x0,000503)+(42x0,001072)+(42x0,001278)
0,045024
=——=0,195193
0,230664
42x0,001278
(TBIKM) =
(42x0,001460)+(42x0,001179)+(42x0,000503)+(42x0,001072)+(42x0,001278)
0,053676
=-———=10,232702
0,230664
2. Penyakit DBD :
19,8x0,001561
(DBD|MU)=
(19,8x0,001561)+(19,8x0,000487)+(19,8x0,000046)+(19,8x0,000572)+(19,8x0,001775)
0,030908
=——=10,351499
0,087932
19,8x0,000487
(DBD|BT) =
(19,8x0,001561)+(19,8x0,000487)+(19,8x0,000046)+(19,8x0,000572)+(19,8x0,001775)
0,0096426
=—=0,109659
0,087932
19,8x0,000046
(DBD|BU) =
(19,8x0,001561)+(19,8x0,000487)+(19,8x0,000046)+(19,8x0,000572)+(19,8x0,001775)
0,0009108
=——=0,010358
0,087932
19,8x0,000572
(DBD|KB) =
(19,8x0,001561)+(19,8x0,000487)+(19,8x0,000046)+(19,8x0,000572)+(19,8x0,001775)
0,0113256
=——=0,128799
0,087932
(DBDI|KM)

_ 19,8x0,001775
(19,8x0,001561)+(19,8x0,000487)+(19,8x0,000046)+(19,8x0,000572)+(19,8x0,001775)
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_0,035145

= =0,399684
0,087932
3. Penyakit Pneumonia :
(PN|MU) = 19x0,000957
(19x0,000957)+(19x0,000385)+(19x0,000150)+(19x0,000536)+(19x0,001420)
0,018183
=———=0,277552
0,065512
19x0,000385
(PN|BT) = .
(19x0,000957)+(19x0,000385)+(19x0,000150)+(19x0,000536)+(19x0,001420)
0,007315
=————=(,111659
0,065512
19x0,000150
(PN|BU) =
(19x0,000957)+(19x0,000385)+(19x0,000150)+(19x0,000536)+(19x0,001420)
0,00285
= ———=0,043503
0,065512
19x0,000536
(PN|KB) =
(19x0,000957)+(19x0,000385)+(19x0,000150)+(19x0,000536)+(19x0,001420)
0,010184
=—~———=(,155452
0,065512
19x0,001420
(PN|KM) = =
(19x0,000957)+(19x0,000385)+(19x0,000150)+(19x0,000536)+(19x0,001420)
0,02698
=———=0,264151
0,065512
4, Penyakit Diare :
(DI|MU)

_ 1454x0,071662
(1454x0,071662)+(1454x0,045974)+(1454x0,010563)+(1454x0,039396) +(1454x0,079954)
_ 104,196548 _

= =0,289486
359,936246
(DI|BT)

_ 1454x0,045974
(1454x0,071662)+(1454x0,045974)+(1454x0,010563)+(1454x0,039396)+(1454x0,079954)

— 66,846196 — 0,185717
359,936246

(DI|BU)

_ 1454x0,010563
(1454x0,071662)+(1454x0,045974)+(1454x0,010563)+(1454x0,039396)+(1454x0,079954)

— 15,358602 — 0,042670
359,936246

(DI|KB)

_ 1454x0,039396
(1454x0,071662)+(1454x0,045974)+(1454x0,010563)+(1454x0,039396)+(1454x0,079954)

— 57,281784 — 0’159144
359,936246

(DI|KM)

_ 1454x0,079954
(1454x0,071662)+(1454x0,045974)+(1454x0,010563)+(1454x0,039396)+(1454x0,079954)

- 116,253116 - 0,322982
359,936246
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5, Jumlah Penduduk :

(JPIMU)

_ 53221x0,924359
(53221x0,924359)+(53221x0,951974)+(53221x0,988737)+(53221x0,958422)+(53221x0,915572)

49195,31034
= —————=0,195051
252217,7251

(JP|IBT)
_ 53221x0,951974
(53221x0,924359)+(53221x0,951974) +(53221x0,988737)+(53221x0,958422) +(53221x0,915572)

_50665,00825 - 0,200878

T 252217,7251

(JP|BU)

_ 53221x0,988737
(53221x0,924359)+(53221x0,951974)+(53221x0,988737)+(53221x0,958422)+(53221x0,915572)

52621,57188
=—————=0,208635
252217,7251

(JPIKB)

_ 53221x0,958422
(53221x0,924359)+(53221x0,951974)+(53221x0,988737)+(53221x0,958422)+(53221x0,915572)
51008,17726

=———=0,202239
252217,7251

(JP|IKM)

_ 53221x0,915572
(53221x0,924359)+(53221x0,951974)+(53221x0,988737)+(53221x0,958422)+(53221x0,915572)

48727,65741
= ——————=0,193197
252217,7251

Menghitung nilai P(X|Ci) penyakit pada tahun 2021 :
1. Penyakit Tuberculosis :

45,6x0,001566

(TB|MU) =
(45,6x0,001566)+(45,6x0,001214)+(45,6x0,000512)+(45,6x0,001147)+(45,6x0,001390)
0,0714096
=——=0,268657
0,2658024
45,6x0,001214
(TB|BT) =
(45,6x0,001566)+(45,6x0,001214)+(45,6x0,000512)+(45,6x0,001147)+(45,6x0,001390)
0,055358
=———=0,208267
0,2658024
45,6x0,000512
(TB|BU) =
(45,6x0,001566)+(45,6x0,001214)+(45,6x0,000512)+(45,6x0,001147)+(45,6x0,001390)
0,0233472
=-——=0,087837
0,2658024
45,6x0,001147
(TBIKB) =
(45,6x0,001566)+(45,6x0,001214)+(45,6x0,000512)+(45,6x0,001147)+(45,6x0,001390)
0,0523032
=——=0,196775
0,2658024
45,6x0,001390
(TBIKM) =
(45,6x0,001566)+(45,6x0,001214)+(45,6x0,000512)+(45,6x0,001147)+(45,6x0,001390)
0,063384
=——=0,238463
0,2658024
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2. Penyakit DBD :
(DBD|MU)

_ 21,4x0,001663
(21,4x0,001663)+(21,4x0,000534)+(21,4x0,000038)+(21,4x0,000626)+(21,4x0,001807)

0,0355882
= ———=0,356255
0,0998952 !
(DBDIBT) = 21,4x0,000534
(21,4x0,001663)+(21,4x0,000534)+(21,4x0,000038)+(21,4x0,000626)+(21,4x0,001807)
0,0114276
=———=0,114396
0,0998952 !
(DBD|BU)

_ 21,4x0,000038
(21,4x0,001663)+(21,4x0,000534)+(21,4x0,000038)+(21,4x0,000626) +(21,4x0,001807)

— 0,0008132 — 0,008140
0,0998952

(DBD|KB)

_ 21,4x0,000626
(21,4x0,001663)+(21,4x0,000534)+(21,4x0,000038)+(21,4x0,000626)+(21,4x0,001807)

— 0,0133964 _ 0,134104
0,0998952

(DBD|KM)
_ 21,4x0,001807
(21,4x0,001663)+(21,4x0,000534)+(21,4x0,000038)+(21,4x0,000626)+(21,4x0,001807)

0,0386698
=———=0,387104
0,0998952
3. Penyakit Pneumonia :
21,2x0,001125
(PN|MU) =
(21,2x0,001125)+(21,2x0,000413)+(21,2x0,000154)+(21,2x0,000591)+(21,2x0,001459)
0,02385
=———=0,300641
0,0793304
21,2x0,000413
(PNIBT) =
(21,2x0,001125)+(21,2x0,000413)+(21,2x0,000154)+(21,2x0,000591)+(21,2x0,001459)
0,0087556
=———=0,110369
0,0793304
21,2x0,000154
(PN|BU) =
(21,2x0,001125)+(21,2x0,000413)+(21,2x0,000154)+(21,2x0,000591)+(21,2x0,001459)
0,0032648
=———=0,041154
0,0793304
21,2x0,000591
(PNIKB) =
(21,2x0,001125)+(21,2x0,000413)+(21,2x0,000154)+(21,2x0,000591)+(21,2x0,001459)
0,0125292
= ———==0,157937
0,0793304
21,2x0,001459
(PNIKM) =
(21,2x0,001125)+(21,2x0,000413)+(21,2x0,000154)+(21,2x0,000591)+(21,2x0,001459)
0,0309308
= ———=0,389898
0,0793304

68



4. Penyakit Diare :

(DI|MU)
_ 1534,6x0,072753
(1534,6x0,072753)+(1534,6x0,045747)+(1534,6x0,010238)+(1534,6x0,043569)+(1534,6x0,082638)

111,6467538
= —————=0,285367
391,238597

(DI|BT)

_ 1534,6x0,045747
(1534,6x0,072753)+(1534,6x0,045747)+(1534,6x0,010238)+(1534,6x0,043569)+(1534,6x0,082638)

— 70,2033462 — 0,179439
391,238597

(DI|BU)
_ 1534,6x0,010238
(1534,6x0,072753)+(1534,6x0,045747)+(1534,6x0,010238)+(1534,6x0,043569)+(1534,6x0,082638)

- 15,7112348 — 0,040158
391,238597

(DI|KB)

_ 1534,6x0,043569
(1534,6x0,072753)+(1534,6x0,045747)+(1534,6x0,010238)+(1534,6x0,043569)+(1534,6x0,082638)
66,8609874 _

= = 0,170896
391,238597
(DI[KM)

_ 1534,6x0,082638
(1534,6x0,072753)+(1534,6x0,045747)+(1534,6x0,010238)+(1534,6x0,043569)+(1534,6x0,082638)

— 126,8162748 - 0’324140
391,238597
5. Jumlah Penduduk :

(JP|IMU)

55664,4x0,922892
(55664,4x0,922892)+(55664,4x0,952092) +(55664,4x0,989057)+(55664,4x0,954066)+(55664,4x0,912705)
51372,2294448
=————=0,195081
263337,8115

(JP|BT)

55664,4x0,952092
(55664,4x0,922892)+(55664,4x0,952092) +(55664,4x0,989057)+(55664,4x0,954066)+(55664,4x0,912705)

52997,6299248
=————=0,201253
263337,8115

(JP|BU)

_ 55664,4x0,989057
(55664,4x0,922892)+(5564,4x0,952092) +(1534,6x0,989057) +(1534,6x0,954066)+(1534,6x0,912705)
_ 55055,2644708

=———=0,209067
263337,8115

(JPIKB)
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55664,4x0,954066
(55664,4x0,922892)+(55664,4x0,952092) +(55664,4x0,989057)+(55664,4x0,954066)+(55664,4x0,912705)

53107,5114504
=————=0,201671
263337,8115

(JP|IKM)

55664,4x0,912705
(55664,4x0,922892) +(55664,4x0,952092) +(55664,4x0,989057) +(55664,4x0,954066) +(55664,4x0,912705)
50805,176202
=————=10,192928

263337,8115
Untuk memudahkan dalam pembacaan data, nilai P(X|Ci) Probabilitas yang telah
didapatkan dari pencarian di atas selanjutnya akan ditampilkan ke dalam bentuk tabel
seperti yang terlihat pada tabel

Nilai P(X|Ci)
Kriteria Tahun 2019
Puskesmas Jenis Penyakit
Tuberculosis DBD Pneumonia Diare Jumlah Tuberculosis |
Penduduk
Mulyaharja 0,319278 | 0,357995 | 0,252326 | 0,284107 | 0,195370 0,265841 | 0,
Bogor Timur (Baranang Siang & Katulampa) 0,228348 0,107159 | 0,096632 | 0,186427 | 0,200805 0,214676 0,
Bogor Utara 0,089075 0,008353 | 0,035625 | 0,042245 | 0,208445 0,091588 0,
Kedung Badak 0,106562 0,123628 | 0,117374 | 0,158283 | 0,202233 0,195193 0,
Kayu Manis 0,256738 0,402858 | 0,322357 | 0,328937 | 0,193046 0,232702 0,

- Langkah 4 : Menghitung Persentase P(X|Ci) setiap kriteria.
Mencari persentasi dari penyakit Tuberculosis pada tahun 2019 :
2329278 % 100% = 31,93

ozzs319 2228378 % 100% = 22,83
2.089075 x 100% = 8,91
o062 x 100% = 10,66
x 100% = 25,67

Mencari persentasi dari penyakit DBD pada tahun 2019 :
DBD Mulyaharja = 2227°%% x 100% = 35,80

DBD Bogor Timur = w x 100% = 10,72
DBD Bogor Utara = x 100% = 0,83
DBD Kedung Badak = 2223°2% x 100% = 12,36

DBD Kayu Manis = osozess 402858 y 100% = 40,29

Mencari persentasi dari penyaklt Pneumonia pada tahun 2019 :
0252328 5 100% = 25,23

0,096632 096632 0096632+ 100% = 9.66

Tuberculosis Mulyaharja =
Tuberculosis Bogor Timur =
Tuberculosis Bogor Utara = 2.089075 089075
Tuberculosis Kedung Badak =

. . 0,256738
Tuberculosis Kayu Manis = ———

0,008353

Pneumonia Mulyaharja =

Pneumonia Bogor Timur =
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0,035625

Pneumonia Bogor Utara = x 100% = 3,56
Pneumonia Kedung Badak = QL7574 o 100% = 11,74
Pneumonia Kayu Manis = 2322357 322357 ———x 100% = 32,24

Mencari persentasi dari penyaklt Diare pada tahun 2019 :
2288207 » 100% = 28,41

ones27 X 100% = 18,64
x 100% = 4,22
Diare Kedung Badak = ———— x 100% = 15,82
Diare Kayu Manis = @ x 100% = 32,89
Mencari persentasi dari Jumlah Penduduk pada tahun 2019 :
2199370 x 100% = 19,54

0,200805 200805 0,200895 » 100% = 20,08
0.208443 1 100% = 20,84
° 0202233  100% = 20,22

x 100% = 19,30
Mencari persentasi dari penyakit Tuberculosis pada tahun 2020 :
S22 X 100% = 26,58

———x 100% = 21,47
x 100% = 9,15
——x 100% = 19,52

———x100% = 23,27
Mencari persentasi dari penyaklt DBD pada tahun 2020 :

Diare Mulyaharja =

Diare Bogor Timur =

. 0,042245
Diare Bogor Utara =

0,158283

Jumlah Penduduk Mulyaharja =

Jumlah Penduduk Bogor Timur =

Jumlah Penduduk Bogor Utara = 2222442 205445

Jumlah Penduduk Kedung Badak =

o, 193046

Jumlah Penduduk Kayu Manis =

Tuberculosis Mulyaharja =

. . 0 214676
Tuberculosis Bogor Timur =

. 0,091588
Tuberculosis Bogor Utara = ———

0,195193

Tuberculosis Kedung Badak =

. . 0 232702
Tuberculosis Kayu Manis =

DBD Mulyaharja = > x 100% = 35,15
DBD Bogor Timur = 212%%% 5 100% = 10,97
0,010358

x 100% = 1,04
0 128799

DBD Bogor Utara =
DBD Kedung Badak = x 100% = 12,88
0 399684

DBD Kayu Manis = - X x 100% = 39,97
Mencari persentasi dari penyakit Pneumonia pada tahun 2020 :
Q277552 4 100% = 27,75

011659 x 100% = 11,17
X 100% = 4,35

Pneumonia Mulyaharja =

Pneumonia Bogor Timur =
0, 043503

Pneumonia Bogor Utara =
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0,155452

———— x 100% = 15,54

x 100% = 26,41
Mencari persentasi dari penyakit Diare pada tahun 2020 :
2.289%%6 % 100% = 28,95

o185717 X 100% = 18,57
X 100% = 4.27
0159144 59141 0159144 + 100% = 15,91

x 100% = 32,30
Mencari persentasi dari Jumlah Penduduk pada tahun 2020 :
0195051 % 100% = 19,50

0200878 200878 0,200878  100% = 20,09
0.208635 » 100% = 20,86
M X 100% = 20,22

———x 100% = 19,32
Mencari persentasi dari penyakit TubercuI03|s pada tahun 2021 :
0.268657 % 100% = 26,87

0208267 208267 0208267+ 100% = 20,83
0087837  100% = 8,78
2196775 196775 Q196775 » 100% = 19,68

x 100% = 23,85
Mencari persentasi dari penyaklt DBD pada tahun 2021 :
DBD Mulyaharja = 222°%%% x 100% = 35,62

DBD Bogor Timur = oa4396 x 100% = 11,44
DBD Bogor Utara = 2>=-=x 100% = 0,81
DBD Kedung Badak = 222 x 100% = 13,40

DBD Kayu Manis = 2 sa7101 x 100% = 38,71
Mencari persentasi dari penyakit Pneumonia pada tahun 2021 :
0:3096%2 x 100% = 30,06

010369 x 100% = 11,04
X 100% = 4,11
0157937 157997 0157937 + 100% = 15,79

Pneumonia Kedung Badak =
0, 264151

Pneumonia Kayu Manis =

Diare Mulyaharja =

Diare Bogor Timur =

0,042670

Diare Bogor Utara =

Diare Kedung Badak =

. . 0, 322982
Diare Kayu Manis = ————

Jumlah Penduduk Mulyaharja =

Jumlah Penduduk Bogor Timur =

Jumlah Penduduk Bogor Utara = 2222°%° 208635

Jumlah Penduduk Kedung Badak =

Jumlah Penduduk Kayu Manis = 0193197

Tuberculosis Mulyaharja =

Tuberculosis Bogor Timur =

. O 087837
Tuberculosis Bogor Utara =

Tuberculosis Kedung Badak =
0, 2384-63

Tuberculosis Kayu Manis =

Pneumonia Mulyaharja =

Pneumonia Bogor Timur =
0, 041154

Pneumonia Bogor Utara =

Pneumonia Kedung Badak =
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0,389898

Pneumonia Kayu Manis = x 100% = 38,99

Mencari persentasi dari penyakit Diare pada tahun 2021 :
0285387 100% = 28,54

W x 100% = 17,94
0.040158 + 100% = 4,02
M x 100% = 17,09

——x100% = 32,41
Mencari persentasi dari Jumlah Penduduk pada tahun 2021 :
195081 » 100% = 19,51

% x 100% = 20,12
9,209067  100% = 20,91
° 9201671 » 100% = 20,17

x 100% = 19,29

Untuk mempermudah dalam membaca hasil persentase, maka dibuat didalam bentuk
tabel 9.
Hasil Persentase P(X|Ci)

Diare Mulyaharja =

Diare Bogor Timur =

. 0 040158
Diare Bogor Utara =

Diare Kedung Badak =

. - 0 324140
Diare Kayu Manis =

Jumlah Penduduk Mulyaharja =

Jumlah Penduduk Bogor Timur =

Jumlah Penduduk Bogor Utara = 9,209067

Jumlah Penduduk Kedung Badak =

Jumlah Penduduk Kayu Manis = M

Kriteria Tahun 2019 Kriteria Tahun 2020 Kriteria Tahun 2021
Jenis Penyakit Jenis Penyakit Jenis Penyakit
Ju Ju Ju
Puskesmas ml ml mi
ah ah ah
Pne Pe Pne Pe Pne Pe
Tub [D|{um |D|nd | Tub |[D|{um |[D| nd | Tub | D| um | D | nd
ercu | B | oni |ia| ud |ercu | B | oni|ia| ud |ercu | B | oni |ia| ud
losis | D a re | uk | losis | D a re | uk | losis | D a re | uk
3 2 3 2 3 2
319 |5 | 25 |8,|19, | 265 |5, | 27, |8,| 19, |268 |5, | 30, |8, | 19,
3 8| 23 |4 | 54 8 1175 |9 | 50 7 6 | 06 | 5| 51
Mulyaharja 0 1 5 5 2 4
Bogor Timur 1 1 1 1 1 1
(Baranang 228 |0, 96 |8,|20,|214 |0 | 11, |8, | 20, | 208 |1, | 11, |7, | 20,
Siang & 3 7 6 6 | 08 7 9| 17 | 5| 09 3 4 1 04 | 9] 12
Katulampa) 2 4 7 7 4 4
0, 4, 1, 4, 0, 4,
891 | 8 3é5 2 %ﬂ 9,15 | 0 453 2 é% 878 |8 | 4|0 fﬁ
Bogor Utara 3 2 4 7 1 2
1 1 1 1 1 1
106 | 2, | 11, | 5 | 20, | 195 | 2, | 15, | 5, | 20, | 19,6 | 3, | 15, | 7, | 20,
6 3174 |8 22 2 8|54 |9 | 22 8 4 179 | 0| 17
Kedung Badak 6 2 8 1 0 9
4 3 3 3 3 3
256 |0, | 32, |2,]19,|232|9,| 26, |2 |19 |238|8,| 38 |2 | 19,
7 2| 24 | 81| 30 7 9| 41 | 3| 32 5 719 | 4| 29
Kayu Manis 9 9 7 0 1 1

Untuk menentukan hasil akhir dari persentase maka dilakukan penambahan masing-
masing dari hasil persentase setiap kriteria.
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Penambahan hasil persentase data tahun 2019 :

Puskesmas Mulyaharja = 14091 - 28,182 %
Puskesmas Bogor Timur = ﬂ = 16,386 %
Puskesmas Bogor Utara = =7,672%

Puskesmas Kedung Badak = 7— =14,16 %

Puskesmas Kayu Manis = = 30,078 %

Penambahan hasil persentase data tahun 2020 :
137,93

Puskesmas Mulyaharja = = 27,586
Puskesmas Bogor Timur = T = 16,454 %
Puskesmas Bogor Utara = ——=7,934 %
Puskesmas Kedung Badak = w = 16,814 %
Puskesmas Kayu Manis = 1AL 27 = 28,254 %

Penambahan hasil persentase data tahun 2021 :

Puskesmas Mulyaharja = L% =28,12%

137

Puskesmas Bogor Timur = —— = 16,274 %
=7,726 %
8613 - 17,226 %

Puskesmas Kayu Manis = = 30,65 %

Untuk mempermudah membaca hasil persentase pertahun nya maka dibuat dalam
bentuk tabel

.Hasil Persentase Setiap Kriteria

Puskesmas Bogor Utara =

Puskesmas Kedung Badak =
15325

Puskesmas Persentase Akhir |Persentase Akhir| Persentase Akhir Tingka_t
Tahun 2019 Tahun 2020 Tahun 2021 Infeksi
Mulyaharja 28,182 % 27,586 28,12 % Tinggi
Bogor Timur 16,386 % 16,454 % 16,274 % Sedang
Bogor Utara 7,672 % 7,934 % 7,726 % Rendah
Kedung 14,16 % 16,814 % 17,226 % Sedang
Badak
Kayu Manis 30,078 % 28,254 % 30,65 % Tinggi

Dari hasil proses perhitungan persentase akhir yang dapat dilihat pada tabel 10.
Kemudian untuk memprediksi data di tahun 2022 dilakukan dengan ketentuan, jika
nilai pengurangan data ditahun 2021 nilainya lebih tinggi dari nilai tahun 2020 maka
persentasenya ditambah dengan hasil pengurangan, dan jika nilai persentase di tahun
2021 lebih rendah dari nilai di tahun 2020 maka persentasenya dikurangi dengan hasil
pengurangan.

Puskesmas Mulyaharja = 27,586 — 28,12 = -0,534
= 28,12 — (-0,534) = 28,654%
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Puskesmas Bogor Timur = 16,454 — 16,274 = 0.18

= 16,274 - 0,18 = 16,094%
Puskesmas Bogor Utara = 7,934 — 7,726 = 0,208

=7,726 — 0,208 = 7,518%
Puskesmas Kedung Badak = 16,814 — 17,226 = -0,412

=17,226 — (-0,412) = 17,638%
Puskesmas Kayu Manis = 28,254 — 30,65 = -2,396
= 30,65 — (-2,396) = 33,046

Dari hasil perhitungan di atas agar mudah dipahami hasil prediksi perhitungan datanya
maka dibuat dalam bentuk Tabel 11.

Hasil Prediksi
Puskesmas Persentase Akhir Tahun 2022
Mulyaharja 28,654%
Bogor Timur 16,094%
Bogor Utara 7,518%
Kedung Badak 17,638%
Kayu Manis 33,046%
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