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Persebaran tuberkulosis (TB) yang tidak merata dipengaruhi oleh perbedaan kondisi
geografis, sosial, dan ekonomi, sehingga pemetaan berbasis data spasial diperlukan
untuk melihat pola sebaran secara lebih jelas. Penelitian ini bertujuan membandingkan
efektivitas metode Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN) dan Ordering Points To Tdentify the Clustering Structure (OPTICS) dalam
memetakan pola penyebaran TB di Provinsi Aceh. Penelitian ini bersifat deskriptif
kuantitatif dengan pendekatan data mining menggunakan data sekunder dari E-Profil
Kesehatan Aceh dan Global Tuberculosis Report 2023. Variabel yang dianalisis
meliputi koordinat geografis (latitude dan longitude) serta jumlah kasus TB tahun
2019-2023. Tahapan analisis mencakup data cleaning, standarisasi, penentuan
parameter ¢ DBSCAN melalui K-Nearest Neighbors Distance Plot dengan titik elbow
pada kisaran 0,8—1,0 (k=2), penerapan DBSCAN dan OPTICS, evaluasi kualitas
klaster menggunakan Silhouette, serta visualisasi dalam peta. Hasil DBSCAN
membentuk dua klaster, dengan sebagian besar kabupaten/kota berada pada klaster
dominan, sedangkan Aceh Tengah, Gayo Lues, dan Nagan Raya berada pada klaster

yang menunjukkan pola sebaran yang menyimpang. OPTICS menghasilkan tiga klaster
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dan mengidentifikasi satu klaster penyimpang (outlier), dengan Simeulue sebagai
wilayah yang memiliki pola berbeda dari mayoritas. Evaluasi menunjukkan OPTICS
memperoleh Silhouette Score rata-rata 0,409 (=0,41) dan lebih adaptif pada variasi
kepadatan, sedangkan DBSCAN cenderung menghasilkan lebih banyak data yang

terklasifikasi sebagai noise.

Kata kunci: tuberkulosis, pemetaan spasial, clustering, DBSCAN, OPTICS, Aceh.
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The uneven distribution of tuberculosis (TB) is influenced by differences in
geographical, social, and economic conditions, so spatial data-based mapping is needed
to see the distribution patterns more clearly. This study aims to compare the
effectiveness of the Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN) and Ordering Points To Identify the Clustering Structure (OPTICS)
methods in mapping TB distribution patterns in Aceh Province. This study is
descriptive and quantitative in nature, using a data mining approach with secondary
data from the Aceh Health E-Profile and the Global Tuberculosis Report 2023. The
variables analyzed include geographic coordinates (latitude and longitude) and the
number of TB cases from 2019 to 2023. The analysis stages included data cleaning,
standardization, determination of the DBSCAN ¢ parameter through K-Nearest
Neighbors Distance Plot with an elbow point in the range of 0.8—1.0 (k=2), application
of DBSCAN and OPTICS, evaluation of cluster quality using Silhouette, and
visualization in a map. The DBSCAN results formed two clusters, with most
districts/cities in the dominant cluster, while Central Aceh, Gayo Lues, and Nagan Raya
were in a cluster showing a deviant distribution pattern. OPTICS produced three
clusters and identified one outlier cluster, with Simeulue as the region with a pattern
different from the majority. The evaluation shows that OPTICS obtained an average
Silhouette Score of 0.409 (=0.41) and was more adaptive to density variations, while
DBSCAN tended to produce more data classified as noise.
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kejadian penyebaran penyakit TB (Tuberkulosis) yang telah dinyatakan oleh
WHO (World Health Organization) sebagai sebuah persoalan yang besar bagi seluruh
negara di dunia. TB sendiri merupakan penyakit infeksi menular yang disebabkan oleh
bakteri Mycobacterium tuberculosis (Kemenkes RI, 2023). Gejala yang sering muncul
pada penderita TB diantaranya yaitu demam, batuk selama 2 minggu atau lebih, disertai
berkeringat pada malam hari, sesak nafas, nyeri dada, lelah, penurunan berat badan,
dan malaise (Peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor 67 Tahun 2016,
2016). Bedasarkan Global tuberkulosis report tahun 2024 jumlah kasus TB di dunia
saat ini mencapai 8,2 juta jiwa, dimana India 26%, Indonesia 10%, dan Tiongkok 6,8%
menjadi negara dengan jumlah kasus TB terbanyak di dunia.

Menurut laporan dari Global tuberkulosis report tahun 2024, Indonesia berada
di peringkat kedua di seluruh dunia sebanyaak 1.060.000, dan kematian akibat TB
sebanyak 134.000, per 1 Maret 2024 menunjukkan sekitar 821.200 kasus TB baru. Tiga
daerah di Indonesia memiliki tingkat kasus TB tertinggi ialah Sumatera (33%), Jawa
dan Bali (23%), dan Indonesia Timur (44%) (Amalia, 2020). Penyakit tuberkulosis ini
adalah penyebab kematian ketiga terbesar di semua kelompok usia, setelah penyakit
jantung dan penyakit saluran pernapasan, dan juga penyebab kematian tertinggi di
antara penyakit infeksi. Jumlah kematian akibat TB di Indonesia mencapai 93.000 per
tahun pada tahun 2022, atau sekitar 11 kematian per jam, menurut data Kementerian
Kesehatan RI (Kemenkes RI, 2023).

Di Aceh, pada tahun 2021 tercatat 7.565 kasus TB, yang kemudian meningkat
menjadi 12.286 kasus di tahun 2022, dan hingga 2023 jumlahnya telah bertambah lagi
menjadi 13.057 kasus (Profil Kesehatan Aceh, 2023). Penyebaran TB ini dipengaruhi
oleh variasi kondisi wilayah dan waktu (Kodariah et al., 2023). Tingkat kerentanan
masyarakat terhadap TB juga bervariasi, tergantung pada latar belakang mereka.

Penyakit ini bisa dengan cepat menyebar antar wilayah, sehingga diperlukan sistem yang



tepat untuk mengelompokkan data kasus TB di berbagai daerah di provinsi Aceh.

Karena penyebaran TB yang tidak merata serta perbedaan faktor geografis,
sosial, dan ekonomi yang memengaruhinya, pemetaan penyebaran TB menjadi
tantangan tersendiri (Aem Ismail, 2023) . Analisis data spasial kini menjadi salah satu
metode yang berkembang dalam beberapa tahun terakhir untuk memahami dinamika
penyebaran penyakit dengan lebih menyeluruh. Dalam mengolah data dengan variasi
kepadatan dan untuk mengidentifikasi pola penyebaran yang tidak teratur, dibutuhkan
metode clustering yang lebih canggih. Hal ini disebabkan metode konvensional sering
kurang efektif dalam menangani data yang tidak seragam dan mengandung nilai
ekstrem atau outlier.

Metode DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) dan OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) merupakan
dua metode clustering yang dapat digunakan dalam analisis spasial. DBSCAN adalah
metode yang berbasis pada kepadatan yang mampu mendeteksi cluster dengan bentuk
yang tidak teratur serta mengidentifikasi titik-titik data yang dianggap noise atau tidak
termasuk dalam cluster mana pun (Ester ‘et al., 1996). Sedangkan OPTICS adalah
metode yang lebih fleksibel dan tidak memerlukan penentuan jumlah cluster
sebelumnya, memungkinkan deteksi cluster dengan kepadatan yang bervariasi dalam
data spasial yang lebih kompleks (Ankerst et al., 1999). Kedua metode ini memiliki
keunggulan dalam mengatasi masalah cluster yang tidak terstruktur, tetapi masing-
masing memiliki pendekatan yang berbeda dalam mengelompokkan data.

Walaupun metode DBSCAN dan OPTICS telah banyak digunakan dalam
berbagai bidang, perbandingan antara kedua metode ini dalam konteks pemetaan
penyebaran penyakit TB di Provinsi Aceh masih sangat terbatas. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk membandingkan efektivitas metode DBSCAN dan
OPTICS dalam pemetaan penyebaran penyakit tuberkulosis di Provinsi Aceh. Dengan
membandingkan kedua metode ini, penelitian ini berusaha untuk menentukan metode
yang lebih tepat untuk analisis spasial dalam konteks pencegahan dan penanggulangan

TB.



Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang lebih

dalam mengenai metode yang lebih akurat dan efisien dalam pemetaan penyebaran

penyakit TB di Aceh. Selain itu, penelitian ini juga diharapkan dapat menjadi referensi

bagi pengembangan metodologi analisis spasial dalam penelitian kesehatan

masyarakat, serta memberikan kontribusi dalam peningkatan strategi pengendalian

penyakit TB di Indonesia.

1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah penelitian ini adalh

1.

Bagaimana efektivitas metode DBSCAN dalam mengelompokkan wilayah
penyebaran penyakit tuberkulosis di Provinsi Aceh.
Bagaimana efektivitas metode OPTICS dalam mengelompokkan wilayah

penyebaran penyakit tuberkulosis di Provinsi Aceh.

. Metode clustering manakah yang lebih sesuai untuk digunakan dalam

pemetaan penyebaran penyakit tuberkulosis di Provinsi Aceh.
Bagaimana menyajikan hasil clustering penyebaran penyakit tuberculosis

di provinsi Aceh dalam bentuk peta

1.3. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah:

I.

Mengevaluasi kinerja metode DBSCAN dalam proses pengelompokan
wilayah penyebaran Tuberkulosis di Provinsi Aceh.
Mengevaluasi kinerja metode OPTICS dalam pengelompokan wilayah

penyebaran Tuberkulosis di Provinsi Aceh.

. Melakukan perbandingan hasil clustering yang diperoleh dari metode

DBSCAN dan OPTICS untuk mengidentifikasi metode yang paling tepat
digunakan dalam pemetaan penyebaran Tuberkulosis di Provinsi Aceh.
Menyajikan hasil pemetaan penyebaran penyakit tuberkulosis berdasarkan

hasil clustering dalam bentuk visualisasi peta yang informatif.



1.4.

1.5.

1.

Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dari penelitian ini adalah:

1. Penelitian ini hanya terbatas pada Provinsi Aceh dengan rentang waktu
2019 sampai 2023, dan tidak mencakup daerah lain di Indonesia atau luar
negeri. Analisis dan rekomendasi penelitian ini hanya berlaku untuk
wilayah Aceh.

2. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah DBSCAN (Density-
Based Spatial Clustering Of Applications With Noise) dan OPTICS
(Ordering Points To Identify the Clustering Structure) tanpa penerapan
algoritma tambahan lainnya.

3. Hasil pengelompokan divisualisasikan melalui peta sederhana berdasarkan
titik koordinat (latitude dan longitude). Peta hanya berfungsi sebagai media
ilustrasi untuk memperjelas hasil analisis, bukan sebagai kajian Sistem

Informasi Geografis (SIG) secara komprehensif.

Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

Memperluas kajian ilmiah untuk pemetaan dan analisis kejadian persebaran
kasus TB berdasarkan heterogenitas masyarakat.

Dapat dilakukan tindakan pencegahan tertentu untuk mencegah penularan
wabah terutama pada daerah-daerah yang memiliki banyak kasus aktif.
Membantu instansi untuk mengetahui lokasi-lokasi yang memiliki
perkembangan pesat kasus TB yang dapat digunakan untuk menentukan

kebijakan.



BAB II

TINJAUAN KEPUSTAKAAN

2.1

Untuk mencegah plagiarisme, penggunaan referensi atau studi terkait sangat
penting dalam penelitian yang akan dilakukan. Studi sebelumnya berperan sebagai
acuan, tolak ukur, sekaligus bahan perbandingan. Selain itu, penulis menguraikan
temuan-temuan_ dari

mengidentifikasi perbedaan dan memberikan konteks bagi penelitian yang sedang

Penelitian Terdahulu

penelitian  sebelumnya

dalam

landasan teori

dilakukan.
Tabel 2. 1 Tabel Penelitian Terdahulu
PENELITI JUDUL HASIL
(TAHUN) PENELITIAN PENELITIAN

Budiman Sujatmiko,

(2023)

Analisis Metode Clustering
Dengan Algoritma Density —
Based Spatial Clustering Of
Application With Noise
(Dbscan) Untuk
Pengelompokan Cyberbullying

Di Instagram

Dengan menggunakan
algoritma DBSCAN,
penelitian berhasil
mengelompokkan
kalimat cyberbullying di
Instagram. Pembobotan
nilai pada setiap kata di
dalam dokumen berhasil
dilakukan menggunakan
proses term weighting
atau metode TF/IDF.
Dalam implementasi
DBSCAN, penentuan
nilai Epsilon sebesar 0,5

dan minpoint 3

untuk




menghasilkan klaster
dengan nilai -1.
Pengujian algoritma
DBSCAN menggunakan
Davies-Bouldin Index
memberikan hasil dengan

nilai 1.

Dedy Armiady,
(2022)

Analisis Metode DBSCAN
(Density-Based Spatial
Clustering of Application with
Noise) dalam Mendeteksi Data
Outlier

Penelitian ini
menyimpulkan bahwa
DBSCAN efektif
mendeteksi outlier
melalui konsep density-
reachable. Satu data
dalam dataset dengan
nilai x=0,370007 dan
y=0,410475 terdeteksi
sebagai outlier di semua
model, ditandai dengan
warna abu-abu pada
scatter plot. Semakin
besar nilai Epsilon,
jumlah klaster berkurang
karena jangkauan core
point dan border point
meningkat. Meski begitu,
DBSCAN dinilai kurang
optimal karena beberapa

klaster memiliki jarak




antar titik yang terlalu
jauh. Penulis
merekomendasikan
metode dengan nilai
Epsilon dinamis untuk
hasil klaster yang lebih

akurat.

(Setiyawan &
Barkah, 2025)

Comparative Analysis of
DBSCAN, OPTICS, and
Agglomerative
Clustering Methods for
Identifying Disease
Distribution Patterns in
Banjarnegara Community
Health Centers

Dillyana

Penelitian ini
membandingkan metode
DBSCAN, OPTICS, dan
Agglomerative
Clustering dalam
menganalisis pola
penyakit di Puskesmas
Banjarnegara. Hasil
menunjukkan bahwa
Agglomerative
Clustering paling efektif
karena menghasilkan
klaster yang stabil dan
mudah diinterpretasi.
DBSCAN menghasilkan
skor evaluasi tertinggi
namun sensitif terhadap
parameter dan banyak
menghasilkan noise,
sedangkan OPTICS

kurang stabil dengan




banyak outlier. Secara
keseluruhan, metode
hierarkis lebih cocok
untuk mendukung
kebijakan kesehatan
berbasis data.

Tanya ChatGPT

Dwina Pri Indini, et

al., (2022)

Implementasi Algoritma
Dbscan Untuk Clustering
Seleksi Penentuan Mahasiswa
Yang Berhak Menerima

Beasiswa Yayasan

Penelitian ini
menyimpulkan bahwa
algoritma DBSCAN
efektif membentuk
klaster berdasarkan
kerapatan, menghasilkan
dua klaster. Mahasiswa
yang layak menerima
beasiswa berada di
Klaster I, yaitu alternatif
D, F, G, H, I, dan J. Hasil
ini dapat digunakan
sebagai rekomendasi
untuk memudahkan dan
mempercepat proses

seleksi beasiswa.




(Hastuti et al., 2024)

Penerapan Metode OPTICS
dan ST-DBSCAN untuk

Klasterisasi Data Kesehatan

Penelitian ini
menunjukkan bahwa
metode OPTICS dan ST-
DBSCAN mampu
mengelompokkan
kecamatan berdasarkan
distribusi tenaga
kesehatan. Namun,
OPTICS memberikan
hasil klaster lebih
optimal, konsisten, dan
informatif dengan nilai
silhouette lebih tinggi,
sehingga efektif
menangani data
kesehatan yang
mengandung derau dan

outlier.

Dia Ayu Puspitasari
et al., (2023)

Penerapan Algoritma Density
Based Spastial Clustering
Algorithm With Noise Untuk
Pengelompokkan Penyakit

Pasien.

Penelitian ini
menyimpulkan bahwa
metode DBSCAN
berhasil
diimplementasikan pada
dataset rekam medis,
menghasilkan nilai
Davies-Bouldin Index
sebesar 1.42.
Pengelompokan penyakit




pasien menghasilkan dua
klaster menggunakan
Python di Jupyter,
sementara perhitungan
manual menunjukkan
tiga iterasi dengan core

point di 4, 38, dan 45.

(Setiyawan &
Barkah, 2025)

Comparative Analysis of
DBSCAN, OPTICS, and
Agglomerative Clustering

Methods for Identifying

Disease Distribution Patterns in

Banjarnegara Community

Health Centers

Penelitian ini
menyimpulkan bahwa
Agglomerative
Clustering paling efektif
mengelompokkan
Puskesmas berdasarkan
distribusi penyakit
karena menghasilkan
klaster stabil dan mudah
diinterpretasikan.
DBSCAN dan OPTICS
berguna mendeteksi
outlier, namun sensitif
terhadap parameter dan

karakteristik data.

2.2  Tuberkulosis (TB)

Tuberkulosis (TB) Infeksi yang disebabkan oleh bakteri Mycobacterium

tuberculosis, yang biasanya menyerang paru-paru, menyebabkan gangguan pernapasan

(Natarajan et al., 2020; Panic et al., 2020; Widiyanto, 2017; Iswahyuni, 2022). Bakteri

TB dapat menyerang kelenjar getah bening, pankreas, ginjal, tulang, dan juga organ
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tubuh lainnya saat menjadi lebih parah. Gejala yang ditunjukkan oleh TB hampir mirip
dengan gejala penyakit pernapasan lainnya. Mereka juga mengalami penurunan nafsu
makan dan berat badan yang buruk, demam berdarah, dan berkeringat pada malam hari
tanpa alasan selama lebih dari tiga minggu. Penularan TB paling mungkin terjadi pada
orang yang memiliki kekebalan rendah, seperti penderita HIV atau AIDS, bayi atau
anak-anak, orang dengan penyakit berat dan masalah gizi, seperti diabetes melitus,

gagal ginjal, penyakit jantung, dan orang lanjut usia (Di & Tunggul, 2023).

2.3  Data Mining
Data mining adalah proses eksplorasi dan ekstraksi pengetahuan dari sejumlah
besar data, baik itu dari database maupun repositori lainnya. Tujuan utama dari proses
ini adalah mengungkap pengetahuan baru yang tersembunyi di dalam data tersebut.
Proses ini juga dikenal sebagai upaya untuk menemukan informasi yang sebelumnya

tidak teridentifikasi secara manual dari kumpulan data.

Filtering Patterns, Visualization, Pattern
Interpretation

=

Input Data 1- Data Preprocessing we=}  Data Mining

Information | 4mesm|  Postprocessing

j

Feature selection, Nermalization, Dimensionality
Reduction, data subseiting

Gambar 2. 1 Diagram Proses Data Minning

Berikut merupakan penjelasan dari tahapan data mining oleh (Tan et al., 2020) pada

Gambar 2. 1, sebagai berikut:

1. Data Selection
Pemilihan data adalah penentuan jenis data, sumber data, dan instrumen

data yang tepat yang dapat digunakan. Hasil pemilihan tersebut yang akan
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digunakan untuk proses data mining disimpan dalam berkas terpisah dari basis
data operasional.
2. Cleaning
Proses pembersihan data meliputi beberapa langkah, seperti menghapus
data yang duplikat, memeriksa data yang tidak konsisten, dan memperbaiki
kesalahan pengetikan atau typo.
3. Transformation
Data mining membutuhkan perubahan format data agar dapat diproses.
Beberapa metode standar, seperti clustering dan analisis asosiasi, hanya dapat
menerima data kategorik, sehingga data yang berupa angka numerik terus-
menerus harus dibagi menjadi beberapa interval.
4. Proses Data Mining
Proses menemukan pola atau informasi yang menarik dalam data yang
dipilih dengan menggunakan metode atau teknik tertentu. Teknik clustering
digunakan dalam proses data mining penelitian ini.
5. Pattern Evaluation
Tahap ini menentukan apakah informasi atau pola yang ditemukan

bertentangan dengan temuan atau teori sebelumnya.

Muncul dari berbagai bidang keilmuan, termasuk kecerdasan buatan, basis data,
statistik, dan pemrosesan gambar digital. Data mining adalah topik yang relatif muda
dalam ilmu komputer. Penerapan data mining semakin meluas sebagai hasil dari
integrasi berbagai bidang ini. (Subariah & Zein, 2023). Data mining terbagi ke dalam

berbagai kategori sesuai dengan tugas yang dapat diselesaikan.
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1.

Description (Deskripsi)

Biasanya para peneliti hanya mencari cara untuk mengidentifikasi cara-
cara untuk mengkarakterisasi tren dan pola dalam data. Dalam pemilihan
presiden, misalnya, seorang peneliti jajak pendapat dapat mengalami kesulitan
menemukan data atau fakta mengenai siapa yang dipandang kurang
professional (Armiady, 2022).

Estimation (Estimast)

Estimasi hampir sama dengan klasifikasi, dalam estimasi variabel target
biasanya berbentuk numerik dan bukan kategorikal. Ketika melakukan
estimasi, sebuah model dibuat dengan menggunakan semua informasi yang
tersedia, termasuk nilai dan variabel target yang diprediksi. Memperkirakan
indeks prestasi kumulatif (IPK) mahasiswa pascasarjana berdasarkan IPK
sarjana mereka adalah contoh bagaimana estimasi diterapkan (Armiady, 2022).
Prediction (Prediksi)

Prediksi memiliki kesamaan dengan proses estimasi dan klasifikasi.
Misalnya, mengantisipasi curah hujan selama tujuh hari ke depan atau harga
emas selama tiga bulan ke depan. Prediksi sering kali menggunakan teknik dan
prosedur yang sama dengan yang digunakan dalam estimasi dan kategorisasi.
Diharapkan bahwa teknik penggalian data akan menghasilkan informasi
prediktif mengenai status desa dengan menggunakan data Indeks Pembangunan
Desa (Armiady, 2022).

Classification (Klasifikasi)

Dalam data mining, klasifikasi adalah metode penting untuk
mengelompokkan data ke dalam beberapa kategori. Metode ini memanfaatkan
data pelatihan yang telah memiliki label kelas yang ditetapkan untuk setiap
atribut. Label kelas adalah variabel target yang digunakan dalam proses
klasifikasi. Selanjutnya, sekumpulan data yang berisi informasi tentang
variabel target dan sekumpulan variabel input atau prediktor dievaluasi oleh

model klasifikasi (Armiady, 2022).
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5. Clustering (Pengklasteran)

Clustering adalah praktik atau cara mengatur suatu informasi atau item
sesuai dengan karakteristik yang sama.. Sebuah kelompok (cluster) terdiri dari
data yang memiliki karakteristik serupa satu sama lain, namun berbeda dari data
yang ada di kelompok lain. Contoh penerapannya adalah dalam mencari
kelompok konsumen untuk penargetan dalam pemasaran produk, terutama bagi
perusahaan dengan anggaran pemasaran terbatas (Armiady, 2022).

6. Association (Asosiasi)

Dalam penggalian data, asosiasi adalah proses mengidentifikasi
hubungan antara fitur-fitur yang muncul bersamaan. Analisis konsumen
perusahaan telekomunikasi yang cenderung menerima tawaran peningkatan
layanan adalah ilustrasi bagaimana metode ini digunakan dalam bisnis dan

penelitian (Sujatmiko, 2023).

Dari 6 pembagian tugas data mining, peneliti menggunakan clustering untuk
penelitian ini. peneliti menggunakan clustering untuk pengelompokan klaster suatu

daerah di provinsi Aceh bedasarkan jumlah kasus TB menggunakan metode DBSCAN

2.4  Clustering

Salah satu teknik data mining yang digunakan untuk menemukan kelompok
item dengan kategori yang mirip dalam volume data yang sangat besar adalah
clustering. Tujuan utama metode clustering adalah untuk mengatur berbagai objek atau
data ke dalam kelompok-kelompok, yang masing-masing terdiri dari data yang sangat
mirip satu sama lain. Sebuah klaster terdiri dari sekelompok data yang berbeda dari
data di klaster lainnya, namun memiliki sifat yang sama. Karena pengelompokan
didasarkan pada kemiripan item. metode ini bersifat unsupervised learning karena

pengelompokannya berdasarkan kesamaan antar objek (Asyuti & Setyawan, 2023).
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2.5 Algoritma DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of

Applications with Noise)

Algoritma DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with

noise) adalah algoritma clustering berbasis kepadatan, atau clustering berbasis

kepadatan. Algoritma ini menganggap cluster didefinisikan sebagai wilayah dengan

objek padat dibagi dengan area yang kurang padat. DBSCAN mendefinisikan cluster

sebagai kumpulan terbesar dari titik-titik yang saling terhubung secara padat. Setiap

item yang tidak termasuk dalam cluster dianggap sebagai noise. Titik-titik yang berada

dalam radius tertentu dan memiliki jumlah titik minimum (MinPts) digunakan untuk

pengelompokan (Okfalisa et al., 2021).

Berikut beberapa bagian dari metode DBSCAN antara lain:

1.

Core point: Titik pusat dalam suatu klaster yang didasarkan pada densitas,
di mana sejumlah titik data harus berada dalam radius tertentu (Epsilon).
Nilai minPts (jumlah minimum titik dalam klaster) ditentukan oleh
pengguna untuk menentukan apakah titik tersebut memiliki cukup
"tetangga" dalam radius Eps agar dapat dianggap sebagai titik inti dari
klaster.

Border point: Titik yang berada di dalam jangkauan radius Eps dari titik
inti (core point), tetapi tidak memiliki cukup tetangga untuk dianggap
sebagai titik inti sendiri. Titik ini merupakan bagian dari klaster, tetapi
berada di tepi atau batas dari klaster tersebut.

Noise point: Titik yang tidak dapat dijangkau oleh titik inti (core point) dan
tidak termasuk dalam batas klaster (border point). Titik ini dianggap sebagai
outlier atau data yang tidak terkelompok dalam klaster mana pun.

Noise = {x € X |Vi:x € Ci} (1)
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4. Directly density-reachable: Directly density-reachable dalam DBSCAN

mengacu pada situasi di mana titik A dapat terhubung langsung ke titik B

Gambar 2. 2 Tlustrasi Directly density-reachable

jika titik B merupakan core point (memiliki cukup banyak tetangga dalam
radius tertentu) dan titik A berada dalam jarak radius tersebut. Dengan kata
lain, kedua titik ini cukup dekat satu sama lain, sehingga dapat digolongkan

dalam klaster yang sama berdasarkan kepadatan data di sekitarnya

x € NEps(y)a | N Eps(y)| = MinPts (2)

5. Density-reachable: kondisi density-reachable terjadi ketika dua titik saling
terhubung melalui titik data lain yang memiliki sifat directly density-
reachable terhadap kedua titik tersebut. Kondisi ini dapat digambarkan
pada Gambar.

Gambar 2. 3 Ilustrasi Density-reachable
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. Density-connected: Suatu titik dikatakan saling terhubung berdasarkan
densitas jika titik tersebut dapat terhubung satu sama lain melalui satu atau
lebih titik lain. Algoritma DBSCAN memerlukan dua parameter input, yaitu

epsilon (Eps) dan minimum points (minPts).

Gambar 2. 4 [lustrasi Density-connected

Titik-titik yang berada dalam radius Eps didefinisikan sebagai titik sekitar

di definisikan sebagai:

N Eps (x) = {y € D | dist(x,y) < Eps} 3)

N Eps (x) = titik sekitar dari x dalam radius Eps
D = gugus data
dist ( X,y ) = jarak Euclidean dari objek x dan y

Eps = radius atau ambang batas.

Untuk melakukan pengelompokan data, langkah pertama yang harus

dilakukan adalah menetapkan nilai minPts dan epsilon. Algoritma DBSCAN

biasanya memulai prosesnya dengan memilih titik secara acak sebagai titik

awal.
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Langkah-langkah metode DBSCAN:
1. Tentukan titik awal atau p secara acak.

2. Hitung semua jarak titik menggunakan persamaan 4

(4)

E(x,y)= \/210(% - y)?

3. Untuk menentukan nilai epsilon dan minPts, diperlukan beberapa kali
percobaan. Nilai epsilon dan minPts yang optimal adalah yang memberikan
silhouette index tertinggi dan menghasilkan jumlah klaster yang lebih
banyak. Proses ini melibatkan pengujian berulang untuk menemukan

kombinasi terbaik dari kedua parameter tersebut.

Keuntungan dari algoritma ini ialah (Shella Novi, 2020):

1. DBSCAN tidak membutuhkan informasi mengenai jumlah kelompok yang
akan dibentuk sebelumnya.

2. DBSCAN hanya memerlukan dua parameter yang umumnya tidak terlalu

dipengaruhi oleh basis data yang digunakan..

2.6  Algoritma OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering

Structure)

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) adalah metode
clustering yang lebih fleksibel dibandingkan dengan DBSCAN. Algoritma OPTICS
dikembangkan  sebagai  penyempurnaan dari algoritma DBSCAN. Untuk
meminimalkan ketergantungan terhadap parameter yang digunakan dalam DBSCAN,
algoritma ini menentukan nilai Eps untuk setiap titik berdasarkan nilai MinPts yang
telah ditetapkan, lalu memetakkannya ke dalam grafik. Dengan cara ini, pengguna
dapat mengidentifikasi klaster sesuai dengan nilai Eps yang diinginkan (TURGUT et
al., 2022).
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Seperti DBSCAN, OPTICS juga berbasis pada kepadatan, namun tidak
memerlukan penentuan jumlah cluster yang tetap sebelumnya. OPTICS menghasilkan
urutan titik berdasarkan kedekatan dan kepadatan data, yang memungkinkan untuk
menggambarkan struktur clustering yang lebih kompleks (Aryo Wibisono Putra,
Zulham Ariyandi, Revi Diwana, Supriyatna, 2024).

Kelebihan utama OPTICS adalah kemampuannya untuk mengidentifikasi cluster
dengan kepadatan yang bervariasi dan tidak teratur dalam data yang lebih kompleks.
Selain itu, OPTICS dapat memberikan informasi tentang kualitas cluster, sehingga
lebih mudah untuk menyesuaikan analisis dengan karakteristik data yang ada (Ester et
al., 1996). Namun, metode ini juga memerlukan pemahaman yang lebih mendalam
dalam mengatur parameter dan interpretasi hasil clustering.(Mustikasari & Salman,

2023), beberapa istilah dalam metode OPTICS antara lain :

1. Core Distance
Core distance adalah jarak minimum yang diperlukan agar sebuah titik
dapat menghubungkan sejumlah titik lainnya dalam radius yang telah
ditentukan. Titik yang memiliki core distance kecil dan cukup banyak
tetangga dalam jarak tersebut disebut core point. Fungsi Core distance
digunakan untuk menentukan apakah suatu titik dapat menjadi pusat klaster

atau tidak.

2. Reachability Distance
Reachability distance adalah jarak antara dua titik yang menunjukkan
seberapa  mudah  kedua titik tersebut saling terhubung, dengan
mempertimbangkan jarak antar titik dan core distance mereka. Fungsi
Reachability distance mengukur kedekatan dua titik dalam pengklasteran,
semakin kecil nilai ini, semakin besar kemungkinan kedua titik tersebut

berada dalam klaster yang sama.
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3. Nilai & (xi)

Nilai ini digunakan sebagai ambang batas dalam proses ekstraksi klaster
dari reachability plot, untuk mendeteksi penurunan signifikan dalam jarak
antar titik yang menandai batas antar klaster. Pemilihan nilai 0.05 mengacu
pada standar yang umum digunakan dalam literatur untuk menjaga

keseimbangan antara sensitivitas dan kestabilan hasil klasterisasi.

2.7 Pengujian Indeks Sillhouette

Pengujian indeks Silhouette digunakan untuk mengevaluasi akurasi clustering.
Analisis metode ini dilakukan dengan mengamati nilai indeks Silhouette (s), yang
berkisar antara -1 hingga 1, tergantung pada seberapa baik objek dikelompokkan. Nilai
Silhouette yang mendekati | menunjukkan bahwa objek berada dalam cluster yang
sesuai. Sebaliknya, jika nilai mendekati 0, berarti objek tidak memiliki kepastian
mengenai kelompoknya. Sedangkan nilai yang mendekati -1 menandakan bahwa objek
kemungkinan berada di cluster yang salah (Rousseeuw, 1987). Untuk menghitung

Indeks Sillhouette dapat digunakan dengan persamaan 3.

1\ (5)

sil(c) = sil (k) I i=1Sil(ci)

Dimana:
sil (k) : nilai silhouette semua
k| : banyaknya cluster k

sil ¢; :rata-rata nilai silhouette
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BAB III
METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian deskriptif kuantitatif yang bertujuan untuk
memetakan pola penyebaran penyakit TB di Provinsi Aceh dengan menggunakan
algoritma DBSCAN. Algoritma ini mampu mengelompokkan data spasial berdasarkan
densitas titik-titik dalam ruang multidimensional serta mendeteksi data yang dianggap
sebagai noise (anomali). Penelitian ini bersifat eksploratif untuk menemukan pola atau

kecenderungan distribusi spasial kasus TB dari tahun 2019 hingga 2023.

3.2. Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian merujuk pada serangkaian langkah dan proses yang perlu
diikuti dari awal sampai akhir oleh peneliti untuk menyelesaikan sebuah penelitian.
Didalam Penelitian ini, peneliti menggunakan beberapa tahapan penelitian yang

digambarkan dalam diagram berikut:
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Data mengenai penye enyakit TB dikumpulkan dari berbagai
sumber yang relevan, seperti data dinas kesehatan, laporan epidemiologi, atau
survei lapangan. Data ini meliputi informasi terkait lokasi pasien, jumlah kasus,

serta tahun data diperoleh.
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Tabel 3. 1 Data TB Aceh 2019-2023

Kabupaten 2019 2020 2021 2022 2023
Aceh Barat 311 259 184 290 291
Aceh Barat Daya 202 232 247 262 315
Aceh Besar 408 347 355 437 439
Aceh Jaya 212 155 120 143 148
Aceh Selatan 374 281 415 747 793
Aceh Singkil 208 95 67 196 197
Aceh Tamiang 426 259 447 451 453
Aceh Tengah 180 189 147 266 272
Aceh Tenggara 129 58 160 345 365
Aceh Timur 567 578 648 813 821
Aceh Utara 901 762 671 1.016 1.024
Banda Aceh 997 k74 604 1.108 1.156
Bener Meriah 67 100 62 104 115
Bireuen 848 740 729 876 881
Gayo Lues 199 105 149 226 235
Langsa 410 249 304 485 495
Lhokseumawe 598 293 587 853 882
Nagan Raya 284 123 180 373 384
Pidie 799 587 718 1.144 1.151
Pidie Jaya 199 65 85 161 168
Sabang 30 18 9 28 31
Simeulue 124 149 80 201 213
Subulussalam 174 72 202 371 415

3.2.2. Data Cleaning
Data yang telah terkumpul dibersihkan untuk memastikan kualitasnya.
Data yang tidak lengkap, tidak relevan, atau memiliki kesalahan diidentifikasi

dan diperbaiki. Misalnya, titik data dengan koordinat yang salah atau duplikasi
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kasus akan dihapus atau diperbaiki. Ini penting untuk memastikan bahwa

analisis yang dilakukan di kemudian hari didasarkan pada data yang akurat.

3.2.3. Mencari Nilai Epsilon

Pada tahap ini, nilai epsilon (¢) ditentukan sebagai salah satu parameter
utama dalam algoritma DBSCAN. Nilai epsilon adalah jarak maksimum yang
digunakan untuk menentukan apakah dua titik data dapat dianggap berada
dalam satu cluster.. Penentuan nilai epsilon yang tepat penting untuk
menghasilkan klaster yang sesuai dengan distribusi geografis penyebaran TB

di Aceh.

3.2.4. Clustering dengan Metode DBSCAN

Algoritma DBSCAN diterapkan pada dataset penyebaran TB untuk
mengidentifikasi area dengan konsentrasi tinggi kasus TB. DBSCAN
merupakan metode yang cocok untuk mendeteksi klaster berdasarkan
kepadatan dan mampu menangani outlier atau titik data yang tidak sesuai
dengan pola umum. Dalam konteks penelitian 1ni, DBSCAN akan membantu

mengidentifikasi wilayah dengan tingkat penyebaran TB yang tinggi.

3.2.5. Clustering dengan Metode OPTICS

Metode OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure)
digunakan untuk mengelompokkan data sebaran kasus TB berdasarkan variasi
tingkat kepadatan antar wilayah. Berbeda dari DBSCAN, OPTICS tidak
memerlukan penentuan jarak ambang (epsilon) secara eksplisit, sehingga lebih
adaptif dalam mendeteksi klaster dengan kepadatan yang tidak seragam. Dalam
penelitian ini, OPTICS dimanfaatkan untuk mengenali area-area dengan
karakteristik penyebaran TB yang mirip serta mengidentifikasi titik-titik yang
menyimpang dari pola mayoritas. Dengan memanfaatkan hasil reachability
plot, metode ini membantu menggambarkan struktur sebaran penyakit TB

secara lebih rinci di masing-masing Puskesmas.
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3.2.6. Pengujian Validitas Indeks Silhouette

Setelah proses klasterisasi selesai, validitas hasil clustering dievaluasi
menggunakan indeks Silhouette. Indeks ini mengukur seberapa baik klaster
yang terbentuk, apakah klaster-klaster tersebut saling terpisah dengan baik dan
seberapa dekat anggota klaster berada dengan pusat klaster mereka. Nilai indeks
Silhouette akan memberikan gambaran tentang seberapa akurat clustering

dalam memetakan penyebaran TB di Aceh.

3.3. Data Dan Variabel Penelitian

Penelitian ini menemukan dan mengkaji pola pengelompokan kasus
tuberkulosis di Provinsi Aceh dengan menggunakan pendekatan kuantitatif dan teknik
data mining. Metode clustering dengan algoritma DBSCAN dipilih untuk melakukan
pengelompokan data berdasarkan karakteristik yang ada. Penelitian ini menggunakan
data sekunder dari E-Profil Kesehataan Aceh dan Global Tuberkuloasis Report 2023.
Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas variabel independen dan
variabel dependen yang merupakan data numerik dengan skala pengukuran rasio.
Terdapat beberapa indikator dengan jumlah seluruh variabel independen sebanyak 5
variabel. Rincian variabel yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel

3.2
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Tabel 3. 2 Variabel Penelitian

Simbol Definisi Variabel Satuan
X4 Latitude Derajat (°)
X, Longitude Derajat (°)
Vi Jumlah kasus TB 2021 Jiwa
Vs Jumlah kasus TB 2022 Jiwa
Vs Jumlah kasus TB 2023 Jiwa
Va Jumlah kasus TB 2020 Jiwa
Vs Jumlah kasus TB 2019 Jiwa

3.4. Variabel Penelitian

1.

2. Variabel Terikat: Pola atau klaster penyebaran kasus TB di Provinsi Aceh.

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

TB.

3.5. Data dan Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini meliputi data sekunder yang berasal

dari:

1.

2019-2023, diperoleh dari dinas kesehatan provinsi Aceh, pusat data dan

informasi kesehatan (Pusdatin), serta instansi terkait yang menyediakan data

kasus TB.

kasus TB yang digunakan dalam analisis spasial. Data ini didapatkan dari

data lokasi fasilitas kesehatan, seperti rumah sakit dan puskesmas yang

Variabel Bebas: Koordinat geografis (longitude dan latitude) dari setiap kasus

Data Kasus TB: Data kasus Tuberkulosis di Provinsi Aceh pada periode

Data Geospasial: Data koordinat geografis (latitude dan longitude) lokasi

menangani kasus TB, atau dari sumber lain yang relevan.
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BAB 1V
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 ANALISIS DEKSRIPTIF
Analisis deskriptif adalah metode statistik yang digunakan untuk memberikan

gambaran umum tentang data yang akan dianalisis.

Tabel 4. 1 Tabel Deskriptif

Maks Min Mean Total Standard Deviation
TB 2019 997 30 375.957 8647 280.673
TB 2020 762 18 265 6095 214.3481
TB 2021 729 9 B 118/89 7170 238.9103
TB 2022 1144 28 473.739 10896 340.9552
TB 2023 1156 31 488.87 11244 345.5764

Berdasarkan hasil analisis pada Tabel 4.1 Pada tahun 2019, jumlah kasus TB
tertinggi mencapai 997 kasus dan terendah sebesar 30 kasus. Nilai rata-rata kasus
sebesar 375,957 dan total keseluruhan kasus sebanyak 8.647. Simpangan baku sebesar
280,673 mengindikasikan bahwa terdapat perbedaan yang cukup besar dalam distribusi

jumlah kasus antar wilayah.

Memasuki tahun 2020, terjadi penurunan tajam baik dari sisi rata-rata maupun
total kasus, yang hanya mencapai 6.095 dengan rata-rata 265 kasus. Rentang nilai
berkisar antara 18 hingga 762 kasus, dan simpangan baku menurun menjadi 214,3481.
Penurunan ini dapat dikaitkan dengan dampak pandemi COVID-19, yang
menyebabkan perhatian layanan kesehatan terfokus pada virus corona, sehingga

pelaporan dan penanganan TB menjadi terbatas.
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Pada tahun 2021, kasus TB kembali mengalami peningkatan. Nilai minimum
berada pada angka 9 kasus dan maksimum 729 kasus, dengan rata-rata sebesar 311,739
dan total kasus sebanyak 7.170. Meningkatnya simpangan baku menjadi 238,9103
menunjukkan bahwa ketimpangan antar daerah mulai kembali terlihat meskipun belum

terlalu ekstrem.

Tren peningkatan lebih signifikan terjadi pada tahun 2022, dengan jumlah kasus
tertinggi mencapai 1.144 dan terendah 28 kasus. Rata-rata kasus naik menjadi 473,739
dan total kasus mencapai 10.896. Simpangan baku sebesar 340,9552 mencerminkan
adanya ketidakseimbangan distribusi kasus yang cukup besar di antara wilayah yang

diamati.

Puncaknya terjadi pada tahun 2023, di mana jumlah kasus maksimum tercatat
sebesar 1.156 dan minimum sebesar 31 kasus. Rata-rata kasus TB meningkat menjadi
488,87 dengan total keseluruhan mencapai 11.244 kasus. Nilai simpangan baku
tertinggi selama lima tahun terakhir, yakni 345,5764, menunjukkan adanya

ketimpangan yang semakin besar antar daerah dalam jumlah kasus TB.

Secara umum, terdapat pola peningkatan jumlah kasus TB pasca-2020 hingga
2023. Meskipun jumlah total dan rata-rata kasus terus meningkat, nilai simpangan baku
yang cukup besar setiap tahunnya menunjukkan bahwa penyebaran kasus tidak merata.
Hal ini menandakan perlunya strategi intervensi yang disesuaikan dengan kondisi

masing-masing daerah agar pengendalian TB dapat lebih efektif dan merata.
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1200
L

00
@ :
w
=
1]
& 600
=
©
=
=
3

300

. ‘
TB_2019 TB_2020 TB 2024 TB_ 2022 TB_2023
Tahun

Gambar 4. 1 Boxplot kasus TB 2019 - 2023

Secara keseluruhan, jumlah kasus TB (Tuberkulosis) di Aceh mengalami
kenaikan yang signifikan antara tahun 2019 hingga 2023, yang tercermin dari
peningkatan median setiap tahunnya, terutama pada 2022 dan 2023. Pada kedua tahun
tersebut, terdapat peningkatan yang jelas, dengan rentang data yang lebih lebar dan
median yang lebih tinggi, yang menunjukkan adanya lonjakan dan variasi jumlah kasus
yang lebih besar dibandingkan dengan tahun-tahun sebelumnya. Hal ini juga disertai
dengan peningkatan variabilitas, terlihat dari whiskers yang lebih panjang dan adanya
banyak nilai pencilan (outliers), terutama di 2022 dan 2023. Keberadaan outliers ini
menandakan adanya lonjakan luar biasa, yang mungkin disebabkan oleh faktor-faktor

eksternal seperti perubahan kebijakan kesehatan atau krisis tertentu.
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Sebaliknya, periode 2019 hingga 2021 menunjukkan stabilitas dalam jumlah
kasus, dengan boxplot pada tahun-tahun tersebut menunjukkan distribusi yang lebih
sempit dan median yang lebih rendah, menandakan kontrol yang lebih baik terhadap
angka kasus. Peningkatan yang terjadi pada tahun 2022 dan 2023 memerlukan
penyelidikan lebih mendalam untuk mengetahui penyebab lonjakan ini, termasuk
faktor kebijakan atau aspek sosial-ekonomi yang memengaruhi penyebaran. Hal ini
juga menunjukkan pentingnya melakukan tindakan pengendalian yang lebih serius

untuk menangani lonjakan tersebut dan mencegah penyebaran penyakit lebih lanjut.

4.2 Hasil Standarisasi Data
Tabel 4. 2 Hasil Standarisasi Data

No | Kabupaten/Kota Hasil Standarisasi
1 | Aceh Barat -0.43113
2 | Aceh Barat Daya -1.27287
3 | Aceh Besar 0.052522
4 | Aceh Jaya -0.84494
5 | Aceh Selatan 0.516111
6 | Aceh Singkil -0.85608
7 | Aceh Tamiang 0.089669
8 | Aceh Tengah -0.63989
9 | Aceh Tenggara -0.63766
10 | Aceh Timur 1.123086
11 | Aceh Utara 1.826642
12 | Banda Aceh 1.730061
13 | Bener Meriah -1.09011
14 | Bireuen 1.603763
15 | Gayo Lues -0.7439
16 | Langsa 0.020576
17 | Lhokseumawe 0.964099
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18 | Nagan Raya -0.42444
19 | Pidie 1.845215
20 | Pidie Jaya -0.91923
21 | Sabang -1.33676
22 | Simeulue -0.85311
23 | Subulussalam -0.50616

Tabel 4.2 hasil standarisasi menunjukkan variasi jumlah kasus tuberkulosis pada
masing-masing kabupaten/kota di Provinsi Aceh. Nilai standarisasi positif
mengindikasikan bahwa jumlah kasus TB di suatu wilayah berada di atas nilai rata-
rata, sedangkan nilai negatif menunjukkan jumlah kasus berada di bawah rata-rata.
Kabupaten Pidie, Aceh Utara, Banda Aceh, dan Bireuen memiliki nilai standarisasi
tertinggi, yang menandakan tingkat kasus TB yang relatif tinggi dibandingkan wilayah
lainnya. Sebaliknya, Kabupaten Sabang, Aceh Barat Daya, dan Bener Meriah
menunjukkan nilai standarisasi terendah, yang mencerminkan jumlah kasus TB yang
relatif rendah. Hasil in1 menunjukkan adanya ketimpangan distribusi kasus TB antar
wilayah di Provinsi Aceh, sehingga diperlukan analisis lanjutan menggunakan metode

clustering untuk mengelompokkan wilayah berdasarkan tingkat kesamaan kasus TB.

4.3 Penentuan Parameter Epsilon untuk DBSCAN

Salah satu parameter kunci dalam algoritma DBSCAN adalah epsilon, yang
menentukan jarak maksimum antara dua titik agar keduanya dapat dianggap sebagai
bagian dari satu klaster. Untuk menentukan nilai epsilon, digunakan K-Nearest
Neighbors Distance Plot, yang menunjukkan jarak ke tetangga terdekat kedua untuk
setiap titik data dalam urutan menaik. Pada plot ini, titik "elbow" menandakan nilai
epsilon yang optimal, yaitu titik di mana terdapat lonjakan signifikan pada jarak antar

titik.
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Gambar 4. 2 K-Nearest Neighbors Distance Plot

Gambar 4.2 memperlihatkan grafik K-Nearest Neighbors Distance Plot yang
digunakan sebagai acuan dalam menentukan nilai parameter epsilon (€) pada metode
klasterisasi berbasis densitas, seperti DBSCAN dan variannya, termasuk DBSCAN.
Grafik ini dibentuk berdasarkan data spasial, yaitu koordinat geografis (latitude dan
longitude), yang kemudian dihitung jarak ke tetangga ke-2 terdekat (k = 2) untuk setiap
titik.

Pada sumbu X, ditampilkan urutan titik berdasarkan besar jarak ke tetangga
terdekat ke-2, sedangkan sumbu Y menunjukkan nilai dari jarak tersebut. Dari grafik
tersebut terlihat adanya titik tekuk (e/bow) yang cukup mencolok di kisaran nilai ¢
antara 0.8 hingga 1.0, yang menjadi indikasi titik optimal untuk pemilihan epsilon.
Titik elbow ini mencerminkan perubahan signifikan dalam jarak antar titik, yang sering
kali dijadikan acuan untuk menentukan batas densitas minimum dalam proses

pembentukan klaster.
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4.4 Hasil Clustering dengan Metode DBSCAN

Gambar 4.3 menampilkan hasil penerapan algoritma DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) pada data spasial kasus Tuberkulosis di
Provinsi Aceh selama periode 2019 hingga 2023. Setiap titik pada grafik mewakili
lokasi geografis (longitude dan latitude) dari kasus TB yang dianalisis. Berdasarkan
nilai parameter epsilon dan MinPts yang telah ditentukan sebelumnya, DBSCAN

berhasil membentuk dua kelompok utama.
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Gambar 4. 3 Hasil Clustering dengan Metode DBSCAN

Hasil pengelompokan data kasus Tuberkulosis (TB) di Provinsi Aceh
menggunakan algoritma DBSCAN ditampilkan pada Gambar 4.3. Grafik tersebut
menggambarkan hasil proses clustering berdasarkan koordinat geografis (longitude
dan latitude) yang mewakili posisi masing-masing kabupaten/kota di wilayah

penelitian. Setiap titik pada grafik menunjukkan lokasi tertentu, yang kemudian
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dikelompokkan berdasarkan tingkat kepadatan data menggunakan prinsip density-
based clustering. Warna yang berbeda menandakan kelompok (klaster) yang terbentuk,
di mana titik-titik dengan warna yang sama termasuk dalam satu kelompok dengan
karakteristik kepadatan yang serupa, sedangkan warna yang berbeda menunjukkan
klaster yang terpisah. Berdasarkan hasil tersebut, metode DBSCAN berhasil
mengidentifikasi dua kelompok utama yang ditandai dengan warna biru dan kuning.
Sementara itu, beberapa titik yang berada di luar kedua klaster dapat dikategorikan
sebagai noise atau wilayah dengan kepadatan data yang terlalu rendah untuk

membentuk klaster.

Selanjutnya, hasil pengelompokan tersebut diproyeksikan dalam bentuk peta
sebagaimana terlihat pada gambar 4.4 untuk memberikan gambaran spasial dari setiap
klaster yang terbentuk. Peta ini menampilkan persebaran wilayah dengan tingkat
kepadatan kasus TB yang berbeda di Provinsi Aceh. Daerah berwarna biru
merepresentasikan wilayah dengan jumlah kasus yang relatif tinggi dan penyebaran
yang lebih padat, sedangkan daerah berwarna kuning menunjukkan wilayah dengan

kepadatan kasus yang lebih rendah atau tidak merata.

Visualisasi spasial tersebut memberikan interpretasi yang lebih jelas terhadap
hasil clustering, karena tidak hanya menunjukkan kelompok data secara numerik,
tetapi juga memperlihatkan pola geografis penyebaran penyakit. Hubungan antara
gambar 4.3 dan gambar 4.4 menunjukkan bahwa hasil analisis DBSCAN dapat
diinterpretasikan secara komprehensif, baik secara statistik maupun spasial. Dengan
demikian, pendekatan ini mampu memberikan pemahaman yang lebih mendalam
mengenai pola distribusi kasus Tuberkulosis di Provinsi Aceh, yang selanjutnya dapat
digunakan sebagai dasar dalam perencanaan kebijakan dan strategi pengendalian

penyakit di tingkat wilayah.
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Gambar 4. 4 Peta Clutering dengan Metode DBSCAN

Tabel 4. 3 Hasil Clustering dengan Metode DBSCAN

No Kabupaten/Kota Cluster
1 | Aceh Barat 0
2 | Aceh Barat Daya 0
3 | Aceh Besar 0
4 | Aceh Jaya 0
5 | Aceh Selatan 0
6 | Aceh Singkil 0
7 | Aceh Tamiang 0
8 | Aceh Tengah 1
9 | Aceh Tenggara 0
10 | Aceh Timur 0




11 | Aceh Utara 0
12 | Banda Aceh 0
13 | Bener Meriah 0
14 | Bireuen 0
15 | Gayo Lues 1
16 | Langsa 0
17 | Lhokseumawe 0
18 | Nagan Raya 1
19 | Pidie 0
20 | Pidie Jaya 0
21 | Sabang 0
22 | Simeulue 0
23 | Subulussalam 0

Bedasarkan tabel 4.3 Hasil analisis clustering mengindikasikan bahwa sebagian
besar kabupaten di Provinsi Aceh tergolong dalam Cluster 0, yang merepresentasikan
kesamaan pola distribusi kasus tuberkulosis dari sisi spasial dan temporal. Sebaliknya,
hanya tiga kabupaten yang teridentifikasi berada dalam Cluster 1, yakni Kabupaten
Aceh Tengah, Kabupaten Gayo Lues, dan Kabupaten Nagan Raya, yang menunjukkan
karakteristik distribusi kasus yang menyimpang secara signifikan dari pola umum yang

terbentuk pada wilayah lainnya.

4.5 Hasil Clustering dengan Metode OPTICS

Selain metode DBSCAN, algoritma OPTICS (Ordering Points To Identify the
Clustering Structure) juga digunakan dalam analisis klastering data spasial-temporal
kasus Tuberkulosis (TB). OPTICS merupakan algoritma yang dirancang untuk
mengatasi keterbatasan DBSCAN dalam mendeteksi klaster dengan variasi kepadatan
data. Berbeda dengan DBSCAN yang mengharuskan penentuan nilai ambang epsilon
secara tetap, OPTICS mampu secara adaptif mengidentifikasi struktur klaster

berdasarkan urutan titik-titik data, sehingga lebih fleksibel dalam mengungkap pola
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klaster yang kompleks dan tidak seragam. Keunggulan ini menjadikan OPTICS efektif

dalam memetakan distribusi kasus TB yang tersebar secara tidak merata baik dari segi

lokasi maupun waktu.
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Gambar 4.5 Hasil Clustering dengan Metode OPTICS

Gambar 4.4 menampilkan hasil analisis klaster spasial-temporal kasus
Tuberkulosis (TB) di wilayah Provinsi Aceh selama periode 2019 hingga 2023 dengan
menggunakan algoritma OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering

Structure). Setiap titik merepresentasikan satu kabupaten/kota, yang dikelompokkan
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ke dalam tiga klaster berbeda berdasarkan kepadatan dan pola distribusi kasus TB.
Warna titik digunakan untuk membedakan masing-masing klister. Warna biru untuk
Cluster 1 menggambarkan wilayah dengan jumlah kasus yang lebih tinggi,
menandakan adanya konsentrasi penyebaran TB yang signifikan dan memerlukan
penanganan intensif, hijau untuk Cluster 2 encerminkan daerah dengan angka kasus
pada tingkat menengah, sehingga penyebaran penyakit berada pada kondisi yang relatif
stabil, dan merah untuk Cluster 0 merupakan kelompok penyimpang (outlier), yaitu
daerah yang jumlah kasusnya berbeda jauh dari pola umum, bisa karena kasus yang

sangat rendah ataupun karena faktor geografis tertentu yang khas.

Hasil pemetaan menunjukkan bahwa mayoritas kabupaten/kota di Provinsi
Aceh terkelompok ke dalam dua klaster utama, yaitu Cluster 1 dan Cluster 2, yang
menandakan penyebaran kasus tuberkulosis cenderung terkonsentrasi pada wilayah
tertentu. Sementara itu, terdapat satu kabupaten yang tergolong ke dalam Cluster O dan
posisinya relatif terpisah dari kelompok lainnya. Kondisi ini mengindikasikan bahwa
wilayah tersebut memiliki pola distribusi kasus TB yang berbeda, yang dipengaruhi
oleh sejumlah faktor seperti jumlah penduduk yang lebih kecil, letak geografis yang
terpencil (misalnya dacrah kepulauan), keterbatasan sarana kesehatan, serta perbedaan

sistem pencatatan maupun pelaporan kasus.

Sebagai contoh, Kabupaten Simeulue masuk ke dalam Cluster 0 karena
memiliki jumlah kasus TB yang jauh lebih rendah dibandingkan daerah lain di Aceh.
Lokasinya sebagai wilayah kepulauan membuat penyebaran kasus TB berbeda dari
kabupaten/kota di daratan utama, baik dari sisi mobilitas masyarakat, akses layanan
kesehatan, maupun kondisi sosial-ekonomi. Faktor-faktor inilah yang menyebabkan
Simeulue dikategorikan sebagai outlier oleh algoritma OPTICS. Keunggulan OPTICS
adalah kemampuannya dalam mendeteksi pola unik seperti ini tanpa harus
menggunakan parameter epsilon yang tetap, sehingga lebih sesuai diterapkan pada data

spasial dengan kepadatan yang bervariasi.”

Visualisasi hasil pengelompokan tersebut kemudian ditampilkan dalam bentuk

peta pada ambar 4.6. Peta ini memberikan representasi spasial dari hasil clustering
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sehingga pola persebaran penyakit TB di Provinsi Aceh dapat diamati secara lebih

jelas. Wilayah yang ditandai dengan warna merah menggambarkan daerah dengan

kepadatan kasus rendah dan terpisah dari kelompok utama, seperti Kabupaten

Simeulue yang termasuk dalam klaster 0. Sementara itu, daerah yang berwarna biru

memperlihatkan wilayah dengan tingkat kepadatan kasus menengah, seperti Aceh

Selatan, Aceh Barat Daya, dan sekitarnya. Adapun klaster berwarna hijau

menggambarkan wilayah dengan kepadatan kasus yang lebih tinggi dan meliputi

sebagian besar kabupaten di bagian ujung Barat Provinsi Aceh.
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Gambar 4. 6 Peta Clustering dengan Metode OPTICS
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Keterkaitan antara Gambar 4.5 dan Gambar 4.6 menunjukkan bahwa hasil
analisis clustering dengan metode OPTICS tidak hanya dapat dipahami melalui grafik
koordinat titik, tetapi juga dapat divisualisasikan secara geografis melalui peta sebaran
wilayah. Dengan visualisasi tersebut, pola distribusi penyakit TB dapat diidentifikasi
lebih akurat dan informatif. Hal ini membuktikan bahwa metode OPTICS mampu
mengelompokkan wilayah berdasarkan perbedaan kepadatan kasus dengan lebih detail
serta menggambarkan struktur spasial penyebaran penyakit di Provinsi Aceh secara

lebih menyeluruh.

Tabel 4. 4 Hasil Clustering dengan Metode OPTICS

No Kabupaten/Kota Cluster
1 | Aceh Barat 1
2 | Aceh Barat Daya 2
3 | Aceh Besar 1
4 | Aceh Jaya 1
5 | Aceh Selatan 2
6 | Aceh Singkil 2
7 | Aceh Tamiang 2
8 | Aceh Tengah 2]
9 | Aceh Tenggara 2
10 | Aceh Timur 1
11 | Aceh Utara 2
12 | Banda Aceh 1
13 | Bener Meriah 2
14 | Bireuen 2
15 | Gayo Lues 2
16 | Langsa 2
17 | Lhokseumawe 2
18 | Nagan Raya 1
19 | Pidie 1
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20 | Pidie Jaya 1

21 | Sabang 1
22 | Simeulue 0
23 | Subulussalam 1

Berdasarkan table 4.4 hasil analisis klaster terhadap data spasial-temporal kasus
Tuberkulosis (TB) Paru di Provinsi Aceh, sebanyak 23 kabupaten/kota terbagi ke dalam
tiga kelompok utama. Kelompok pertama (Cluster 1) terdiri dari 9 wilayah, yaitu Aceh
Barat, Aceh Besar, Aceh Jaya, Aceh Timur, Banda Aceh, Nagan Raya, Pidie, Pidie Jaya,
dan Subulussalam. Wilayah-wilayah ini memiliki pola penyebaran kasus TB yang
relatif serupa, yang kemungkinan dipengaruhi oleh faktor seperti kemudahan akses
layanan kesehatan, jumlah penduduk, atau kondisi lingkungan yang sebanding,

sehingga tingkat kejadian TB di daerah ini tergolong sedang.

Sementara itu, Cluster 2 mencakup 13 kabupaten/kota, yaitu Aceh Barat Daya,
Aceh Selatan, Aceh Singkil, Aceh Tamiang, Aceh Tengah, Aceh Tenggara, Aceh Utara,
Bener Meriah, Bireuen, Gayo Lues, Langsa, Lhokseumawe, dan Aceh Selatan.
Kelompok ini menunjukkan karakteristik yang berbeda, yang mungkin disebabkan
oleh kepadatan penduduk yang lebih tinggi, mobilitas masyarakat, atau keterbatasan
fasilitas kesehatan, sehingga berpotensi memiliki tingkat penyebaran TB yang lebih
kompleks. Sementara itu, Cluster 0 hanya terdiri dari satu wilayah, yakni Kabupaten
Simeulue, yang kemungkinan besar memiliki karakteristik penyebaran TB yang unik.
Letaknya yang terpisah sebagai wilayah kepulauan menjadikan Simeulue berbeda dari
kabupaten/kota lainnya, sehingga masuk dalam kategori outlier. Pengelompokan ini
diperoleh melalui algoritma OPTICS, yang mampu mengenali pola klaster dengan
kepadatan bervariasi secara otomatis tanpa harus menetapkan parameter epsilon secara

pasti.
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4.6 Silhouette Score

Dalam proses analisis klaster, Silhouette Score digunakan sebagai metrik untuk
mengevaluasi seberapa baik pembentukan klaster oleh suatu algoritma. Skor ini
memberikan gambaran mengenai seberapa erat suatu data berada dalam klaster
tempatnya tergabung, serta seberapa berbeda jaraknya dibandingkan dengan klaster
lainnya. Rentang nilai Silhouette Score berada antara -1 hingga 1, di mana skor yang
mendekati 1 menunjukkan bahwa objek data berada pada klaster yang sesuai, dengan
pemisahan yang jelas dari klaster lain. Sebaliknya, nilai yang mendekati -1
mengindikasikan bahwa objek tersebut lebih menyerupai anggota klaster lain, sehingga
kemungkinan ditempatkan pada klaster yang kurang tepat. Nilai ini digunakan untuk
menilai kualitas pemisahan klaster secara keseluruhan. Adapun hasil dari perhitungan

Silhouette Score adalah sebagai berikut:

1. DBSCAN: Tidak dapat menghitung Silhouette Score karena hanya ada satu
cluster yang valid, yaitu Cluster 0.
2. OPTICS: Silhouette Score yang diperoleh dari OPTICS adalah 0.41, yang

menunjukkan kualitas clustering yang cukup baik.
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4.7 Perbandingan Metode
Tabel 4. 5 Tabel Hasil Perbandingan Metode

Aspek ST-DBSCAN OPTICS
1 Cluster (2 kabupaten) +
Banyak Noise

Jumlah Cluster 6 Cluster + beberapa Noise

Aceh Barat, Aceh Tengah,

Aceh Tengah, Gayo Lues,

Cluster 1 Nacan Rava Aceh Utara, Bireuen,
& Y Lhokseumawe, Nagan Raya
. Sebagian besar kabupaten | Noise hanya 1 yaitu
Noise ’ . .
dianggap noise kabupaten Simeulue
Fleksibilitas Kaku (berdasarkan Flelgbel (mendeteksi cluster
terhadap kepadatan | epsilon yang sama) (RSP ndemmgciaan yang
bervariasi)
Deteksi cluster kecil Tidak _sensmf, bapyak Lebih balk.dalam mendeteksi
data dianggap noise cluster kecil
Kgfekaan terhadap Lebih sensitif ' ‘ Tidak secara ek§pllslt.
(menggunakan dimensi menggunakan dimensi
perubahan temporal
temporal) temporal
Silhouette Score L st L 0.41

(hanya ada satu cluster)

Penelitian ini mengevaluasi dua algoritma clustering, yakni DBSCAN dan
OPTICS, dalam mengidentifikasi pola sebaran kasus tuberkulosis (TB) di wilayah
Aceh selama tahun 2019 hingga 2023. Berdasarkan tabel 4.5 hasil analisis, metode
OPTICS menunjukkan kinerja yang lebih adaptif terhadap cluster dengan tingkat
kepadatan yang bervariasi, serta memperoleh nilai Silhouette Score yang lebih tinggi
(0,41). Sementara itu, DBSCAN cenderung menghasilkan lebih banyak data yang
dianggap noise, disebabkan oleh keterbatasannya dalam menangani perbedaan

kepadatan antar cluster.
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4.8 Analisis Perbedaan Karakteristik Antar Cluster

Setelah proses clustering menggunakan metode OPTICS dan ST-DBSCAN
selesai dilakukan, analisis statistik lanjutan dilaksanakan untuk menilai apakah terdapat
perbedaan yang signifikan dalam karakteristik kasus Tuberkulosis (TB) antar cluster
yang terbentuk. Untuk mengevaluasi hal tersebut, digunakan uji ANOVA guna
mengidentifikasi perbedaan perubahan jumlah kasus TB dari tahun 2019 hingga 2023
di antara masing-masing cluster. Apabila hasil uji ANOVA menunjukkan adanya
perbedaan yang signifikan secara statistik, maka akan dilanjutkan dengan uji post-hoc
Tukey HSD untuk mengetahui secara lebih mendetail perbedaan yang terjadi antar

cluster.

Df  Sum Sg Mean Sgq F value Pr(>F)
factor(st_dbscan_cluster) 1 631086 631086 1.268 0.273
Residuals 21 10453613 497791
=

Gambar 4. 7 Gambar Perbedaan Karakteristik Antar Cluster
Berdasarkan hasil tersebut, diketahui bahwa nilai F sebesar 1.268 dengan nilai
signifikansi (p-value) sebesar 0.273. Karena nilai p lebih besar dari tingkat signifikansi
0.05 (a0 = 5%), maka tidak terdapat perbedaan rata-rata yang signifikan antar cluster
yang terbentuk. Dengan kata lain, secara statistik, cluster yang dihasilkan oleh metode
DBSCAN belum mampu membedakan wilayah berdasarkan jumlah kasus TB secara

signifikan.

Hal ini dapat disebabkan oleh beberapa. faktor, seperti karakteristik data yang
homogen antar wilayah, atau parameter clustering yang belum optimal dalam

memisahkan wilayah dengan beban kasus yang berbeda secara jelas.
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5.1

BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan mengenai pemetaan penyebaran kasus

Tuberkulosis (TB) di Provinsi Aceh dengan penerapan algoritma clustering DBSCAN

dan OPTICS, maka diperoleh beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1.

Metode DBSCAN mampu mengelompokkan wilayah penyebaran TB
berdasarkan tingkat kepadatan data yang serupa. Namun, algoritma ini masih
menghasilkan sejumlah titik data yang dikategorikan sebagai noise, terutama
pada wilayah dengan sebaran kasus yang tidak merata. Kelemahan ini muncul
karena DBSCAN menggunakan nilai parameter epsilon yang tetap, sehingga
kurang fleksibel terhadap variasi kepadatan antar wilayah.

Metode OPTICS menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan
DBSCAN dalam mengelompokkan data spasial. OPTICS tidak memerlukan
penentuan nilai epsilon secara _eksplisit, sehingga dapat menyesuaikan diri
dengan kepadatan data yang berbeda-beda. Hasil clustering menunjukkan
adanya tiga klaster utama yang menggambarkan wilayah dengan kepadatan
kasus TB rendah, sedang, dan tinggi. Hal init menandakan bahwa OPTICS lebih
adaptif dalam mendeteksi struktur data yang kompleks.

. Berdasarkan perbandingan hasil clustering menggunakan nilai Silhouette

Score, metode OPTICS memperoleh hasil yang lebih optimal dengan nilai 0,41,
yang menandakan bahwa kualitas pengelompokan cukup baik dan stabil.
Dengan demikian, algoritma OPTICS dapat direkomendasikan sebagai metode
yang lebih sesuai untuk analisis spasial penyebaran penyakit TB di Provinsi
Aceh.

Hasil pemetaan yang divisualisasikan dalam bentuk peta digital memberikan
gambaran yang lebih jelas mengenai persebaran kasus TB antar kabupaten/kota

di Aceh. Peta ini dapat menjadi dasar penting dalam pengambilan keputusan
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bagi pihak instansi kesehatan dalam upaya pencegahan dan penanggulangan

penyakit TB secara lebih terarah.

5.2 Saran
1. Untuk penelitian berikutnya, disarankan agar menggunakan data dengan

jangkauan waktu yang lebih panjang serta menambahkan variabel lain seperti
faktor sosial, ekonomi, lingkungan, dan perilaku kesehatan masyarakat untuk
menghasilkan analisis yang lebih komprehensif.

2. Bagi instansi atau lembaga kesehatan, hasil pemetaan ini diharapkan dapat
dimanfaatkan sebagai dasar dalam merumuskan strategi pencegahan dan
penanganan kasus TB secara lebih terarah, terutama pada wilayah dengan
tingkat kepadatan kasus yang tinggi.

3. Untuk pengembangan metode analisis, penggunaan algoritma lain seperti
HDBSCAN atau kombinasi dengan pendekatan berbasis machine learning
dapat menjadi alternatif untuk meningkatkan akurasi dan mendeteksi pola
penyebaran penyakit yang lebih kompleks.

4. Penerapan Sistem Informasi Geografis (SIG) secara terpadu sangat
direkomendasikan  untuk =~ mendukung = visualisasi, pemantauan, dan
pengambilan keputusan terkait penyebaran penyakit secara lebih cepat, akurat,

dan interaktif.
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LAMPIRAN

> # Load the necessary Tibraries
> Tlibrary(dbscan)
> library(factoextra)

welcome! want to learn more? See two factoextra-related books at http
s://goo.gl/ve3wBa

warning message:

package ‘factoextra’ was built under R version 4.3.3
> Tlibrary(dplyr)

> Tibrary(ggplot2)

> Tibrary(multcompView)

warning message:

package ‘multcompview’ was built under R version 4.3.3
> Tibrary(FNN)

warning message:

package ‘FNN’ was built under R version 4.3.3
> Tlibrary(cluster)

warning message:

package ‘cluster’ was built under R version 4.3.3
> # Membuat data kasus TB di Aceh untuk tahun 2022 dan 2023
> tb_data <- data.frame(

+ Kabupaten = c('Aceh Barat', 'Aceh Barat Daya', 'Aceh Besar',6 'Ac
eh Jaya', 'Aceh selatan",

+ 'Aceh Singkil', "Aceh Tamiang', 'Aceh Tengah', 'Ac
eh Tenggara', 'Aceh Timur',

+ 'Aceh uUtara', 'Banda Aceh', 'Bener Meriah', 'Bireu
en', 'Gayo Lues',

+ 'Langsa', 'Lhokseumawe', 'Nagan Raya', 'Pidie', 'P
idie Jaya',

+ 'Sabang', 'Simeulue', 'Subulussalam'),

+ TB_2019 = c(311, 202, 408, 212, 374, 208, 426, 180, 129, 567, 90
1, 997, 67, 848, 199, 410,

+ 598, 284, 799, 199, 30, 124, 174),

+ TB_2020 = c(259, 232, 347, 155, 281, 95, 259, 189, 58, 578, 762,
379, 100, 740, 105, 249,

+ 293, 123, 587, 65, 18, 149, 75),

+ TB_2021 = c(184, 247, 355, 120, 415, 67, 447, 147, 160, 648, 671
, 604, 62, 729, 149,

+ 304, 587, 180, 718, 85, 9, 80, 202),

+ TB_2022 = c(290, 262, 437, 143, 747, 196, 451, 266, 345, 813, 10
16, 1108, 104, 876,

+ 226, 485, 853, 373, 1144, 161, 28, 201, 371),

+ TB_2023 = c(291, 315, 439, 148, 793, 197, 453, 272, 365, 821, 10
24, 1156, 115, 881,
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+ 235, 495, 882, 384, 1151, 168, 31, 213, 415),

+ Latitude = c(4.4542745, 3.0512643, 5.4529168, 4.7873684, 3.31150
56,

+ 2.3589459, 4.2328871, 4.4482641, 3.3088666, 5.25544
3,

+ 4.9786331, 5.55, 4.7748348, 5.18254, 3.955165,

+ 4.48, 5.1880556, 4.1248406, 5.0742659, 5.1548063,

+ 5.8946929, 2.583333, 2.6449927),

+ Longitude = c(96.1526985, 97.3368031, 95.4777811, 95.6457951, 97
.3516558,

+ 97.87216, 98.0028892, 96.8350999, 97.6982272, 95.9
885456,

+ 97.2221421, 95.3166667, 97.0068393, 96.89005, 97.3
516558,

+ 97.9633333, 97.1402778, 96.4929797, 95.940971, 96.
195132,

+ 95.3192982, 96.083333, 98.0165205)

+ )

> # Menghitung perubahan jumlah kasus TB (Delta TB)
> tb_data$pelta_TB <- tb_data$TB_2023 - tb_data$TB_2022 - tb_data$TB
_2021 -
+ tb_data$TB_2020 - tbh_data$TB_2019
> print(tb_data$pelta_TB)
[1] -753 -628 -1108 -482 -1024 -369 -1130 -510 -327 -1785 -23
26 -1932 -218 -2312 -444 -953 -1449
[18] -576 -2097 -342 -54 -341 -407
> # Menggunakan pivot_longer dari tidyr untuk mengubah format data
> Tibrary(tidyr)
warning message:
package ‘tidyr’ was built under R version 4.3.3
> # Mengubah data dari wide ke long menggunakan pivot_longer

> th_long <- tb_data %>%
+ pivot_longer(cols = c(TB_2019, TB_2020, TB_2021, TB_2022, TB_202

3),
+ names_to = "Year",
+ values_to = "Cases")

> # Membuat boxplot untuk kasus TB 2019 dan 2023
> Tibrary(ggplot2)
> ggplot(tb_long, aes(x = Year, y = Cases)) +

+ geom_boxplot(fill = "Tightblue™) +

+ Tabs(title = "Boxplot Kasus TB di Aceh (2019 - 2023)", x = "Tahu
n", y = "Jumlah Kasus TB") +

+ theme_minimal )

> #EPSILON

> Tibrary(FNN) # Paket untuk KNN

> Tibrary(ggplot2)

> # Mengambil data spasial (latitude dan longitude)

> spatial_data_kabupaten <- tb_data %>% select(Latitude, Longitude)
> # Menggunakan KNN untuk mencari tetangga terdekat

> knn_result <- get.knn(spatial_data_kabupaten, k = 2) # Tetangga t
erdekat ke-2
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al (perubahan kasus TB)

# Mengambil jarak tetangga terdekat ke-2 (kolom kedua dari hasil)

distances <- sort(knn_result$nn.dist[, 2])

# Membuat plot jarak tetangga terdekat untuk mencari titik "elbow"
df_distances <- data.frame(Index =

stances)

ggplot(df_distances, aes(x
geom_Tine(color

"red") +

Index, y = Distance)) +

1:1ength(distances), Distance

Tabs(title = "K-Nearest Neighbors Distance Plot (Spasial)",
x = "Data Points", y = "Jarak Tetangga Terdekat ke-2") +

theme_minimal ()

#STDBSCAN
Tibrary(dbscan)
Tibrary(ggplot2)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(cluster)

# Menggabungkan data spasial (latitude, longitude) dan data tempor

> spatial_data_kabupaten <- tb_data %>% select(Latitude, Longitude)
> temporal_data_kabupaten <- tb_data %>% mutate(delta_TB_2019_2020_2
1.2022_2023 = Delta_TB / 100) # Normalisasi data temporal
> temporal_data_kabupaten
Kabupaten TB_2019 TB_2020 TB_2021 TB_2022 TB_2023 Latitude

02

Lo
1

96.

2

97.

3

95.

4

95.

5

97.

6

97.

7

98.

8

96.

9

97.

10

95.

11

97.

12

95.

13

97.

14

96.

ngitude Delta_TB
Aceh Barat
15270 -753
Aceh Barat Daya
33680 -628
Aceh Besar
47778 -1108
Aceh Jaya
64580 -482
Aceh Selatan
35166 -1024
Aceh Singkil
87216 -369
Aceh Tamiang
00289 -1130
Aceh Tengah
83510 -510
Aceh Tenggara
69823 -327
Aceh Timur
98855 -1785
Aceh Utara
22214 -2326
Banda Aceh
31667 -1932
Bener Meriah
00684 -218
Bireuen
89005 -2312

311

202

408

212

374

208

426

180

129

567

901

997

67

848

259

232

347

155

281

95

259

189

58

578

762

379

100

740

58

184

247

355

120

415

67

447

147

160

648

671

604

62

729

290

262

437

143

747

196

451

266

345

813

1016

1108

104

876

291

315

439

148

793

197

453

272

365

821

1024

1156

115

881

4.

3

454275

.051264

.452917

.787368

.311506

.358946

.232887

.448264

.308867

.255443

.978633

.550000

.774835

.182540



15 Gayo Lues 199 105 149 226 235 3.955165
97.35166 -444

16 Langsa 410 249 304 485 495 4.480000
97.96333 -953
17 Lhokseumawe 598 293 587 853 882 5.188056
97.14028 -1449
18 Nagan Raya 284 123 180 373 384 4.124841
96.49298 -576
19 Pidie 799 587 718 1144 1151 5.074266
95.94097 -2097
20 Pidie Jaya 199 65 85 161 168 5.154806
96.19513 -342
21 Sabang 30 18 9 28 31 5.894693
95.31930 -54
22 SimeuTue 124 149 80 201 213 2.583333
96.08333 -341
23 Subulussalam 174 75 202 371 415 2.644993
98.01652 -407
delta_TB_2019_2020_2021_2022_2023
1 -7.53
2 -6.28
3 -11.08
4 -4.82
5 -10.24
6 -3.69
7 -11.30
8 -5.10
9 -3.27
10 -17.85
11 -23.26
12 -19.32
13 -2.18
14 -23.12
15 -4 .44
16 -9.53
17 -14.49
18 -5.76
19 -20.97
20 -3.42
21 -0.54
22 -3.41
23 -4.07

> # Gabungkan data spasial dan temporal menjadi satu matriks

> st_data_kabupaten <- cbind(spatial_data_kabupaten, temporal_data_k
abupaten$delta_TB_2019_2020_2021_2022_2023)

# Terapkan ST-DBSCAN dengan parameter epsilon yang sesuai
st_dbscan_model <- dbscan(st_data_kabupaten, eps = 1, minPts = 3)
# Simpan hasil clustering ke dalam dataframe tb_data
tb_data$st_dbscan_cluster <- st_dbscan_model$cluster
tb_data$st_dbscan_cluster <- st_dbscan_model$cluster + 1

# Vvisualisasi hasil clustering menggunakan ggplot2
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> ggplot(tbh_data, aes(x = Longitude, y = Latitude, color = factor(st
_dbscan_cTluster))) +
+ geom_point(size = 3) +
+ scale_color_viridis_d(option = "plasma") +
+ Tabs(title = "Clustering Spatio-Temporal Kasus TB di Prov Aceh (
2021-2023)",
+ x = "Longitude", y = "Latitude", color = "Cluster ID") +
+ theme_minimal )
> # Menampilkan hasil cluster dalam bentuk tabel
> hasil_cluster <- tb_data %>%
+ select(Kabupaten, Latitude, Longitude, TB_2023, TB_2022, TB_2021
TB_2020, TB_2019, Delta_TB, st_dbscan_cluster)
print(hasil_cluster)

Kabupaten Latitude Longitude TB_2023 TB_2022 TB_2021 TB_202

\%

0 TB_2019 Delta_TB st_dbscan_cluster
1 Aceh Barat 4.454275 96.15270 291 290 184 25
9 311 -753 1
2 Aceh Barat Daya 3.051264 97.33680 315 262 247 23
2 202 -628 1
3 Aceh Besar 5.452917 95.47778 439 437 355 34
7 408 -1108 1
4 Aceh Jaya 4.787368 95.64580 148 143 120 15
5 212 -482 1
5 Aceh Selatan 3.311506 97.35166 793 747 415 28
1 374 -1024 1
6 Aceh Singkil 2.358946 97.87216 197 196 67 9
5 208 -369 1
7 Aceh Tamiang 4.232887 98.00289 453 451 447 25
9 426 -1130 1
8 Aceh Tengah 4.448264 96.83510 272 266 147 18
9 180 -510 2
9 Aceh Tenggara 3.308867 97.69823 365 345 160 5
8 129 -327 1
10 Aceh Timur 5.255443  95.98855 821 813 648 57
8 567 -1785 1
11 Aceh Utara 4.978633 97.22214 1024 1016 671 76
2 901 -2326 1
12 Banda Aceh 5.550000 95.31667 1156 1108 604 37
9 997 -1932 1
13 Bener Meriah 4.774835 97.00684 115 104 62 10
0 67 -218 1
14 Bireuen 5.182540 96.89005 881 876 729 74
0 848 -2312 1
15 Gayo Lues 3.955165 97.35166 235 226 149 10
5 199 -444 2
16 Langsa 4.480000 97.96333 495 485 304 24
9 410 -953 1
17 Lhokseumawe 5.188056 97.14028 882 853 587 29
3 598 -1449 1
18 Nagan Raya 4.124841 96.49298 384 373 180 12
3 284 -576 2
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19 Pidie 5.074266 95.94097 1151 1144 718 58
7 799 -2097 1
20 Pidie Jaya 5.154806 96.19513 168 161 85 6
5 199 -342 1
21 Sabang 5.894693 95.31930 31 28 9 1
8 30 -54 1
22 Simeulue 2.583333 96.08333 213 201 80 14
9 124 -341 1
23 SubuTussalam 2.644993 98.01652 415 371 202 7
5 174 -407 1

> #Uji validitas dengan Indeks Silhouette

> # Filter data yang bukan noise (biasanya cluster 0 atau -1 adalah
noise)

> data_clustered <- tb_data[tb_data$st_dbscan_cluster > 0, ]

> cluster_labels <- data_clustered$st_dbscan_cluster

> # Hitung jarak antar titik (misalnya berdasarkan Tlatitude dan long
itude)

> distance_matrix <- dist(data_clustered[, c("Latitude", "Longitude"
)1)

> # Hitung silhouette

> silhouette_result <- silhouette(cluster_labels, distance_matrix)

> # Plot silhouette

plot(siThouette_result, main = "Silhouette Plot ST-DBSCAN", border
NA)

# Rata-rata nilai silhouette

mean_silhouette <- mean(silhouette_result[, 3])

cat("Nilai rata-rata Silhouette Index:", mean_silhouette, "\n")
ilai rata-rata Silhouette Index: -0.1431668

#OPTICS

Tibrary(ggplot2)

Tibrary(dbscan)

Tibrary(factoextra)

Tibrary(RColorBrewer)
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\%

warning message:

package ‘RColorBrewer’ was built under R version 4.3.1

> # Terapkan OPTICS dengan parameter yang sesuai

coordinates_st <- tb_data %>% select(Latitude, Longitude)
optics_model <- optics(coordinates_st; minPts = 5, eps = Inf)

# Ekstrak cluster menggunakan metode 'xi'

optics_clusters <- extractXi(optics_model, xi = 0.03)

# Tambahkan hasil cluster ke dataframe

tb_data$optics_cluster <- optics_clusters$cluster
tb_data$optics_cluster
[1112112222212122222111102

attr(,"class")

[1] "numeric" "xics"

> # Tentukan warna lebih menonjol menggunakan palet dari RColorBrewe
r

> colors <- brewer.pal(n = max(tb_data$optics_cluster) + 1, "Setl")
# Palet warna cerah

> # Vvisualisasi hasil clustering dengan warna lebih menonjol
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> ggplot(tb_data, aes(x = Longitude, y = Latitude, color = factor(op
tics_cluster))) +
+ geom_point(size = 3) +
+ scale_color_manual(values = colors) + # Menggunakan warna lebih
menonjol
+ Tlabs(title = "Clustering Spatio-Temporal Kasus TB di Kabupaten A
ceh (2019-2023) - Metode OPTICS",
+ x = "Longitude", y = "Latitude", color = "Cluster ID") +
+ theme_minimal () +
+ theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5, face = "bold"), #
Membuat judul Tebih menonjol
+ Tegend.position = "right") # Menempatkan legenda di sebel
ah kanan
> # Menampilkan hasil cluster dalam bentuk tabel
> print(tb_data)

Kabupaten TB_2019 TB_2020 TB_2021 TB_2022 TB.2023 Latitude
Longitude Delta_TB st_dbscan_cluster

1 Aceh Barat 311 259 184 290 291 4.454275
96.15270 -753 1
2 Aceh Barat Daya 202 232 247 262 315 3.051264
97.33680 -628 1
3 Aceh Besar 408 347 355 437 439 5.452917
95.47778 -1108 1
4 Aceh Jaya 212 155 120 143 148 4.787368
95.64580 -482 1
5 Aceh Selatan 374 281 415 747 793 3.311506
97.35166 -1024 1
6 Aceh Singkil 208 95 67 196 197 2.358946
97.87216 -369 1
7 Aceh Tamiang 426 259 447 451 453 4.232887
98.00289 -1130 1
8 Aceh Tengah 180 189 147 266 272 4.448264
96.83510 -510 2
9 Aceh Tenggara 129 58 160 345 365 3.308867
97.69823 -327 1
10 Aceh Timur 567 578 648 813 821 5.255443
95.98855 -1785 L
11 Aceh Utara 901 762 671 1016 1024 4.978633
97.22214 -2326 1
12 Banda Aceh 997 379 604 1108 1156 5.550000
95.31667 -1932 1
13 Bener Meriah 67 100 62 104 115 4.774835
97.00684 -218 1
14 Bireuen 848 740 729 876 881 5.182540
96.89005 -2312 1
15 Gayo Lues 199 105 149 226 235 3.955165
97.35166 -444 2
16 Langsa 410 249 304 485 495 4.480000
97.96333 -953 1
17 Lhokseumawe 598 293 587 853 882 5.188056
97.14028 -1449 1
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18 Nagan Raya 284 123 180 373 384 4.124841

96.49298 -576 2
19 Pidie 799 587 718 1144 1151 5.074266
95.94097 -2097 1
20 Pidie Jaya 199 65 85 161 168 5.154806
96.19513 -342 1
21 Sabang 30 18 9 28 31 5.894693
95.31930 -54 1
22 Simeulue 124 149 80 201 213 2.583333
96.08333 -341 1
23 Subulussalam 174 75 202 371 415 2.644993
98.01652 -407 1
optics_cluster
1 1
2 2
3 1
4 1
5 2
6 2
7 2
8 2
9 2
10 1
11 2
12 1
13 2
14 2
15 2
16 2
17 2
18 1
19 1
20 1
21 1
22 0
23 2
> # Filter data yang bukan noise (cluster != 0 atau -1 untuk noise)
> Tibrary(cluster)
> non_noise_optics <- tbidataf[tbh_data$optics_cluster != 0, ]
> non_noise_clusters_optics <- non_noise_optics$optics_cluster
> # Cek apakah ada lebih dari 1 cluster untuk menghitung SiThouette

Score

> if (length(unique(non_noise_clusters_optics)) > 1) {

+ silhouette_scores_optics <- silhouette(non_noise_clusters_optics
dist(non_noise_optics[, c("Latitude", "Longitude")]))

avg_silhouette_optics <- mean(silhouette_scores_optics[, 3])
print(paste("silhouette Score rata-rata untuk OPTICS:", avg_silh
ouette_optics))
+

+
+ # Rata-rata silhouette score untuk OPTICS
+
+
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+ # Plot silhouette score untuk OPTICS

+ plot(silhouette_scores_optics, border = NA, main = "Silhouette P
Tot OPTICS")

+ } else {

+ print("Tidak bisa menghitung Silhouette Score untuk OPTICS karen
a hanya ada satu cluster.")

+ }

[1] "silhouette Score rata-rata untuk OPTICS: 0.409496753394924"

# Filter data yang bukan noise (cluster != 0 atau -1 untuk noise)
non_noise_stdbscan <- tb_data[tb_data$st_dbscan_cluster != 0, ]
non_noise_clusters_stdbscan <- non_noise_stdbscan$st_dbscan_cluste

V 3V VYV

# Cek apakah ada lebih dari 1 cluster untuk menghitung Silhouette

Score

> if (length(unique(non_noise_clusters_stdbscan)) > 1) {

+ silhouette_scores_stdbscan <- silhouette(non.noise_clusters_stdb
scan, dist(non_noise_stdbscan[, c("Latitude", "Longitude")]))

+

+ # Rata-rata silhouette score untuk ST-DBSCAN

+ avg_silhouette_stdbscan <- mean(silhouette_scores_stdbscan[, 3])

+ - print(paste("silhouette Score rata-rata untuk ST-DBSCAN:", avg_s
ilhouette_stdbscan))

+

+ # Plot silhouette score untuk ST-DBSCAN

+ plot(silhouette_scores_stdbscan, border = NA, main = "Silhouette

Plot ST-DBSCAN'")
+ } else {
+ print("Tidak bisa menghitung Silhouette Score untuk ST-DBSCAN ka
rena hanya ada satu cluster."™)
+}
[1] "silhouette Score rata-rata untuk ST-DBSCAN: -0.143166789077441"
> anova_stdbscan <- aov(belta_TB ~ factor(st_dbscan_cluster), data =
tbh_data)
> # Menampilkan hasil ANOVA untuk ST-DBSCAN
> summary (anova_stdbscan)

Df . Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
factor(st_dbscan_cluster) 1 631086 631086 1.268 0.273
Residuals 21 10453613 497791
> # Jika hasil ANOVA signifikan (p=value < 0.05), lanjutkan dengan u
ji Tukey HSD
> if (summary(anova_stdbscan) [[1]]1["Pr(GF)"]1[1] < 0.05) {
tukey_stdbscan <- TukeyHSD(anova_stdbscan)
print(tukey_stdbscan)

+ + +

}
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