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Abstrak−Imunisasi adalah pemberian vaksin kedalam tubuh seseorang untuk memberikan kekebalan terhadap penyakit. 

Tujuan imunisasi yaitu mencegah agar anak-anak tidak terkena penyakit. Penelitian ini membahas tentang penerapan data 

mining terkadap pengelompokan penerima imunisasi anak-anak menurut provinsi menggunakan metode k-means 

clustering. Sumber data penelitian ini dikumpulkan dari dokumen-dokumen tahun 2015-2018 dari Badan Pusat Statistik 

BPS Indonesia. Berdasarkan data tersebut diketahui 2 cluster yaitu cluster tingkat penerimaan imunisasi tinggi (C1) dan 

cluster tingkat penerimaan imunisasi rendah. Hasil penelitian diperoleh bahwa 19 provinsi berada di cluster tingkat 

penerimaan imunisasi tinggi dan 15 provinsi berada di cluster tingkat penerimaan imunisasi rendah. Hal ini dapat menjadi 

masukan pada pemerintah untuk provinsi yang masih mendapatkan tingkat penerimaan imunisasi rendah dan menjadi 

perhatian lebih berdasarkan penelitian yang dilakukan. 

Kata Kunci: Data mining, Imunisasi, Anak-Anak, K-Means, Clustering 

1. PENDAHULUAN 

Imunisasi adalah pemberian vaksin kedalam tubuh seseorang untuk memberikan kekebalan terhadap penyakit. Penerimaan 

imunisasi di Indonesia pada tahun 2014 mencakup 86,8 persen atau berada dibawah target, yanki 90 persen. Semangkin 

jauh dari perkotaan pemberian imunisasi semangkin berkurang, dikarenakan kebanyakan penduduk diluar dari perkotaan 

merupakan penduduk yang memiliki tingkat kesejahteraan dibawah 40 persen. Tetapi banyak dibagian privinsi di Indonesia 

yang masih tidak melaksanakan kegiatan imunisasi. 

Berdasarkan hal tersebut, peneliti akan melakukan pengelompokan terhadap wilayah penerima imunisasi di 

Indonesia menurut provinsi menggunakan teknik ilmu computer. Tersedia banyak cabang ilmu komputer yang dapat kita 

gunakan untuk menyelesaikan permasalahan yang sifatnya kompleks. Cabang ilmu komputer tersebut adalah Artificial 

Intelligence seperti datamining  [1]–[7], Sistem Pendukung Keputusan [8]–[21] , sistem pakar [22], Jaringan Saraf Tiruan 

[23]–[26][27], [28], logika fuzzy [29] dan lain-lain. Clustering akan melakukan pengelompokan data-data berdasarkan 

kesamaan karakteristik masing-masing data pada kelompok-kelompok yang ada [2]. Untuk melakukan perhitungan 

clustering ada banyak metode yang digunakan salah satunya yaitu K-Means. K-Means merupakan teknik algoritma 

clustering yang dimulai dengan pemilihan nilai secara acak K, nilai acak tersebuat bisa disebut dengan centroid/means [3]. 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan menggunakan metode K-Means clustering dalam melakukan 

pengelompokan, salah satunya dilakukan oleh Riski Sundari [4]. Hasil dari penelitiannya tersebut menyatakan bahwa K-

Means Cllustering dapat diterapkan dalam ilmu kesehatan. Oleh karena itu peneliti mengangkat topic tentang 

pengelompokan daerah provinsi yang memiliki presentasi penerimaan imunisasi dengan tingkat kesejahtraan dibawah 40 

persen di rasa cocok dan dapat menjadi masukan bagi pemerintah agar provinsi yang masuk kedalam tingkat cluster 

terendah dapat dipertimbangkan atau bahkan diperbaiki. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Dalam penelitian ini metode yang digunakan yaitu metode data mining k-means clustering yang memiliki tahapan 

pengerjaan sebagai berikut : 

2.1 Tahap Pengumpulan Data 

Dalam pengelompokan presentasi penerimaan imunisasi menurut provinsi di Indonesia diperlukan data yang terkait tentang 

hal itu. Sumber data penelitian diperoleh dari Badan Pusat Statik Indonesia BPSI melalui situs https://www.bps.go.id [5]. 

Data akan diolah dengan melakukan clustering penerimaan imunisasi dengan tingkat kesejahteraan dibawah 40 persen 

menurut provinsi dengan 2 sluster yaitu cluster tingkat penerimaan imunisasi tinggi dan tingkat penerimaan imunisasi 

rendah. 

2.2 Tahap Pengelolahan Data 

Data yang diperoleh kemudian diolah dengan menjumlahkan data setia provins dari seriap aspeknya sehingga diperoleh 

perhitungan nilai yang akan diperoses dengan mengclusternya [6]. 

2.3 Tahap Clustering 

Clustering merupakan proses pembagian data dalam beberapa kelompok yang kesamaan datanya kedalam suatu kelompok 

yang lebih besar dari kesamaan data tersebut dengan data dalam kelompok lain [7]. Dalam menentukan cluster dibutuhkan 

sebuah flowchart untuk memudahkan dalam menentukan alur perhitungan sebagai alur untuk menentukan hasil dari 

penerapan cluster terhadap data yang tersedia yang kemudian diproses [8]. Berikut Flowchart dalam K-Means. 
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Gambar 1. Flowchart K-Means 

2.4 Tahap Analisis 

Pada tahap analisis ini data presentasi imunisasi anak-anak dengan tingkat kesejahtraan dibawah 40 persen menggunakan 

palikasi tool RapitMiner. RapidMiner merupakan aplikasi yang mengestraksi data dengan metode data mining [4]. Data 

yang diperoleh akan diolah dengan menggunakan perhitungan bobot dari tiap indeks [8]. 

3. ANALISA DAN PEMBAHASAN 

Dalam melakukan clustering, data yang diperoleh akan dihitung terlebih dahulu berdasarkan jumlah kasus [7] presentasi 

penerimaan imunisasi anak-anak dengan tingkat kesejahteraan dibawah 40 persen pada tahun 2015-2018 menurut provinsi 

yang ditunjukkan pada table 1. 

Table 1. Presentasi Penerimaan Imunisasi Anak-Anak Menurut Provinsi 

Provinsi 
Presentasi Penerima Imunisasi Anak-Anak 

2015 2016 2017 2018 

Aceh 35,66 38,15 23,19 18,32 
Sumatera Utara 46,07 47,08 27,10 27,98 

Sumatera Barat 50,39 61,11 35,59 37,62 

Riau 42,22 41,82 31,73 30,34 

Jambi 58,54 54,33 46,99 66,39 
Sumatera Selatan 62,93 52,31 47,40 48,75 

Bangkulu 67,22 64,47 43,48 62,48 

Lampung 70,89 69,12 50,92 67,40 

Kep. Bangka Belitung 73,92 75,95 58,33 78,34 
Kep. Riau 70,06 75,64 57,40 73,55 

DKI Jakarta 65,26 64,09 52,43 68,78 

Jawa Barat 61,87 63,08 43,01 54,99 

Jawa Tengah 72,15 74,18 63,64 74,95 
DI Yogyakarta 84,43 81,72 71,28 86,41 

Jawa Timur 63,26 73,32 55,51 67,02 

Banten 40,09 47,07 25,46 30,40 

Bali 77,84 86,01 67,60 92,10 
Nusa Tenggara Barat 66,11 75,26 59,73 75,20 

Nusa Tenggara Timur 51,01 62,11 57,96 44,41 

Kalimantan Barat 47,63 62,62 41,02 47,60 

Kalimantan Tengah 44,72 51,29 43,16 43,24 
Kalimantan Selatan 68,31 76,59 61,89 62,97 

Kalimantan Timur 74,09 58,55 44,84 71,30 

Kalimantan Utara 58,67 70,01 56,13 64,72 

Sulawesi Utara 63,89 71,36 54,07 57,44 
Sulawesi Tengah 50.83 56,52 50,21 47,69 

Sulawesi Selatan 60,39 62,29 47,68 56,56 

Sulawesi Tenggara 61,83 69,13 59,10 36,78 

Gorontalo 65,57 82,75 51,32 56,25 
Sulawesi Barat 57,26 54,54 47,65 45,30 

Maluku 45,33 49,89 32,66 27,23 

Maluku Utara 36,35 54,30 32,09 26,63 

Papua Barat 38,07 38,84 31,06 19,87 
Papua 30,55 30,76 19,72 22,84 
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3.1 Centroid Data 

Dalam penerapan metode K-Means clustering menghasilkan nilai centroid dari data yang didapat dengan ketentuan 

clustering yang diinginkan adalah 2 cluster [5] yaitu cluster tingkat penerimaan imunisasi tinggi yang diambil dari nilai 

terbesar (C1) dan tingkat penerimaan imunisasi rendah yang diambil dari nilai terkecil (C2) yang ditunjukkan pada table 2. 

Tabel 2. Nilai Centroid Awal 

Cluster Tinggi (C1) 84,43 86,01 71,28 92,10 

Cluster Rendah (C2) 30,55 30,76 19,72 18,32 

3.2 Clustering Data 

Dari centroid tersebut, makan akan dicari jarak terdekat dari 2 cluster yang diolah, hal ini dilakukan agar mengetahui nilai 

cluster mana yang paling dekat dengan data, maka perlu dihitung jarak setiap data dengan titik pusat setiap centroid [1]. 

Hasil penentuanjarak pusat cluster interasi satu ditunjukkan pada table 3. 

Tabel 3. Penentuan Jarak Pusat Cluster Interasi 1 

Provinsi C1 C2 Jarak Terdekat Cluster 

Aceh 111,47 9,63 9,63 C2 

Sumatera Utara 95,13 25,59 25,59 C2 
Sumatera Barat 77,59 44,03 44,03 C2 

Riau 95,46 23,39 23,39 C2 

Jambi 54,08 66,28 54,08 C1 

Sumatera Selatan 63,62 56,61 56,61 C2 
Bangkulu 49,09 70,68 49,09 C1 

Lampung 39,09 80,03 39,09 C1 

Kep. Bangka Belitung 23,85 94,95 23,85 C1 

Kep. Riau 29,17 89,70 29,17 C1 
DKI Jakarta 41,80 77,02 41,80 C1 

Jawa Barat 56,67 62,55 56,67 C1 

Jawa Tengah 25,36 93,55 25,36 C1 

DI Yogyakarta 7,13 113,11 7,13 C1 
Jawa Timur 38,56 80,83 38,56 C1 

Banten 96,89 23,15 23,15 C2 

Bali 7,55 114,13 7,55 C1 

Nusa Tenggara Barat 29,50 89,89 29,50 C1 
Nusa Tenggara Timur 64,34 59,53 59,53 C2 

Kalimantan Barat 69,26 51,16 51,16 C2 

Kalimantan Tengah 77,20 42,34 42,34 C2 

Kalimantan Selatan 35,85 85,42 35,85 C1 
Kalimantan Timur 44,64 78,14 44,64 C1 

Kalimantan Utara 43,57 76,22 43,57 C1 

Sulawesi Utara 46,19 73,96 46,19 C1 

Sulawesi Tengah 66,44 53,54 53,54 C2 
Sulawesi Selatan 54,41 64,25 54,41 C1 

Sulawesi Tenggara 63,28 65,89 63,28 C1 

Gorontalo 45,28 79,79 45,28 C1 

Sulawesi Barat 66,91 52,79 52,79 C2 
Maluku 92,37 28,83 28,83 C2 

Maluku Utara 95,60 28,46 28,46 C2 

Papua Barat 105,87 15,90 15,90 C2 

Papua 115,80 4,52 4,52 C2 

Pada interasi 1 diperoleh cluster data presentasi penerima imunisasi anak-anak menurut provinsi yang dapat dilihat pada 

tabel 3. Proses clustering tersebut berhenti pada interasi ke 2, dan untuk menentukan interasi kedua diketahui nilai 

centroidnya pada table 4. 

Tabel 4. Nilai Centroid ke 2 

Cluster Tinggi (C1) 67,59 70,89 55,02 67,03 

Cluster Rendah (C2) 45,27 49,89 36,40 34,55 

Setelah mendapatkan nilai centroid, lakukan proses yang sama seperti pada pengelompokan data di interasi 1 dengan 

mencari jarak terdekat. Proses pencarian jarak terdekat pada interasi 2 dapat dilihat pada table 5. 

Tabel 5. Penentuan Jarak Pusat Cluster Interasi 2 

Provinsi C1 C2 Jarak Terdekat Cluster 

Aceh 74,01 25,85 25,85 C2 

Sumatera Utara 57,75 11,76 11,76 C2 

Sumatera Barat 40,42 12,73 12,73 C2 
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Riau 58,12 10,68 10,68 C2 

Jambi 20,52 36,36 20,52 C1 

Sumatera Selatan 27,55 25,30 25,30 C2 
Bangkulu 13,97 39,04 13,97 C1 

Lampung 5,95 47,73 5,95 C1 

Kep. Bangka Belitung 14,30 62,44 14,30 C1 

Kep. Riau 8,76 56,92 8,76 C1 
DKI Jakarta 7,84 45,05 7,84 C1 

Jawa Barat 19,57 30,18 19,57 C1 

Jawa Tengah 12,98 60,72 12,98 C1 

DI Yogyakarta 32,26 80,33 32,26 C1 
Jawa Timur 4,99 47,87 4,99 C1 

Banten 59,49 13,10 13,10 C2 

Bali 33,47 81,55 33,47 C1 

Nusa Tenggara Barat 10,50 57,22 10,50 C1 
Nusa Tenggara Timur 29,54 27,28 27,28 C2 

Kalimantan Barat 32,26 18,95 18,95 C2 

Kalimantan Tengah 40,17 11,11 11,11 C2 

Kalimantan Selatan 9,84 51,97 9,84 C1 
Kalimantan Timur 17,78 48,24 17,78 C1 

Kalimantan Utara 9,33 43,40 9,33 C1 

Sulawesi Utara 10,34 40,54 10,34 C1 

Sulawesi Tengah 29,74 20,93 20,93 C2 
Sulawesi Selatan 17,01 31,53 17,01 C1 

Sulawesi Tenggara 31,12 34,12 31,12 C1 

Gorontalo 16,58 46,74 16,58 C1 

Sulawesi Barat 30,01 20,18 20,18 C2 
Maluku 54,96 8,22 8,22 C2 

Maluku Utara 58,39 13,43 13,43 C2 

Papua Barat 68,54 20,45 20,45 C2 

Papua 78,62 31,59 31,59 C2 

 

Gambar 2. Cluster Model 

 

Gambar 3. Folder View Tingkat Presentasi Penerima Imunisasi Tinggi C1 

 

Gambar 4. Folder View Tingkat Presentasi Penerima Imunisasi Rendah C2 
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3.3 Analisis Data 

Pengelompokan data yang dilakukan terhadap 2 cluster, pada iterasi 2 didapatkan hasil yang sama dengan iterasi 1. Dari 34 

provinsi di Indonesia diketahui 19 provinsi  penerimaan imunisasi tinggi yaitu Jambi, Bengkulu, Lampung, Kep. Bangka 

Blitung, Kep. Riau, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, Nusa Tenggara Barat, 

Kalimantan Selatan, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara 

Gorontalo dan 15 provinsi lainnya dengan tingkat penerimaan imunisasi rendah. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa datamining k-means clustering pada 

pengelompokan presentasi penerimaan imunisasi anak-anak pada tingkat kesejahteraan dibawah 40 persen menurut 

provinsi dapat diterapkan. Data diolah menjadi 2 cluster yaitu cluster tingkat penerimaan imunisasi tinggi dan tingkat 

penerimaan imunisasi rendah. Dengan hasil penelitian yang menyimpulkan dari 34 provinsi di Indonesia diketahui 19 

provinsi  penerimaan imunisasi tinggi yaitu Jambi, Bengkulu, Lampung, Kep. Bangka Blitung, Kep. Riau, DKI Jakarta, 

Jawa Barat, Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Selatan, Kalimantan Timur, 

Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara Gorontalo dan 15 provinsi lainnya dengan tingkat 

penerimaan imunisasi rendah. 
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