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ABSTRAK 

 

Pneumonia adalah infeksi pernapasan akut yang menyerang paru-paru dan dapat disebabkan oleh bakteri, 

virus, atau jamur. Penyakit ini menjadi salah satu penyebab utama morbiditas dan mortalitas di berbagai wilayah, 

termasuk Kabupaten Karawang. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan wilayah rawan penyebaran 

pneumonia di Kabupaten Karawang menggunakan algoritma K-Means dan DBSCAN pada rentang tahun 2019-

2023. Metode Knowledge Discovery in Database (KDD) diterapkan dengan pemrograman Python dalam Google 

Colab sebagai editor teks. DBSCAN menghasilkan 3 cluster, cluster -1 (5 kecamatan), cluster 0 (40 kecamatan), 

dan cluster 1 (6 kecamatan). Sementara itu, K-Means menghasilkan 4 klaster: Cluster 0 (6 kecamatan), Cluster 1 

(31 kecamatan), cluster 2 (7 kecamatan), dan cluster 3 (7 kecamatan). Pemilihan C= 4, menggunakan Sum of 

Square Error (SSE) menunjukkan nilai 14.54426 pada K-Means, dengan Silhouette Coefficient sebesar 0.61082, 

menunjukkan struktur klasterisasi yang cukup baik. DBSCAN dengan nilai epsilon 3 memiliki Silhouette 

Coefficient lebih tinggi, yaitu 0.76746, menunjukkan struktur klasterisasi yang lebih kuat. Selain itu, Davies-

Bouldin Index (DBI) menunjukkan nilai 0.684 untuk K-Means dan 0.273 untuk DBSCAN, mengindikasikan 

keunggulan DBSCAN dalam membentuk cluster yang lebih optimal. Hasil penelitian ini dapat menjadi referensi 

dalam pengambilan keputusan terkait intervensi kesehatan untuk mengendalikan penyebaran pneumonia di 

Kabupaten Karawang. 

 

Kata kunci :  Pneumonia, Clustering, K-Means, DBSCAN, Silhouette Coefficient, Davies Bouldin Index 

 

1. PENDAHULUAN 

Pemanfaatan teknologi informasi di bidang 

kesehatan memegang peranan penting dalam 

pelayanan medis tidak terkecuali pemetaan penyakit. 

Kabupaten Karawang, dengan jumlah penduduknya 

yang padat, menghadapi tantangan pemerataan 

layanan kesehatan, termasuk pengobatan pneumonia, 

yang merupakan penyebab kematian utama di 

Indonesia. Dengan data mining, analisis pola 

penyebaran penyakit menjadi lebih efektif dalam 

mendukung pengambilan keputusan di bidang 

kesehatan [1]. 

Pneumonia merupakan salah satu jenis 

peradangan yang menyerang jaringan paru dengan 

spesifik menyerang bagian alveolus dan bronkiolus. 

Secara umum, penyakit ini dapat disebabkan oleh 

berbagai mikroorganisme meliputi virus, jamur serta 

bakteri. Para penderita Pneumonia biasanya mengidap 

beberapa gejala fisik seperti demam tinggi, batuk 

berdahak, gangguan pernafasan hingga merasakan 

nyeri di ulu hati yang menyebabkan mual dan muntah 

[2].  

Dalam kurun waktu 5 tahun kebelakang, 

berdasarkan data dari Dinas Kesehatan Kabupaten 

Karawang, yaitu pada tahun 2019-2023, terdapat 

20.177 orang yang terindikasi mengidap pneumonia. 

Jumlah tersebut mengidentifikasikan adanya masalah 

serius terkait penyebaran dan penanganan penyakit 

pneumonia di Kabupaten Karawang. Disajikan rincian 

kasus pneumonia setiap tahunnya, terdapat pada 

Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Jumlah kasus pneumonia di kabupaten 

karawang 2019-2023 

 

Pada penelitian ini, dilakukan implemetasi 

clustering pada penderita penyakit pneumonia di 

Kabupaten Karawang, dengan memanfaatkan 

algoritma DBSCAN dan K-Means. Pemilihan kedua 

algoritma didasari karena kelebihannya didalam 

pengelompokkan data berdasarkan pola yang sudah 

ada, serta sangat jeli terhadap keberadaan outlier yang 

mana hal tersebut sangat berepengaruh terhadap proses 

clustering [3].  

Diterapkan juga metodologi Knowledge 

Discovery in Database (KDD), dengan tujuan supaya 

penelitian lebih berjalan dengan sistematis, dimulai 

dengan tahapan data selection, preprocessing, 

transformation, data mining, hingga evaluation [4]. 

Dengan menerapkan metode ini, penelitian dapat 

menghasilkan model analisis yang tidak hanya valid 
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secara akademik, tetapi juga aplikatif dalam dunia 

kesehatan. 

Penerapan clustering memikiki tujuan untuk 

melakukan identifikasi pola penyebaran pneumonia 

untuk optimalisasi pelayanan serta fasilitas kesehatan, 

baik distribusi tenaga medis maupun obat-obatan. 

Selain itu clustering juga bermanfaat untuk 

mengidentifikasi wilayah dengan kasus tinggi untuk 

dilakukan pemantauan yang lebih intensif, yang mana 

hal tersebut berguna untuk menganalisis lonjakan 

kasus yang terjadi. Sehingga penelitian ini tidak hanya 

berperan dalam hal akademik tetapi secara langsung 

memberikan manfaat bagi pihak yang bersangkutan. 

Guna meningkatkan kualitas serta 

keefektivitasannya dalam proses data mining, 

diperlukan kecermatan, selain pengolahan data yang 

harus sistematis, ada faktor lain yang harus 

diperhatikan yaitu keberadaan outlier, yang sangat 

berpengaruh terhadap kualitas clustering [5]. Selain 

itu, penggunaan data harus memperhatikan 

kualitasnya. Seringkali data yang bernilai kosong 

dapat mempengaruhi hasilnya, sering terjadi ketidak 

akuratan data [6].  

Melalui proses ini, peneliti dapat 

mengidentifikasi berbagai pola penyebaran penyakit 

yang mungkin tidak terlihat secara langsung namun 

memiliki dampak besar dalam pengambilan keputusan 

strategis dalam bidang kesehatan.  

Maka berdasarkan latar belakang diatas, tujuan 

dari penelitian ini ialah untuk menentukan daerah 

mana yang memiliki penyebaran kasus pneumonia 

yang tertinggi di Kabupaten Karawang. Diharapkan 

dengan adanya penelitian ini, akan memberikan 

masukan untuk pemerintah Kabupaten Karawang 

mengenai perhatian yang lebih serius terhadap daerah-

daerah yang menjadi klaster tertinggi. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Data Mining 

Data mining merupakan suatu upaya dilakukan 

untuk mengeksplorasi data menggunakan statistika 

matematika dan artificial intelegent untuk 

mengelompokan informasi penting yang tentunya 

mempunyai manfaat yang terkandung dalam suatu 

database yang besar [7]. 

 

2.2. Knowledge Discovery in Database 

Knowledge Discovery in Database merupakan 

Langkah dalam melakukan pengolahan yang berasal 

dari data mentah menjadi data yang sudah berbentuk 

informasi dan dapat dimanfaatkan oleh orang lain 

.Pendapat lain yang dikemukakan oleh 

 

2.3. K-Means 

K-Means yaitu salah satu algoritma dapat 

digunakan untuk melatih data tanpa adanya kontrol 

(unsupervised learning). Algoritma ini diciptakan oleh 

Stuart Lloyd akhir abad ke-19. K-MEANS menjadi 

salah satu algoritma clustering yang banyak 

digunakan, dikarenakan algoritma ini tergolong 

mudah dipakai serta dijalankan. Selain itu algoritma 

ini juga memiliki kecepatan saat mengolah data dalam 

bentuk apapun [4]. 

 

2.4. DBSCAN 

Secara bahasa Density-Based Spatial Clustering 

of Application with Noise (DBSCAN) dapat diartikan 

sebagai salah satu algoritma yang berfokus ke dalam 

pengelompokkan objek ke dalam satu cluster tanpa 

memperhatikan nilai atau kategorinya belum diketahui 

sama sekali. Algoritma ini berfokus ke dalam 

pengelompokan wilayah dengan tingkat kepadatan 

yang sangat tinggi dalam sebuah database yang acak. 

Dalam hal ini, DBSCAN menggunakan dua parameter 

yang menjadi acuan dalam melakukan cluster, yang 

pertama ada epsilon dan (ε) minimum point (MinPts) 

[8]. 

 

2.5. Silhouette Coefficient 

Silhouette Coefficient merupakan salah satu cara 

dalam mengukur serta menganalisis nilai dari suatu 

data. Silhouette Coefficient sendiri merupakan 

gabungan dari dua perhitungan, yang pertama yaitu 

cohesion dan juga separation. Cohesion sendiri 

merupakan sebuah rumus yang digunakan untuk 

menghitung korelasi antara suatu objek dengan objek 

lainnya. Adapun separation mempunyai tujuan untuk 

menghitung besaran jarak antar cluster atau seberapa 

besar perbedaan cluster nya [4].  

Adapun rangkaian perhitungan di dalam 

silhouette coefficient sebagai berikut didalam 

persamaan (1) [3]. 

𝑠𝑖𝑙(𝑐)  =  𝑠𝑖𝑙(𝑘)
1

|𝑘|
 ∑ 𝑠𝑖𝑙(𝑐𝑖) 𝑘

𝑖=1  (1) 

Keterangan:  

sil (k) : Value dari Silhouette keseluruhan cluster  

|k| : Banyak jumlah cluster k  

sil (ci) : Mean nilai Silhouette 

 

Berikut disajikan tabel 1, yang berisikan rentang 

nilai dari silhouette coefficient. 

 

Tabel 1. Rentang Nilai Silhouette Coefficient 
Rentang Nilai Keterangan 

0.71 – 100 Kuat 

0.51 – 0.70 Baik 

0.26 – 0.50 Lemah 

≤ 0.25 Buruk 

 

Range nilai dari Silhouette Coefficient berkisar 

dari nilai -1 sampai 1. Mean yang dihasilkan dari 

Silhouette Coefficient dari suatu objek yang 

merupakan anggota dari cluster. Dalam hal ini akan 

dijadikan sebagai indikator kecocokan antara semua 

anggota data yang berada dalam cluster. Apabila suatu 

cluster mendekati bahkan hampir menyentuh nilai 1 

maka akan semakin baik juga pengelompokan data 

tersebut. Akan tetapi, ketika nilai yang dihasilkan 

mendekati dan menyentuh nilai -1 maka akan 

dikatakan semakin buruk. 
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2.6. Davies Bouldin Index 

Davies Bouldin Index atau yang bisa disebut juga 

sebagai validitas pengukuran klasifikasi, pertama kali 

ditemukan dan dipopulerkan oleh David L. Davies dan 

temannya yaitu Donald W. Bouldin pada tahun 1979. 

Teori ini didefinisikan sebagai mean jarak dari setiap 

cluster [9].  

Semakin rendah index yang dihasilkan, maka 

semakin baik juga kualitas dari clustering yang 

dihasilkan [10].  

Dalam perhitungannya, menggunakan rumus 

seperti yang tercantum dibawah ini dalam persamaan 

(2). 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝑘
∑ 𝑚𝑎𝑥𝑖≠𝑗  (𝑅𝑖,𝑗)𝑘

𝑖=1   (2) 

Keterangan:   

K : Jumlah kelompok 

Ri, j : Rasio (i) dan (j) 

Max : Mencari rasio terbesar 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Sumber Data 

Objek yang digunakan dalam penelitian kali ini 

kalsterisasi daerah penyebaran penyakit pneumonia 

dengan studi kasus wilayah Kabupaten Karawang 

dengan mengaplikasikan algoirtma DBSCAN dan K-

Means. Data yang dipakai merupakan data penyebaran 

penyakit Pneumonia di Kabupaten Karawang dengan 

rentang waktu 2019-2023 yang diperoleh dari data 

primer yaitu dari Dinas Kesehatan Kabupaten 

Karawang. Berikut disajikan contoh dataset yang 

digunakan pada gambar 2.  

 

 
Gambar 2. Contoh dataset penderita pneumonia 

2019-2023 

 

3.2. Teknik Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan secara langsung 

melalui observasi lapangan untuk memperoleh 

informasi yang akurat dan relevan. Selain itu, data juga 

dikumpulkan dengan mengajukan permohonan resmi 

serta berkoordinasi langsung dengan Dinas Kesehatan 

Kabupaten Karawang guna mendapatkan data yang 

valid dan sesuai dengan kebutuhan penelitian. Metode 

ini memastikan bahwa data yang diperoleh berasal dari 

sumber terpercaya dan mencerminkan kondisi 

sebenarnya di lapangan. 

 

3.3. Tahapan Perancangan 

Penelitian ini membandingkan algoritma K-

Means dan DBSCAN untuk clustering kasus 

pneumonia di Kabupaten Karawang. Komparasi 

dilakukan untuk menentukan metode yang paling 

optimal dalam mengelompokkan data berdasarkan 

pola penyebaran penyakit. K-Means dipilih karena 

kemampuannya membentuk klaster terstruktur, 

sementara DBSCAN unggul dalam mendeteksi 

outlier. Alur metode clustering ditunjukkan pada 

gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Rancangan Penelitian 

 

Gambar diatas menunjukan rancangan penelitian 

dengan membandingkan kedua algoritma. Untuk 

analisis dan pemrosesan data yang lebih terperinci, 

penelitian ini menerapkan metode Knowledge 

Discovery in Databases (KDD) pada gambar 4 

dibawah. 

 

 
Gambar 4. Proses KDD 

 

Disajikan gambar 3, sebagai tahapan yang ada 

pada knowledge discovery in database, yang terdiri 

dari: 

a. Data Selection 

Pada tahapan ini dilakukan pengambilan serta 

pemilihan data yang akan dilakukan proses 

pengolahan. Dalam hal ini data bersumber dari 

Dinas Kesehatan Kabupaten Karawang, dengan 

data penderita penyakit pneumonia rentang 

tahun 2019-2023 

b. Data Pre-processing 

Untuk proses ini, data akan mengalami 

pembersihan. Diantaranya yaitu pembersihan 

dari missing value, outlier, dan duplikasi data. 

c. Data Tranformation 

Setelah melewati tahapan pembersihan, 

selanjutnya data akan dilakukan tranformasi 

kedalam format yang lebih mudah untuk 

dilakukan proses data mining. 
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d. Data Mining 

Untuk langkah selanjutnya yaitu data mining. 

Memiliki tujuan untuk menerapkan model atau 

algoritma yang dipilih untuk menemukan pola 

atau informasi yang terkandung didalamnya. 

e. Evaluation 

Tahapan terakhir yaitu dilakukannya proses 

evaluasi, yang bertujuan untuk mencari serta 

mengukur kualitas dari suatu cluster. Dalam 

kasus ini menggunakan silhouette coefficient dan 

davies bouldin index. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Data Selection 

Pada tahap data selection, akan dilakukan proses 

pemilihan variabel dari data yang diperoleh dari Dinas 

Kesehatan Kabupaten Karawang. Dataset yang 

diperoleh merupakan data penderita Pneumonia di 

Kabupaten Karawang pada periode 2019-2023, 

dengan 17 atribut yaitu 'No', 'Nama Kecamatan', 

'Tahun', 'Pneumonia (L < 1 Tahun)', 'Pneumonia (P < 

1 Tahun)', 'Pneumonia (L 1 -< 5 Tahun)', 'Pneumonia 

(P 1 -< 5 Tahun)', 'PB (L < 1 Tahun)', 'PB (P < 1 

Tahun)', 'PB (L 1 -< 5 Tahun)', 'PB (P 1-<5 Tahun)', 

'Laki-Laki', 'Perempuan', 'Total Kasus', 'Meninggal 

(L)', 'Meninggal (P)', 'Total Meninggal'. Dan dari 

semua atribut yang ada, 4 atribut dihilangkan karena 

tidak sesuai dengan kriteria clustering, yaitu atribut 

‘No’, ‘Tahun’, ‘Meninggal (L)’, dan ‘Meninggal (P)’. 

Proses data selection terdapat pada Gambar 5 

sedangkan untuk hasilnya terdapat pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 5. Contoh proses data selection 

 

 
Gambar 6. Contoh hasil data selection 

 

4.2. Data Pre-Processing 

Selanjutnya pada tahapan data preprocessing, 

dilakukan proses pembersihan data dengan tujuan 

menghilangkan missing value dan data duplicate. 

Gambar 7, menunjukkan semua atribut dilakukan 

pengecekan missing value. Dan didapatkan hasil 

bahwa data tidak mempunyai missing value. 

 

 
Gambar 7. Hasil missing value 

 

Selain dilakukan pengecekan missing value, juga 

dilakukan pengecekan duplikasi data pada setiap 

atribut, guna memastikan semua data bernilai unik dan 

tidak ada yang sama, disajikan gambar 8 sebagai 

hasilnya. 

 

 
Gambar 8. Hasil Cek Duplikasi Data 

 

4.3. Data Transformation 

Tahap berikutnya adalah transformasi data 

menggunakan metode min-max normalization untuk 

algoritma K-Means. Teknik ini diterapkan untuk 

memastikan bahwa setiap atribut memiliki skala yang 

sama, dengan mengonversi seluruh nilai data ke dalam 

rentang 0-1. Transformasi ini bertujuan untuk 

mempermudah proses pengolahan data. Sekaligus 

meningkatkan kualitas evaluasi data. Proses 

transformasi data ditunjukkan pada Gambar 9 dan 

hasilnya pada Gambar 10. 

 

 
Gambar 9. Contoh proses min-max normalization 

 

 
Gambar 10. Contoh hasil min-max normalization 

 

Pada algoritma DBSCAN, dimensionality 

reduction dengan PCA diterapkan untuk mengurangi 

fitur, meningkatkan efisiensi, serta mengatasi curse of 

dimensionality dan overfitting. Prosesnya ditampilkan 

pada Gambar 11. 
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Gambar 11. Proses dimensionality reduction dengan 

pca 

 

4.4. Data Mining 

4.4.1. K-Means Clustering 

Metode elbow digunakan untuk menentukan 

cluster optimal dengan menghitung Sum of Square 

Error (SSE), seperti ditunjukkan pada Gambar 12. 

 

 
Gambar 12. Grafik metode elbow 

 

Gambar 10 menunjukkan penentuan cluster 

menggunakan metode elbow. Titik siku (elbow) 

terlihat pada cluster 4, di mana grafik mulai mendatar 

dengan perubahan nilai yang tidak signifikan. Oleh 

karena itu, jumlah cluster terbaik adalah 4. Setelah 

jumlah cluster optimal ditentukan, yaitu 4, dilakukan 

pemodelan menggunakan metode K-Means. Data 

didistribusikan ke dalam 4 cluster: cluster 0 (C0), 

cluster 1 (C1), cluster 2 (C2), dan cluster 3 (C3). 

Seperti pada Gambar 13. 

 

 
Gambar 13. Hasil perhitungan k-means 

 

Jumlah anggota setiap klaster dijelaskan melalui 

deskripsi pada Gambar 14. 

 

 
Gambar 14. Anggota cluster k-means 

Gambar 14, menunjukan anggota dari setiap 

cluster yang ada pada algoritma k-means, dengan 

rincian cluster 0 berjumlah 6, cluster 1 berjumlah 31, 

cluster 2 berjumlah 7 dan cluster 3 berjumlah 7. 

 

4.4.2. DBSCAN 

Selanjutnya pada tahapan ini, dilakukan 

pencarian jumlah epsilon yang optimal menggunakan 

Kneelocator, seperti yang tertera pada Gambar 15. 

 

 
Gambar 15. Proses pencarian epsilon 

 

Setelah dilakukan proses pencarian, maka 

langkah selanjutnya merupakan visualisasi hasil 

kedalam bentuk grafik, disajikan pada Gambar 16. 

 

 
Gambar 16. Hasil pencarian epsilon 

 

Grafik K-Distance pada DBSCAN digunakan 

untuk menentukan nilai epsilon (ε) sebagai batas jarak 

maksimum antar titik. Garis biru menunjukkan jarak 

ke tetangga terdekat, sedangkan garis merah menandai 

titik siku pada indeks 45 dengan kenaikan yang 

signifikan. Nilai epsilon optimal yang dipilih adalah 

0,24. Disajikan gambar 17 berisi proses clustering nya. 

 

 
Gambar 17. Proses clustering dbscan 

 

Pada Gambar 4.15, eps=0.24 menentukan jarak 

maksimum antar titik, sementara min_samples=5 

menetapkan jumlah minimum data dalam radius 

epsilon untuk membentuk cluster. Data 

diklasifikasikan dengan fit_predict(), menghasilkan 
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label, di mana noise diberi label -1, seperti yang 

disajikan pada gambar 18. 

 

 
Gambar 18. Hasil clustering dbscan 

 

Jumlah anggota setiap klaster dijelaskan melalui 

deskripsi pada Gambar 19. 

 

 
Gambar 19. Jumlah anggota cluster dbscan 

 

Gambar 19, menunjukan anggota dari setiap 

cluster yang ada pada algoritma dbscan, dengan rician 

cluster -1 berjumlah 5, cluster 0 berjumlah 40 dan 

cluster 1 berjumlah 6. 

 

4.5. Evaluation 

Tahap terakhir adalah Evaluasi, di mana hasil 

analisis dinilai untuk melihat kesesuaian dengan 

tujuan penelitian. Evaluasi akan menggunakan metode 

Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index. Pada 

gambar 20 disajikan hasil nilai silhouette coefficient, 

dan gambar 21 grafik perbandingannya. 

 

 
Gambar 20. Hasil silhouette coefficient 

 

 
Gambar 21. Grafik perbandingan Silhouette 

coefficient 

 

Hasil evaluasi menggunakan Silhouette 

Coefficient menunjukkan bahwa DBSCAN memiliki 

kinerja lebih unggul dibandingkan K-Means dalam 

mengelompokkan data pneumonia di Karawang 2019-

2023, dengan nilai 0.7674, lebih tinggi dari K-Means 

yang hanya 0.6108. DBSCAN lebih optimal dalam 

membentuk klaster yang jelas dan terstruktur. 

Selanjutnya akan dilakukan evaluasi dengan 

menggunakan davies bouldin index, seperti yang 

terlihatr pada gambar 22 dan gambar 23. 

 

 
Gambar 22. Nilai davies bouldin index 

 

 
Gambar 23. Grafik perbandingan davies bouldin 

index 

 

DBSCAN menunjukkan performa lebih baik 

daripada K-Means, dengan DBI lebih rendah dan 

Silhouette Coefficient lebih tinggi, menandakan klaster 

lebih jelas dan terpisah. Setelah data mining selesai, 

laporan berisi pemetaan QGIS dan hasil clustering 

akan diserahkan ke P2PTM Dinas Kesehatan 

Karawang untuk analisis persebaran pneumonia 2019–

2023 dan menentukan tindakan di daerah dengan kasus 

tinggi. 

Berikut disajikan gambar 24 sebagai visualisasi 

cluster DBSCAn, dengan menggunakan software 

QGIS. 

 
Gambar 24. Interface persebaran penderita 

pneumonia 2019-2023 (dbscan) 
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Disajikan tabel 2, yang berisikan anggota dari 

setiap cluster yang ada pada clustering menggunakan 

DBSCAN. 

 

Tabel 2. Anggota cluster dbscan 

Cluster Nama Anggota Jumlah Label 

-1 Cikampek Utara, Karawang Kulon, Kertamukti, Klari, Majalaya 5 Rendah 

0 

Adiarsa, Anggadita, Balongsari, Ciampel, Cibuaya, Cicinde, Cikampek, Cilamaya, 
Curug, Gempol, Jayakerta, Jomin, Kalangsari, Karawang, Kota Baru, Kutamukti, 

Kutawaluya, Lemah Duhur, Lemah Abang, Loji, Medang Asem, Nagasari, Pacing, 

Pakisjaya, Pasirukem, Pedes, Plawad, Purwasari, Rawamerta, Rngsdengklok, Sungai 

Buntu, Tanjungpura, Telagasari, Teluk Jambe, Tempuran, Tirtajaya, Tirtamulya, 
Tunggak Jati, Wanakerta 

Rs/Sumber Lain 

40 Sedang 

1 Batujaya Bayur Lor, Jatisari, Pangkalan, Sukatani, Wadas 6 Tinggi 

 

 
Gambar 25. Interface persebaran penderita 

pneumonia 2019-2023 (k-means) 

 

Tabel 2 menampilkan hasil clustering dengan 

menggunakan algoritma dbscan dengan daerah 

berdasarkan jumlah anggota dan label kategori. Tabel 

terdiri dari empat kolom utama: Cluster, Nama 

Anggota, Jumlah, dan Label. Cluster -1 memiliki 5 

anggota dan diberi label Rendah, cluster berikutnya 

memiliki 40 anggota dengan label Sedang, sementara 

cluster lainnya memiliki 6 anggota dengan label 

Tinggi. Nama anggota dalam setiap cluster 

mencantumkan berbagai daerah yang termasuk dalam 

kategori tersebut. 

Selanjutnya disajikan gambar 25, sebagai 

visualisasi cluster dengan menggunakan algoritma k-

means. 

Disajikan tabe1 3, yang berisikan anggota dari 

setiap cluster yang ada pada clustering menggunakan 

K-Means. 

 

Tabel 3. Anggota cluster k-means 

Cluster Anggota Jumlah Karakteristik Kriteria 

0 
Cikampek, Kertamukti, Kota Baru, Tanjungpura, Tirtajaya, 

Tirtamulya 
6 0 < 250 Kasus Rendah 

1 

Anggadita, Balongsari, Ciampel, Cicinde, Cilamaya, Curug, Gempol, 

Jayakerta, Jomin, Kalangsari, Karawang, Kutamukti, Kutawaluya, 

Lemah Duhur, Lemah Abang,  Loji, Medang Asem, Nagasari, 

Pacing, Pasirukem, Pedes, Plawad, Purwasari, Rawamerta, 
Rngsdengklok, Sungai Buntu, Telagasari, Teluk Jambe, Tempuran, 

Tunggak Jati, Wanakerta 

31 
250–500 

Kasus 
Sedang 

2 
Adiarsa, Batujaya, Cibuaya, Cikampek Utara, Krawangkulon, Klari, 

Wadas 
7 

500–1000 

Kasus 
Tinggi 

3 
Bayur Lor, Jatisari,  Majalaya,  Pakisjaya, Pangkalan, Sukatani, 

Rs/Sumber Lain 
7 > 1000 kasus 

Sangat 

Tinggi 

 

Tabel tersebut menyajikan hasil clustering 

daerah dengan menggunakan algoritma k-means, 

berdasarkan jumlah kasus yang tercatat dalam setiap 

kelompok. Tabel terdiri dari lima kolom utama: 

Cluster, Anggota, Jumlah, Karakteristik, dan Kriteria. 

Cluster 0 memiliki 6 daerah dengan jumlah kasus di 

bawah 250 dan dikategorikan sebagai Rendah. Cluster 

1 mencakup 31 daerah dengan 250–500 kasus dan 

diberi label Sedang. Cluster 2 terdiri dari 7 daerah 

dengan 500–1000 kasus dan masuk dalam kategori 

Tinggi. Sementara itu, cluster 3 juga mencakup 7 

daerah tetapi memiliki lebih dari 1000 kasus, sehingga 

dikategorikan sebagai Sangat Tinggi. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Langkah awal untuk mengatasi ketidakmerataan 

pelayanan kesehatan dilakukan dengan menerapkan 

algoritma K-Means dan DBSCAN untuk melakukan 

clustering data penyakit pneumonia berdasarkan 

karakteristik wilayah. Hasil klasterisasi menunjukkan 

pengelompokan wilayah ke dalam kategori rendah, 

sedang, tinggi, dan sangat tinggi, sehingga intervensi 

dapat diprioritaskan pada wilayah dengan tingkat 

kasus yang lebih tinggi guna mengurangi 

ketidakmerataan dalam pelayanan kesehatan. Untuk 

mengetahui metode yang paling tepat dalam 

menangani ketidakmerataan ini, dilakukan evaluasi 

dengan membandingkan hasil clustering 
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menggunakan metrik Silhouette Coefficient dan 

Davies-Bouldin Index (DBI). Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa algoritma DBSCAN lebih unggul 

dibandingkan K-Means, dengan Silhouette Coefficient 

sebesar 0.76746 yang menandakan struktur cluster 

yang kuat serta DBI sebesar 0.273 yang menunjukkan 

kualitas clustering yang baik, sehingga DBSCAN dapat 

dianggap sebagai metode yang lebih tepat dalam studi 

ini.  

Penelitian ini menggunakan data dari tahun 2019 

hingga 2023, dan diharapkan pada penelitian 

berikutnya cakupan data dapat diperluas dengan 

rentang waktu yang lebih panjang serta menambahkan 

variabel seperti kepadatan penduduk, sanitasi, dan 

tingkat pendidikan masyarakat untuk hasil yang lebih 

mendalam. Selain itu, disarankan untuk menggunakan 

algoritma lain seperti Agglomerative Hierarchical 

Clustering atau Gaussian Mixture Model guna 

membandingkan hasil klasterisasi dan menentukan 

algoritma yang paling optimal. Penelitian di masa 

depan juga dapat mengklasterisasi penyakit lain yang 

relevan di wilayah Kabupaten Karawang agar 

memberikan gambaran yang lebih komprehensif 

mengenai persebaran penyakit menular. 
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