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Abstrak— Terdapat 102 nilai indeks entomologi daerah yang terdiri dari beberapa kota dan kabupaten di seluruh Indonesia. Dari 102 daerah
tersebut perlu dilakukan pemetaan daerah menjadi beberapa kelompok (cluster). Data science sebagai keilmuan yang mengkaji pengolahan dan
analisis data sangat cocok dalam melakukan pemetaan daerah dengan menggunakan algoritma clustering. Pada penelitian ini digunakan dua
algoritma yaitu K-Means clustering dan hierarchical clustering. Dari hasil clustering didapatkan jumlah cluster yang terbaik adalah 3 kelompok
cluster. Dasar penentuan dan evaluasi cluster dilakukan dengan melihat skor silhouette dan dendogram. Hasil cluster menunjukkan terdapat 8
daerah yang masuk ke dalam kelompok yang memang angka persebaran jentik nyamuknya masih tinggi. Dengan demikian, maka diharapkan
pemerintah dapat membuat skala prioritas pemberantasan jentik nyamuk demam berdarah pada delapan daerah yang masuk ke dalam cluster
tersebut.

Kata kunci: Indeks entomologi, Demam berdarah, Klastering, K-means, Dendogram

Abstract— There were 102 entomology-index values of dengue fever that comprised of cities and regencies in Indonesia. It was necessary to
map these areas into a few clusters for the government to make a better policy for reducing the number of dengue fever in Indonesia. For this
issue, data science as a study to process and analyse data was suitable to build clusters. To perform the study, two clustering algorithms were
used: K-Means and hierarchical clustering. To evaluate the results, the silhouette coefficients values of a few numbers of K-clusters were
compared and showed that the best number of clusters were three clusters. The last cluster consisted of eight cities and regencies with high-risk
number of dengue fever. Therefore, the government should pay more attention to these regions and prioritize reducing the number of dengue
fever spread in these areas
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mana saja yang masuk ke dalam zona prioritas pemberantasan
I. PENDAHULUAN jentik nyamuk dirasa perlu untuk dilakukan. Dalam hal ini
Saat ini perkembangan teknologi informasi dan komunikasi  pendekatan data science adalah langkah yang tepat untuk bisa
semakin maju. Ditambah dengan mudahnya akses internet membuat penge|ompokan daerah dalam bentuk kluster
membuat banyak informasi mudah didapatkan dan bisa diolah  (cjuster).
dengan kuantitas yang sangat besar yang sering disebut dengan Penelitian ini bertujuan membuat pemetaan kota dan
istilah big data. Banyak perusahaan dan organisasi mulai  kabupaten di Indonesia menjadi beberapa kelompok (cluster)
berlomba-lomba untuk menjadi yang terbaik dan menjadi yang  sehingga dapat didefinisikan wilayah mana saja yang mendapat
pertama dalam aspek teknologi pengolahan data. Tidak terbatas prioritas utama pemberantasan jentik nyamuk. Untuk
pada dunia industri, maka pemerintah maupun negara juga  meningkatkan kemampuan manajemen informasi dari big data,
harus dapat memanfaatkan teknologi terbaru khususnya dalam  penelitian clustering algorithm sangat diperhatikan pada saat
hal pembuatan kebijakan. ini [2]. Dalam metode tradisional, metode analisis big data
Data Science sebagai sebuah keilmuan tentang pengolahan  clustering dari virtual resources utamanya adalah metode fuzzy
data sudah banyak juga digunakan baik di industri maupun  C mean clustering, metode K mean clustering dan metode grid
pemerintahan untuk dapat mengolah data yang berukuran besar  cjustering [3]. Dengan menggunakan metode ini dapat
dan ditujukan untuk pengambilan keputusan. Keilmuan data  djlakukan pemetaan kota dan kabupaten di Indonesia menjadi
science merupakan bagian dari keilmuan maju yang menjadi  peberapa kelompok (cluster).
bagian dari revolusi industri 4.0. Dalam implementasinya data Penelitian ini bertujuan untuk memberikan usulan daerah
science memerlukan keilmuan lain di dalamnya seperti  hasil pemetaan yang layak mendapatkan prioritas tinggi untuk
statistik, matematika, ilmu komputer, dan machine learning pemberantasan jentik nyamuk. Disamping itu penelitian ini
dan bisa digunakan untuk menyelesaikan masalah terkini baik berdampak di bidang kesehatan dan hasil pemetaan wilayah
di industri maupun pemerintahan. dapat digunakan oleh pemerintah khususnya bagi Kementerian
Salah satu permasalahan yang muncul terkait dengan data  Kesehatan untuk dapat menentukan prioritas daerah mana saja
adalah di bidang kesehatan. Tercatat bahwa nilai persebaran yang harus ditingkatkan pemberantasan jentik nyamuk.
kasus demam berdarah terus meningkat [1]. Salah satu faktor  pengan demikian, diharapkan tingkat persebaran kasus demam
yang menyebabkan meningkatnya angka demam berdarah  perdarah di Indonesia dapat diturunkan.
adalah masih banyaknya genangan air yang menjadi sumber Penelitian ini menggunakan konsep data science. Data
dari jentik nyambuk. Selain itu, masalah lain dari sisi  scjence merupakan keilmuan multidisiplin yang menggunakan
pemerintah adalah belum adanya pemetaan daerah sehingga  kaidah-kaidah statistik, matematika, sains, dan bisnis untuk
belum dapat dipetakan dengan baik mana daerah yang masih  pjsa mendapatkan insights (pemahaman mendalam) tentang
memerlukan upaya lebih tlnggl dalam pemberantasan Jentlk data yang diolah yang nantinya dapa‘[ digunakan (untuk
nyamuk. membantu) dalam pengambilan keputusan atau diaplikasikan
Oleh karena itu pemetaan daerah untuk menentukan daerah  dj proses bisnis terkait. Seseorang yang berprofesi di bidang
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data science disebut dengan data scientist. Untuk dapat
menguasai data science dengan baik, maka setidaknya seorang
data scientist harus menguasai beberapa keahlian. Drew
Conway [4] menggambarkan sebuah diagram Venn yang
menunjukkan keahlian apa saja yang harus dikuasai oleh
mereka yang ingin terjun di data science.

Maths &
Statistics
Traditional
~ Business / Domain

Gambar 1. Diagram Venn keahlian data scientist (Conway, 2013)

Berdasarkan Gambar 1 di atas, salah satu keahlian yang
harus dikuasai yang merupakan irisan antara ilmu komputer
dengan matematika serta statistik adalah machine learning.
Tidak hanya di keilmuan data science, dalam konteks keilmuan
lain seperti kecerdasan buatan (artificial intelligence), maka
machine learning ini merupakan komponen utama dalam
proses analisis dan pemodelan data.

Machine learning atau dalam bahasa Indonesia disebut
dengan pembelajaran mesin merupakan komponen utama
dalam proses analisis data di data science. Tom Mitchell
(1997) mendefinisikan machine learning sebagai sebuah
proses pembelajaran mesin/komputer dari sekumpulan data
untuk membuat sebuah model cerdas yang nantinya model ini
bisa digunakan di dunia nyata dengan alat ukur (parameter
performansi) yang sudah ditentukan untuk mengevaluasi baik
tidaknya model tersebut saat digunakan [5].

Terdapat beberapa penerapan nyata dari machine learning.
Contoh aplikasi dari machine learning di kehidupan sehari-hari
seperti aplikasi email yang bisa mendeteksi mana email spam
dan mana yang bukan. Kemudian machine learning juga bisa
digunakan untuk memprediksi harga rumah, memprediksi
curah hujan, memprediksi proyeksi ekonomi ke depan, dan
masih banyak lagi. Secara umum, machine learning dibagi
menjadi tiga jenis [6], antara lain: 1). Supervised learning; 2)
Unsupervised learning; 3) Reinforcement learning. Supervised
learning adalah cabang dari machine learning di mana kita
sudah menentukan variabel mana yang akan diprediksi. Jika
variabel yang diprediksi bertipe numerik (angka), maka
menggunakan algoritma regresi. Kemudian jika variabel yang
diprediksi bertipe kategori, maka menggunakan algoritma
klasifikasi. Unsupervised learning merupakan bagian dari
machine learning di mana tidak terdapat variabel yang ingin
diprediksi. Tipe machine learning ini lebih fokaus
mengelompokkan semua data yang dimiliki berdasarkan
kemiripan fitur (feature) yang dimiliki oleh semua data yang
ada. Beberapa algoritma unsupervised learning yang sering
digunakan adalah clustering.

Reinforcement learning adalah tipe machine learning
dengan menggunakan konsep reward/punishment, di mana
model machine learning akan berusaha memaksimalkan
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reward (atau denngan mengurangi penalty/punishment) jika
model berhasil melakukan tujuan dari model yang dibuat.
Penerapan reinforcement learning sering ditemui pada robotik,
seperti misalnya mengajarkan bagaimana robot berjalan,
berlari, dan melakukan aktivitas lainnya. Dalam konteks tujuan
dari penelitian ini yaitu melakukan pemetaan, maka
unsupervised learning adalah tipe machine learning yang tepat
untuk mencapai tujuan tersebut. Dalam hal ini algoritm
clustering dapat digunakan untuk memetakan data-data daerah,
sehingga daerah-daerah yang memiliki banyak kesamaan akan
membentuk cluster yang sama.

Pada penelitian ini digunakan K-Means clustering,
merupakan tipe algoritma dari unsupversided learning.
Algoritma ini berbasis pada kesamaan jarak (distance) antara
data satu dengan yang lain dan membagi data ke dalam
sejumlah klaster [7]. K-means merupakan salah satu algoritma
pengelompokan yang dapat digunakan dalam berbagai
keperluan, diantaranya untuk membuat peta inventory [8] dan
mendeteksi tanah longsor [9,10,11,12]. Algoritma ini hanya
dapat diimplementasikan pada data-data dengan atribut
numerik. Berikut adalah langkah-langkah yang perlu dilakukan
dalam algoritma K-Means clustering: 1). Menentukan jumlah
K klaster; 2) Memilih secara random sebanyak k untuk
menentukan pusat (centroid) dari masing-masing klaster; 3)
Menghitung jarak euclidean dan masukan data ke centroid
terdekat; 4) Menentukan centroid baru berdasarkan rata-rata
data yang ada dari masing-masing klaster; 5) Kembali ke step
3 apabila masih dimungkinkan adanya perubahan nilai
centroid. Jika tidak, selesai.

Formula untuk menghitung jarak euclidean dapat dilihat
melalui rumus berikut:

n
D (@ — b2
k=1

Di mana D adalah jarak dan ax dan bk adalah atribut ke-k dari
objek data.

Disamping K-Means clustering, digunakan hierarchical
clustering, merupakan bagian dari unsupervised learning.
Algoritma ini menggunakan distance matrix sebagai kriteria
untuk melakukan clustering. Berbeda dengan K-Means
clustering, hierarchical clustering tidak membutuhkan
penentuan jumlah kluster (k), namun membutuhkan
termination condition. Pengelompokkan dilakukan secara
hierarkikal, di mana sekali langkah merge atau split dilakukan,
tidak dapat mundur ke langkah sebelumnya. Sraphet (2022)
pada penelitiannya menggunakan hierarchical clustering yang
bertujuan memahami kekayaan database biologis dengan
mempelajari evolusi pada tingkat molekuler terhadap area
permukaan yang dapat diakses oleh pelarut invarian dan fitur

D(a,b) =

struktural lipase Amyecolatopsis eburnea untuk
mengeksploitasi stabilitas dan evolusi enzim [13].
lustrasi pembentukan clustering melalui hierarchical

clustering dapat dilihat melalui dendogram. Clustering
dilakukan dengan memotong dendogram (pohon cluster) di
level (batas) yang dikehendaki. Kemudian objek-objek yang
terhubung dikelompokkan dalam satu cluster. llustrasi
Dendogram ditunjukkan pada Gambar 2.
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Cluster Dendrogram

Height

Gambar 2. llustrasi Dendogram (Stackoverflow, 2022).

Il. METODOLOGI PENELITIAN

Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini dijelaskan
dibawah ini.

1) Pengumpulan data

Pengumpulan data, merupakan suatu studi yang dilakukan
secara langsung dengan melakukan pengamatan pada objek
data yang diteliti. Pada penelitian ini data yang digunakan
adalah data-data yang terkait dengan jumlah penyebaran
demam berdarah di propinsi di Indonesia.

2) Studi Pustaka

Studi Pustaka yang dilakukan di dalam penelitian ini
menggunakan pendekatan metode CRISP-DM (The Cross
Industry Standard Process for Data Mining) [14] dan beberapa
algoritma machine learning dalam pembuatan modelnya.
CRISP-DM adalah metodologi yang paling banyak digunakan
untuk mengembangkan proyek Data Mining. Beberapa jurnal
penelitian yang relevan juga menjadi bahan kajian dalam
penelitian ini. Penelitian ini melakukan pemetaan daerah
menggunakan metode clustering. Adapun tujuan pada
penelitian ini adalah sebagai berikut: a) Mengetahui sebaran
demam berdarah di 34 propinsi di Indonesia; b) Mengetah
pengelompokan daerah berdasarkan algoritma clustering; c)
Membuat usulan skala prioritas penanganan demam berdarah
berdasarkan hasil analisis clustering.

3) Pengolahan data

Untuk pengolahan data di dasarkan pada landasan teori yang
dibahas dengan menggunakan metode yang telah ditentukan
berdasarkan teori atau referensi yang ada. Data yang dibuthkan
ttd: a) Data indeks entomologi 34 propinsi; b) Data house index
(HI) Jumlah rumah positif per rumah. Semakin tinggi HI,
semakin tinggi risiko penularan DBD; c¢) Data container index
(CI); d) Banyaknya jumlah penampungan air yang positi
ditemukan jentik. Semakin tinggi CI, semakin tinggi risiko
penularan DBD; e). Data breteau index (BI). Jumlah kontainer
positif larva per rumah diperiksa. Semakin tinggi Bl, semakin
tinggi potensi penyebaran penyakit DBD; f) Data angka bebas
jentik (ABJ). Persentase rumah atau tempat-tempat umum yang
tidak ditemukan jentik. Semakin mendekati 100% semakin
bebas dari jentik nyamuk. Sedangkan pengolahan data
dilakukan dengan metode CRISP-DM, yang terdiri dari
beberapa tahapan, antara lain: a) Business understanding; b)
Data understanding; c) Data preparation; d) Modeling; €)
Evaluation; f) Deployment.
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4) Analisis

Analisis dari hasil pengolahan data dan memberikan solusi
untuk menyelesaikan permasalahan serta memberikan usulan
kepada pihak terkait.

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

L. Alur Proses di piranti lunak Orange

32
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12

Dengan menggunakan software Orange, kita dapat membuat
alur proses (workflow) mulai dari membuka data hingga
didapatkan pembagian kelompok (clusters) menggunakan
algoritma yang diinginkan. Tampilan dari workflow di software
Orange secara keseluruhan dapat dilihat pada Gambar 3 di

bawah ini:

Melihat data dalam Inspeksi data

format tabel

Visualisasi data
dengan scatter plot

Evaluasi dengan
silhouette plot

/ Fis

Membuka Data

-

Menghitung jarak
euclidean

usterng Scatter Plot

f

Visualisasi data
dengan scatter plot

Algoritma
hierarchical
dustering

Gambar 3. Tampilan workflow di Orange

Melalui gambar di atas dapat dilihat alur proses dari analisis
data dari awal membuka data hingga tahapan evaluasi model
clustering yang sebenarnya merupakan penjabaran dari alur
proses CRISP-DM.

Business Understanding

Tahapan awal dari CRISP-DM adalah mendefinisikan
masalah. Tahapan ini dijelaskan bahwa masalah yang dihadapi
saat ini adalah belum adanya pemetaan daerah yang tepat
dalam pemberantasan penyakit demam berdarah. Dengan
adanya pemetaan, diharapkan pemerintah dapat memfokuskan
anggaran kepada daerah-daerah yang memang tingkat penyakit
demam berdarahnya masih tinggi. Oleh karena itu, diperlukan
penggunaan algoritma clustering untuk membuat pemetaan
daerah yang tepat.

Data Understanding

Tahapan kedua di metode CRISP-DM adalah memamabhi
data yang diperlukan dan yang akan dianalisis. Dalam hal ini
data didapatkan dari Kementerian Kesehatan dan proses
analisisnya menggunakan software Orange.

Tahapan pertama pada Gambar 3 dimulai dengan membuka
data menggunakan widget ‘File’. Kemudian untuk melihat
tampilan data dalam format tabel, digunakan widget ‘Data
Table’. Tampilan format tabel dari data yang dianalisis adalah
seperti Gambar 4.
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I Data Table - Orange el %
Provinsi Kab/Kota HI (%) CI (%) BI (%) ABJ (%)
1 Aceh Kota Banda Aceh 52.67 27.33 78.00 4733
2 Aceh Kab. Aceh Besar 4033 2032 51.00 59.67
3 Aceh Kota Lhokseum... 5733 2943 78.00 4267
4  SumateraUtara  Kab. Deli Serdang 31.50 1574 40.39 68.50
5  SumateraUtara Kota Tebing Tin... 32.90 21.78 47.00 77.10
6  SumateraUtara  Kota Pematang... 58.60 64.00 3339 4140
7  SumateraBarat  Kota Bukit Tinggi 3049 23.95 4554 60.88
8  SumateraBarat Kota Padang 50.85 2813 64.51 50.83
9 SumateraBarat  Kab, Pesisir Sela... 46.00 3242 51.00 57.05

10 Riau
11 Riau
12 Riau
13 Kepulauan Riau

Kota Pekanbaru
Kota Dumai
Kab. Bengkalis
Kota Tanjungpi...

15.67
33.00
31.00
49.70

831
18.42
18.14
1470

33.00
76.00
90.00
.70

8433
67.00
69.00
5030

14 Kepulauan Riau  Kab. Karimun 51.00 1430 70.70 49.00

2 B | H102 B0
\
Gambar 4. Tampilan data yang diolah

Dapat diamati pada Gambar 4 bahwa data yang diolah
merupakan data di setiap kota besar di setiap propinsi dengan
total adalah sebanyak 102 baris data. Variabel yang digunakan
sebagai dasar clustering terdiri dari 4 variabel utama, antara
lain: a). Data house index (HI); b) Data container index (ClI); ¢)
Data breteau index (Bl); d). Data angka bebas jentik (ABJ).

Pengamatan terhadap data di Orange dapat dilihat
menggunakan widget ‘Feature Statistics’. Hasil dari tampilan
pengamatan data dapat dilihat pada Gambar 5.

5 Feature St - Orge S

Neme Distribution Mean Mode Median Dispersion Min. Max. Missing
Hi% 3209 30 LIRS 0306 16 8500 00%)
[ 218 3 005 om 800 8400 00%
0oy B47058 3 % 0460 EV] | 0p
0w % 8 Yl 0% 1500 %3 0(0%

Gambar 5. Pengamatan data menggunakan Feature Statistics

Melalui pengamatan di atas maka tidak terdapat nilai yang
hilang (missing values). Kemudian semua data memiliki tipe
data numerik. Dengan demikian, cocok untuk menggunakan
model clustering.

Data Preparation

Sebelum data siap untuk dibuat modelnya, maka harus
mengalami persiapan data. Sebagai contoh jika terdapat nilai
kosong (missing values) maka harus dibuang nilai kosong atau
dilakukan imputasi. Karena tidak terdapat nilai kosong, maka
tidka pelru dilakukan imputasi. Selain itu, data juga sudah siap
untuk dibuat model clustering karena semua variabel memiliki
tipe numerik.

Modelling

Untuk membuat model dengan algoritma clustering maka
dapat digunakan widget K-Means untuk membuat model K-
Means clustering. Sementara untuk membuat model dengan
algoritma hierarchical clustering dapat menggunakan widget
Distances kemudian dilanjutkan dengan widget Hierarchical
clustering. Visualisasi hasil clustering K-Means dan
Hierarchical dapat dilihat menggunakan widget Scatter Plot.
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3.6. Evaluasi

Proses evaluasi dari model clustering dapat dilakukan
dengan menilai skor silhouette coefficient. Pada saat
menggunakan widget K-Means kitab isa langsung melihat skor
silhouette untuk beberapa nilai K. llustrasinya adalah seperti

Gambar 6.

% K-Means - Orange ? X
Number of Clusters Silhouette Scores

(O Fixed: 2 [ 2 0.483 ‘
Preprocessing 4 0336

Normalize columns 5 0.369
Initialization 6 039

Initialize with KMeans++ 7 0352

Re-runs: 300 810350

Maximum iterations: 500

Apply Automatical

2 B | w02 51023
Gambar 6. Tampilan nilai silhouette di K-Means

Pada Gambar 6 di atas dapat dilihat skor nilai silhouette
tertinggi adalah dengan nilai K=3 (0.485). Dengan demikian
melalui algoritma K-Means maka jumlah cluster terbaiknya
adalah sebanyak 3 buah.

Tampilan hasil cluster dengan nilai K=3 melalui widget
scatter plot dapat dilihat pada Gambar 7.

ec
80 |- @cz
c3

70

60 [

: .

HI (%)

30

20

20 30 40 s0 60 70 80
ABI (%)

Gambar 7. Tampilan scatter plot untuk nilai K=3

Pada Gambar 7 di atas pembagian hasil clustering-nya
sangat baik, di mana terdapat tiga cluster yang terbentuk
dengan batas (pemisah) yang cukup jelas antara cluster 1 (C1),
cluster 2 (C2), dan cluster 3 (C3). Sumbu x yang digunakan
dalam plot di atas adalah nilai Angka Bebas Jentik (ABJ),
sementara sumbu y menggunakan nilai HI (house index).

Penilaian hasil clustering dengan nilai K=3 juga bisa
dilihat menggunakan widget silhouette plot. Hasil dari
penggunaan silhouette plot adalah sebagai berikut:
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Gambar 8. Tampilan silhouette plot untuk nilai K=3

Pada Gambar 8 di atas dapat dilihat sebagain besar data
berada di dalam pusat clusternya (pusat sentroid) yang
ditunjukkan skor silhouette sebagian besar di atas 0. Hanya
terdapat 1 nilai pada cluster 2 (warna merah) dan cluster 3
(warna hijau), 4 nilai pada cluster 1 (warna biru) yang sedikit
keluar dari daerah cluster-nya. Hasil silhouette plot seperti ini
dapat dikatakan cukup baik.

Proses evaluasi algoritma hierarchical clustering dilakukan
dengan melihat dendogram menggunakan widget hierarchical
plot. Tampilan dari dendogram yang dihasilkan adalah sebagai
berikut:

&
I
=
@
@
-
~

c1

Al

i

| @53@%

Gambar 9. Tampilan dendogram yang dihasilkan
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Tampilan dendogram pada Gambar 9 menunjukkan bahwa
pembagian cluster yang terbaik adalah menjadi 3 cluster, di
mana hasil dari hierarchical clustering sama dengan K-Means
clustering. Hasil clustering dengan hierarchical clustering
dapat dilihat dengan scatter plot. llustrasinya adalah seperti
pada Gambar 10.

@c
80| @c
c3

.‘ Other

70

@

Y 4

30

20

20 30 40 S0 60 70 80
AB1 (%)

Gambar 10. Tampilan scatter plot dari hierarchical clustering

Scatter plot yang dihasilkan dari hierarchical clustering
menunjukkan pembagian cluster yang cukup baik, wau
terdapat sedikit pencampuran pada cluster 2 dan 3, namun
masih didapat perbedaan yang baik. Dengan demikian
pemilihan jumlah cluster menjadi 3 kelompok cluster adalah
pembagian yang terbaik.

3.7. Deployment

Proses deployment yang paling sederhana adalah dengan
menuliskan laporan (report) dari keseluruhan proses modeling
dari awal hingga akhir. Dalam hal ini deployment dituangkan
dalam bentuk laporan penelitian.

3.8. Hasil Cluster

Dengan menggunakan algoritma K-Means dan Hierarchical
Clustering, didapatkan usulan jumlah cluster yang terbaik
adalah 3 buah. Tampilan data pembentukan cluster dalam
Tabel I.

Dari  hasil pembagian data di Tabel 1 dan

membandingkannya dengan scatter plot pada Gambar 7, maka
bisa dilihat penggolongan setiap kelompok cluster sebagai
berikut:
Cluster 1 (C1) merupakan daerah-daerah yang sudah baik,
dilihat dari tingkat angka bebas jentik yang sudah baik
kemudian skor house index yang rendah (semakin rendah skor
HI maka semakin rendah tingkat penyebaran jentik nyamuk).
Daerah-daerah yang masuk ke kelompok ini merupakan kota-
kota besar di Indonesia seperti beberapa kota di propinsi
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TABEL |

DATA WILAYAH PEMBAGIAN CLUSTER

No HI (%) Cl (%) || Bl (%) || ABJ (%) Cluster Provinsi Kab/Kota

1 40.33 20.32 51 59.67 Cl Aceh Kab. Aceh Besar

2 315 15.74 40.39 68.5 Cl Sumatera Utara Kab. Deli Serdang

3 32.9 21.78 47 77.1 Cl Sumatera Utara Kota Tebing Tinggi
4 39.49 23.95 45.54 60.88 Cl Sumatera Barat Kota Bukit Tinggi

5 15.67 8.31 33 84.33 Cl Riau Kota Pekanbaru

6 33 18.42 76 67 Cl Riau Kota Dumai

7 31 18.14 90 69 Cl Riau Kab. Bengkalis

8 40.4 11.9 49.4 59.6 Cl Kepulauan Riau Kota Batam

9 32.5 12.4 45.4 67.5 Cl Bengkulu Kab. Bengkulu Tengah
10 35.4 14.1 41.3 64.6 Cl Bengkulu Kab. Rejang Lebong
11 37.3 14.4 48 62.7 Cl Bengkulu Kota Bengkulu

12 40 17.41 53.33 60 Cl Jambi Kab. Batanghari
13 36 12.8 48 64 Cl Sumatera Selatan Kota Lubuk Linggau
14 30.3 22.9 78.3 69.7 Cl Sumatera Selatan Kota Palembang

15 22.7 14.9 52.3 77.3 Cl Sumatera Selatan Kota Prabumulih
16 41.6 15.8 56.7 58.4 Cl Bangka Belitung Kab. Bangka Tengah
17 29.3 10.3 39.6 70.7 Cl Lampung Kab. Pringsewu

18 39 15.4 46 61 Cl Lampung Kota Bandar Lampung
19 27.8 9.2 31.1 72.2 Cl Lampung Kota Metro

20 16.59 38 48.33 62 Cl Banten Kota Cilegon

21 18.18 36 52.67 64 Cl Banten Kota Serang

22 11.65 27.3 32.33 72.7 Cl Banten Kota Tangerang Selatan
23 29.67 14.56 45.67 70.33 Cl DKI Jakarta Kota Jakarta Barat
24 31 14.38 39.33 69 Cl DKI Jakarta Kota Jakarta Selatan
25 25.33 13.87 39.33 74.67 Cl DK Jakarta Kota Jakarta Timur
26 33.33 11.92 47 66.67 Cl Jawa Barat Kota Bandung

27 17.33 9.97 37.67 82.67 Cl Jawa Barat Kota Sukabumi

28 13.67 9.93 31.33 86.33 Cl Jawa Barat Kota Tasikmalaya
29 43.3 16.9 3.2 56.7 Cl DI Yogyakarta Kab. Bantul

30 35.33 21.21 37.7 64.67 Cl Jawa timur Kab. Malang

31 35.33 26.17 53.3 64.67 Cl Jawa timur Kab. Ngawi

32 31.5 14.7 38 68.5 Cl Sulawesi Utara Kab. Minahasa

33 29.8 12 42 70.2 Cl Sulawesi Utara Kab. Minahasa Utara
34 28 11.5 317 70.2 Cl Sulawesi Utara Kota Manado

35 28.5 9.7 38.19 71.5 Cl Sulawesi Barat Kab. Polewali Mandar
36 38.7 13.1 50 61.3 Cl Sulawesi Barat Kab. Mamuju Tengah
37 37.3 11.6 52.33 62.7 Cl Sulawesi Barat Kab. Mamuju Utara
38 37 16.4 58.7 63 Cl Sulawesi Selatan Kota Palopo

39 39 17.9 60.3 61 Cl Sulawesi Selatan Kota Makassar

40 28.2 17.6 34.88 71.8 Cl Sulawesi Tengah Kota Palu

41 34 10 39 66 Cl Gorontalo Kota Gorontalo

42 27 9 35 73 Cl Gorontalo Kab. Gorontalo

43 26 8 33 74 Cl Gorontalo Kab. Bone Bolango
44 32 14.9 45.3 68 Cl Kalimantan Tengah Kota Palangkaraya
45 36 11.34 50 64 Cl Kalimantan Selatan Kab. Hulu Sungai Utara
46 32.33 21.75 49 67.67 Cl Kalimantan Timur Kab. Kutai Kertanegara
47 32 12.2 44.7 68 Cl Kalimantan Utara Kab. Bulungan

48 30.33 22.83 37.67 69.67 Cl Bali Kab. Badung

49 31 14.38 44.67 69 Cl Bali Kab. Gianyar

50 30.33 16.31 39.33 69.67 Cl Bali Kota Denpasar

51 40.67 19.73 57.67 59.33 Cl Nusa Tenggara Barat Kota Mataram

52 38 18.28 45 62 Cl Nusa Tenggara Barat Kab. Lombok Tengah
53 37.79 22.89 64.7 57.98 Cl Papua Kab. Merauke

54 52.67 27.33 78 47.33 C2 Aceh Kota Banda Aceh
55 57.33 29.43 78 42.67 C2 Aceh Kota Lhokseumawe
56 58.6 64 33.39 41.4 C2 Sumatera Utara Kota Pematangsiantar
57 50.85 28.13 64.51 50.83 C2 Sumatera Barat Kota Padang
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No HI (%) Cl (%) || Bl (%) || ABJ (%) Cluster Provinsi Kab/Kota

58 46 32.42 51 57.05 C2 Sumatera Barat Kab. Pesisir Selatan

59 49.7 14.7 71.7 50.3 C2 Kepulauan Riau Kota Tanjungpinang

60 51 14.3 70.7 49 C2 Kepulauan Riau Kab. Karimun

61 44 18.96 61 56 C2 Jambi Kota Jambi

62 48.67 35.76 73.67 51.33 C2 Jambi Kab. Muaro Jambi

63 55.8 23.5 87.4 44.2 C2 Bangka Belitung Kab. Bangka Barat

64 46.7 16.4 64.7 53.3 C2 Bangka Belitung Kota Pangkal Pinang

65 61.33 28.77 84 38.67 C2 Jawa tengah Kab. Blora

66 51.33 29.33 78.33 48.67 C2 Jawa tengah Kab. Brebes

67 51 26.19 70.33 49 C2 Jawa tengah Kota Tegal

68 62.3 30.3 64 37.7 C2 DI Yogyakarta Kab. Sleman

69 62.3 30.3 79.3 37.7 C2 DI Yogyakarta Kab. Gunung Kidul

70 46.33 31.49 62.7 53.67 C2 Jawa timur Kab. Blitar

71 53.7 25.4 92.7 46.3 C2 Sulawesi Selatan Kab. Bone

72 45 17.9 62.33 55 C2 Sulawesi Tengah Kab. Morowali Utara

73 48.7 11.8 66 51.3 C2 Sulawesi Tengah Kab.Tolitoli

74 55 15 75 45 C2 Sulawesi Tenggara Kota Kendari

75 50 15 69 50 C2 Sulawesi Tenggara Kab. Bombana

76 55 17 87 45 C2 Sulawesi Tenggara Kab. Kolaka

77 60.91 23.39 99.09 43.66 C2 Kalimantan Barat Kab. Mempawah

78 63.28 27.8 75.74 38.46 C2 Kalimantan Barat Kab. Kuburaya

79 49.3 23.8 98.3 50.7 C2 Kalimantan Tengah Kab. Kotawaringin Barat

80 45.7 15.3 70 54.3 C2 Kalimantan Tengah Kab. Kotawaringin Timur

81 43.67 31.58 66 56.33 C2 Kalimantan Selatan Kab. Hulu Sungai Selatan

82 54.33 22.74 85.33 45.67 C2 Kalimantan Selatan Kab. Tabalong

83 56 23.03 80.67 44 C2 Kalimantan Timur Kota Samarinda

84 57.67 30.75 92.67 42.33 C2 Kalimantan Timur Kota Balikpapan

85 50.7 25.8 92.7 49.3 C2 Kalimantan Utara Kab. Nunukan

86 63 25.4 83 37 C2 Kalimantan Utara Kota Tarakan

87 47.33 20.62 60 52.67 C2 Nusa Tenggara Barat Kab. Lombok Timur

88 46 201 || 7933 54 c2 Nusa Tenggara Kab. Kupang
Timur

89 55.81 29.21 78.14 44.19 C2 Maluku Utara Kab. Halmahera Timur

90 51.33 29.64 70.97 48.67 C2 Maluku Utara Kota Ternate

91 50.67 28.47 68.09 49.33 C2 Maluku Utara Kab.Tidore Kepulauan

92 49.61 35.55 70.54 51.18 C2 Papua Barat Kab. Sorong

93 55.74 30.74 56.7 46.56 C2 Papua Kota Jayapura

94 46.69 26.38 87.4 50.33 C2 Papua Kab. Jayapura

95 71.04 31.97 158.2 28.69 C3 Kalimantan Barat Kab. Ketapang

9% 75 4652 | 14733 25 c3 NusaﬁTn‘fIE?gara Kab. Ts'gl‘;’trazengah

97 75 3631 | 14633 25 c3 NusaﬂT;rl‘J?gara Kota Kupang

98 72 58.28 138 28 C3 Maluku Kab. Kepulauan Aru

99 85 49.19 181.67 15 C3 Maluku Kab. Maluku Tenggara

100 74.67 36.68 159.67 25.33 C3 Maluku Kota Ambon

101 63.67 48.35 83 35.33 C3 Papua Barat Kota Sorong

102 71 33.66 115 32.22 C3 Papua Barat Kab. Manokwari

DKI Jakarta, kota Tangerang Selatan, kota Bandung, dan
sebagainya. Daerah ini bisa dikategorikan sebagai daerah
yang harus dipertahankan tingkat pemberantasan jentik
nyamuknya.
Cluster (C2) merupakan daerah yang cukup baik, dilihat dari
tingkat nilai angka bebas jentik yang cukup baik (hamun
masih di bawah C1) dan skor HI yang sedang. Daerah ini
bisa dikategorikan sebagai daerah yang perlu ditingkatkan
upaya pemberantasan jentik nyamuk.

e Cluster (C3) merupakan daerah yang masih butuh

banyak perbaikan. Kondisi ini dilihat dari skor angka bebas
jentik yang masih rendah dan skor HI yang paling tinggi.
Dengan demikian, daerah ini bisa dikategorikan sebagai daerah
prioritas penanganan pemberantasan jentik nyamuk bagi
pemerintah. Delapan daerah yang masuk ke dalam cluster ini
antara lain: Kabupaten Ketapang, Kabupaten Timor Tengah
Selatan, Kota Kupang, Kabupaten Kepulauan Aru, Kabupaten
Maluku Tenggara, Kota Ambon, Kota Sorong, dan Kabupaten
Manokwari.
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1V. KESIMPULAN

Temuan penelitian menunjukkan bahwa keilmuan data
science dapat digunakan untuk membantu proses analisis lebih
lanjut terkait data yang dimiliki, sehingga dapat digunakan
dalam proses pengambilan keputusan atau pembuatan
kebijakan.

Algoritma clustering dapat digunakan untuk membentuk
cluster dari data indeks entomologi jentik nyamuk. Algoritma
clustering yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma K-
Means clustering dan hierarchical clustering. Melalui proses
evaluasi dari jumlah cluster yang terbentuk, maka dapat
disimpulkan jumlah cluster yang terbaik adalah sebanyak 3 cluster.
Dari tiga cluster yang terbentuk, maka pemerintah dapat
memprioritaskan untuk fokus meningkatkan pemberantasan jentik
nyamuk di daerah-daerah yang masuk di cluster ketiga. Delapan
daerah yang menjadi proritas antara lain: Kabupaten Ketapang,
Kabupaten Timor Tengah Selatan, Kota Kupang, Kabupaten
Kepulauan Aru, Kabupaten Maluku Tenggara, Kota Ambon, Kota
Sorong, dan Kabupaten Manokwari. Temuan penelitian sejalan
dengan filosofi Machine Learning [15], [16] yang menyatakan
bahwa sistem memiliki: (i) tugas yang harus dilakukan, (ii) kinerja
untuk mengoptimalkan parameter sistem. Hal ini ditunjukkan oleh
temuan penelitian yang dapat mengoptimalkan cara pemberantasan
jentik nyamuk dengan memprioritaskan pada daerah yang masuk di
cluster ketiga.

Penelitian ini dapat menjadi masukan bagi pemberantasan
jentik nyamuk kepada Kementerian Kesehatan Republik Indonesia
untuk dapat memprioritaskan delapan daerah yang masuk di cluster
3 sebagai daerah yang wajib ditingkatkan upaya pemberantasan
jentik nyamuknya. Dengan demikian, diharapkan semakin sedikit
angka penyebaran jentik nyamuk di Indonesia, khususnya di
delapan daerah dalam cluster tersebut.
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