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ABSTRACT

APPLICATION OF THE K-MEDOIDS METHOD FOR CLUSTERING
DIABETES MELLITUS TYPES IN HOSPITAL
MARDI WALUYO METRO

By

Filipus Ardi Pradana

Diabetes mellitus is one of the non-communicable diseases whose prevalence
continues to increase every year, both globally and nationally. The variation in
patient characteristics, such as gender and types of complications, necessitates an
analytical method capable of grouping patients into homogeneous clusters. This
study aims to classify types of diabetes mellitus using a non-hierarchical cluster
analysis method, namely K-Medoids. This method is chosen because it is more
robust to the influence of outliers compared to the K-Means method.

Cluster analysis is a method used to group objects based on the similarity of their
characteristics. In clustering diabetes mellitus patient data, the presence of outliers
often becomes a challenge as it can affect the clustering results.
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ABSTRAK

PENERAPAN METODE K-MEDOIDS UNTUK PENGELOMPOKAN
JENIS DIABETES MELLITUS PADA RUMAH SAKIT
MARDI WALUYO METRO

Oleh

Filipus Ardi Pradana

Penyakit diabetes mellitus merupakan salah satu penyakit tidak menular yang
prevalensinya terus meningkat setiap tahun, baik secara global maupun nasional.
Variasi karakteristik pasien, seperti jenis kelamin dan jenis komplikasi, menyebabkan
perlunya metode analisis yang mampu mengelompokkan pasien ke dalam kelompok
yang homogen. Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan jenis diabetes
mellitus menggunakan metode analisis klaster non-hierarki, yaitu K-Medoids. Metode
ini dipilih karena lebih tahan terhadap pengaruh nilai pencilan dibandingkan metode
K-Means.

Analisis klaster merupakan metode yang digunakan untuk mengelompokkan objek
berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik. Dalam pengelompokan data pasien
diabetes mellitus, keberadaan nilai pencilan sering menjadi kendala karena dapat
mempengaruhi hasil klasterisasi.

Kata-kata kunci: K-Medoids, analisis klaster, outliers, diabetes mellitus.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis klaster merupakan metode yang digunakan untuk mengelompokkan objek
ke dalam kelompok yang memiliki kesamaan karakteristik, sehingga setiap kelompok
dinamakan klaster. Objek-objek yang terdapat dalam satu klaster memiliki tingkat
kemiripan yang tinggi, sementara dengan objek pada klaster lain perbedaannya
cukup jelas. Dalam pengklasteran, objek hanya boleh masuk ke dalam satu klaster
saja sehingga tidak terjadi tumpang tindih (Nugroho, 2008). Analisis klaster dapat
dikatakan sebagai metode yang digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam
berbagai kelas. Sasaran dari analisis klaster adalah untuk memisahkan data sehingga
objek yang berada dalam satu kelompok memiliki ciri yang sama, sedangkan
objek-objek dalam kelompok lainnya memiliki perbedaan (Arbelaitz, et al., 2013).
Proses pengklasteran dilakukan dengan dua metode, yaitu metode hierarki dan
metode non hierarki (Widyadhana, dkk., 2021).

Metode analisis klaster non hierarki yang umum digunakan adalah alogaritma
K-Means. K-means merupakan metode pengklasteran berbasis jarak yang membagi
data ke dalam sejumlah klaster. Metode K-Means digunakan untuk menentukan
kelompok data dengan menghitung centroid, yang merupakan titik tengah
berdasarkan rata-rata dari data dalam kelompok tersebut (Yedla, et al., 2010).
Metode ini sering digunakan, terutama ketika data cenderung berdistribusi
secara normal. Namun, K-Means memiliki kelemahan saat menangani data yang
memiliki nilai-nilai pencilan (outliers), karena centroid dapat terpengaruh oleh
nilai-nilai ekstrem ini. Sehingga, dalam kasus ini K-Means mungkin menghasilkan
kelompok-kelompok yang tidak optimal. Metode K-Medoids atau Partitioning
Around Medoids (PAM) merupakan metode klaster non-hierarki yang lebih tahan
terhadap nilai pencilan (outliers) dibandingkan K-Means, karena menggunakan

medoid sebagai pusat klaster. Metode ini pertama kali diperkenalkan oleh Kaufman



& Rousseeuw (1989). Metode K-Medoids merupakan varian umum dari metode
K-Means. Perbedaan metode K-Medoids dari metode K-Means, yaitu pada pemilihan
medoid atau nilai tengah sebagai pusatnya. Medoid adalah objek yang letaknya
terpusat dalam suatu kelompok bertujuan untuk mengurangi sensitivitas dari partisi
yang dihasilkan sehubungan dengan nilai-nilai ekstrim yang ada pada data set ((Sindi,
dkk., 2020). K-Medoids merupakan metode yang tidak menghitung centorid, tetapi
mencari titik-titik data yang paling representatif dalam kelompok (medoid). Dengan
demikian, PAM atau K-Medoids lebih stabil terhadap nilai-nilai ekstrem dalam data
sehingga cocok untuk situasi di mana outliers dapat mempengaruhi hasil analisis

secara signifikan.

Penelitian mengenai K-Medoids dengan indikator penyakit diabetes mellitus
sebelumnya pernah dilakukan Solikhun dkk.(2021), membahas peningkatan
klasterisasi metode K-Medoids berbasis Jarak Manhattan. Hasilnya menunjukkan
bahwa 238 data diklasifikasikan ke dalam klaster non diabetes dan 10 data
diklasifikasikan ke dalam klaster diabetes. Dwi dkk.(2021), juga melakukan analisis
klaster K-Medoids atau PAM berdasarkan data pasien diabetes mellitus. Hasilnya
terdapat 3 klaster, klaster 1 adalah diabetes mellitus tidak bergantung pada insulin
(tipe IT) merupakan penyakit yang paling banyak diderita oleh pasien dengan total
kasus sebanyak 435 kasus. Pada klaster 2, Hipertensi Esensial merupakan penyakit
yang paling banyak diderita oleh pasien dengan total kasus sebanyak 2785 kasus.
Pada klaster 3, Vunus Laseratum, Puctum merupakan penyakit yang paling banyak

diderita oleh pasien dengan total kasus sebanyak 328 kasus.

Penyakit diabetes mellitus merupakan salah satu penyakit tidak menular yang jumlah
penderitanya terus mengalami peningkatan setiap tahunnya, baik di tingkat global
maupun nasional. Berdasarkan laporan International Diabetes Federation (IDF),
pada tahun 2021 tercatat sebanyak 537 juta orang di seluruh dunia mengidap
diabetes, dan angka ini diproyeksikan akan meningkat menjadi 643 juta pada
tahun 2030 (Hossain, et al., 2024). Hal tersebut menunjukkan bahwa diabetes
termasuk permasalahan utama di bidang kesehatan. Karakteristik penderita diabetes
sangat bervariasi, mulai dari jenis kelamin hingga jenis komplikasi yang dialami.
Variasi karakteristik ini yang mendorong perlunya pendekatan analitis untuk
mengelompokkan pasien agar diperoleh pola dan informasi yang jelas. Berdasarkan
penelitian-penelitian di atas, maka dalam penelitian ini peneliti ingin melakukan
analisis klaster dengan metode K-Medoids atau PAM pada data pasien diabetes
Rumah Sakit Mardi Waluyo.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah menerapkan metode analisis klaster PAM atau
K-Medoids dalam mengelompokkan jenis penyakit diabetes mellitus di Rumah
Sakit Mardi Waluyo Metro.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Memberikan kontribusi terhadap perkembangan pengetahuan matematika

dalam analisis klaster.

2. Menerapkan metode analisis klaster PAM pada proses pengelompokan jenis
penyakit diabetes mellitus untuk mendukung perencanaan layanan kesehatan.

3. Dapat dijadikan referensi bagi penelitian lanjutan tentang klasterisasi data.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Matriks

2.1.1 Definisi Matriks

Menurut Anton & Rorres, matriks merupakan kumpulan bilangan, simbol, atau
ekspresi yang diatur bentuk baris dan kolom. Setiap bilangan dalam matriks disebut
entri atau elemen matriks. Baris merupakan susunan elemen secara horizontal,
sedangkan kolom adalah susunan elemen secara vertikal. Sebuah matriks A dengan

m kolom dan #n baris disebut matriks m x n yang dapat dituliskan dalam bentuk:

11 A2 - Aip

Q21 Q22 -+ d2p
A=

Am1 Am2 - Amn

2.1.2 Determinan Matriks

Determinan suatu matriks didefinisikan sebagai hasil selisih antara perkalian
elemen-elemen pada diagonal utama dengan perkalian elemen-elemen pada diagonal
sekunder. Operasi determinan matriks hanya berlaku untuk matriks berbentuk
persegi. Determinan dari matiks A dapat dinyatakan dengan det(A) atau |A| (Anton &
Rorres, 1994). Bentuk umum determinan matriks A dapat dituliskan sebagai berikut:

det(A) = |A] =) _ a;;Aij
j=1



dengan:

n  :ukuran matriks
a;; :elemen matriks pada baris ke-i dan kolom ke-j

A;; : kofaktor dari elemen a;;

2.1.3 Invers Matriks

Menurut Anton & Rorres (1994), invers matriks adalah matriks baru yang merupakan
kebalikan dari matriks asal. Jika A adalah matriks persegi, dan jika terdapat
matriks B yang ukurannya sama sedemikian rupa sehingga AB = BA =1, dengan 1
melambangkan matriks identitas n x n, dan perkalian yang dilakukan merupakan
perkalian matriks yang umum. Jika hubungan tersebut berlaku, maka matriks B
disebut sebagai invers dari matriks A, dan diberi lambang A~'. Adapun invers
matriks A sebagai berikut:
1 1

= der(a) 4

2.1.4 Nilai Eigen dan Vektor Eigen

Greenbaum et al. (2019), menyatakan bahwa nilai eigen (\) dan vektor eigen (v)
adalah konsep utama dalam aljabar linier yang menjelaskan bagaimana suatu matriks
dapat bertindak terhadap sebuah vektor. Vektor eigen merupakan vektor tak nol yang
arahnya tidak berubah ketika dikenai transformasi linear oleh suatu matriks persegi,
melainkan hanya mengalami peregangan atau pengecilan ukuran. Faktor skalar
yang menyatakan besarnya peregangan atau pengecilan disebut nilai eigen. Proses
memperoleh nilai eigen dan vektor eigen dimulai dengan menyusun persamaan
karakteristik dari suatu matriks A. Persamaan ini diperoleh dengan menyatakan

hubungan dasar Av = \v, yang dapat ditulis ulang menjadi:

(A= Mw=0 (2.1)



agar persamaan tersebut memiliki solusi non-trivial (v # 0), maka determinan dari

matriks (A — AI') harus sama dengan nol, yaitu:

det(A — AI) =0 (2.2)

Persamaan tersebut dapat dikatakan sebagai persamaan karakteristik. Penyelesaian
dari persamaan tersebut akan menghasilkan nilai-nilai eigen (). Setelah nilai eigen
diperoleh, langkah berikutnya adalah menentukan vektor eigen yang bersesuaian
dengan cara menyelesaikan sistem persamaan linear. Dengan demikian, vektor eigen

ditemukan sebagai himpunan solusi dari sistem persamaan homogen tersebut.

2.1.5 Matriks Korelasi

Matriks korelasi adalah matriks yang menunjukkan koefisien korelasi berpasangan
antar variabel. Koefisien adalah angka yang mengukur kekuatan dan arah hubungan
linear antara dua variabel. Nilainya berkisar antara -1 hingga 1, dimana -1
menunjukkan korelasi negatif sempurna dan 1 menunjukkan korelasi positif
sempurna, 0 menunjukkan tidak ada korelasi. Graffelman dan de Leeuw (2023),
menekankan bahwa matriks korelasi tidak hanya berfungsi sebagai kumpulan angka,
tetapi juga sebagai alat visualisasi. Melalui teknik seperti biplot atau korelogram.
Forrester dan Zhang (2020), mengatakan bahwa sebuah matriks korelasi harus
memenuhi beberapa syarat penting, seperti diagonal utama bernilai satu, bersifat
simetris dan positif semidefinit. Misal ada sebuah vektor acak y berukuran n x 1,
dan matriks kovarian yang dinotasikan dengan V. Maka, korelasi matriks dari y

dinotasikan dengan R = [p;;] dimana p;; dapat ditulis sebagai berikut:
Uij

Matriks korelasi dari A berukuran m x n dapat ditulis sebagai berikut:

Pij =




2.2 Analisis Klaster

Analisis klaster adalah kumpulan teknik eksploratori untuk mengelompokkan objek
ke dalam kelompok yang bersifat seragam didalamnya dan berbeda dengan kelompok
lainnya. Tujuannya adalah untuk mengungkap struktur yang tidak terlihat dalam
data tanpa adanya label sebelumnya, sehingga teknik ini sering diutilisasi dalam
studi kesehatan untuk mengenali fenotipe penyakit, pengelompokkan risiko, serta
dukungan bagi pasien dengan kebutuhan klinis yang berbeda. Tinjauan naratif dan
sistematis yang terkini menunjukkan penerapan metode klaster yang luas dalam
konteks klinis dan epidemiologi (Lotfus, T., et al., 2022). Proses pengelompokkan
objek dari setiap partisi memiliki kemiripan berdasarkan matriks tertentu, dalam
proses inti clustering atau pengelompokan data terdapat dua metode yang bisa

digunakan, yaitu metode hierarki dan metode non hierarki.

2.2.1 Nilai Z

Nilai Z merupakan metode statistik yang digunakan untuk mengukur hubungan
antara suatu skor dengan rata-rata dalam suatu kelompok skor (Kumar & Rao,
2015). Nilai Z dapat didefinisikan sebagai berikut:

X —
z=="F 2.3)
o
dengan:
Z :nilai standar
X :nilai yang akan distandarisasi
(4 :rata-rata distribusi
o :simpangan baku (standar deviasi) distribusi

2.2.2 Ukuran Kemiripan

Dalam analisis klaster ukuran kemiripan atau jarak memiliki peran yang sangat
penting karena menjadi dasar utama dalam menentukan seberapa dekat atau jauhnya
satu objek dengan objek lainnya. Secara konseptual, ukuran jarak menggambarkan



tingkat ketidaksamaan (dissimilarity) antara dua individu dalam satu ruang data.
Semakin kecil nilai jarak yang diperoleh, semakin tinggi tingkat kemiripan dua
objek tersebut. Menurut Shirkhorshidi et al. (2015), pemilihan ukuran jarak
yang tepat memiliki dampak signifikan terhadap hasil pengelompokkan. Dalam
penelitiannya ditunjukkan bahwa penggunaan jarak yang berbeda seperti Euclidean,
Manhattan atau Mahalanobis dapat menghasilkan struktur klaster yang bervariasi,
terutama pada data berdimensi tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan ukuran
kemiripan tidak bisa dianggap sepele karena dapat mempengaruhi validitas hasil
analisis. Penelitian ini menggunakan jarak Manhattan sebagai alat ukur kemiripan

yang didefinisikan sebagai berikut:.

p

di,j) =dij = > _|wa — (2.4)
k=1
keterangan:
dij : jarak antara objek ke-i pada objek ke-j
Tik : data dari objek ke-i pada variabel ke-k
Tjk : data dari objek ke-j pada variebl ke-k

(Suwanda, et al., 2019)

2.2.3 Metode K-Medoids

Metode K-Medoids dikenal juga sebagai PAM (Partitioning Around Medoids
merupakan salah satu metode yang digunakan untuk proses klastering. Dalam
metode ini data yang terdiri dari n objek di partisi menjadi k klaster di mana
jumlah k& < n. Oleh karena itu tujuannya adalah untuk menemukan k objek
tersebut (Kaufman, L & Rousseeuw, P. J., 1989). Perbedaan metode K-Medoids
dengan metode K-Means terletak pada penentuan pusat klaster, di mana metode
K-Medoids nilai tengah dari data sebagai medoids atau perwakilan untuk pusat
klaster. Sedangkan algoritma K-Means menggunakan nilai rata-rata dari setiap
klaster sebagai pusat klaster (Kaur, et al., 2014). Secara umum, K-Medoids bekerja
dengan memilih sejumlah objek sebagai medoid awal, kemudian mengelompokkan
objek lain berdasarkan kedekatannya terhadap medoid tersebut. Proses ini dilakukan
secara iteratif dengan cara menukar medoid dengan objek lain yang bukan medoid,
selama pertukaran tersebut dapat menurunkan total biaya atau total jarak dalam

klaster. Konsep utama dari metode K-Medoids terletak pada pemilihan medoid



sebagai pusat klaster. Medoid didefinisikan sebagai objek data aktual yang memiliki
total jarak minimum terhadap seluruh objek lain dalam klaster yang sama. Dengan
demikian, medoid merupakan objek yang paling mampu merepresentasikan
karakteristik klaster dibandingkan objek lainnya. Secara matematis, pemilihan
medoid dilakukan dengan meminimalkan total jarak antara medoid dan seluruh
anggota klaster. Secara umum, algoritma K-Medoids bekerja melalui beberapa
tahapan, yaitu pemilihan medoid awal secara acak, pengalokasian setiap objek ke
medoid terdekat berdasarkan ukuran jarak tertentu (misalnya Jarak Euclidean),
kemudian dilakukan proses pertukaran (swapping) antara medoid dan non-medoid
untuk memperoleh nilai total biaya yang lebih kecil. Berikut ini merupakan contoh
gambar metode K-Medoids yang bersumber dari kaggle.

@ Data Point <4 Cluster Mean @ Cluster Medoid
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Gambar 1. Metode K-Medoids

Langkah-langkah analisis klaster K-Medoids (Gultom, et. al., 2018) sebagai berikut:

1. Lakukan perhitungan jarak antara setiap pasangan objek berdasarkan ukuran
jarak yang dipilih.

2. Menghitung nilai v; untuk objek j dengan menggunakan persamaan:

n

_ dij
- ; 27:1 dir’

v i=1,2,3,...n (2.5)

3. Urutkan nilai v; dari yang terkecil hingga terbesar dan pilih k£ objek dengan
nilai v; sebagai medoid awal.

4. Hasilkan hasil awal dari pengklasteran dengan menentukan objek yang paling
dekat dengan medoid.
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5. Menghitung jumlah jarak dari setiap objek ke medoidnya.

6. Temukan medoid baru dari setiap klaster dengan cara meminimalkan jumlah
jarak di dalam klaster tersebut dan perbaharui medoid dari setiap klaster

dengan medoid yang baru.
7. Tentukan setiap objek ke medoid terdekat dan peroleh hasil pengklasteran.

8. Lakukan perhitungan jumlah jarak dari semua objek ke medoidnya.

2.3 Lebar Silhouette

Dalam analisis klaster, untuk menentukan seberapa baik suatu pembagian data ke
dalam kelompok lebar Silhouette atau Silhouette coefficient sering digunakan sebagai
ukuran validitas internal klaster. Konsep ini pertama kali diuraikan oleh Rousseeuw
(1987) yang menjelaskan bahwa nilai Silhouette dapat menggambarkan seberapa
dekat suatu objek dengan anggota dalam klasternya sendiri. Definisi lebar Silhouette
dapat diuraikan sebagai berikut:

Jika sebuah objek yang menjadi fokus dan termasuk dalam klaster A. Kelompok
lain yang tidak termasuk objek ini sebagai klaster C. Nilai a(i) didefinisikan sebagai
rata-rata perbedaan antara objek i dengan semua objek lain yang ada dalam kelompok
A. Sedangkan nilai c(i, C) adalah rata-rata perbedaan antara objek i dan semua objek

yang terdapat dalam kelompok C.

b(i) = min c(i, C)
Lebar Silhouette s(i) didefinisikan sebagai berikut:

b(i) — ali)
max{a(z), b(i)}

Lebar Silhouette s(i) bervariasi antara -1 hingga 1. Sebuah nilai yang mendekati 1

s(i) = (2.6)

menunjukkan bahwa suatu objek memiliki kesamaan yang lebih tinggi dengan objek
lain dalam kelompoknya dibandingkan dengan objek-objek dari kelompok yang
berbeda, dan ini menandakan kualitas klasifikasi yang sangat baik. Sebaliknya, jika
s(1) hampir 0, ini menunjukkan bahwa klasifikasi objek tersebut bisa dipertanyakan

karena posisinya yang ambigu antara dua kelompok. Nilai s(i) yang mendekati -1
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menandakan adanya kesalahan dalam pengelompokan. Oleh karena itu, rata-rata
lebar Silhouette di setiap kelompok memberikan gambaran mengenai sejauh mana

kualitas kelompok tersebut.

2.4 Validasi Klaster

Untuk mengetahui seberapa baik hasil yang diperoleh dari proses clustering
diperlukan klaster validasi. Jika pada klasifikasi dapat diketahui dengan jelas
mengenai pengukuran keberhasilan suatu proses klasifikasi dengan melihat nilai
presisi, recall, dan akurasinya yang bersifat eksak atau pasti. Pengukuran hasil
proses clustering memiliki banyak metode seperti pengukuran berdasarkan nilai
korelasinya, nilai cohessieon dan separation, koefisien silhouette, Dunn Index, dan
Davis-Bouldin Index (Saikhu & Gita, 2013).

Dunn Index adalah salah satu pengukur validitas klaster yang diajukan oleh Joseph
C. Dunn. Pada jurnal penelitian Luthfi & Wijayanto (2021) yang bersumber
dari penelitian Joseph C. Dunn pada tahun 1973 menjelaskan bahwa index
validitas Dunn menghitung nilai minimum dari perbandingan antara nilai fungsi
dissimilaritas antara dua klaster sebagai separation dan nilai maksimum dari
diameter klaster sebagai compacness. Jumlah klaster terbaik ditunjukkan dengan
semakin besarnya nilai Dunn Index. Rumus Dunn Index dapat ditulis sebagai berikut:

min i<i<k
D — i+1<;<l (d(C3,C5)

maxi <<, diam(Cy)

2.7)

Keterangan:
D : Dunn Index
q : jumlah klaster
d(c;,c;)  :jarak antar Klaster (intercluster distance

diam(c) : diameter klaster ke-k (intracluster distance)
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2.5 Analisis Komponen Utama

Analisis Komponen Utama (Principal Component Analysis) merupakan salah satu
metode statistik multivariat yang umum digunakan dalam penelitian. PCA pertama
kali diperkenalkan oleh Karl Pearson pada tahun 1901 dan dikembangkan lebih lanjut
oleh Harold Hotelling pada tahun 1933. Metode ini digunakan untuk mereduksi
dimensi data, yakni mengubah sekumpulan variabel yang mungkin saling berkorelasi
menjadi sekumpulan variabel baru yang tidak berkorelasi tanpa kehilangan banyak
informasi dari data awal.

Menurut Jolliffe dan Cadima (2016), PCA berfungsi untuk mengekstrasi informasi
utama dari data dengan cara mencari kombinasi linear dari variabel-variabel asli
sehingga komponen pertama menjelaskan variasi terbesar dari keseluruhan data.
Adapun beberapa tahapan dalam melakukan analisis komponen utama diantaranya
yaitu: menghitung matriks korelasi, menghitung nilai eigen, menghitung vektor
eigen, dan menghitung komponen utama. Persamaan analisis komponen utama

adalah sebagai berikut:

KU, = ana + agixg + 313 + - -+ + 01T

KUy = o1 + qoaa + 33 + - -+ + 2Ty

KU]' = Oé]j.fl'fl + 052]'33'2 + Olgj.fljg + -+ apjxp

Keterangan:

KU; :komponen utama ke-j
ap; - koefisien untuk variabel ke-p dalam komponen utama ke-j

Tp : nilai variabel ke-p dari data asli
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Principal Component Analysis (PCA)
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Gambar 2. Analisis komponen utama

Gambar di atas merupakan contoh grafik analisis komponen utama. PC1 merupakan
arah penyebaran data paling besar sedangkan PC2 arah kedua terbesar, yang
dimana makna dari PC (Principal Component) adalah mencari arah terbaik untuk
merangkum informasi data. PC1 berperan sebagai sumbu x dan PC2 berperan sebagai
sumbu y.

2.6 Diabetes Mellitus

Diabetes mellitus merupakan tantangan kesehatan masyarakat yang signifikan di
seluruh dunia. Diabetes mellitus dan komplikasinya merupakan penyebab utama
morbiditas dan mortalitas di banyak negara berkembang. Selain predisposisi genetik,
kebiasaan gaya hidup yang tidak sehat, pola makan yang tidak sehat, stres, dan
kurangnya aktivitas fisik yang tepat dapat menyebabkan peningkatan dan kadar
glukosa darah yang tidak terkontrol, resistensi insulin, dan obesitas, yang pada
akhirnya menyebabkan diabetes melitus. Ada dua jenis utama diabetes. Diabetes tipe
1 disebabkan oleh predisposisi genetik dan kerusakan autoimun sel beta pankreas.
Diabetes tipe 2 disebabkan oleh peningkatan stres, resistensi insulin, obesitas, dan
gaya hidup yang tidak banyak bergerak. Meskipun hiperglikemia dapat dikontrol
dengan obat-obatan farmasi, penyesuaian gaya hidup, peningkatan aktivitas fisik, dan
pengurangan stres, penyebab molekuler yang mendasari diabetes dan komplikasinya

masih perlu dieksplorasi. Kemajuan terbaru dalam terapi molekuler menargetkan
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mekanisme molekuler yang terlibat dalam metabolisme glukosa, pensinyalan insulin,
dan fungsi sel-/3 pankreas (Ramana , 2025).

Hiperglikemia kronis adalah gangguan metabolisme yang disebabkan oleh
kekurangan sekresi insulin, gangguan kerja insulin, atau keduanya. Insulin berperan
penting sebagai hormon anabolik, yang memengaruhi metabolisme karbohidrat,
lipid, dan protein. Kelainan metabolisme yang terkait dengan diabetes terutama
memengaruhi jaringan seperti jaringan adiposa, otot rangka, dan hati akibat resistensi
insulin. Tingkat keparahan gejala dapat bervariasi tergantung pada durasi dan jenis
diabetes. Individu dengan kadar gula darah tinggi, terutama mereka yang kekurangan
insulin total, seperti anak-anak, dapat mengalami gejala seperti peningkatan nafsu
makan, polidipsia, disuria, penurunan berat badan, peningkatan nafsu makan, dan
masalah penglihatan. Beberapa penderita diabetes mungkin tidak mengalami gejala
apa pun, terutama pasien diabetes tipe 2 pada tahap awal. Tanpa pengobatan
yang tepat, diabetes yang tidak terkontrol dapat menyebabkan berbagai komplikasi
seperti koma, kebingungan, dan dalam kasus yang jarang terjadi, kematian akibat
ketoasidosis atau sindrom hiperosmolar nonketotik yang tidak diobati (Samar, et
al., 2023).



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun ajaran 2025/2026 di Jurusan
Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder mengenai jenis
diabetes mellitus dengan variabel jenis diabetes, golongan umur, jenis kelamin,
tekanan darah serta kadar gula darah yang diambil dari Rumah Sakit Mardi Waluyo
Metro. Data jenis diabetes pada tahun 2023 terdapat 17 jenis diabetes dan data
jenis diabetes pada tahun 2024 terdapat 20 jenis diabetes. Adapun variabel yang

digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Jenis Diabetes (X)

Variabel ini merupakan variabel kategorik yang menunjukkan klasifikasi
penyakit diabetes mellitus yang diderita pasien. Jenis diabetes dalam penelitian
ini terdiri dari beberapa kategori, antara lain:

a. IDDM dengan koma

b. IDDM tanpa komplikasi

c. IDDM dengan komplikasi kidney

d. IDDM dengan komplikasi neurological

e. IDDM dengan komplikasi unspecified

f. NIDDM dengan koma
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g. NIDDM dengan ketoasidosis
h. NIDDM dengan komplikasi renal
i. NIDDM dengan komplikasi oftalmik
j. NIDDM dengan komplikasi neurologis
k. NIDDM dengan komplikasi sirkulasi perifer
1. NIDDM dengan komplikasi lainnya
m. NIDDM dengan komplikasi multipel
n. NIDDM dengan komplikasi unspecified
0. NIDDM tanpa komplikasi
DM dengan koma
DM dengan komplikasi renal
r. DM dengan komplikasi sirkulasi perifer
s. DM dengan komplikasi multipel
t. DM dengan komplikasi neurological
u. DM dengan komplikasi unspecified
v. DM tidak spesifikultipel
w. DM tidak spesifik
2. Golongan Umur (X5)
Variabel ini merupakan variabel numerik yang dikelompokkan ke dalam
beberapa kategori umur pasien, yaitu:
a. 1-4 tahun
b. 5-14 tahun
c. 15-24 tahun
d. 25-44 tahun
e. 45-64 tahun
f. > 65 tahun
3. Jenis Kelamin (X3)

Variabel ini merupakan variabel kategorik yang menunjukkan jenis kelamin

pasien, terdiri dari:

a. Laki-laki



b.
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Perempuan

4. Kadar Gula Darah Sewaktu (GDS) (X,)

Variabel ini merupakan variabel numerik yang menunjukkan kadar gula darah

pasien (mg/dL) yang diukur secara sewaktu.

5. Tekanan Darah Sistolik (X5)

Variabel ini merupakan variabel numerik yang menunjukkan tekanan darah

sistolik pasien (mmHg).

6. Tekanan Darah Diastolik (X§)
Variabel ini merupakan variabel numerik yang menunjukkan tekanan darah

diastolik pasien (mmHg).

3.3 Metode Penelitian

Adapun langkah-langkah penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan analisis deskriptif

2. Melakukan pra-pemrosesan data

a.
b.

Melihat pencilan data atau outlier

Melakukan standarisasi data

3. Melakukan analisis klaster untuk data penelitian dengan metode K-Medoids

dengan langkah-langkah sebagai berikut:

IS

& o

o®

f.
g.

Menentukan nilai & yang akan digunakan.

Pilih secara acak medoid awal sebanyak k.

Menghitung jarak Manhattan setiap pasangan objek.
Menentukan anggota klaster pada medoids awal.

Hitung jumlah jarak dari semua objek terhadap medoidnya.
Mengelompokkan setiap objek ke medoid terdekat.

Hitung jumlah jarak baru dari semua objek terhadap medoid.

4. Mengevaluasi hasil klaster dengan menggunakan koefisien silhouette untuk

mengukur seberapa baik objek ditempatkan dalam klaster yang sesuai.

5. Menjelaskan hasil analisis klaster



V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian, diperoleh kesimpulan sebagai berikut :

1. Penerapan metode K-Medoids terhadap indikator penyakit diabetes mellitus
di Rumah Sakit Mardi Waluyo Metro menghasilkan jumlah klaster optimal
sebanyak 2 klaster untuk data tahun 2023 dan 2024.

2. Klaster tahun 2023 terdiri dari 12 jenis diabetes mellitus dengan komplikasi
berat dan 5 jenis diabetes mellitus dengan komplikasi ringan .

3. Klaster tahun 2024 terdiri dari 10 jenis diabetes mellitus dengan komplikasi
berat dan 10 jenis diabetes mellitus dengan komplikasi ringan .

5.2 Saran

Berdasarkan hasil pengelompokan menggunakan metode K-Medoids pada data
penyakit diabetes mellitus, beberapa hal yang dapat disarankan untuk pengembangan
penelitian selanjutnya, yaitu memperluas variabel yang digunakan dalam analisis
klaster. Selain variabel demografis dan jenis komplikasi, variabel klinis seperti
HbAlc, indeks massa tubuh (IMT), serta lama menderita diabetes dapat
dipertimbangkan. Penambahan variabel tersebut diharapkan mampu memberikan
gambaran klaster yang lebih representatif terhadap kondisi klinis penderita diabetes

mellitus.
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