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ABSTRAK

Shinta Ayu Valensia. 2015. Implementasi Algoritmd uzzy C-Means Clustering
Untuk Pembangkitan Aturan Fuzzy Pada Deteksi Dini Risiko Stroke. Skripsi
Program Studi Ilmu Komputer, Program Teknologi Informasi Dan limu Komputer
Universitas Brawijaya. Pembimbing : Rekyan RegasarMardi Putri, ST., MT. dan
Novanto Yudistira, S.Kom., M.Sc

Penyakit stroke merupakan penyebab kecacatan fisikama dan penyebab
kematian ketiga (setelah jantung dan kanker) diad®eseorang yang berpotensi
terkena penyakit stroke dapat mengurangi potemsel@t apabila mengetahui
faktor risiko yang menyebabkan stroke, serta memaagginya sejak dini.
Beberapa faktor risiko utama yang dapat mengakavagenyakit stroke yaitu
tekanan darah, umur, jenis kelamin, kolesterokasgwayat diabetes. Bagi para
ahli terkadang sulit untuk mendiagnosis penyakiik& karena adanya beberapa
faktor risiko yang mempengaruhi. Oleh karena itutliperlukan suatu metode
inferensi sebagai pendukung keputusan, apakah raesedersebut berisiko
terkena penyakit stroke atau tidak. Aturan dariraeg pakar dapat digantikan
dengan menggunakan algoritmaclustering Dalam  penelitian ini
diimplementasikan algoritmafuzzy c-means clusteringsebagai media
pembelajaran untuk membangkitkan atuiaazy

Penelitian ini menggunakan data rekam medik damiatu sakit XYZ yang berasal
dari penelitian sebelumnya. Data rekam medik tefdl® data latih dan 30 data
uji. Proses pelatihan diawali dengan proses clmsterdari hasil clustering
kemudian dilakukan analisa varian. Hasil clustergde nilai varian terkecil akan
dijadikan bahan untuk proses ekstraksi atuitzzzy Setelah aturan terbentuk
barulah dilakukan proses pengujian menggunakaensisthferensifuzzy model
sugeno orde-satu. Dari pengujian jumlah clusteaglikan jumlah cluster ideal
yang terpilih, yaitu 3 cluster. Sedangkan untuk gugian akurasi didapatkan
akurasi sistem sebesar 87,33% dengan akurasiggirtsebesar 93,33% pada
jumlah aturan 3.

Kata kunci : Deteksi StrokeFuzzy C-Means, Clusteringyturan Fuzzy Fuzzy
Inference Systei®ugeno
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ABSTRACT

Shinta Ayu Valensia. 2015.Implementation of Fuzzy C-Means Clustering Algorithm
for Fuzzy Rules Extraction in Early Detection The Risk of Stroke. Skripsi Program
Studi llmu Komputer, Program Teknologi Informasi Dan lImu Komputer
Universitas Brawijaya. Advisor : Rekyan Regasari Mardi Putri, ST., MT. and

Novanto Yudistira, S.Kom., M.Sc

Stroke is a disease the number one cause of diyadnild the number three cause
of death (after heart disease and cancer) in thddvdeople potentially affected
by a stroke can be avoided if he is aware of @ aan overcome the risk factor
early. Some of the main risk factors that affexikst are blood pressure, age, sex,
colesterol, and history of diabetes.It is sometich&gcult for experts to diagnose
the Stroke because of the so many risk factorsiefdre it is necessary to have
the inference method to support the decision whetbmeone is affected stroke-
risk or not. The rules from the experts can be aeptl by using clustering
algorithm. In this paper, fuzzy c-means clusteriadgorithm has been
implemented as learning media to generate of fudeg.

This paper used the medical records in XYZ hospitake derived from previous
research. It is consist of 109 training data andt86ting data. Generating rules
begins with the process of clustering and then ywead variance. The cluster
results with the smallest value of the varianceugetie extraction of fuzzy rules.
The smaller the value of the variance of a clustesre ideal it is. The rules taken
from subtractive clustering algorithm is combinedhwTakagi Sugeno Kang
inference model first-order. The ideal number afstérs obtained is 3 clusters.
Meanwhile accuracy test resulted in 87,33% of aacyrand the highest number
of accuracy is 93,33% with 3 rules extracted.

Keywords : Stroke Detection, Fuzzy C-Means, Clustering, zZfuRule, Fuzzy
Inference System Sugeno.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Stroke adalah penyakit yang berhubungan dengaensipembuluh darah
pada otak. Di dunia, penyakit stroke menjadi perabuketiga setelah penyakit
jantung dan kanker. Namun dalam segi penyebab &tuacpenyakit stroke
menjadi yang tertinggi di dunia [YAN-11].

Berdasarkan data di lapangan, angka kejadian stno&mingkat secara
drastis seiring dengan pertambahan usia. Setiagnggathan usia 10 tahun sejak
usia 35 tahun, risiko seseorang terserang penstikike meningkat sebanyak dua
kali lipat dan sekitar 5% orang yang berusia di@agahun pernah mengalami
setidaknya satu kali stroke [YAS-11].

Saat ini Indonesia menduduki urutan pertama petadstioke terbanyak di
Asia. Berdasarkan data dari laporastitute of Health Metrics and Evaluation
2013, penyakit stroke berada pada urutan pertamial@gpenyakit tertinggi di
Indonesia [IHM-13]. Hipertensi, yang menjadi faktasiko utama stroke di
Indonesia telah mengalami peningkatan sebesar B&b.hal tersebut para ahli
epidemiologi meramalkan bahwa dimasa mendatang akiansekitar 12 juta
penduduk Indonesia yang berusia diatas 35 tahum akempunyai potensi
terkena penyakit stroke [YAS-11].

Sebagian besar orang yang pernah mengalami stmogany justru tidak
menyadari bahwa dirinya terkena penyakit strokd.ialikarenakan gejala dari
stroke ringan tersebut tidak mengakibatkan perubatmgsi panca indera,
keseimbangan tubuh, serta kemampuan berfikir. Ragih stroke ringan terjadi
berulang kali, maka perubahan-berubahan terselpat dhalami oleh penderita
[SHO-13]. Untuk pencegahan terjadinya stroke bgaaig dapat mengakibatkan
kelumpuhan, sebaiknya mengetahui faktor risiko ganyakit stroke sejak dini.
Beberapa faktor risiko utama yang dapat mengalamapenyakit stroke adalah
tekanan darah, umur, jenis kelamin, kolesteroltj@haL), serta riwayat diabetes.
Sebagian besar faktor risiko tersebut dapat dicegalgan mengubah gaya hidup

menjadi lebih baik, seperti tidak merokok, tidak ngleonsumsi alkohol, serta



menjaga pola makan dengan makan makanan yang demddergizi [YAS-11].
Bagi para ahli terkadang tidak mudah untuk mendiagnpenyakit stroke karena
adanya beberapa faktor risiko yang mempengarukh ®érena itulah diperlukan
suatu metode inferensi sebagai pendukung keputagpakah seseorang tersebut
berisiko terkena penyakit stroke atau tidak.

Fuzzy Inference Systemerupakan salah satiternative yang dapat
digunakan untuk menyelesaikan persoalan analige rigenyakit stroke.Logika
fuzzy merupakan logika yang memiliki nilai kekaburanuateesamaran yang
digunakan untuk melakukan penalaran [KUP-10].

Penelitian tentang deteksi dini risiko penyakibké ini pernah dilakukan
oleh Ahmad Fashel Sholeh pada tahun 2012 dengaggueakan metode logika
fuzzy mamdani. Hasil akurasi tertinggi yang didapat danelitian ini adalah
82,98% [SHO-13]. Metode mamdani ini lebih menyerupala pikir manusia.
Berdasarkan kelemahan akan keakuratan aturan yemsgab dari pakar, maka
diperlukan media pembelajaran dalam membangkitkumam Aturan yang
berasal dari pakar dapat digantikan dengan mengguanalgoritmaclusteing
seperti FCM, k-means subtractive clusteringdan nearest neighbourhood
clustering[AKH-10].

Suatu aturan dapat dibangkitkan secara otomatialmneduatu algoritma
tertentu berdasarkan data yang disediakan pakaA{A®. Aturan fuzzydapat
diekstraksi dengan menggunakan beberapa teknilertsg@ringan saraf tiruan,
algoritma genetika, daalustering Salah satu algoritmelusteringadalahFuzzy
C-Means (FCM). Fuzzy c-meansnerupakan adaptasi dari algoritrtheameans
dengan fungsi keanggotaan halksizzy c-meansiemungkinkan suatu titik data
menjadi bagian untuk semua pusat [ABA-03]. Makai datah, fuzzy c-means
dapat digunakan untuk membangkitkan atdtenzydari sekumpulan data. Aturan
yang dihasilkan olefuzzy c-meankemudian digunakan untuk deteksi dini risiko
penyakit stroke menggunakan sistem inferémsty Sistem inferensiuzzyyang
digunakan adalah sugeno orde satu. Pemilihan mestudgno orde satu
dikarenakan konsekuenoutpu) berupa kumpulan konstanta [KUS-10:46].

Sedangkan untuk menghitung nilai derajat keanggota@ada masing-masing



aturan dapat menggunakan fungaussdengan bantuan nilai puseuster dan
standar deviasi [KUS-10:152].

Selain itu juga penelitian mengenai pembangkitamaat secara otomatis
juga pernah dilakukan oleh Ely Ratna Sayekti padhurt 2013. Pada
penelitiannya, Ely Ratna Sayekti menggunakan metodey c-meanssebagai
media pembelajaran dalam membangkitkan aturan.aAtyang dihasilkan dari
fuzzyc-means selanjutnya digunakan untuk melakukan pengelompdingkat
risiko penyakit kanker payudara menggunakan sigtéenensifuzzysugeno orde-
satu. Dari hasil penelitian didapatkan akurasirtgdi sebesar 87% [SAY-13].

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, kamaakan
diimplementasikan algoritma fuzzy c-meaefusteing untuk pembangkitan
aturan fuzzy pada deteksi dini resiko penyakitkerdengan menggunakan sistem
inferensi fuzzy metode sugeno orde-satu. Maka dariskripsi ini berjudul
“IMPLEMENTASI ALGORITMA FUZZY C-MEANS CLUSTERING
UNTUK PEMBANGKITAN ATURAN FUZZY PADA DETEKSI DINI
RISIKO PENYAKIT STROKE ™.

1.2 Rumusan Masalah
Adapun permasalahan yang dapat dirumuskan dari befakang adalah
sebagai berikut :
1) Bagaimana menerapkan algoritméuzzy c-means (FCM) untuk
membangkitkan aturainzzypada deteksi dini risiko penyakit stroke?
2) Berapa jumlalclusterideal yang terbentuk berdasarkan perhitungan nilai
batasan varian?
3) Bagaimanakah nilai akurasi dari hasil sistem inferguzzy sugeno
berdasarkan pembangkitan atufamzy c-mean$FCM) untuk pengujian

data deteksi dini risiko penyakit stroke?

1.3 Batasan Masalah
Berdasarkan rumusan masalah, penulis perlu menalpeb&tasan masalah
sebagai berikut :
1) Data yang digunakan pada skripsi ini berasal data gpenelitian yang
dilakukan oleh Ahmad Fashel Sholeh pada tahun 2012.



2) Jenis data pada penelitian ini adalah rekam methkRuUmah Sakit XYZ.

3) Fuzzy Inference Systeyang digunakan adalah model Sugeno orde satu
dengan aturan yang dibangkitkan oleh algoritcamaeans clustering

4) Tingkat akurasi dan kinerja sistem yang akan diem@ntasikan, yaitu
kesesuaian hasil aturduzzyyang dibangkitkan oleh algoritm@means

clusteringterhadap data uji yang berasal dari pakar.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini, antara lain:

1) Mengimplementasikan algoritmafuzzy c-means (FCM) untuk
membangkitakan aturdnzzypada deteksi dini risiko penyakit stroke.

2) Mengetahui jumlaltlusterideal yang terbentuk berdasarkan perhitungan
nilai batasan varian.

3) Mengetahui akurasi dari hasil sistem inferefogizy sugeno berdasarkan
pembangkitan aturafuzzy c-mean$FCM) untuk pengujian data deteksi

dini risiko penyakit stroke.

1.5 Manfaat

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalatuk membantu pihak
medis dalam menentukan tingkat risiko stroke pasehingga dapat dilakukan
penanganan yang sesuai untuk mengurangi tingkko ssroke tersebut. Dengan
penanganan yang tepat dan cepat diharapkan dapajuraegi angka pasien

penderita penyakit stroke.

1.6 Sistematika Penulisan
Pembuatan hasil penelitian yang didokumentasikdanddentuk skripsi
ini berdasarkan sistematika penulisan sebagaiuterik
1) BAB | PENDAHULUAN
Bab pendahuluan ini menguraikan tentang latar belgk rumusan
masalah, batasan masalah, tujuan, manfaat, d@msiska penulisan dari
penelitian ini.
2) BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab tinjauan pustaka berisi kajian pustaka dan rdadsari yang

mendukung penelitian ini. Kajian pustaka membale|itian yang telah



3)

4)

5)

6)

ada dan yang diusulkan. Sedangkan dasar teori mieopteori yang
diperlukan dalam proses penyusunan penelitian garsgilkan.

BAB Il METODOLOGI DAN PERANCANGAN SISTEM

Pada bab metodologi dan perancangan sistem, d#gelametode dan
langkah kerja yang dilakukan dalam proses pengerjmnelitian serta
proses perancangan sistem yang dibangun, sepesamngagmgan sistem,
perhitungan manual, perancangktabasedan perancangan antarmuka.
BAB IV IMPLEMENTASI

Bab ini berisi spesifikasi perangkat keras dan mgkat lunak,
implementasi algoritméuzzy c-means clusterif§CM) dan implementasi
antarmukauntuk pembangkitan aturafuzzy pada deteksi dini risiko
penyakit stroke.

BAB V PENGUJIAN DAN ANALISIS

Bab ini membahas tentang proses pengujian sistetmk umemastikan
bahwa program sudah sesuai dengan tahap perancalagardisertai
analisisnya.

BAB VI PENUTUP

Bab penutup merupakan bab terakhir yang berisinkgdian dan saran.
Kesimpulan didasarkan atas pengujian dan analsig yilakukan dalam
proses penelitian. Saran berisi rekomendasi apa gang perlu

dikembangkan kedepannya.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

Bab tinjauan pustaka ini berisi kajian pustaka dtsar teori yang
berhubungan dengan penelitian mengenai implemealgsiitmafuzzy c-means
clustering (FCM) untuk pembangkitan aturaiuzzy pada deteksi dini risiko

penyakit stroke.

2.1 Kajian Pustaka

Kajian pustaka yang digunakan dalam penelitianmeimbahas tentang
penelitian sebelumnya mengenai implementasi algarfiizzy c-meanslusteing
untuk pembangkitan aturafuzzy pada pengelompokan tingkat risiko penyakit
kanker payudara dan aplikasi pendukung keputusauk uteteksi dini risiko
penyakit stroke menggunakan logikezymamdani.

Penelitian yang dilakukan oleh Ely Ratna Sayektri ddniversitas
Brawijaya menggunakan metodezzy c-meanssebagai pembelajaran dalam
pembangkitan aturan dan menggunakan sugeno ondessstiagai metode
inferensifuzzy Objek penelitiannya adalah data mamogfdfifimographic mass
data set Gabungan dari kedua metode tersebut dapat diganaintuk
pengelompokan tingkat risiko penyakit kanker payadAkurasi tertinggi sebesar
84% dengan kombinasi kelas ganas 50% dan kelds5df [SAY-14].

Ahmad Fashel Sholeh dari Institut Teknologi SepuNdpember (ITS)
telah melakukan penelitian dengan menggunakan doigikzy mamdani untuk
deteksi dini risiko penyakit stroke. Dalam penatitiini tingkat risiko terserang
penyakit stroke dibagi menjadi 3 kelas, yaitu tinggdang, dan rendah. Tingkat
akurasi yang dihasilkan dari penelitian ini sebe82r98% dengan potensi
kesalahan tertinggi sebesar 23,08% pada kelas gedamsentase tingkat
kesalahan yang cukup tinggi ini disebabkan kareebekadaan rentan nilai
variabel keluaran kelas sedang lebih pendek daaipahtan nilai variabel

keluaran kelas lainnya [SHO-12].



2.2. Stroke

Penyakit stroke merupakan penyakit yang berhuburdgrgan sistem
pembuluh darah pada otak. Di dunia, penyakit strok@&jadi pembunuh ketiga
setelah penyakit jantung dan kanker. Namun dalagn genyebab kecatatan,
penyakit stroke menjadi yang tertinggi di dunia [NA1].

Berdasarkan data dilapangan, angka terjadinya pérstaoke meningkat
secara drastis seiring usia. Setiap penambahaahli@ tari usia 35 tahun, terjadi
peningkatan risiko terkena penyakit stroke sebartiak kali lipat. Sekitar 5%
orang yang berusia diatas 65 tahun pernah mengatamke setidaknya sebanyak
satu kali [YAS-11].

Penyakit stroke adalah serangan otak yang timboarae mendadak
dimana terjadi gangguan fungsi otak sebagian atnyeluruh sebagai akibat dari
adanya gangguan aliran darah karena sumbatan etabrnya pembuluh darah di
otak, sehingga menyebabkan sel-sel otak kekuraokgsigen, darah, atau zat-zat
makanan. Penyumbatan pembuluh darah otak diakibai#tanya gumpalan darah
yang menyumbat jalannya darah atau penyempitan ydemidarah. Sedangkan
pecahnya pembuluh darah disebabkan adanya tekamah gang sangat tinggi
dan darah masuk kedalam jaringan otak. Pada alehikegua gangguan aliran
darah ini akan menyebabkan terjadinya kematiasedebtak dalam waktu relatif
singkat [YAS-11].

Gejala awal dari penyakit stroke dapat dilihat dadatu penilaian
sederhana yang dikenal dengan singkd&A&T (Face, Arms drive, Speech and
Three of signs yaitu [YAS-11]:

* F =Face(Wajah)
Wajah dari penderita penyakit stroke akan tampakcmeg sebelah atau tidak
simetris. Sebelah sudut mulut tertarik ke bawahldkakan antara hidung ke
sudut mulut akan tampak mendatar.

* A= Arms Drive(Gerakan Lengan)
Gejala penyakit stroke dapat dilihat dengan merngntangan lurus sejajar
kedepan dengan telapak tangan terbuka keatas se@ndetik. Apabila
terdapat kelumpuhan lengan yang ringan dan tida&ddiri oleh penderita,

maka lengan yang lumpuh tersebut akan turun (mieti@dak sejajar lagi).



Pada kelumpuhan yang berat, lengan yang lumpuhdigkk dapat diangkat
lagi bahkan sampai tidakdapat digerakkan samaisekal

» S =SpeechBicara)
Penderita penyakit stroke akan mengalami gangugulasi (menjadi pelo)
atau tidak dapat berkata-kata (gagu) pada saatheab

T =Three of Sign¢Tiga Tanda)
Terdapat tiga gejala yang terjadi pada penderitaket yaitu perubahan
bentuk wajah, terjadinya kelumpuhan sebagian ahuish bagian tubuh, dan
gangguan pada saat berbicara.

Gejala lain yang terjadi pada penderita penyakibkst adalah adanya
gangguan pengelihatan secara tiba-tiba pada sau dba mata, merasa
kesemutan separuh badan/rasa baal, pusing berfmkaamna gangguan daya ingat
(amnesia), gangguan orientasi tempat, waktu dangprgangguang menelan
cairan dan/atau makanan padat (disfagia) sertaadekdemas seluruh badan dan
terkulai tanpa hilang kesadaradr@p attack atau disertai hilang kesadaran
sejenak (sinkop) [YAS-11].

2.2.1 Jenis-Jenis Penyakit Stroke
Secara umum stroke dibagi menjadi dua, yaitu [DEAN-1
1. Stroke Iskemik
Stroke iskemik terjadi apabila adanya penyumbatamiguluh
darah yang memasok darah ke otak. Stroke jenisngmupakan jenis
stroke yang paling umum dialami oleh seseorangdisbyang mendasari
terjadinya stroke istemik adalah adanya penumplémak yang melapisi
dinding pembuluh darah yang disebut dengan atexassis. Kolesterol
homocysteine dan zat lainnya dapat melekat paddingjnarteri dan
membentuk zat lengket yang disebut dengan plak.al@mama plak
tersebut akan menumpuk. Hal ini membuat darah mmgalir dengan
baik dan menyebabkan pembekuan darah (trombus).
Stroke iskemik dibedakan menjadi dua berdasarkamygiab

sumbatan arteri, yaitu:



» Stroke trombotik adalah sumbatan yang disebabkambus yang
berkembang didalam arteri otak yang sudah sanggiise

» Stroke embolik adalah sumbatan yang disebabkan mthus,
gelembung udara atau pecahan lemak (emboli) yamigerteik
dibagian tubuh lain seperti jantung dan pembulutiaadi dada dan
leher, yang terbawa aliran darah ke otak. Kelaij@rtung yang
disebut fibrilasi atrium dapat menciptakan kondigsnana thrombus
yang terbentuk di jantung terpompa dan beredar juerak.

2. Stroke hemoragik
Stroke hemoragik adalah jenis stroke yang diselrab&keh
pembuluh darah yang bocor atau pecah didalam ataseldtar otak
sehingga menghentikan suplai darah ke jaringan yaalky dituju. Selain
itu, darah membanjiri dan memampatkan jaringan osakitarnya
sehingga mengganggu atau mematikan fungsinya.

Stroke hemoragik dibagi menjadi dua, yaitu:

* Pendarahan intraserebral adalah pendarahan di datak yang
disebabkan oleh adanya trauma atau kelainan pembdarah
(aneurisma atau angioma). Selain itu juga dapatbdiskan oleh
tekanan darah tinggi kronis. Pendarahan intrasarebmenjadi
penyebab tertinggi kematian akibat stroke.

 Pendarahan subarachnoid adalah pendarahan dalanmg rua
subarachnoid, ruang diantara lapisan dalam (pieenndgan lapisan
tengah (arachnoid mater dan jaringan selaput otaknifiges).
Penyebab paling umum adalah pecahioygolan (aneurisma) dalam
arteri. Perdarahan subarachnoid adalah kedaruna¢dis serius yang
dapat menyebabkan cacat permanen atau kematiarkeSti juga
satu-satunya jenis stroke yang lebih sering terjpada wanita

dibandingkan pada pria.

2.2.2 Faktor Risiko Penyakit Stroke
Faktor risiko stroke adalah suatu kondisi kesehatan penyakit yang ada

pada seseorang yang berisiko terkena penyakitestidgabila kondisi ini tidak
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segera dikendalikan maka dapat memperburuk keattadapat mengakibatkan

terjadinya penyempitan atau pecahnya pembuluh daaki{YAS-11].

Terdapat dua macam faktor risiko penyakit strolatuyfaktor risiko yang

dapat diubah/dikendalikan dan faktor risiko yamaki dapat diubah/diendalikan.
Faktor risiko yang tidak dapat diubah/dikendalikagliputi:

1.

Usia
Stroke dapat terjadi pada semua usia, bahkan arek-dkan tetap stroke
lebih sering terjadi pada orang yang telah lanjsiau(tua). Setiap
penambahan 10 tahun setelah usia 55 tahun, terqepéngkatan risiko
penyakit stroke sebanyak dua kali lipat [ANN-13].
Berikut ini adalah klasifikasi usia [SHO-13]:

Tabel 2.1Klasifikasi Usia

Range Keterangan
<= 30 Muda

40 - 50 Paruh Baya

>= 60 Tua

Jenis Kelamin
Stroke lebih mungkin pada pria dibandingkan padaitaaNamun, lebih dari
separuh kematian stroke total yang terjadi padataaRenggunaan pil KB

dan kehamilan meningkatkan risiko stroke bagi perean [ZEN-12].

Ras

Kematian akibat penyakit stroke lebih banyak terjpalda orang Afrika-
Amerika daripada orang kulit putih. Hal ini dikaedan mereka mempunyai
risiko lebih tinggi menderita tekanan darah tingdiabetes, dan obesitas
[ANN-13].

Sedangkan faktor risiko yang dapat diubah/dikekdalmeliputi:

1.

Tekanan Darah
Tekanan darah adalah tekanan yang terjadi padaypeimtlarah arteri
ketika darah dipompa oleh jantung untuk dialirkanseluruh tubuh. Ketika

melakukan pengukuran tekanan darah, maka hasillkgm alituliskan
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misalnya, sebagai berikut 120/80 mHg. Nomor at&0)Misebut tekanan
darah sistolik, sedangkan nomor bawah (80) disedkanan darah diastolik.
Satuan tekanan darah adalah milimegdrargyrumatau air rakasa disingkat
mmHg. Sehingga cara membaca tekanan darah tergaliutseratus dua
puluh per delapan puluh milimeter air raksa (Hg)JNt13].

Tekanan darah sistolik adalah tekanan darah yajagligpada saat otot
jantung berkontrakasi (mengencang dan menekanganbeksistolik disebut
juga tekanan arterial maksimum saat terjadi kostralda bolus ventrikular
Kiri jantung. Seperti telah disebutkan diatas, padat penulisan, tekanan
sistolik ditulis sebagai angka pertama (pembila@gntohnya tekanan darah
120/80 mmHg berarti bahwa tekanan darah sistolikenyalah 120 mmHg
[MUH-13].

Tekanan darah diastolik adalah tekanan darah yemadi pada saat
otot jantung beristirahat atau tidak sedang berkést (melonggar). Pada
format penulisan, tekanan diastolik ditulis sebagyagka kedua (penyebut).
Contohnya, tekanan darah 120/80 mmHg berarti batekanan darah
diastoliknya adalah 80 mmHg [MUH-13].

Tekanan darah untuk setiap orang bervariasi semlarai. Tekanan
darah pada bayi dan anak-anak secara normal jduin tendah daripada
orang dewasa. Dipengaruhi juga oleh aktivitas dalnhl rendah ketika
beristirahat. Tekanan darah paling tinggi di paai ldan paling rendah pada
saat tidur di malam hari [MUH-13].

Berikut ini merupakan klasifikasi tekanan darah orebh JNC 7
(Seventh Report of the Joint National Committe oavention, Detection,
Evaluation, and Treatment of High Blood PressukYH-13]:

Tabel 2.2Klasifikasi Tekanan Darah

Range Keterangan
<120 Normal

120 - 139 Prahipertensi

140 - 159 Hipertensi Tahap |
> 160 Hipertensi Tahap I
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2. Kadar Gula Darah

Gula darah adalah bahan bakar tubuh yang dibutulnkiark kerja otak,
sistem saraf, dan jaringan tubuh yang lain. Gutaligang terdapat di dalam
tubuh dihasilkan oleh makanan yang mengandung kattad, protein, dan
lemak. Rata-rata, kadar gula darah normal adaladgse berikut [JEP-13]:

+ Gula darah 8 jam sebelum makan atau setelah baragir{70-110 mg/dl).
+ Gula darah 2 jam setelah makan (100-150 mg/dl).
+ Gula darah acak (70-125 mg/dl).

Kadar gula tinggi (hiperglikemia) maupun kadar guitandah
(hipoglikemia) tidak bagus untuk kesehatan. Kadda glarah harus berada
dalam posisi normal agar kinerja organ-organ tutaip sehat dan normal
[JEP-13].

Level gula darah atau glukosa diatur oleh kinegakpeas. Jika kadar
gula darah atau glukosa rendah, otomatis pankréas anengeluarkan
glukagon, yang menargetkan sel-sel di hati untukudian diubah menjadi
glukosa dan setelah itu dilepaskan ke aliran d&iagga mencapai level
tertentu [JEP-13].

Jika seseorang tetap mengalami kadar gula daramdivel yang
rendah, kemungkinan besar mengalami penurunan kmajekreas atau
kurangnya asupan gizi serta kurangnya istirah&®{I8].

Kadar gula darah yang sangat rendah dapat menyabdilangnya
kesadaran seseorang atau koma. Kondisi ini biasditgiadai dengan gejala
seperti berkeringat disertai gemetar, pusing, pa@s linglung, dan jantung
berdetak lebih kencang sampai kehilangan kesadl3Et13].

Berikut ini adalah tabel klasifikasi kadar gulaatafSHO-13]:
Tabel 2.3Klasifikasi Kadar Gula Darah

Range Keterangan
< 60 mg/dl Rendah
60 - 130 mg/dl | Normal
140 - 199 mg/dl | Intermediete
>= 200 mg/dl | Diabetes
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3. Kadar Kolesterol Total

Kolesterol total merupakan kadar keseluruhan ketestyang beredar
dalam tubuh manusia. Kolesterol adalah lipid antikpalan merupakan
kompenen struktural esensial pada membran plasemya®a kolesterol total
ini di sintesis di banyak jaringan dari asetil-Kalan merupakan prekusor
utama semua steroid lain di dalam tubuh termasutikksteroid, hormone
seks, asam empedu, dan vitamin D. sebagai progukalti metabolisme
hewan, kolesterol total terdapat dalam makanan yzergsal dari hewan
misalnya kuning telur, daging, hati, dan otak [QAB}-

Sekitar separuh kolesterol tubuh berasal dari presstesis di dalam
tubuh (sekitar 700mg/hari) dan sisanya diperolehrdakanan. Hati dan usus
masing-masing menghasilkan sekitar 10% dari simtesal pada manusia,
dan sebagian besar jaringan yang mengandung $eli ileampu membentuk
kolesterol, yang berlangsung di reticulum endopkashan sitosol. Bahan
baku pembuatan kolesterol di dalam tubuh adalabokedrat, protein, atau
lemak [QAD-13].

Berikut ini merupakan klasifikasi kadar kolestetotal dalam tubuh
[SHO-13]:

Tabel 2.4Klasifikasi Kadar Kolesterol Total

Range Keterangan
< 200 mg/dI Normal
200 - 239 mg/dl | Tinggi
>= 240 mg/dl | Sangat Tinggi

4. Low Density Lipoprotein (LDL)

LDL pada umumnya dikenali dengan nama kolestetatjaKolesterol
LDL merupakan bentukan kendaraan yang membawa tkobdésdan ester
kolesteril ke banyak jaringan. Kolesterol LDL diséBebagai kolesterol jahat
disebabkan peranannya membawa kolesterol total dkgyal jaringan di
dalam tubuh. Sehingga memberikan peluang terjadipgamumpukan
kolesterol di berbagai jaringan tubuh, termasuktdieanya dalam pembuluh
darah [QAD-13].
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LDL mengandung lebih banyak lemak daripada HMigh Density
Lipoprotein) sehingga LDL akan mengambang di dalam darahefratama
yang membentuk LDL adalah Apo-B (apolipoprotein-BPL dianggap
sebagai lemak yang “jahat” karena dapat menyebabganempelan
kolesterol di dinding pembuluh darah.

Berikut ini adalah klasifikasi kaddrow Density Lipoprotein(LDL)
dalam tubuh manusia [SHO-13]:

Tabel 2.5Klasifikasi Kadar LDL

Range Keterangan
< 100 mg/dI Normal
130 - 189 mg/dl | Tinggi
>= 190 mg/dl | Sangat Tinggi

Asam Urat

Penyakit asam urat adalah penyakit yang timbuladkiadar asam urat
darah yang berlebihan. Yang menyebabkan kadar asgtndarah berlebihan
adalah produksi asam urat di dalam tubuh lebih &dkakari pembuangannya.
Organ yang bisa terserang adalah sendi, otot,g@mnindi sekitar sendi,
telinga, kelopak mata, jantung, ginjal, dan laimlalika kadar asam urat di
dalam darah melebihi normal maka asam urat darak#m masuk ke organ-
organ tersebut sehingga menimbulkan penyakit paganeorgan tersebut.
Penyakit asam urat lebih sering menyerang laki-laikka penyakit ini
menyerang wanita maka pada umumnya wanita yang enénddalah sudah
menopause [KER-09].

Berikut ini merupakan klasifikasi tingkat asam urzda laki-laki
[SHO-13]:

Tabel 2.6Klasifikasi Tingkat Asam Urat Laki-laki

Range Keterangan
<=3,5mg/dl | Rendah
3,5-7,0 mg/dl | Normal
>=7,0 mg/dl | Asam Urat
Sedangkan berikut ini merupakan Kklasifikasi tingksam urat pada

wanita [SHO-13]:

Tabel 2.7Klasifikasi Tingkat Asam Urat Perempuan
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Range Keterangan
<= 2,6 mg/dl | Rendah
2,6 — 6,0 mg/dl | Normal
>= 6,0 mg/dl | Asam Urat

6. BUN dan Kreatinin

Blood Urea Nitrogen (BUN) dapat didefinisikan sebagai jumlah
nitrogen urea yang hadir dalam darah. Urea adaftadug limbah yang
dibentuk dalam tubuh selama proses pemecahanmr&giama metabolisme
protein, protein diubah menjadi asam amino yang jugnghasilkan amonia.
Urea tidak lain adalah substansi yang dibentuk dbeberapa molekul
amonia. Metabolisme protein berlangsung dalam dhati dengan demikian
urea juga diproduksi oleh hati. Selanjutnya, urg@muisfer ke ginjal melalui
aliran darah dan dikeluarkan dari tubuh dalam Beatin. Dengan demikian,
setiap disfungsi ginjal akan menyebabkan kadargtirgau rendah BUN
dalam daraiSHE-13]
Berikut ini adalah klasifikasi kadar BUN dalam thb$HO-13]:

Tabel 2.8Klasifikasi Kadar BUN

Range Keterangan
< 6 mg/dl Rendah
6 — 23 mg/dl | Normal
> 23 mg/dl Tinggi

Kreatinin (reatining adalah produk penguraian dari kreatin fosfat
dalam metabolisme otot dan dihasilkan dari kre@tiaating. Kreatinin pada
dasarnya merupakan limbah kimia yang selanjutnyangtiut ke ginjal
melalui aliran darah untuk dikeluarkan melalui uritadar kreatinin dapat
diukur dalam urin serta darah. Tingkat kreatinitfadadarah umumnya tetap
normal karena massa otot relatif konstan. Dengamildan, ginjal yang
berfungsi normal juga akan menunjukkan tingkat radrikreatinin dalam
darah. Tapi ketika ginjal tidak berfungsi dengaikb@mlah kreatinin dalam
darah akan meningkat [SHE-13].
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Berikut ini adalah klasifikasi kreatinin dalam tubBHO-13]:
Tabel 2.9Klasifikasi Kreatinin

Range Keterangan
< 0,7 mg/dl Rendah
0,7 - 1,2 mg/dl | Normal
> 1,2 mg/dl Tinggi

2.2.3 Cara Pencegahan dan Penanganan Pertama Penyakit Ske

Penyakit stroke dapat dicegah dengan merubah gaglap hdan

mengendalikan faktor-faktor risiko penyakit strokeerdapat dua macam cara

pencegahan prenyakit stroke yang dapat dilakukaity Y AS-11]:

1. Pencegahan Primer

Pencegahan primer adalah upaya pencegahan yakgkaitasebelum

terkena penyakit stroke. Cara yang harus dilakulkedalah dengan

mempertahankan tujuh gaya hidup sehat, yaitu:

Hentikan kebiasaan merokok

Pertahankan berat badan sesuai dengan berat badekin dimana garis
lingkar pinggang wanita < 80 cm dan garis lingkiaiggang pria <90 cm
Makan makanan sehat yang rendah lemak jenuh dastkabl, menambah
asupan kalium dan mengurangi natrium, serta pegbamyakan buah-
buahan dan sayur-sayuran.

Olahraga yang cukup dan teratur dengan melakukawitag fisik yang
punya nilai aerobic, seperti jalan cepat, bersepeei@nang dan lain-lain
secara teratur minimal 30 menit dan tiga kali perggu

Kadar lemak (kolesterol) dalam darah kurang dar® 206g% (hasil
laboraturium)

Kadar gula puasa kurang dari 100 mg/dl (hasil latosium)

Tekanan darah dipertahankan pada 120/80 mm Hg

2. Pencegahan Sekunder

Pencegahan sekunder adalah upaya pencegahan yargdreagar tidak

terkena stroke berulang. Adapun caranya adalahatieng
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* Mengendalikan faktor risiko yang telah ada seperéingontrol darah
tinggi, kadar kolesterol, gula darah, dan asam urat

* Mengubah gaya hidup menjadi lebih sehat

* Minum obat sesuai dengan anjuran dokter secaratera

» Melakukan kontrol ke dokter secara rutin

Pertolongan pertama yang harus dilakukan apabijadiegejala awal
stroke adalah dengan segera membawa kerumah sedekat dan diutamakan
yang mempunyai dokter spesialis saraf (neurology) fsilitas unit stroke dan
sudut stroke [YAS-11].

Waktu adalah penyelamatan otak. Waktu pemulihaaratiarah ke bagian
otak yang terganggu sangat pendek, yaitu hanytasékjam dimulai sejak tanda
awal stroke terjadi. Pertolongan yang akurat dgpatcéarus segera dilakukan
untuk menghindari kematian atau kecacatan yang taeneSetiap menit
keterlambatan pertolongan agar otak tidak kekumargaah berarti 1,9 juta sel

otak dan serabut otak sepanjang 10 kilometer aldn[WAS-11].

2.3 Clustering

Clusteringadalah teknik yang banyak digunakan untuk mengebdan
data/objek kedalam kelompok data (kluster) sehiriggeclustermempunyai data
yang hampir samadengartuster lainnya. Jika terdapat suatu himpunan yang
berjumlah terhingga, yaitu X, maka permasalakarsteing dalam X adalah
mencari beberapa pusatuster yang dapat memberikan ciri kepada masing-
masingcluster dalam X. Distance-baseadusteing adalah pengelompokan objek
berdasarkan jarak. Sedangkan conceptusiteing adalah pengelompokan objek
berdasarkan kecocokannya menurut konsep deskriptif.

Dalam bukunya yang berjudah Introduction to Data MiningDr. Daniel
T. Larose (2005) mendefinisikaolustering sebagai upaya mengelompokkan
record observasi, atau mengelompokkan kedalam kelas yamgiliki kesamaan
objek [LAR-05:147].

Pengklasteran berbeda dengan klasifikasi yaitk @dianya variabel target
dalam pengklasteran. Pengklasteran tidak mencohuk umelakukan klasifikasi,

mengestimasi, atau memprediksi nilai dari varigdheget. Akan tetapi, algoritma
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pengklasteran mencoba untuk melakukan pembagidadap keseluruhan data
menjadi kelompok-kelompok yang memiliki kemiripanofnogen), yang mana
kemiripan record dalam suatu kelompok akan bernilai maksimal, sekimg
kemiripan dengamecord dalam kelompok lain akan bernilai minimal. Prinsip
dasar untuk mendapatkan homogen atau heterogen whgpggunakan konsep
ukuran jarak. Jarak yang dimaksud bisa berarti arfkuarak kedekatan atau
kemiripan 6imilarity measures bisa juga jarak yang berjauhan atau

ketidakmiripan disimilarity measures

2.4 Fuzzy C-Means Clustering (FCM)

Fuzzy c-meantermasuk salah satu algoritrhezzy clusteringMetode ini
pertama kali diperkenalkan oleh Jim Bezdek padarntat®81l.Fuzzy c-means
merupakan suatu teknik pentysteran data yang mana keberadaan tiap titik data
dalam suatelusterditentukan oleh derajat keanggotaan [KUS-10].

Konsep dasar dafuzzy c-meanadalah dengan menentukan pudaster
sebagai penanda lokasi rata-rata untuk tluster Dengan memperbaiki pusat
clusterdan derajat keanggotaan setiap titik data se@rdang, maka akan dapat
dilihat bahwa pusatlusterakan bergerak menuju lokasi yang tepat. Perulangan
ini didasarkan pada minimasi fungsi obyektif yangnggambarkan jarak dari
titik data yang diberikan menuju pusatuster yang terbobot oleh derajat
keanggotaan titik data tersebut [KUS-10].

Output dari fuzzy c-means bukanlah sudtizzy inference system
melaikan sebuah deretan pushister dan beberapa derajat keanggotaan untuk
tiap-tiap titik data. Informasi ini dapat digunakantuk membangun suafuzzy
inference systefiKUS-10].

2.4.1 Algoritma Fuzzy C-MeansClustering (FCM)
Algoritma Fuzzy C-Mean§~CM) adalah sebagai berikut [KUS-10]:

1. Inputdata yang akan diluster X berupa matriks berukuran n x m, dimana n
adalah jumlah sampel data dan m adalah atribwtpsditax; ;= data sampel
ke-i(i=1,2,3, ..., n), atribut ke-j j = 1, 2, 3., m).

2. Menentukan:

Jumlahcluster= c;
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Pangkat = w;
Maksimum iterasi = Maxlter;
Eror terkecil yang diharapkan&:
Fungsi obyektif awal = PO = 0;
lterasi awal =t =1;

3. Membangkitkan bilangan randogg,.i =1, 2, ..., n; k=1, 2, ..., c; sebagai
elemen-elemen matriks partisi awal U dengan ramggra O sampai dengan
1. Kemudian, menghitung jumlah setiap kolom. Jumksdtiap kolom

bilangan random yang terbentuk dapat dihitung depgasamaan (2-1).

Q=D th e (2-1)
k=1

denganj=1, 2, ..., n.
Setelah menjumlahkan setiap kolom dari bilangard@an yang terbentuk,
maka kemudian menghitung matriks partisi awal UirMs Partisi awal U

dapat dihitung dengan persamaan (2-2).

/'Iik:%iik e (2°2)

4. Menghitung pusatluster ke-k (V,;) berdasarkan persamaan (2-3), dengan

k=1,2, ....c;danj=1,2, ..., m

Y )" %)
Y ()"

5. Menghitung fungsi obyektif iterasi ke-t (Pt) berddsn persamaan (2-4).

e (23)

n

R :Ziﬂi(x” -\./j)z}(uk )Wj e, (2-4)

6. Menghitung perubahan matriks partisi berdasarkan peesa(@ab).
-1

[ZL( Xi =V, )2}7-1

My = cerrerrnineeeenn. (2-5)

s[5 0 -v )

dengani=1,2,..,n;dank=1,2, ..., cC.

7. Memeriksa kondisi berhenti:
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» Jika: Selisih nilai fungsi objektif pada iterasi ke-t (Ptngken fungsi
objektif pada iterasi ke-t - 1 (Pt-1) atau iterasi kuradhayi
maksimum iterasi maka kondisi berhenti yang dapat ditkajuk

dengan persamaan (2-6) dan persamaan (2-7).

(JPt — Pt-1] <) PPN ¢ o)
atau
(t > Maxlter) e (2-7)
» Jika tidak: iterasi dilanjutkan t = t+1 dan ulangi dariglkeh ke-4.

2.5 Analisa Cluster

Clusteratau ‘klaster’ dapat diartikan ‘kelompok’, dengan demanikipada
dasarnya analisa klaster akan menghasilkan sejumlstek{&elompok). Analisis
ini diawali dengan pemahaman bahwa sejumlah data tertselenarnya
mempunyai kemiripan di antara anggotanya, karena itwmjkinkan untuk
mengelompokkan anggota-anggota yang ‘mirip’ atau meggukarakteristik
yang serupa tersebut dalam satu atau lebih dari saturK&atd-10:111].

Seperti diketahui, analisis klaster akan membagi sejundtdn shtu atau
beberapa klaster tertentu. Pertanyaan yang kemudian tiadalhh ‘apa yang
menjadi batas bahwa sejumlah data dapat disebut setmtgaklaster?’ secara
logika, sebuah klaster yang baik adalah klaster yang meyap[SAN-10:113]:

- Homogenitas (kesamaan) yang tinggi antara anggota daamkkster

(within clustej.

- Heterogenitas (perbedaan) yang tinggi antara klasteg yatu dengan
klaster yang lainnyebetween clustgr

Dari dua hal di atas dapat disimpulkan bahwa klasteg yemk adalah
klaster yang mempunyai anggota-anggota yang semirip kivurggatu dengan

yang lain, namun sangat tidak mirip dengan anggota-amdgmster yang lain.

2.5.1 Analisa Varian
Ciri dari klaster yang baik adalah memiliki homogenitasgyanggi antara

anggota dalam satu klaster dan heterogenitas yang tinggaddaster yang satu
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dengan klaster yang lainnya, maka bisa dilakukan pendekatak mengetahui
baik tidaknya suatu klaster berdasarakan nilai varisaria¥d merupakan nilai
penyebaran dari data. Sehingga nilai varian dapat digunentuk mengetahui
baik atau tidaknya suatu klaste¥arian padaclusteringada dua macam, yaitu
variance within clustedan variance between clusteKepadatan suataluster

bisa ditentukan dengasariance within cluste(Vw) danvariance between cluster

(Vb) [ILH-11]. Variance clusteditentukan dengan persamaan (2-8).

V7=

1 & -
() (228)

C

dimana:

Ve?= Varian padalusterc

c = 1..k, dimanak = jumlahcluster
n,= jumlah data padeluster c

d,= data kei-pada suateluster
d_= rata-rata dari data pada sualuster

Berdasarkan nilai variarcluster yang diperoleh, maka nilavariance
within cluster(V,,) dapat dihitung dengan persamaan (2-9).

1

V, == ki(r\ DV (2-9)

N
dimana :

V. = variance within cluster
N = jumlah semua data,
k = jumlahcluster
n; = jJumlah data padelusterke-
V2 = varian padalusterke-i
Nilai variance between clustgl,) dapat dihitung dengan persamaan (2-
10) berikut.
1 & (2 =)
Vb:_ZQ(q—d) R 224 0))
k-14
dimana:

= rata-rata data paddusterke-i

d,
d = rata-rata daw,
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Clusteryang ideal mempunyd{, minimum yang merepresentasikiaternal
homogenitydan v, maksimum yang menyatakaxternal homogenity. Cluster

yang ideal dapat dilihat dari nilai varian yang kecil. Semddeiail nilai varian,
maka semakin ideatluster tersrbut. Nilai batasan varian dinyatakan dalam
persamaan (2-11).

Voo (2-11)

VR
Vb

2.6 Logika Fuzzy

Konsep logika fuzzy dicetuskan oleh Lotfi Zadeh, seorang profesor
University of California di Berkeley, dan dipresentasikan bukan sebagai
metodologi kontrol, namun sebagai suatu cara pemnosed@a yang
memperbolehkan anggota himpunan parsial daripada an@gopunan kosong
atau non-anggota. Pendekatan ini pada teori himpunan tidpkkdsikan untuk
mengontrol sistem sampai tahun 70-an karena kurarkgrpampuan komputer-
mini pada saat itu. Profesor Zadeh beralasan bahwaana&sy tidak butuh
ketepatan, input informasi numeris, dan mereka belurggsgndengan kontrol
adaptif yang tinggi. Jika kembalian dari kontroler dapi@rogram untuk
menerimanoisy, input yang tidak teliti, mereka akan lebih efektif danHebudah
diimplementasikan [KUS-08:136].

Namun sekarang logikiuzzytelah menyentuh keberbagai pengembangan
algoritma. Konsep dasar dari logikazzyyang berupa perluasan dari algoritma
boolean (1 atau O/ya atau tidak) dimana himpunémezy berisi derajat
keanggotaan sebagai penentu keberadaan elemen datarhisyaunan sangatlah
penting dan membuat logikazzybisa ditanam dalam algoritma lainnya.

Dalam banyak hal, logikluzzydigunakan sebagai cara untuk memetakan
permasalahan daimput menujuoutputyang diharapkan. Selain itu ada beberapa
alasan yang membuat logikazzybanyak digunakan, diantaranya adalah logika
fuzzymudah dimengerti, sangat fleksibel, memiliki toleransiddep data yang
tidak tepat, mampu memodelkan fungsi-fungsi nonlineargysangat kompleks,

dapat membangun dan mengaplikasikan pengalaman tmkza ada pelatihan
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sebelumnya, dapat bekerjasama dengan teknik-teknik akendecara

konvensional, dan logikluzzydidasarkan pada bahasa alami [KUS-10:1]

2.6.1 Himpunan Fuzzy

Pada himpunan tega<risp), nilai keanggotaan suatu x dalam suatu
himpunan A, yang sering ditulis dengax(x), memiliki dua kemungkinan, yaitu
0 atau 1 [KUS-10:3]. Logika klasik tersebut memilikikkeangan dari segi
keadilan dalam memasukkan suatu nilai dalam keanagdvardasarkan range
yang telah ditentukan sebelumnya. Misalnya, ditentukagerantuk usia dimana
umur 0 sampai 35 tahun dikategorikan muda dan 35 @arBp tahun
dikategorikan parobaya. Apabila seseorang berusialiit maka dia dikatakan
muda. Lalu, bagaimana jika ada orang yang berustal85 kurang 1 hari, maka
dia dikatakan tetap muda. Padahal usia orang terseluadeakati kategori
parobaya. Dari sini bisa dikatakan bahwa pemakaian hiampuarisp untuk
menyatakan umur sangat tidak adil, adanya perubahanskgeipada suatu nilai
mengakibatkan perbedaan kategori yang cukup signifikan.

Berbeda dengan himpunarisp, logika fuzzymengelompokkan himpunan
fuzzydari semesta U untuk dikelompokkan oleh fungsi kearggotang berada
pada nilai antara [0,1]. Fungsi keanggotaan dari himpunzzy merupakan
kontinu dengan range 0 sampai 1[KUS-08:136].

Logika fuzzydigunakan untuk mengantisipasi ketidakadilan dari himpunan
crisp. Lewat logikafuzzy satu nilai dapat masuk dalam dua himpunan yang
berbeda tergantung dari seberapa besar derajat keamygdta tersebut terhadap
himpunan satu dengan lainnya. Derajat keanggotaan pagainanfuzzydapat
dihitung menggunakan fungsi keanggotaan. Himpudonarymemiliki dua atribut,
yaitu:

1. Linguistik, yaitu penamaan grup yang mewakili suatu keaddan kondisi
tertentu dengan menggunakan bahasa alami, sepert;, pambaya, tua.

2. Numeris, yaitu suatu nilai (angka) yang menunjukkaorak dari suatu
variabel seperti: 40, 25, 50, dsb.
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2.6.2 Fungsi Keanggotaan
Fungsi keanggotaan adalah suatu kurva yang menumjyémetaan titik-
titik input data ke dalam nilai keanggotaan yang memilikdi interval antara 0
dan 1. Salah satu cara yang dapat digunakan untukdapatkan nilai
keanggotaan adalah dengan melalui pendekatan fungsibéeerapa fungsi yang
dapat digunakan diantaranya adalah representasi linegmesentasi Kurva
Segitiga, Representasi Kurva Trapesium, RepresentasiaKBentuk Bahu,
Representasi Kurva-S, dan Representasi Kurva Bentricdng Bell Curve
yang terbagi lagi menjadi Kurva PI, Kurva Beta, #amva Gauss[KUS-10:8].
Menurut Jang dan Mirzutani (1997) fungsi keanggotafhrzzy
terparameterisasi satu dimensi yang umum digunakanadatafJAN-97] :
1. Fungsi keanggotaan segitiga, disifati oleh parametetb,¢ yang
didefinisikan seperti pada Persamaan (2-12).

0, x<a
E, asxsb
segitiga x a b ¢= Y SR (2-12)
2(, b<x<c
c-b
0, c<x

Parameter ¢,b,¢ (dengana<b <c) yang menentukan koordinatdari ketiga

sudut segitiga tersebut, seperti terlihat pada gan2uBy erikut:

A
1 —

|
|
Derajat |
Keanggotaan I
uex) |
|
|
|

0 . >

a b c
domain

Gambar 2.1Kurva Segitiga

2. Fungsi keanggotaan trapesium, disifati oleh parametb,d,¢ yang

didefinisikan pada Persamaan (2-13).
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trapesiun{ x ab ¢ §=1 1,

Parameter §,b,c,d pada kurva trapesium dapat dilihat pada gambar (2.2)

berikut:

—

Derajat

Eeanggotaan
u(x)

0

a b ¢ d
domain

Gambar 2.2Kurva Trapesium

3. Fungsi keanggotaayaussian disifati oleh parameterc{o } yang didefinisikan

pada Persamaan (2-14).

gaussiaf x @)= é[%c) .......... (2-14)

Karakteristik fungsi keanggotaagaussditentukan oleh parameter dan o

seperti terlihat pada gambar (2.3) berikut:
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Derajat
Keanggotaan g 5
u(x)

I
I
I
I
I
I
I
[
Lt
| I I
I F— Lebarc ‘—:
[ I
h————- domain -———— —

Gambar 2.3 Karakteristik FungsGauss

4. Fungsi keanggotaageneralized bell disifati oleh parameteralb,g yang
didefinisikan seperti pada Persamaan (2-15).

1
X-C

a

bell(xah g=
1+

TR A R S T

Parameteb selalu positif, supaya kurva menghadap kebawalergdprlihat

pada gambar (2.4) berikut:

F 3
11—
Derajat
Keanggotaan
ux) 0.5
0 >
a b c

domain

Gambar 2.4Karakteristik FungsGeneralized Bell

5. Fungsi keanggotaasigmoid disifati oleh parametera{c} yang didefinisikan
seperti pada Persamaan (2-16).

sig(x a 9= -
ag(x a _1+ex;{—a(x—c)] .........
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Parametera digunakan untuk menentukan kemiringan kurva padaxsaat.
Polaritas dariaakan menentukan kurva itu kanan atau kiri terbuka, réepe

terlihat pada gambar (2.5) berikut:

Derajat
Keanggotaan
u(x)

domain

Gambar 2.5Kurva Sigmoid

2.6.3 Operator Dasar Zadeh
Seperti halnya himpunan konvensional, ada beberapaaspgang
didefinisikan secara khusus untuk mengkombinasikan daemodifikasi
himpunanfuzzy Nilai keanggotaan sebagai hasil dari operasi 2 himpseang
dikenal dengan namfire strengthatau a-predikat. Ada 3 operator dasar yang
diciptakan oleh Zadeh, yaitu [KUS-10:23]:
a. OperatorAND
Operator ini berhubungan dengan operasi interseksi paadauhan o-
predikat sebagai hasil operasi dengan operAtdD diperoleh dengan
mengambil nilai keanggotaan terkecil antar elemen padauman —
himpunan yang bersangkutan. Opera&dID ditunjukkan pada persamaan
(2-17).

Bans = min (), 15 (1)) e, (2-17)

b. OperatorOR
Operator ini berhubungan dengan opeuason pada himpunan-predikat
sebagai hasil operasi dengan oper&®& diperoleh dengan mengambil
nilai keanggotaan terbesar antarelemen pada himpunanputean yang

bersangkutan. Operat@R ditunjukkan pada persamaan (2-18).
L,z = min [;.{A[x],pﬁ. (}r]) .......................................... (2-18)
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c. OperatoNOT
Operator ini berhubungan denga operasi komplemen padauhan o-
predikat sebagai hasil operasi dengan operditdi diperoleh dengan
mengurangkan nilai keanggotaan elemen pada himpunang yan
bersangkutan dari 1. Operatd©T ditunjukkan pada persamaan (2-19).
e =1 —p,(x) e, (2-19)

2.6.4 Fungsi Implikasi

Kaidah fuzzy if-then(dikenal juga sebagai kaiddbhzzy implikasi fuzzy
atau pernyataan kondisizzy diasumsikan pada persamaan (2-20).

Jikax adalahA makay adalahB ...l (2-20)

DenganA danB adalah nilai linguistik yang dinyatakan dengan himpunan
fuzzy dalam semesta pembicaraxndan Y. Seringkali % adalah A’ disebut
sebagaiantecedentatau premise sedangkany adalahB” disebut consequence
atau conclusion [JAN-97]. Secara umum, ada 2 fungsi implikasi yangatlap
digunakan, yaitu [KUS-10:28]:
a. Min (minimun), fungsi ini akan memotongutputhimpunanfuzzy Salah satu

contoh penggunaan fungsin ditunjukkan pada Gambar (2.6).

Aplikasi Operator | | Aplikasi fimgsi aplikast Min

.

IF Panmintaan TINGCT AND BiayaProduksi SEDANG THEN ProduksiBarang NORMAL

Gambar 2.6 Fungsi implikasi MIN

b. Dot (produc), fungsi ini akan menskalautput himpunanfuzzy Contoh
penggunaan fungsiot ditunjukkan pada Gambar (2.7)
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Aphkasi Operator ‘ | Aplikazi fiungsi aplikasi Dot

|

|

|
SN

|

|

IF Penmintaan TONGGT AND BiavaProduksi SEDANG THEN ProduksiBarang NORMAL

Gambar 2.7 Fungsi impliksai DOT

2.6.5 Fuzzy Inference System

Ada tiga metode dalam sistem inferemszzy (fuzzy inference systé¢m
diantaranya adalaliuzzy inference systemmetode tsukamotp mamdani dan
sugeno Metodetsukamotomerupakan perluasan dari penalaran monoton. Pada
metodetsukamotp setiap konsekuen pada aturan yang berbdRHIKHEN harus
direpresentasikan dengan suatu himpuftaaydengan fungsi keanggotaan yang
monoton. Sebagai hasilnyautput hasil inferensi dari tiap-tiap aturan diberikan
secara tegasciisp) berdasarkana-predikat (fire strength. Hasil akhirnya
diperoleh dengan menggunakan rata-rata terbobot [KQi$1].

Metode mamdanisering dikenal sebagai metodéax-Min. Metode ini
diperkenalkan oleh Ebrahim Mamdani pada tahun 197#%ukJmendapatkan
output, diperlukan 4 tahapan yaitu pembentukan himpumnaay aplikasi fungsi
implikasi, komposisi aturan dan penegasafifzzy [KUS-10:37].

Metode sugenohampir sama dengan penalararamdanj hanya saja
output (konsekuen) sistem tidak berupa himpunazzy melainkan berupa
konstanta atau persamaan linear. Metode ini diperkenallkedm Takagi-Sugeno
Kang pada tahun 1985, sehingga metode ini sering @digamakan dengan
metode TSK. Metode TSK terdiri atas 2 jenis, yaitu [KUB46]:

a. Modelfuzzysugeno orde-nol
Secara umum bentuk moddlzzy sugeno orde-nol ditunjukkan pada
persamaan (2-21).
IF (X1is A1) o (X2is Ap) o (X3iS Ag)o ..o (Xqis Ay THENz=Kk ....(2-21)



30

denganA adalah himpunarfuzzyke4 sebagai anteseden dikradalah suatu
konstanta (tegas) sebagai konsekuen.
b. Modelfuzzysugeno orde-satu
Secara umum bentuk moddlzzy sugeno orde-satu ditunjukkan pada
persamaan (2-22).
IF (X1iS A) o...0 (XniS Ay) THEN z = pi* Xa+...Hn*XnHq ... (2-22)
denganA; adalah himpunafuzzyke4 sebagai anteseden dgradalah suatu

konstanta (tegas) kedang juga merupakan konstanta dalam konsekuen.

2.6.6 Ekstraksi Aturan Fuzzy
Untuk membentulfuzzy inference systedari hasilclustering kita dapat
menggunakan metode infererfazzy sugeno orde-satu. Sebelumnya, data yang
ada dipisahkan terlebih dahulu antara data pada vewaliabelinput dengan
data pada variabelutput Misalkan jumlah variabahput adalahm, dan variabel
output biasanya 1. Pada metode ini, akan diperoleh kumpularanatyang
dinyatakan dengan persamaan (2-23) [KUS-10:151].
[R1] IF (X1is Au1) o (X2iS Arg)o...o (XniS Aum)
THEN @Z=kyXg + ... +KinXm + Kq0);
[R2] IF (x1is Ap1) o (X2iS Ap)o...o (XniS Aom)
THEN (z= ko1 + ... +KonXim + Ko0);

[Rr] IF (X1 iS Ant) © (X2iS An2)o...o (X iS Am)
THEN (2= KXy + ... +KmXm + Kro); i (2-23)
dengan:
- Ajadalah himpunafuzzyaturan ke-variabel kej- sebagai anteseden,
- kj adalah koefisien persamaantput fuzzyaturan ke- variabel kef (i =
1,2,...r;j = 1,2,....m), darkp adalah konstanta persamaautput fuzzy
aturan ket

- tandac menunjukkan operator yang digunakan

Hasil dariclusteringini adalah pusatluster(c) dan nilai kecenderungan

suatu data terhadapustertertentu. Setelah didapatkan hasil dari presesteing
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kemudian dilakukan perhitungan nilai standar deviasan&ir Deviasi o)

dinyatakan pada persamaan (2-24) [LUD-11].

o= /M e (2-24)
n -1

dimana:
c = standar deviasi
x; = data ke-i
.= mean (rata-rata dari data pada swaister
1, = jumlah data pada suatiuster
Dari nilai c danc yang diperoleh pada perhitungan sebelumnya nantinya
akan digunakan untuk mengetahui derajat keanggotaep sk data. Derajat
keanggotaan setiap titik data menggunakan furggsiss ditunjukkan pada

persamaan (2-25).

o (X -Gy )2
= 207

i (2725)

Mg =¢€

Kemudian derajat keanggotaan setiap datalamcluster kini kita akan

kalikan dengan setiap atribytdari datai. Misalkan dinotasikan sebagaii:.(

dengan persamaan (2-26).
di = X * g4 danek =4 il (2-26)
Proses normalisasi dilakukan dengan cara menﬁfﬁmndﬁ:mﬂ} dengan

jumlah derajat keanggotaan setiap titik data i patlester k menggunakan

persamaan (2-27) unttd«gj.dan persamaan (2-28) untd}ﬁiml}.

k dik(m+l)
Ay = et (2-28)
Zk:l,uki

Langkah selanjutnya adalah membentuk matdiksng berukuram x (r *

(m+ 1)) yang menjadi persamaan (2-29).

_ 1. _2 .
Uy =dy; Ui omea) = G meay
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U, = d: U r<(m+1)-m) = dy

Uy = A Ui (rx(m1)-me1) — diz;

Ume = dil(m+1); U rmay-1) = A

Um+2) = di21; U me)) = dlr(m+1);

Ui me3) = dizz;

U om) = di%n; dan seterusnya ... (2-29)

Vektor z adalah vektooutputyang disajikan dengan persamaan (2-30).
z=[2 2 .. z]T ........................ (2-30)

Dari vektor k, matriks U, dan vektorz ini dapat dibentuk suatu sistem

persamaan linier. Persamaan linier tersebut ditunjukllkagan persamaan (2-31).
U*k=2z e (2-31)

Untuk mencari nilai koefisienutputtiap — tiap aturan pada setiap variabel
(kj,i=1,2,...r dan j=1,2,...m+ 1)Matriks U bukan matriks bujursangkar,
sehingga untuk menyelesaikan persamaan ini digunaktodenkuadrat terkecil.
Untuk membentuk anteseden, setiap variabelt juga akan terbagi menjadi
himpunanfuzzy dengan setiap himpunan memiliki fungsi keanggotganss
dengan derajat keanggotaan datag variabel keg; himpunan kek yang
dirumuskan pada persamaan (2-32) [KUS-10:154].

(Xij-Ckj)?

20-2

Jvar - j: Himp- K[ Xi] = e oo (2-32)
Dengan aturan-aturan yang ditunjukkan dengan persa(8s28).
[R1] :IF (X1is VIH1) o (Xi2is V2H1) o...0 (Ximis VmHL)

THENY =2

[R2] : IF (Xiis VIH2) o (Xiz2is V2H2) o...c (Ximis VMH2)
THENY =2,

[R3] : IF (Xiis VIH3) o (Xizis V2H3) o...c (Ximis VMHB)
THENY = Z

[Rr] :IF (X1is VIHr) o (Xi2isV2Hr) o...0 (XimiS VMH)
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THENY =27 e e (2-33)
dengarvVpHqgadalah variabel kp-himpunan kes.

2.7 Least Square Estimator (LSE)

Menurut Jang, Chiu, dan Mizutani (1997), salah sattodeeyang dapat
menentukan metode kuadrat terkecil adalah dengan mesiggu metoddeast
square estimator Namun sebelumnya diperlukan identifikasi struktur whala
langkah ini. Tujuannya agar dapat menerapkan pengaiakuatang target sistem
untuk dapat menentukan kelas yang paling cocok dari Inyache dicari [JAN-
97]. Jika parameter konsekuledinotasikan seperti pada persamaan (2-34)

ko
kK'=[k K. K.k ] =] K
K,
34)
maka TS inferensi untuk 1 sampai data latih dapat ditulis seperti pada

persamaan (2.35)

YooY Yoo Uol HKE L (2-35)
YN u U, ... U k™

dimana dimensi untuk masing-masing matriks tersebutladd = N x 1, [U] =
N x ((n+1).m), [K] = (n+1)m) x 1

Untuk menghitung koefisierk dapat digunakan metodieast square
estimator (dengan menggunakampseudo matrix sehingga persamaan TS

inferensi menjadi seperti pada persamaan (2-36).
[UT «[U][K]=[U] = [Y] o, (2-36)

sehingga nilai koefisien dapat ditunjukkan seperti gEdaamaan (2-37).

K= (U] [U]) U] Y] e (2-37)

[K]=[K.K, K K]
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Dimensi dari matriks parameter Kk adalah
[k] =(md{n+1)x N)[{ Nx2) =( ni{ m1)x 1, dimana m adalah jumlah aturan, N
adalah jumlah data latih dan n adalah junilatzyinput [JAN-97].

2.8 Akurasi

Salah satu cara untuk mengetahui hasil penelitian adagdihat akurasi.
Akurasi merupakan kedekatan suatu angka atau hagjujem terhadap angka
ataupun data sebenarnymué value atau reference value [NUG-06]. Dalam
penelitian ini perhitungan akurasi akan melibatkan hasilge&m dan data nyata
yang didapatkan dari sumber. Tingkat akurasi dan nkarasi dapat dihitung

dengan persamaan (2-38) dan persamaan (2-39).

2, datavjiBenar e, (2-38)

TingkatAkurasi —
> totalDataUji

_ > DataUji Benar
Akurasi(%) = ol Datali A00%  oooieieiennnn... (2-39)
otal DataUiji




BAB Il
METODOLOGI DAN PERANCANGAN SISTEM

Pada bab ini dijelaskan langkah-langkah yang akarkuk&n dalam
proses penelitian untuk mendapatkan atufarey pada deteksi dini risiko
penyakit stroke yang dibangkitkan menggunakan algorifoezy c-means
Beberapa proses yang dilakukan dalam penelitian ini otelgiudi literatur,
pengumpulan data, perancangan sistem, implementasi sigemgujian dan
analisa hasil dari program perangkat lunak yang akaragilserta pengambilan
kesimpulan sebagai catatan atas hasil penelitian. Bagan p@nelitian
ditunjukkan oleh Gambar (3.1).

( START )
'

Studi
Literatui

A\ 4

Pengumpulan
Date

A\ 4

Perancangan
Sisten

A\ 4

Implementasi
Sisten

y

Pengujian dan
Analisa Sister

A\ 4

Pengambilan
Kesimpulal

STOF

Gambar 3.1Langkah-langkah Penelitian

35
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3.1  Studi Literatur

Studi literatur merupakan sebuah proses mempelajaiastapri-teori dan
dasar keilmuan yang mendukung penelitian serta meningkgtkanahaman
terhadap permasalahan yang diangkat dalam penelitianT@&ori-teori yang
dipelajari meliputi penyakit definisi stroke, jenis-jenis yakit stroke, faktor
risiko penyakit strokeclustering fuzzy c-meangFCM) dan fuzzy inference
system(Sugeno orde-satu). Teori-teori tersebut berasal davedapa sumber,
antara lain buku, jurnake-book penelitian sebelumnya, situs-situs di internet,

serta dari sumber pustaka lain yang dinilai dapat olanty penelitian ini.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan datg gleambil
dari data penelitian deteksi dini risiko penyakit stroke yaatgh dilakukan oleh
Ahmad Fashel Sholeh pada tahun 2012, yang diperadehhdsil data rekam
medik pada Rumah Sakit XYZ. Dataset terdiri dari 10 atribntara lain tekanan
darah, kadar gula darah, kolesterol totadyw Density LipoproteinLDL), usia,
asam urat, jenis kelamiBJood Urea Nitroger(BUN), kreatinin, dan status risiko.
Data yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 190ldtitadan 30 data uji.
Data latih digunakan sebagai bahan pembelajaran lgaygitana clusteringdalam
membangkitkan aturafuzzy Sedangkan data uji merupakan data yang akan diuji

coba pada sistem untuk mengetahui tingkat akurasi dsitigeanelitian.

3.3 Analisis dan Perancangan Sistem

Proses perancangan dilakukan sebagai dasar datzsaspimplementasi.
Adapun tahapan dalam perancangan ini adalah peramcadiggram alir
algoritma perhitungan manual perancangan database, dan perancangan

antarmuka.

3.3.1. Deskripsi Umum Sistem

Secara umum sistem yang akan dibangun merupakan jengiari
algoritma clustering untuk pembangkitan aturdnzzy Aturan ini dibangkitkan
dengan teknilclusteringmenggunakan metodazzy c-means clusterirggbagai

media pelatihan terhadap data latlhput dari sistem ini adalah parameter
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clusteringdan data rekam medik dari Rumah Sakit XY2utputdari sistem ini
merupakan nilai deteksi dini risiko penyakit stroke.

Proses pertama dari sistem ini adalah mengklastetatétanenggunakan
algoritmafizzy c-means clusterindengan beberapa parameter yang ditentukan
sebelumnya. Hasil dadlusteringadalah pusatluster derajat keanggotaan, dan
kelompok data yang akan digunakan pada proses eksitakanfuzzy

Langkah berikutnya adalah mengekstraksi atdtenzy Ekstraksi aturan
fuzzymenggunakan pusalusterdan sigma dari hastlustering Nantinya jumlah
aturan sama dengan jumlalusteryang terbentuk. Derajat keanggotaan data latih
terhadap cluster dihitung menggunakan pusatluster dan sigma. Derajat
keanggotaan dan matrik$ nantinya digunakan untuk mencari koefismutput
menggunakan metode kuadrat terkecil. Metode kuadratcierkang dipakai
adalah LSEléast square estimatpr

Aturan yang terbentuk diterapkan patlzzy inference systemmodel
sugeno orde-satu. Pemilihan model sugeno orde-siedivedakan konsekuennya
berupa persamaan linier. Proses dari metode sugencsatetimulai dengan
mencari derajat keanggotaan tiap parameter pada dataenggunakan fungsi
gauss Kemudian menghitungre strengthdan nilaiZ (prosesdefuzzy. Setelah
nilai Z diketahui langkah terakhir adalah menghitung nilaaj@e¢ keanggotaan Z
terhadap kelas tinggi, sedang, dan rendah untuk mlakdkteksi dini risiko
penyakit stroke.Hasil akhir dari sistem ini adalah tingkat risiko penyakiblse

dalam diri seseorang.

3.3.2. Perancangan Sistem

Secara garis besar, sistem terdiri dari dua proses utgaita, proses
pelatihan yang terdiri dari prosebistering perhitungan standar deviasi, sampai
dihasilkan jumlalctlusterideal; dan proses pengujian akurasi atdterzydengan
menggunakanfuzzy inferensi sistem sugeno orde-satu. Gambaran umum

perancangan sistem ditunjukkan pada Gambar (3.2).
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Proses Pelatihan R
Mulai

Data Latih, parameter
clustering

v

For 71=1 to
banyakpPercobaan

c>=3 dan  c<jumlah
data

Ya +
Proses Clustering dengan
fuzzy c-means

v

Proses Perhitungan
varian

Tidak

Proses Pemilihan varian
Terkecil

v

Ekstraksi Aturan
Fuzzy

Proses Pengujian v

Proses Sistem
InferensiFuzzy

v

Nilai Risiko

Tahapan pada proses perancangan sistem berdasakdacy3.2) adalah

sebagai berikut:

1. Proses pelatihan dari data rekam medik digunakan unerkbangkitkan
aturanfuzzysecara otomatis dengan menggunakan meias/ c-means
clustering

2. Input pada proses ini adalah data rekam medik sebagai datad&tih
parameteclustering Data rekam medik yang digunakan dalam proses ini

terdiri dari tekanan darah, kadar gula, kolesterol totakv Density
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Lipoprotein (LDL), usia, asam urat, jenis kelamiBlood Urea Nitrogen
(BUN), kreatinin, dan status risiko. Sedangkan paranoidsteringterdiri
atas jumlalcluster(c), jumlah data (n)error terkecil yang diharapkarg)(
dan iterasi maksimum. Hasil dari algoritnfiazzy c-means clustering
adalah pusatluster dan standar deviasi yang nantinya digunakan untuk
menghitung derajat keanggotaan. Proskstering ini akan dilakukan
sebanyak jumlah percobaan dengan inisialisasi paeamiasteringyang
berbeda untuk mendapatkan jumdirsterideal.

. Proses perhitungan varian adalah upaya untuk mengetiddiurarian tiap
cluster

. Proses pemilihan jumlabluster dengan nilai varian terkecil digunakan
untuk mengetahui berapa jumlalusteryang tepat guna diterapkan pada
proses selanjutnya.

. Hasil clusteryang akan dipilih untuk digunakan pada proses selanjutnya
merupakan hasdlusterdengan nilai varian terkecil.

. Proses pembangkitan aturuzzybisa memanfaatkan jumlattusteryang
didapatkan pada proses sebelumnya. Jumlah aturan gdrentuk sama
dengan jumlaleluster

. Tahap terakhir adalah proses pengujian, dimana padser ini
menggunakan data rekam medik sebagai data uji yang @aditekanan
darah, kadar gula, kolesterol totahw Density Lipoproteir{(LDL), usia,
asam urat, jenis kelamirBlood Urea Nitrogen(BUN), kreatinin, dan
status risiko. Selain itu dalam proses pengujian ini jugenggunakan
aturanfuzzyyang terbentuk dari proses sebelumnya. Pada prosesaini

risiko akan dihitung menggunakan sistem inferémstysugeno orde-satu.

3.3.2.1ProsesClustering dengan Fuzzy C-Mean<lustering

Proseslusteringdengarfuzzy c-means clusteriraglalah proses pelatihan

terhadap data latih untuk pengelompokan data yang hasdigunakan untuk

pembangkitan aturan fuzzy menggunakan algoriforzy c-means clustering

Alur prosesclusteringdengarfuzzy c-means clusterimtigambarkan oleh diagram

alir yang ditunjukkan pada Gambar (3.3).
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Proses clustering
dengan fuzzy c-means

clustering l

Data Latih dan
Parameter fuzzy
c-means

A4

Proses Pembentukan matriks
partisi awal U

!

t )«

Proses Perhitungan Pusat
Cluster

A
Perhitungan Fungsi Objektif

A4

Proses Perhitungan perubahan
matriks partisi U

I

(. -P_,) < eror
OR(t > max Iter)

Pengelompokan Data

|

Pusat Cl/uster, Derajat
Keanggotaan, Kelompok
Data

Gambar 3.3 Alur Prosed~uzzy C-Means clustering

A 4

Alur prosesclustering data rekam medik terdiri atas 5 subproses, yaitu

pembentukan matriks partisi awal U, perhitungan pudaster, perhitungan
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fungsi objektif, perhitungan perubahan matriks partisiddn pengelompokan
data.

Input prosesfuzzy c-means clusteringerupa data latih dan parameter
clusteing. Sedangkaroutput proses ini berupa matriks pusatster matriks
partisi U, dan kelompok data. Matriks pushisterberisi pusat data atribut pada
setiapcluster (V), matriks partisi U berisi kecenderungan data latih padaize
cluster(uix) dan kelompok data berisi hasil pengelompokan détabardasarkan
kecenderungan data terhadap swhister.

1. Proses pembentukan matriks partisi awal

Proses pembentukan matriks partisi awal U menggunakasukiaua
parameter jumlah data latih dan jumidbsteryang akan dibentulOutputproses
ini adalah matriks derajat keanggotaan data terheldaper (uix) dengan dimensi
jumlah data x jumlalcluster Rincian alur proses pembentukan matriks partisi
awal U adalah sebagai berikut:

1. Pembangkitkan bilangaandom

Bilangan random yang dibangkitkan berguna untuk merepresentasikan

derajat keanggotaan suatu data ke-i ke dalluster ke-k (). Rentang

bilangan random yang ditentukan yaitu bilangan antaranaial.
2. Penjumlahan elemen setiap kolom

Proses ini menjumlah bilangan randaik setiap iterasi ke-i (Q= pia+

Wi2+pis +...+ i) berdasarkan Persamaan (2-1) sehingga didapatksatuQ

dimensi berukuran n.

3. Perhitungan nilai elemen matriks

Setelah perhitungan nilai;Q@ilakukan perhitungan dengan Persamaan (2-

2) untuk matriks partisi awal U sehingga menghasilkaerajedt

keanggotaanu). Jumlahuy pada setiap iterasi ke-i harus sama dengan 1

(in + iz +is +...+ Wik # 1) apabila tidak bernilai 1 maka terjadi kesalahan

selama perhitungan derajat keanggota&n

Alur proses pembentukan matriks partisi awal U ditunjukii@h Gambar
(3.4) dibawah ini.



Proses Pembentukan Mul as
Matriks Partisi Awal

Jumlah Data (n)
dan Jumlah

rTlictarl~\

i

| Pembangkitan Bilangan |

Penjumlahan Elemen Tiap Baris (Qi)

7

| matriksAwal=matriksAwal/n. |

&

Matriks Partisi
Awal U

v

Gambar 3.4 Alur proses pembentukan matriks partisi awal U

2. Proses perhitungan pusatluster

Input dari proses perhitungan pusdtister adalah data latih ¥ dan
matriks partisi awal U (). Perhitungan pusatluster dilakukan menurut
persamaan (2-3Dutputdari proses perhitungan pushisteradalah pusatluster
(Vig). Alur proses perhitungan pusdtisterditunjukkan oleh Gambar (3.5).
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Proses Perhitungan Mulad
Pusat Cluster ulal

Data Latih (Xij) dan
Matriks Awal (Hik)

=
<For Flton >
:
a+ = ()" ¥ Xy
7
b+ = (uik)w
Vi = a /b
J
k

Pusat Cluster (Vkj)

Gambar 3.5Alur Proses Perhitungan Pusatister

3. Proses perhitungan fungsi objektif
Proses perhitungan fungsi objektif menggunakgwut data latih (),
pusatcluster (Vij) dan matriks awalpf). Perhitungan fungsi objektif dilakukan

berdasarkan persamaan (2-4). Alur proses perhituingasi objektif ditunjukkan
pada Gambar (3.6).
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Proses perhitungan
Fungsi Objektif

Data Latih (xij), Pusat
Cluster (vkj) dan Matriks

awal (k)

*

At = -

Total+ = A, * .’

—

P, = Total,

5?

NiTai Fungs1 Objektif

( Kembali )

Gambar 3.6 Alur Proses Perhitungan Fungsi Objektif

Rincian alur proses perhitungan fungsi objektif adaktbagai berikut:

» Pada setiap iterasi ke-i dilakukan iterasi k sebanyaknagjuclusteryang
akan dibentuk) untuk melakukan perhitungan total jatabud (Ai). Total
jarak (Ax) didapatkan dari penjumlahan jarak semua atribwt €AXi; —
Vi)"2 + (X2 “Vie)*2 + (Xiz —Vie)*2 + ... + (X% —Vij)"2)
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* Nilai A dikalikan dengan derajat keanggotaa)(kemudian ditotal
untuk setiap iterasi i. Pada akhirnya, semua total pedatunakan
dijumlah sehingga menghasilkan satu nilai fungsi objek{jf (P

» Selisih Nilai R dengan nilai B dihitung kemudian dibandingkan dengan
nilai kesalahan minimumé&) yang telah ditentukan untuk pemeriksaan
kondisi berhenti pada prosekisteringdata. Jika [P- (R.1)| <& atau t >

maxlter maka perulangan pada prosesteringdihentikan.

4. Proses perubahan matriks partisi U

Proses perubahan matriks partisi U dilakukan untuk meyapernilai
derajat keanggotaan;f) berdasarkan nilai puseluster. Seperti pada perhitungan
fungsi objektif, proses perubahan matriks partisi U mhkminput berupa data
latih rekam medik (X), pusatcluster(Vy;), dan matriks awali). Outputproses
ini adalah perbaikan derajat keanggotaéa yang merupakan hasil perubahan
matriks partisi U. Perhitungan perubahan matriks partidapat dihitung dengan
menggunakan persamaan (2-5).

Sama seperti perhitungan nilai elemen matriks pada mataikssi awal,
jumlahpik pada setiap iterasi ke-i adalah di;(+ piz + piz + ... +pi = 1). Apabila
jumlahpik pada setiap iterasi ke-i tidak sama dengami1Huiz + piz + ... + ik #
1), maka terjadi kesalahan selama pragasteringdata. Alur proses perubahan
matriks partisi U ditunjukkan oleh Gambar (3.7).
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Proses perhitungan Mulai
Perubahan Matriks
Partisi U

g

Data Latih (xij), Pusat
Cluster (Vkj) dan Matriks

Awal (HLik)

For 7=1 to n —

T

sum = (X5 - Vi)’

o

-1/(w-1)

Sum

ik 2
H -1/(w-1)
> sum

Matriks Perbaikan

Gambar 3.7 Alur proses perubahan matriks partisi U

5. Proses pengelompokan data

Proses pengelompokan data padster merupakan proses untuk
mengelompokkan data latih ke dal&@iosteryang terbentuk berdasarkan derajat
keanggotaan masing-masing titik data terhadap puohatter Alur proses
pengelompokan data padasterditunjukkan pada Gambar (3.8).
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Proses pengelompokan data

pada cluster

Derajat Keanggotaan (Hlik)
dan data latih

\ 4

<::::: For 7=1 to n <

< For k=1 to C ><——
¥

miuMax = Max(u[7,k])

!

Mengelompokkan data ke
cluster(kel[i,miumMax]=datal7])

y

k

KeTompok data pada
cluster

A 4

( KembaTli )

Gambar 3.8 Alur proses pengelompokan data

Penjelasan langkah-langkah pengelompokan data se@eth Gambar
(3.8) adalah sebagai berikut:
1. Masukan pada proses ini adalah derajat keanggotaadada latih.
2. Iterasi dari = 1 sampan, dilakukan langkah berikut:
Iterasi darij = 1 sampaiC, dilakukan pemilihan nilai derajat
keanggotaan tertinggi pada setiap titik data, sehingga degiapulkan
bahwa titik data menempattluster dengan derajat keanggotaan

tertinggi.
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3. Hasil akhir dari proses ini adalah kelompok data yaraguk sesuai
dengarclusternya masing-masing.

3.3.2.2Proses Perhitungan Varian

Pada proses ini akan dihitung nilai varian pada tiap lthsdter yang
terbentuk sebagai langkah untuk menganalisater Analisacluster digunakan
untuk mengetahui hastluster yang ideal untuk proses pembangkitan aturan
fuzzy Alur proses perhitungan varian dapat dilihat pada rdragalir yang
ditunjukkan pada Gambar (3.9).

Proses perhitungan
varian

Pusat Cluster

v

<:::: For k=1 toC

v

<::::: For 7=1 to n <

v

<::::: For j=1 tom >
v

Hitung mean data tiap

rlictar

v

Hitung varian tiap cluster
(ved)

\

Q
Q

v

Hitung varian dalam
cluster (vw)

A

Hitung varian antar
cluster (Vvb)

v

Q

Hitung batasan varian
(v = vw/vb)

v

Batasan varian (V)

Gambar 3.9 Alur Proses Perhitungan Varian
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Berikut langkah-langkah perhitungan varian pada prosefisa cluster
sesuai dengan Gambar (3.9):

1. Mengelompokkan data latih berdasarkan haesteryang terbentuk.

2. Menghitung nilai varian pada tiagusterseperti pada persamaan (2-8).
Nilai dari varian ini akan digunakan untuk menghitung niaiiance
within cluster

3. Menghitung nilaivariance within clusteseperti pada persamaan (2-9)
untuk mengetahui sebaran data dalam sebluesker.

2. Menghitung nilaivariance between clusteeperti pada persamaan (2-
10) untuk mengetahui sebaran data agitaster.

3. Menghitung batasan varian dengan persamaan (2-113il Hari
perhitungan inilah yang nantinya dijadikan bahan pertigaaruntuk
dapat menentukan jumlabluster mana yang akan diambil untuk

dijadikan bahan pada proses pembangkitan afueay

3.3.2.3Proses Pemilihan JumlahCluster dengan Varian Terkecil
Proses pemilihan jumlalkluster dengan varian terkecil adalah proses

untuk mendapatkan jumlalcluster yang dijadikan bahan pada proses
pembangkitan aturafuzzy Berdasarkan literatur pada bab dclasteryang baik

adalahcluster yang memiliki varian kecil. Hal ini dapat diasumsikan bahwa
sebaran data padduster tidak memiliki variasi yang tinggi. Langkah-langkah

pemilihan jumlalclusterdengan varian terkecil ditunjukkan oleh Gambar 3.10:
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Proses pemilihan jumlah
cluster dengan nilai
varian terkecil

_Batasan varian
vMin = 0 dan Avar = 0

» For 7=1 to v >
Baca varian ke-7 |
Ya Tidak
v \ 4
vMin=varian[ 7] vMin=vMinhvar
hvar=1 =hvar
7

jumlah c/uster dengan varian
terkecil (pusat cluster[hvar]

Gambar 3.10Alur Proses Pemilihan Juml&iusterDengan Varian Terkecil

Tahapan dari proses pemilihan jumlatuster dengan varian terkecil
adalah sebagai berikut :

1. Masukan pada proses ini adalah nilai batasan vanamiaf) pada
beberapa jumlaleluster yang diujikan. Inisialisasi awal untuk variabel
sebagai jumlah variaryMin = 0 dimanavMin adalah variabel untuk
menampung nilai varian terkecil, dan nila¥ar sebagai variabel untuk
menampung indeks posisi pusaisteryang nilai variannya terkecil.

2. Iterasii=1 sampav, dilakukan langkah berikut:
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a. Lakukan pengecekan: jikaarian >=vMin, maka nilai vMin =
varian[i] dan nilaihvVar=1.
b. Lakukan pengecekan: jikariani] < vMin, maka nilavMin = vMin
dan nilaihVar= hVar.
3. Hasil akhir dari proses ini adalah jumlalusteryang memiliki nilai varian
terkecil. JumlahCluster dengan varian terkecil memiliki varian terkecil,
dimanahVar adalah indeks posisi dari pusdister.

3.3.2.4Proses Ekstraksi Aturan Fuzzy dariCluster
Proses ekstraksi aturdnzzymerupakan proses untuk mengulzinster

yang telah terbentuk menjadi kumpulan aturan yang mgmtakan diterapkan
pada sistem inferensiizzymodel sugeno orde-satu. Alur proses ekstraksi aturan

fuzzydari clusterditunjukkan oleh Gambar (3.11) dibawah ini.

Proses ekstraksi aturan
fuzzy

Data latih, Pusat cluster

'

Proses perhitungan
Standar Deviasi

v

Menghitung nilai derajat keanggotaan
data terhadap cluster

|

Proses perhitungan koefisien
output

'

aturan fuzzy, koefisien
output

selesai

Gambar 3.11Alur proses ekstraksi aturan fuzzy
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Tahapan dari proses ekstraksi atufarzydapat dilihat pada penjelasan
sebagai berikut:
1. Menyiapakan data latih (X dan pusatluster(Vy;)
2. Menghitung standar deviasi berdasarkan Persamaar) (2-24
3. Menghitung nilai derajat keanggotaan data menggunakagsiflgauss
terhadap masing-masimjusteruntuk mengetahui kelompok data pada
suatuclusterdengan menggunakan Persamaan (2-29).
4. Menghitung nilai koefisielutput
5. Hasil akhir dari proses ini adalah atufamzydan koefisieroutput
1. Proses perhitungan standar deviasi
Standar deviasi ini dihitung dengan menggunakan peesan(2-24).
Bersama dengan pusdtster, standar deviasi berguna untuk membentuk derajat
keanggotaan data terhadaguster menggunakan fungsiGauss Derajat
keanggotaanu) yang dihasilkan memiliki kombinasi nilai pusdtister (V) dan
standar deviasio{j) yang berbeda untuk setiap atribut pada setiap aturan. Alu

proses perhitungan standar deviasi ditunjukkan oleh Gaf8Hdz).
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Proses Perhitungan Standar

v

Data Latih(Xij) atribut ke-j
cluster ke-c

v
< For i=1 to n >—

A
Ssum+= Xij

i
!

| Mean=sum/n |

v
< For 111 to n >—

ij

temp+ = (X - mean)z

!

Standar Deviasi

Gambar 3.12Alur proses perhitungan standar deviasi

2. Proses Perhitungan KoefisierDutput

Proses perhitungan koefisiasutput adalah proses untuk mendapatkan
nilai koefisienoutputpada sistem inferensiuzzy Koefisienoutputadalah suatu
konstanta yang mempengaruhi variabel dalam menenttd@et output dari
sistem inferensfuzzy Alur proses perhitungan koefisigutput secara umum
ditunjukkan pada Gambar (3.13).
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Proses perhitungan Mulai
koefisien outputr

data latih, pusat
cluster, derajat
keanggotaan

v

Proses normalisasi
data

'

Proses pembentukan
matriks v

A

Proses perhitungan
LSE

A

koefisien output

Gambar 3.13Alur proses perhitungan koefisien output

* Proses Normalisasi
Proses normalisasi adalah proses untuk mendapatkan dﬁilayang

nantinya digunakan untuk pembentukan matkiksTahapan proses normalisasi
adalah sebagai berikut:
1. Masukan untuk proses normalisasi adalah data latih daajatl
keanggotaan masing-masing titik data (u).

2. Menghitung nilaidijk dengan menggunakan persamaan (2-30).

3. Menjumlahkan derajat keanggotagm«) semuecluster
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4. Menghitung nilai dijk ternormalisasi dengan cara membaginya dengan
dik(m+1) :
5. Hasil akhir dari proses ini adalah nildi;‘ yang nantinya digunakan

pada proses pembentukan mattiks

Alur proses normalisasi ditunjukkan pada Gambar (dizgwah ini.

Proses normalisasi

®
v

data latih dan derajat »<" For k=1 to C >
keanaaotaan +
v ;
—- For 7=1 to n >
»<__ For k=+1 to € > -
For j7=1 to m
_>< For 7=1 to n > J* >
v . —
> ; Hitung nilai d
- For 711 to m > ternormalisasi
Hitung nilai dijk

Hitung jumlah pu[7] pada
semua cl/uster

7
Nilai dijk
k
Gambar 3.14Alur proses normalisasi

* Proses Pembentukan MatriksU

Proses pembentukan matriksadalah proses untuk mendapatkan sebuah
matriks yang berisi normalisasi derajat keanggotaan diaédikan dengan data
latih pada tiagcluster Matrik U nantinya berperan pada proses perhitungan LSE

untuk mendapatkan nilai koefisientput Masukan dari matrikel adalah matriks
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dkij dan menghasilkan keluaran berupa mattikyang berdimensi jumlah data
(n) x (jJumlah cluster* (jumlah atribut + 1)). Alur proses pembentukan rikatU

ditunjukkan pada Gambar (3.15).

Proses Pembentukan

Matriks U
Data Latih, Derajat
keanggotaan
< For k=1 to C =~
> For 7i=1 to n ::::>
> For j=1 to m ::::>
Uab= dlr
R terakhir
Y koTom v I
|b=0,a=a+1| | b=>b+1 |
I [
v
J
7
E%g
v

matriks v

Gambar 3.15Alur proses pembentukan matriks U

* Proses PerhitunganLSE (Least Square Estimator)
Proses perhitungadrSEadalah proses untuk mendapatkan koefisigput

dengan metode kuadrat terkecil karena matidksebagai variabel pembentuk
koefisienoutputberbentuk bukan matriks bujur sangkar. Alur prosehkipsrgan

LSEditunjukkan pada Gambar (3.16) dan dijelaskan selmegiiut:
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Masukan dari proses ini adalah matriikslan nilai kelayakanY().
Melakukan proses transpose mattikg§u").
Melakukan perkalian matrikd”x U.

Melakukan proses invers matriks hasil pekalidi)(

a M 0w NP

Melakukan proses perkalian matriks™xU" XY, dimanaY adalah

matriks nilai kelayakan dari data latih.

6. Hasil akhir dari proses ini adalah koefismutput

Proses perhitungan Mulai
LSE

matrik ¢ dan Yy

v

Transpose matrik v (vn)

v

perkalian matrik v7Xvu

v

Invers hasil perkalian matriks
UT dengan matriks v

v

Perkalian matriks
Ut xuyT xy

v

Koefisien output

v

Gambar 3.16Alur proses perhitungan LSE

3.3.2.5Proses Sistem Inferensi Fuzzy
Proses sistem infereniizzymerupakan proses untuk mendapatkan nilai

risiko. Pada proses ini akan dilakukan pengujian tefhddéa uji untuk diketahui
nilai risikonya. Sebelum dilakukan pengujian tersebilakdkan penentuarange
untuk mendapat rentang nilai masing-masing status risito data latih.
Langkah-langkah proses penentuange ini digambarkan oleh bagan alir pada
Gambar (3.17) dan dijelaskan sebagai berikut :
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1. Masukan dari proses ini adalah data latihd@n aturariuzzy

2. Iterasik=1 sampal, dilakukan langkah berikut:

a. Iterasij=1 sampam, dilakukan langkah berikut:

* Menghitung derajat keanggotaan menggunakan fubgsss
* Menghitungfire strengthmasing-masing aturamay.
» Menghitung nilaiZ masing-masing aturariZy.
b. Hitung nilaia, dimanaa adalah penjumlahan dari tiap hasil perkalian
Z dengaray.

c. Hitung nilai b, dimanab adalah penjumlahan dari tiagx pada

cluster.

3. Hitung Z dengan cara membagi antaralenganb dimana hasil akhir
dari pembagian tersebut dinamakan dengan nilai risiko.

4. Hitung jumlah total data dari masing-masing status risikituya
jumRendah, jumSedang dan jumTinggi. Proses perhitunga
digambarkan oleh bagan alir pada Gambar (3.18).

5. Iterasi i=0 sampai x , dilakukan sebagai berikut :

a. Setelah perhitungan jumlah total data dari masing-magatgss
risiko selesai, dilakukan pengecekan : jika statikaipada data
latih sama dengan 0, maka sRendah[R] = zi. Namun tjdak
sama dengan 0, maka lakukan pengecekan kembali.

b. Jika status risiko pada data latih sama dengan 50, rsakiasg[S]
= zi. Jika nilai status risiko. Namun jika nilai status ristiaak
sama dengan 50, maka sTinggi[T] = zi.

6. Hitung nilai minimum dan maksimum dari masing-masing array
sRendah, sSedang dan sTinggi.

7. Hasil akhir dari proses ini adalah nilai minimum dan nraksn atau

range dari masing-masing kelas status risiko.
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Proses penentuan range

Input:data Tatih (X),
aturan fuzzy

<Fork-ttoc\
v

For j=1 to m

A

v

Hitung derajat keanggotaan
(&P

v

Hitung fire strength
ak = ak * Wy

v

Hitung nilai Z per aturan
Zk = zZk * koutputk;

v

J

Hitung jumlah total a

a=a+ (Zk * ak)

v

Hitung jumlah total b

b =0b+ ak

Hitung Z total

Z=a/b

v



Proses perhitungan jumlah total
data masing-masing status
risiko

v

. For 7=0 to x >

sSedang[S]

v
Y
sRendah[R]
T
— T
Ty

sTinggi[T] = z

|

7

<
<«

Hitung nilai minimum dan maximum Z
masing-masing array status

v

output: nilai _min dan max
status risiko atau z

Gambar 3.17Alur Proses Penentud&ange




Proses perhitungan
jumlah total data
masing-masing status
risiko

Mulai

<_.

Input: jumRendah=0,
jumSedang=0,
jumTinggi=0

jumRendah++

jumSedang++

i

jumTinggi++
AL
/

v

output:
sRendah[jumRendah],
sSedang[jumsedang],
sTinggi[jumTinggil]

»
P

kembali

Gambar 3.18Alur Proses Perhitungan Jumlah Total Data Dari Masingfgasi
Status Risiko

Setelah didapatkan nilai range dari masing-masing statu®,rigika
dilakukan proses pengujian data uji dengan menggunsiktam inferensfuzzy
sugeno orde satu. Berikut langkah-langkahnya digambar&da Gambar (3.19).
Penjelasan proses system inferdnszyadalah sebagai berikut :

1. Masukan dari proses ini adalah data xjjidan aturariuzzy

2. Iterasik=1 sampaC, dilakukan langkah berikut:
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a. Iterasij=1 sampaim, dilakukan langkah berikut:
i. Menghitung derajat keanggotaan menggunakan fubgsss

ii. Menghitungfire strengthmasing-masing aturaak).

iii. Menghitung nilaiZ masing-masing aturazk).
b. Hitung nilaia, dimanaa adalah perkalia@k dengarak.
c. Hitung nilaib, dimanab adalah penjumlahan dari tiagpadacluster

3. Hitung Z dengan cara membagi anta@dengarb dimana hasil akhir dari

pembagian tersebut dinamakan dengan status risiko.

4. Hasil akhir dari proses ini adalah nilaatau nilai status risiko.
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_Proses sistem Mulad
inferensi fuzzy ufal

data uji, aturan
uzzv

!

For k=1 to C <
< /

< For j=1 to m><—
v

Hitung derajat keanggotaan

(CL9))
v
Hitunz fire strength
ak = ak * Wi
v

Hitung nilai Z per aturan
zk = zk * koutputky

Hitung jumlah total a
a=2zk* ak

v
Hitung jumlah total b
b =0b+ ak
k

Hitung Z total
Z=a/b

v

Nilai status
risiko atau z

selesai

Gambar 3.19Alur proses sistem infererfgsizzy

3.3.3. Perancangan Penentuan Kelas Tingkat Risiko Penyaktroke
Dalam penelitian ini,output dari sistem berupa tingkat status risiko
penyakit stroke yang terbagi menjadi tiga kelas, yaitualemtngan nilai status O,

sedang dengan nilai status 50, dan tinggi dengan nil&issth00. Proses



64

penentuarrange dilakukan terhadap 109 data latih. Derajat keanggokatas
rendah dan kelas tinggi digambarkan dengan grafilesgmtasi linear, sedangkan
kelas sedang digambarkan dengan grafik representa& gauss. Nilai rentang
(range untuk masing-masing kelas ditentukan dari perhitungareptuarrange
pada sub subbab 3.3.2.5. Contoh grafik derajat kgdagn tingkat status risiko
ditunjukkan pada Gambar (3.20).

i B Y | T ' T T i

L
\ / \

\ 4 _.r"
FA ']
rfl ‘-.- 1 '-.

L= ras ra— L
0 21,18 44,28 55,68 81,21 100
Z

Gambar 3.20Grafik Derajat Keanggotaan Tingkat Status Risiko

Fungsi keanggotaan kelas rendah :

(x—c)® (x—28,89)%
ux) = e 2(6)* — p 2(15.39)%

Fungsi keanggotaan kelas sedang :

(x—c)? {(x—320,015)%
p(x] = e 200 — p 2(51.19)%

Fungsi keanggotaan kelas tinggi :

(x—c)? (x—45,075)°
p(x] = g 2(6)2 — p 2(100,75)°
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3.3.4. PerancanganDatabase

Sistem ini menggunakabatabase Management Syst€DBMS) yaitu
MySQL. Pada penelitian ini, membutuhkan dua tabel yangndigan untuk
menyimpan informasi yang berkaitan dengan proses pagkitan aturarfuzzy
dan proses pengujian. Kedua tabel tersebut adalahdatzelatih dan tabel data
uji. Tabel padadatabaseini ditampilkan dengarfPhysical data model. Physical
data modelmerupakan desain nyata (struktur fisik) déatabase Physical data

modelyang digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gafg3bat).

data_latih data_uji

e 'i'éi:l'a'z'i'r'{ o . "-tajj{"' = =

td td

ka ka

kt kt

el Il

usia usia

fk I

au au

bun bun

kreatinin kreatinin

fisika risiko

Gambar 3.21Physical data model

Penjelasan mengenai tabel pada Gambar (3.21) yangattgoa dalam

penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Tabel datalatih digunakan untuk menyimpan data latih yangekan
untuk prosesclustering dan pembangkitan aturdozzy Atribut dari
tabel ini adalah tekanan darah, kadar gula darahsteot# total,Low
Density LipoproteinLDL), usia, asam urat, jenis kelamiBlood Urea
Nitrogen(BUN), kreatinin, dan status risiko

2. Tabel datauji digunakan untuk menyimpan data uji yang digam saat
proses pengujian. Atribut dari tabel ini adalah tekanaahd&adar gula
darah, kolesterol total,ow Density LipoproteifLDL), usia, asam urat,

jenis kelaminBlood Urea Nitroger(BUN), kreatinin, dan status risiko

3.3.5. Perancangan Antarmuka
Pada subbab perancangan sistem telah dijelaskan bagaipnases

berjalannya sistem. Mulai dari pelatihan terhadap data lpgmilihan hasil
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clusterdengan varian terkecil, proses ekstraksi atduaaydari clusterterpilih,
dan pengujian terhadap data uji menggunakan sistemremsie fuzzy
Berdasarakan alur proses dari sistem yang akan dibamgake perancangan
antarmuka juga disesuaikan dengan kebutuhan. Sehingdmyaaterdapat 4
tampilan utama antarmuka, diantaranya adalah antarmotke menampilkan
data latih, menampilkan data uji, melakukan proses peafatibrhadap data latih
dengan pemilihan jumlabluster ideal, dan antarmuka untuk proses pengujian
data uji menggunakan aturan yang terpilih.

3.3.5.1Antarmuka Lihat Data Latih
Antarmuka lihat data latih digunakan untuk menampilkan Gdila yang

akan digunakan saat proses pelatihan pada sistem ddieksiko stroke ini.

Perancangan antarmuka data latih ditunjukkan pada GafBgayj.(

PENGELOMPOKAN TINGKAT RISIKO PENYAKIT STROKE

Libat Duta Latih T Libat Data Uji l Prosss Clustering T Penguiisn ]

Losd 1

2

) KG KT LDL UsIA K AU BUN KREATININ STATUS

Gambar 3.22Rancangan Antarmuka Lihat Data Latih
Keterangan Gambar (3.22):
1. Tombol Load digunakan untuk mengambil data latih daralukge dan
menampilkannya pada table data latih
2. Tabel data latih terdiri dari tekanan darah, kadar guléeskerol total,

LDL, usia, jenis kelamin, asam urat, BUN, kreatinin, dt&ius risiko
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Antarmuka lihat data uji digunakan untuk menampilkan dgitayang

akan digunakan saat proses pengujian pada sistem ddiekisiko stroke ini.

Perancangan antarmuka data latih ditunjukkan pada G4&B8j).

LibatDataLysh | LibatDatalii | | Prosss Clusteiog | Penmiion |

PENGELOMPOKAN TINGKAT RISIKO PENYAKIT STROKE

| Load 1 2

D KG KT LDL USIA K AU BUN KREATININ

STATUS

Gambar 3.23Rancangan Antarmuka Lihat Data Latih

Keterangan Gambar (3.23):

1. Tombol Load digunakan untuk mengambil data uji dari det@bdan

menampilkannya pada table data uji

2. Tabel data uji terdiri dari tekanan darah, kadar gula, tevelstotal, LDL,

usia, jenis kelamin, asam urat, BUN, kreatinin, dan stéiko

3.3.5.3Antarmuka Pelatihan

Antarmuka pelatihan merupakan antarmuka untuk menaanpilkilai

pusat cluster standar deviasi, dan aturdnzzy dari proses pelatihan yang

dihasilkan dari penentuan jumlatiuster ideal yang terpilih. Rancangan

antarmuka pelatihan ditunjukkan oleh Gambar (3.24).




68

PENGELOMPOKAN TINGKAT RISIKO PENYAKIT STROKE

Lihst Data Latih -I’L(j,};gtDa.myjj T Pelatihan TEea;yj,Lg,q “

Paramatel —— — Hasji] Clusterine 3
Maks Iterasi S Pusat Clustar
™ xa o | e e | A nx KREATRY STATUS
N
=3
Standart Deviasi
pred K | =3 o= 8 Tils K AU By EREATDDY STATUS
Cluster [deal

Cluster | Batasan Varian

r— Hagjl Pembanghitan Atusn Fuzy

Cluster Ideal - C]
2 Batasan Vasian: :l 4

Gambar 3.24Rancangan Antarmuka Pelatihan
Keterangan Gambar (3.24):

1. Parameter terdiri dari inputan text untuk memasukkan nilaksimum
iterasi dan nilai error minimum. Tombol proses digunakamuk
melakukan proseslustering perhitungan batasan varian untuk penentuan
cluster yang terpilih, dan pembentukan aturfuzzy Tombol Kembali
digunakan untuk mengulangi proses pelatihan dengan asengkan
semudieldsdan nilai variabel pada program.

2. Clusterldeal berisi hasil perhitungan nilai batasan varian dgpidiuster.
Hasil cluster ideal yang terpilih serta nilai batasan variannya akan
ditampilkan paddieldsclusterideal darfields batasan varian.

3. Hasil Clusteringberisi tampilan nilai pusatusterdan standar deviasi.

4. Hasil Pembangkitan AturanFuzzy ditampilkan aturanfuzzy yang

terbentuk.

3.3.5.4Antarmuka Pengujian
Antarmuka pengujian merupakan antarmuka untuk meniampihasil

pengujian aturarfuzzyyang terbentuk terhadap data uji. Hasil pengujian berupa

nilai akurasi. Rancangan antarmuka pengujian ditunjukkaa Gambar (3.25).
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PENGELOMPORKAN TINGKAT RISIKO PENYAKIT STROKE

LibatDatalath | LibatData LSji Prosss Chastering [Emmm |
Fenguiian, | 1
— Hasjl Clustering >
™ Ko KT [+ 8 Tida iy AL | 2= 4 EREATDY S2A00% AMED b g TRAGICA T ATED AR ST A
Paramater Clustering —  Bameujiam Mameal

biDatalaih; (] BumVeim - [ ) | () wera ) av AN
Ml () ok - () || RS A BN ()
EBrror Ain : :] K_T:[ ] X :[ JI-:RE,‘\'IL\"J.K; [:

JED =

Akurasi - % HallZ - Tingiat Bisike -

Gambar 3.25Rancangan Antarmuka Pengujian
Keterangan Gambar (3.25):

1. Tombol Pengujian digunakan untuk untuk melakukan prpsggujian
aturanfuzzyterhadap data uji yang ada pada form pengujian

2. Hasil Clusteringberisi tabel yang meliputi data uji, nilai Z, tingkat risiko
yang dihasilkan berdasarkan proses pengujian yanguééakoleh sistem,
dan benar/salah untuk mengetahui kesesuaian nilai sisikesdari pakar
dengan nilai tingkat risiko yang dihasilkan oleh sistem.

3. Parameterclustering menampilkan parameter FCMlustering yang
digunakan pada proses sebelumnya beserta jumlah lat@ia jumlah
cluster, dan nilai batasan varian yang dihasilkan.

4. Akurasi untuk menampilkan presentase nilai kebenaran elarius data
yang diujikan pada proses pengujian.

5. Pengujian manual digunakan untuk melakukan pengujéa dji yang
diinputkan olehuserberdasarkan aturdnzzyyang terbentuk sebelumnya.
Tombol proses digunakan untuk melakukan pengujian elaBedangkan
tombol kembali digunakan untuk mengosongkad dan melakukan

proses perhitungan manual kembali. Hasil Z akan mpilleeim nilai
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risiko stroke dan tingkat risiko akan menampilkan tingkat eigikenyakit

stroke berdasarkan data uji yang diinputkan pada pipesegujian manual.

3.4  Perhitungan Manual

Perhitungan manual dilakukan untuk mengimplementasik&mnsisecara
matematis lewat perhitungan langkah demi langkah pada atdtadbn data uji.
Proses perhitungan manual dibedakan menjadi dua bageity proses

perhitungan manual proses pelatihan dan perhitungan mansakpengujian.

3.4.1. Proses Pelatihan

Proses pelatihan dari data rekam medik sebagai upayak u
membangkitkan aturafuzzysecara otomatis dengan menggunakan meftodsy
c-means clustering
1. ProsesFuzzy C-Means Clustering

Langkah pertama pada proseszy c-means clusterirrglalah menyiapkan
data latih yang akan diklaster dan paraméiery c-meanslumlah atribut yang
digunakan sebanyak sepuluh, antara lain tekanan daBh Kadar gula darah
(GD), kolesterol total (KT)Low Density LipoproteifLDL), usia (U), asam urat
(AU), jenis kelamin (JK),Blood Urea Nitrogen(BUN), kreatinin, dan status
risiko. Data rekam medik (X) yang digunakan sebatma latih pada proses
clusteringdisajikan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1Data Latih

No| TD |KG | KT |LDL | U |JK | AU | BUN | Kreatinin | Status Risiko
1 |192|231/183| 134 | 76/ 1 | 9.8| 17.9 1.2 100
2 | 100/ 100| 195| 127 | 28| 1 | 6.2 | 16.2 0.6 0
3 | 120(106|195| 127 | 55| 1 | 6.2 9.6 1 0
4 | 140| 155| 195| 127 | 46| O | 6.2 20 15 50
5 | 200/ 138|267 188 | 63| 0 | 6.4 | 13 0.9 100
6 | 160|192/ 285| 183 | 63| 0 | 7.5| 10.7 0.8 100
7 | 190|120 197| 117 | 50| 0 | 7.8 | 13.3 0.9 50
8 | 140/ 188|195| 127 | 60| 1 | 6.2 | 10.5 L 50
9 | 110, 86 | 153| 105 | 72| 1 | 6.2 | 27.4 1.7 0
10 | 150| 155| 195| 127 | 66| O | 6.2 | 30.6 1 50
11| 210/ 204 | 229| 162 | 49| 0 | 7.2 | 23.1 0.7 100
12 | 200| 253 | 249| 187 | 49| 0 | 5.2 | 141 1 100
13| 190| 119|195| 127 | 63| 1 | 6.2 | 13.2 0.7 50
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14| 100{ 155|173| 133 | 56| 1 | 7.2| 31.6 1.9 0

15| 110 85 | 97| 53| 35 0 | 6.2 2.2 0

48.9

Berdasarkan tabel data latih, terdapat data sejumlah A5 )rdengan
atribut sejumlah 10 (m=10). Pada contoh perhitunganualami data akan
dikelompokkan ke dalam 3 kelompok dengan menggunB&av clustering

Nilai awal parameter pada algoritmfuzzy c-means(FCM) dapat
diinisialisasi sebagai berikut:

Jumlahcluster= 3;

Pangkat = w = 2;

Maksimum iterasi = MaxlIter = 50;

Eror terkecil yang diharapkané&= 0.00001;

Fungsi obyektif awal == 0;

Iterasi awal =t =1;

Setelah inisialisasi parameter, langkah selanjutnya adaatbgntukan
matriks partisi awal U. Proses pembentukan matriks patisil U didasarkan
pada diagram alir proses pembentukan matriks partisidwalda Gambar (3.4).

Langkah awal pembentukan matriks partisi awal U yaitsmbangkitkan
bilangan randonpik dalam matrik berukuran jumlah data x jumtdbster(15x3).
Pembangkitan bilangan random dilakukan dengan fuR&8ID() pada Microsoft
Excel. Hasil pembangkitan bilangan randait, pi2 danpi3 ditunjukkan pada
Tabel 3.2.

Tabel 3.2Bilangan Random

pil pi2 ui3

0.471167311

0.988384033

0.591278427

0.733800463

0.283854057

0.50538354

0.870649508

0.246835563

0.500872322

0.645815807

0.173568793

0.75608488

0.251260508

0.52823026

0.297235078§

0.368794529

0.821755528

0.40433074

0.557108837

0.414022855

0.818950978§

0.653946224

0.698731574

0.624405269

0.737475475

0.29153976

0.581871236

0.325439517

0.12975011¢

0.772489409

0.38749964

1.232305041

0.495519427




0.24861829

0.53688572¢
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0.278409358

0.65833327

0.503490921

0.963163473

0.6691469

0.224863527

0.407349587

0.557899165

0.319511761

0.525078938

Setelah proses pembangkitan bilangan

random langkah jusejen

dilakukan penjumlahan kolom setiap baris bilangan randamg yerbentuk untuk

masing-masing elemen | (Qi) berdasarkan persamadi. Rerikut ini contoh

perhitungan nilai Qi untuk elemen ke satu :
Q =047116731% 0,988384033 0591278427 2,050829772

Hasil penjumlahan setiap baris bilangan randon) (lQunjukkan pada

Tabel 3.3.

Tabel 3.3Nilai Qi

Qi

2.0508297772

1.52303806

1.618357394

1.575469473

1.076725844

1.594880797

1.79008267

1.977083061

1.61088647

1.227679045

2.115324114

1.063913371

2.124987664

1.301360014

1.402489864

Setiap bilangan random yang telah terbentuk kemudian dieagjan Q

berdasarkan persamaan (2-2). Berikut ini contoh pertpn nilai matriks partisi

awal U untulg4;,:

_p, _ 047116731

©Q  2,05082972

Hay

=0,22974472



Matriks partisi awal U

0.22974472 0.48194347 0.288311&D
0.48180047 0.18637398 0.331825%%
0.5379834b 0.15252228 0.30949425
0.40991959 0.110169%6 0.47991084
0.233356@6 0.4905893%/ 0.276054%5
0.23123642 0.51524583 0.253517&4
0.31121961 0.231287@0 0.45749338
0.33076315 0.35341538 0.31582146
0.45780723 0.18098094 0.36121182
0.265085%7 0.10568732 0.62922749
0.18318688 0.58256086 0.23425274
0.23368283 0.50463293 0.26168423
0.30980569 0.23693837 0.45325603
0.51419045 0.172791%7 0.31301836
0.39779194 0.227817%1 0.37439054
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Setelah matriks partisi awal U terbentuk, langkatargutnya adalah

melakukan perhitungan pusatuster Perhitungan nilai pusatluster sesuai

dengan diagram alir proses perhitungan pelater pada Gambar (3.5). Input

dari proses perhitungan pusdtisteradalah data latih dan matriks partisi awal U.

Output proses ini menghasilkan matriks pugaster berukuran jumlakelusterx

jumlah atribut.

dapat dihitung 3 pusatluster Vkj pada iterasi 1 dengan k=1,2,3; dan

Perhitungan nilai Pus&lusterdidasarkan pada persamaan (2-3) sehingga

i=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 sebagai berikut :

V =

_ Zinzl((ﬂik )" X, )

i

Vi = ((

Zin:l (:uik )W

02297447F x192)+ ((0,48180047F x100)+ ..+ ((039779194F x110)

(0,2297447¥ +(0,48180047F +...+(0,39779194)
V,, =13298434

Pusarclusterdapat ditunjukkan pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4PusatClusterlterasi 1

Cluster
(N

ATRIBUT(j)

1

2

3 4 5 6

7

8

10

132.98434

132.53067 185.86891 124.65013 52.905064508

6.54414

21.2841

B

1.263%

7

26.714

11
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2 180.20212| 186.9117 227.17191 157.30073 57.7191480288 | 7.01098 17.05841 0.97138

82.900

52

3 151.86497| 143.26777 192.51914 127.05380 55.9927B9802 | 6.59632 21.76931 1.15321

44.482

49

Padacluster ke-1 sampai dengacluster ke-3 terdapat 10 pusatuster
Secara berturut-turut dari kiri ke kanan adalahapakistertekanan darah (TD),
kadar gula darah (GD), kolesterol total (KDow Density LipoproteinLDL),
usia (U), asam urat (AU), jenis kelamin (JKBJood Urea Nitrogen(BUN),
kreatinin, dan status risiko.

Langkah selanjutnya setelah perhitungan palssteradalah perhitungan
nilai fungsi objektif. Perhitungan nilai fungsi efifif sesuai dengan diagram alir
perhitungan fungsi objektif pada Gambar (3.6).

Proses perhitungan fungsi objektif menggunakan tirgata latih (),
pusatcluster (V) dan matriks awaly). Proses perhitungan fungsi objektif akan
menghasilkanoutput berupa nilai fungsi objektif iterasi ke-t P Perhitungan
fungsi objektif pada iterasi pertamailRlapat dihitung dengan menggunakan
persamaan (2-4) sebagai berikut :

L, {{i(xu Vi )2}(/41)2]

L, = ((192-13298434” +(231-1325306% +...+ (100~ 267161} ) (02297447 )
L, =101346864

y [{z (%, -, )2}(;42)2]

i=2

, = (((192—18(120212)2 +(231-18691173° +...+(100- 82,90052)2)>< (0,48194347}?)
, =121Q74062

y [{z(x v, )2}%)2}
(

L, = ((192—15186497)2 +(231-14326777 +...+(100- 44482492)><(0,2883118Of)
L, =107684367

P =i’ y [[i (x, -V, )2}(;1"()2]:330105293

=



Detail perhitungan fungsi objektif dapat ditunjukkasada Tabel 3.5.
Tabel 3.5Fungsi Objektif

|_1 L2 L3 I—1""—2""—3
1013.46864| 1210.74062 1076.84367 3301.05293
834.66548 | 823.11575 810.65776  2468.43899
525.69628 | 443.41302  434.75007  1403.85937
207.53020 70.60529 96.3737% 374.50924
1124.93815 1359.89202 1128.99580 3613.825%98
1234.31507| 1274.19605 1116.94664 3625.45776
407.44908 | 442.10093 472.30342  1321.85344
429.30821| 587.33677  231.59852  1248.24351
1105.80057| 1000.09465 1219.65146 3325.54668
118.35663 58.29339 141.02554 317.675%6
660.57210| 546.55505 699.85175 1906.97890
1764.73855 1654.91424 1666.346P9 5085.99979
406.25512 | 437.19412  452.59994  1296.04919
702.98470| 539.33763 521.31421 1763.63654
2787.72744| 2675.09850 3211.612((S5 8674.43868
P 39727.56656
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Setelah perhitungan fungsi objketif langkah selanyja adalah melakukan
perubahan matriks partisi U. Perhitungan nilai pahan matriks partisi U sesuali
dengan diagram alir proses perubahan matriks pastipada Gambar (3.6).
Perubahan matriks partisi U dapat dihitung denganggunakan persamaan (2-5)
sehingga dapat memperbaiki nilai derajat keanggotsetiap elemen matriks
partisi U (ux). Contoh perhitungan perubahan matriks partisiddlah sebagai
berikut:

.

L= ZL(XU —Vi )Z]W_l
1

L= Zil(xu Vi )2]27_l

L, =[(192-132984347 + (231-1325306%" +...+ (100- 26,7161

L, = 0000052081

-1




76

1
L, = ZL(XU Vi )Z]W_l
-1
L, = Zil(xij Vi )2]27_1
L, =[(192-18020212" + (231-186911737 + ...+ (100- 4448249 |
L, =0,00019182

-

Ls = erﬂq(xij -V )Z]W_l
-1

L, = leil(xij -Vi )2 ]27_1

L, = ((192—15186497)2 +(231-14326777° +...+ (100- 44,48249)2)]'1

L, =0,00007719

-1

L, = Zi:l[zlj‘;(x -V, )2]7-1 = L1+ L2+ L3=0,00005208% 0,000191841 0,000077192= 0,000321114

-1
10 2 |2-1
[Z,ﬂ(xn -v,,) ]2 " _ L _0000052081_ 0162189042

:uil = -1
= L 0,000321114
3 10 > 5= T )
Zk:l[zj:]_(xlj _Vli) ]2 !

Hasil Proses perhitungan matriks partisi U ditukpuk pada Tabel 3.6.

Tabel 3.6Perhitungan matriks partisi U

[leil(xu _Vu)z]% [leu:l(xu -V )2]-% [leu:l(xu _Vu)z]% Ziqtl&(xﬂ _V'i )2]3%11 n il n i2 n i3

L1 L, Ls Litlotls Li/Lt Lo/Lt Lo/Lt

0.000052081 0.000191841 0.000077192 0.000321114 6208D042 0.597422879 0.240388079
0.000278113 0.000042200 0.000135826 0.000456134 09018977 0.092514651 0.297773372
0.000550558 0.000052464 0.000220326 0.000823347 68682357 0.063719898 0.267597745
0.000809685 0.000171904 0.002389804 0.003371393 40063286 0.050989017 0.70884769Y
0.000048407 0.000176983 0.000067499 0.000292884 65P74568 0.604266254 0.23045917y
0.000043320 0.000208350 0.000057542 0.000309211 40091727 0.673809599 0.186092674
0.000237717 0.000120999 0.000443148 0.000801864 96855840 0.150896951 0.552647209
0.000254839 0.000212659 0.000430673 0.00089817( 83030706 0.236769090 0.479500204
0.000189535 0.000032751 0.000106976 0.000329264 7563504 0.099467898 0.324897598
0.000593715 0.000191614 0.002807486 0.003592815 65P5D744 0.053332461 0.78141679H
0.000050801 0.000620939 0.000078408 0.000750147 6702D775 0.827755506 0.104523719
0.000030944 0.000153878 0.000041095 0.000225917 3696D924 0.681126324 0.181903751
0.000236254 0.000128409 0.000453913 0.000818577 88615103 0.156868873 0.554515025
9

0.000376099 0.000055358 0.00018794 0.000619404 07092727 0.089373097 0.303434176
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0.000056763 0.000019401 0.00004364|4 0.000119804 73078307 0.161937705 0.36428398*3

Matriks Perbaikan

[0.16219  0.59742  0.2403¢
060971  0.09251  0.29777
0.66868  0.06372  0.2676(
0.24016  0.05099  0.70883
0.16527  0.60427  0.23046
0.14010  0.67381  0.18604
0.29646  0.15090  0.55264
0.28373  0.23677  0.4795(
057563  0.09947  0.3249(
0.16525  0.05333  0.78143
0.06772  0.82776  0.10452
0.13697  0.68113  0.1819(
0.28862  0.15687  0.55453
0.60719  0.08937  0.30343

047378 0.16194  0.3642¢

Setelah dihitung perubahan matriks partisi kemudidilakukan
pemeriksaan kondisi berhenti. Kondisi berhenti digga dengan menghitung
selisih fungsi objektif iterasi ke satu dengan feingbjektif iterasi sebelumnya.
|Pi-Po| = |39727,5665576 - 0| = 39727,56655765>>0,00001 dan iterasi = 1 <
maxlter (=50). Pada iterasi pertama ini syarat kgingerhenti belum terpenuhi
yaitu nilai fungsi objektif masih lebih besar dailai eror terkecil, dan iterasi
masih kurang dari maksimum iterasi sehingga prbaess dilanjutkan ke iterasi 2
(t=2) dan seterusnya sampai didapatkan syarat giobelihenti.

Setelah iterasi ke-20, salah satu syarat kondididmi terpenuhi, yaitu
[P0 — Pio| = |29262,9008406 — 29262,9008452| = 0,0000045 =< 0,00001
dengan pusatluster (Vi) akhir yang ditunjukkan pada Tabel 3.7 dan fungsi
objektif iterasi ke-20 ditunjukkan pada tabel 3.8.
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Tabel 3.7PusatClusterlterasi ke-20 (Pus&tlusterAkhir)

Cluster ATRIBUT(j)
(k) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

110.864| 103.799 166.668 111.097 51.136 0.837 328.593 | 1.393 2.043

[o)]

192.637| 206.13q 244.81Fy 172.142 56.833 0.121 028.287 | 0.886 98.715

<2

3 157.678| 149.933 194.741 126.317 57.20 0.362 568.556 | 1.094| 49.852

(2]

Tabel 3.8Fungsi Objektif Iterasi ke-20 £p)

L1 L1 L3 L1+L2+L3
373.78999| 2014.69901 1167.26502 3555.75402
1155.39373 59.47035 226.72023 1441.58430
846.47145 39.66905 197.79949 1083.94000
25.55845 14.15675 379.42871 419.14392
353.32286| 2249.95679 911.6249; 3514.90457
147.93591| 1894.3893(Q 368.79310 2411.11831

LA

248.22881 162.04465 1158.28351 1568.55697

164.09435 189.17905 1024.68650 1377.95990

803.21684 17.93321 70.14058 891.29063
9.36508 6.26204 254.05856 269.68569

13.75138 643.15393 46.19254 703.09784
91.69998 1879.41193 222.15844 2193.27036
234.69746 163.33948 1143.13108 1541.16802
1251.54668 149.87506 642.29278 2043.71452
4135.02860 567.07683 1545.60638 6247.71180
Pt 29262.90084

=

Nilai matriks U akhir pada iterasi ke-20 berisi dnhasi mengenai
kecenderungan suatu data untuk masuk ke dalam geloikelas tingkat risiko
penyakit stroke. Derajat keanggotaan terbesar mekkan kecenderungan
tertinggi untuk menjadi anggota kelompok. Pengelokap data ini sesuai dengan
diagram alir proses pengelompokan data pada GaBbBaDerajat keanggotaan
pada data ke-1 adalah 0,10512 patiaster 1; 0,56660 padaluster 2; dan
0,32828 padecluster 3. Derajat keanggotaan terbesar pada data ke-lhhada
0,56660 padaluster2, sehingga data ke-1 menjadi anggitester2.

Detail derajat keanggotaan setiap data pada seligper beserta dengan
kecenderungan tertinggi untuk masuk ke suatu kedbmiimgkat risiko penyakit

stroke ditunjukkan pada Tabel 3.9.
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No. Uil Ui2 Ui3 C'“fter C'“;ter C'“,O,Ster
1 | 0.105122394 0.566601069 0.328276537 v

2 | 0.801467291 0.041254954 0157277759 v

3 | 0.780910464 0.03659876§ 0.182490771 v

4 | 0.060973984 0.033773961 0.905252058 v
5 | 0.100520087 0.640122086 0.259357832 v

6 | 0061354723 0.78569076 0.152954516 v

7 | 0.158255081 0.103310423 0.738434496 v
8 | 0119081281 0.137286761 0.743631959 v
9 | 0901189224 0.020119419 0.078691357 v

10 | 0.034724098 0.023218908 0.942056994 v
11 | 0.019558299 0.914742644 0.065699057 v

12 | 0.041809685 0.85689847 0.101291845 v

13 | 0.152287465 0.105986643 0.741725893 v
14 | 0.612379181 0.07333561 0.314285209 v

15 | 0.661852391 0.090764037 0247383571 v

Berdasarkan Tabel 3.9 pengelompokan data latihkusggotacluster 1
ditunjukkan pada Tabel 3.10, data latih anggtster 2 ditunjukkan pada Tabel
3.11, dan data latih anggathuster3 ditunjukkan pada Tabel 3.12.

Tabel 3.10Data AnggoteClusterl

N »
Atrigllj | TD | KG | KT |LDL | U |JK| AU | BUN |Kreatinin gfgti‘(‘j
1 | 100 | 100 | 195 | 127 |28 1 | 62 | 162 | 06 0
> | 120 | 106 | 195 | 127 |55| 1 | 62 | 96 1 0
3 | 110 | 86 | 153 | 105 | 72| 1 | 6.2 | 274 | 1.7 0
4 | 100 | 155 | 173 | 133 |56| 1 | 7.2 | 316 1.9 0
5 | 110| 85 | 97 | 53 |35| 0 | 6.2 | 489 | 2.2 0

Tabel 3.11Data AnggoteCluster2
No/ . Status
iyt | TD | KG | KT |LDL [ U |JK | AU | BUN | Kreatinin | 1008
1 | 192 | 231 | 183 134 761 | 9.8 | 1790 1.2 100
> | 200| 138 | 267 | 188 | 63| 0 | 6.4 | 13 0.9 100
3 | 160 | 192 | 285 | 183 |63| O | 75 | 107 | 08 100
4 | 210 | 204 | 220 | 162 [49| 0 | 7.2 | 231 | 0.7 100
5 | 200 | 253 | 249 | 187 [49| 0 | 52 | 141 1 100
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Tabel 3.12Data AnggotaCluster3

No/ - Status
Atribut TD KG KT |LDL | U |JK | AU | BUN | Kreatinin Risiko
1 140 155 195| 127, 460 | 6,2 20 1,5 50
2 190 | 120 | 197 | 117 |50| O | 7,8 | 13,3 0,9 50
3 140 | 188 | 195 | 127 |60| 1 | 6,2 | 10,5 1 50
4 150 | 155 | 195 | 127 |66| O | 6,2 | 30,6 1 50
5 190 | 119 | 195 | 127 |63| 1 | 6,2 | 13,2 0,7 50

Setelah prosefsizzy c-means clusterirsglesai, langkah selanjutnya adalah
melakukan analisa varian. Pada proses analisanvakan dihitung nilai varian
pada tiap hasitlusteryang terbentuk sebagai langkah untuk menganelisder.
Analisaclusterdigunakan untuk mengetahui hadiisteryang ideal untuk proses

pembangkitan aturdizzy

2. Proses Perhitungan Varian

Proses perhitungan varian digunakan untuk mengietalikitidaknya hasil
proses clustering berdasarkan kepadatan sebaran datanya. Perhitumitgn
batasan varian sesuai dengan diagram alir prosaglésarvarian pada Gambar
(3.9).

Langkah pertama adalah mencari rata-rata data tigricluster (d;).
Contoh perhitungan nilai rata-rata nilai tekanaradgTD) untukcluster1 adalah
sebagai berikut:

_100+120+110+100+110
5

Dari rata-rata data setiagluster d, dapat dihitung nilai rata-rata data

=108

d,

cluster(d) untuk setiap atribut. Contoh perhitungan nifi ¢ntuk atribut tekanan

darah (TD) adalah sebagai berikut:

108+1924 +162
3

d= =154133
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Rata-ratad;) dan @) setiap atribut dapat disajikan pada Tabel 3.13.

Tabel 3.13Rata-rata

Rata-ratid; )

Cluster | KG KT | LDL | U | JK | AU | BUN | Kreatinin gf;f;
b 108 | 1064 | 162,6] 109| 492 08 64 2674 148 )
2 1924 | 203.6| 2426 1708 60 0p 722 1576 09 100
3 162 | 1474 | 1954 125| 57 04 682 1752  1,0P 50

rata-tata| 154,133| 152,467 200,2 134,983 554 0467 6,713 020,0 1,14 50

Setelah rata-rata(d,) dan @) diketahui, langkah selanjutnya vyaitu

menghitung varian setiagluster. Varian tiapcluster (V¢) dapat dihitung dengan

menggunakan persamaan (2-8). Berikut ini perhitangaian tiapcluster (\) :

Vlz = ncl—li;:(dl —a)z

V7P = 1

1

(100-108 +...+(110-108) + (100-1064) +...+ (85-1046)’
+(195-1626) +...+(97-1626)" + (127-109 +...+(53-109) +(28- 49,2

+...+(489-2674f +(06- 148 +...+ (22— 148/ +(0-0) +...+ (0-0f
V2 = 4177635

Dengan langkah perhitungan yang sama padster kedua darcluster

ketiga, maka didapatkan hasil nilai varian padaukecduster adalah sebagai

berikut:

V2 =4177635
V2 = 4509317
V2 =1661746

Setelah nilai varian setiapluster diketahui, maka selanjutnya dapat

dihitung variance within cluster () danvariance between cluster ) Nilai Vy,

didapatkan dengan menggunakan persamaan (2-9)déhgajumlah data, k =

jumlahcluster, n = jumlah anggota tiaplusterdan Vi = varian tiagluster. Hasil

perhitungarvariance within cluster ()) adalah sebagai berikut :

" 5-1 +..+(35-492) + (1- 08) +...+ (0- 08 + (62— 64) +...+ (62— 64) + (162~ 26,74)
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Vw - N -k izzll(ni 1)xvi
Vv, = 151_ 3 ((5-1)x4177635)+((5-1)x4509317)+((5-1)x1661746))
V, =3449566

Nilai variance between cluster {Mdapat dihitung dengan menggunakan

Persamaan (2-10). Hasil perhitungéaradalah sebagai berikut :

Vb :kl—lgn(di —a)z

Vo L ((5><(108—154,131§2)+...+(5><(0—50)2)+(5><(192,4—154,13:§2)+...+(5><(100— 50)2)J
" 3-1{ + (5x (162-154133)+ ...+ (5% (50- 50

V, = 47103982

Setelah nilaivariance within cluster ()) danvariance between cluster
(Vp) diketahui, maka batasan vari@n) dapat dihitung dengan Persamaan (2-11)
sebagai berikut:

V = \i = M =0,0732330
V, 47102982

Suatucluster dikatakan layak apabila nilay,, lebih kecil daripadavy.
Semakin keciV,, dan semakin bes&, makaclustersemakin baik. Apabila nilai
Vw lebih besar darV, berarti ada kesalahan dalam prosésstering Setelah
dilakukan perhitungan varian terhadepster maka jumlahclusteryang paling

ideal dapat diketahui.

3. Proses Ekstraksi AturanFuzzy

Proses ekstraksi aturdnzzymerupakan proses untuk membentuk aturan
beserta koefisiemutpuhya yang nantinya akan digunakan p#adzzy inference
systenmodel sugeno orde-satu.

Proses ekstraksi aturdnzzysesuai dengan diagram alir proses ekstraksi
aturan fuzzy pada Gambar (3.11). Langkah pertansaladmencari derajat
keanggotaan data pada masing-masihgster. Derajat keanggotaan ini dapat
dibentuk dengan menggunakan fun@suss Nilai pusatcluster dan standar

deviasi perlu diketahui agar dapat membentuk fukganggotaaauss
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Nilai pusatclusterdidapatkan dari hasil perhitungan puslaster Standar
deviasi diperoleh dari perhitungan peramaan (2ef) sesuai dengan diagram
alir proses perhitungan standar deviasi pada Garfiap). Berikut ini adalah

contoh perhitungan standar deviasi:

Zinzl(xi _;C)Z — Z?:l(xi _;0)2
n -1

- [(292-109" + (200- 108 + (160-108) +...+ (200-108)’)
5-1

o0 =8367

Hasil perhitungan standar deviasi ditunjukkan pealael 3.14.
Tabel 3.14Standar Deviasi

Ségjr)m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
1 | 8.367 | 28.623 40.630| 33.076| 17.683| 0.447| 0.447| 15.166| 0.661| 0.000
2 | 19.204| 43.673| 39.278| 23.124| 11.358 0.447| 1.695| 4.859 | 0.192 0.000
3 | 25.884| 28.815| 0.894 | 4.472] 8.602 0.548.716| 8.108 | 0.295 0.000

Setelah standar deviasi diketahui selanjutnya hdalanghitung derajat
keanggotaan dengan menggunakan fungsi gauss bdwatagersamaan (2-29).
_i (x, ‘C;kj i
H;=e '’ i
_i(xli‘qj i

~  20?
— e j=1 J
Iull

[ (192-192,4)? }{ (231-2036)? ]J{ (183-242,6) }{ (134-1708)° +[ (76-60)?

2x(19,2047 ) | 2x(43673?% ) | 2x(39,2787 ) | 2x(23124)* ) | 2¢(11,358)
S _(-02) ) [(98-722F ) [(17.9-1576) | [ (12-092) | [ (1-1)°
[0, =e [2x(o,447)2] [ 2><(L695)2] ( 2x(4,859) J [2x(o,192)2] [2x(0)2]
11
L, = 43356 -21

|




Hasil perhitungan derajat keanggotaan ditunjukkashaprabel 3.15.

Tabel 3.15Derajat Keanggotaan

Wi

U2

U3;

4.33564E-21

0.007391703

1.8568E-17

0.004628547

0.002615535

2.61248E-08

0.723273541

0.00434132

8.09215E-08

0.001580111

0.02412709

1.61843E-09

0.003923865

0.48318752¢

0.482567757

3.65606E-05

0.18964710¢

0.189647109

4.52842E-11

0.041593681

0.0037929472

0.351035183

0.103328428

2.08288E-09

0.003656047

2.70339E-08

1.6542E-294

1.96645E-12

0.005676815

0.108896276

1.0565E-17

0.201578131

0.199251564

9.90198E-15

0.323448728

1.25E-08

1.81108E-04

0.261174496

1.44095E-08

0.000896927

3.22929E-08

1.00136E-57

3.66201E-10

1.28378E-21

4.93051E-09
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Langkah selanjutnya untuk ekstraksi aturan fuzajadmencari nilad,

yang terbentuk dari derajat keanggotaan data padaingirmasingcluster

menggunakan persamaan (2-30). Berikut ini adalainotoperhitungaralg. untuk
aturan pertama.

dl = x,, X g, =192 x 4,3356E - 21 = 8,3244E - 19
Xy, X fdy, = 231% 4,3356E - 21 = 1,00153E - 18
dl = x5 x y,; =183x 4,3356E — 21 = 7,934E - 19

d;), =%, x 4, =134x 4,3356E - 21 = 581E -19

di = X X g, = 76 % 4,3356E — 21 = 3,295E - 19

X, X [y = 1% 4,3356E - 21 = 4,3356E - 21

dl =x, x u, = 98x 4,3356E — 21 = 4,249E - 20

di = X x g, =17,9% 4,3356E - 21 = 7,761E - 20
dl = x, X f, = 1,2 % 4,3356E - 21 = 5,2028E - 21
dl, = X0 X Myy =100 x 4,3356E - 21 = 4,3356E - 21

o
iy
Be

1

o
iy
B

1
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Hasil perhitungariX.adalah sebagai berikut:

[8.3244E-19 1.00153E-18 7.934E-19 .- 1.8568E-17 |
0.41010629 0.41010628 0.7997073 --- 3.13933E 08
86.9645334 76.818671T 141.31737 --- 5.42502E 08

15.8264E07 4.5022E07 5.138E-07 --- 0

Setelahdi’} diketahui, kemudian dilakukan proses normalis&bses

normalisasi adalah proses untuk mendapatkan di]‘iaj/ang nantinya digunakan

untuk pembentukan matrikel. Normalisasi dilakukan dengan menggunakan

persamaan (2-27) dan persamaan (2-28). Berikuadalah contoh perhitungan

normalisasi matriksl;.

1 —
dll_

1 -
dlZ_

1
d13_

1
d14_

1
dlS_

1
d16_

1
d17_

1
dlS_

1
dlg_

d; -

dii _B3244E-19 4 pp0pp g
z u,, 007391703

k=1

d; -

= LO0153E ~18 _, 25494k —16
z Uy 0,07391703

k=1

d; -

¢ 13 _ 1,934E-19 _ 1073E -16
Z U, 0,07391703

k=1 1

d; -

5 14 = SBIE ~19 = 4,4578E -17
Z u,, 0.07391703

k=1

d; -

= 32951E ~19 _ , 1578E 17
Z u,, 007391703

k=1

d; -

¢ 16 _ 43356E-21_ 5.8655E —19
Z Ui 0,07391703

k=1

d; -

¢ 7 _ 4,249E - 20 _ 5,748E 18
Z u,, 0.07391703

k=1

d; -

dis . TI61E-20 oo 5
Z u,, 007391703

k=1

d; -

2= 5,2028E ~ 21 _ ; 5397F _19
z Uy, 0,07391703

k=1
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dlllO _ 4,3356E - 21
z s U 0,07391703
k=1/"k1

1
dllO -

=5,8655E - 19

Setelah proses normalisasi selanjutnya dilakukambpatukan matriks U.
Masukan dari matrikd) adalah matriksdkij dan menghasilkan keluaran berupa
matriksU yang berdimensi jumlah date)(x (jumlahcluster* (jumlah atribut +
1)). Pembentukan matriks U didasarkan pada persam@a29). Hasil
Pembentukan matriks U adalah sebagai berikut:

[1.1262E-16 1.35494E-16 1.073E-16 --- 2.51201E-15]

56.6124369 56.6124369 110.39425 --- 4.33364E 06
119.519994 105.575998 194.21999 -.- 7.45589E 08

110 85 97 0

Setelah pembentukan matriks U, langkah selanjuadaah perhitungan
LSE. Matrik U nantinya berperan pada proses perhitungan LSE untuk
mendapatkan nilai koefisieautput Perhitungan LSE dilakukan sesuai dengan
diagram alir proses perhitungan LSE pada Gambat6)4.Inputan proses
perhitungan LSE adalah matriks U dan matriks Yeét pembentukan matriks
U selesai, maka langkah selanjutnya adalah membeanairiks U Transpose

(U™). Matriks U Transpose dihitung menggunakan Micrbsatel dengan fungsi

TRANSPOSE(). Hasil Pembentukan matriks adalah sebagai berikut:

[ 1.1262E-16 56.6124369 119.519994 --- 110|

1.35494E-16 56.6124369 105.575998 --- 85
1.073E-16 110.39425  194.21999 -.- 97

| 2.51201E-15 4.33364E06 7.45589E08 --- O |

Setelah dilakukan perhitungan matriks U Transp@saudian dilanjutkan
operasi perkalian matriks antara matriks dengan matrik&) (UT = U) sehingga

didapatkan matriks hasil pekalian seperti berikut i
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[104652.738 110788.405 146236.128 --- 0.00038539|
110788.405 123302.346 157600.23 --- 0.00039376
146236.1286 157600.23 210568.662 --- 0.00066962

10.00038532 0.00039376 0.00066962 --- 1.92358E-11]

Dari hasil perkalian matrik®JT = U kemudian dilakukan operasi invers
pada matriks tersebut. Matrilts = U diinverse menggunakan bantuan Microsoft
Excel dengan fungsi MINVERSE(). Hasil inverse nmar{u®=uU)"! adalah

sebagai berikut:

[ 0.02357843 -0.0047986 -0.03509966 --- 9.54319E 07 |
-0.00479858 0.00128009 0.00708398 --- -1.2722E07
-0.03509966 0.00708395 0.05329012 --- -1.38578E06

1 9.54319E07 -1.272E-07 -1.38578E06 --- 1.18679E-10 |

Matriks (UTxU)™") kemudian dikalikan dengan matriks” sehingga

menghasilkan matriks 7 xU) ~xUT berukuran 30 x 15 seperti berikut ini:

[-0.00037388 -0.0199636 -0.05270258 --- -0.01671920 |
-0.00031112 0.00400169 0.00048838 --- 0.00403878
0.00079908 0.03604597 0.08659842 --- 0.03419928

| 1.78053E07 4.4937E06 -6.43561E06 --- -1.38806E 06|

Hasil perkalian matriks invers dan matriks trangpd®” xU) " *xU”
tersebut kemudian dikalikan lagi dengan matriksadatitput Y (15x1) yaitu
((UTxU)"*xUT) =¥ sehingga menghasilkan matriks K berukuran (15x1).

Matriks K ini berisi koefisien output. Hasil penitgan pada matriks K yaitu:



Matriks data output y

100
0
0

50
100
100

50

50

50
100
100

50

Dengan demikian didapatkan nilai koefisien outmldagyai berikut :
Matriks K

3.508655524
-0.186052416
-4.792126521

5.029370287
-1.001744722
-4.628640495
-2.985150081
-2.132653133

-5.71725684
-1.424305892
-0.404859613

0.020808918
-0.588558601

1.31768843

0.610516898
-15.31870143

4.313983979

1.932941481
-0.716101759
-3.035795935
-0.005953171
-0.005985442

88
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-0.011682822
-0.007608812
-0.001553706
-6.00705E-05
-0.000371454
-0.000923802
-3.78378E-05
-5.99119E-05

Dari hasil perhitungan matriks K, barulah dibentoknjadi matriks yang
berukuran r xm,dimanar merupakan jumlah aturan dam panjang atribut.
Sebagai hasil akhir untuk koefisientput(Kj) yang siap digunakan pada proses
inferensi fuzzy. Nilai koefisien output ditunjukkan pada Tabel 3.16 dan Tabel
3.17.

Tabel 3.16KoefisienOutput(1)

Koefisien Output
R j=1 j=2 j=3 j=4 j=5
R1 | 3.508655524 -0.186052416 -4.79212652 5.029370287 -1.001744722
R2 | -0.404859613 0.020808918 -0.5885586 1.31768843 0.61051689§
R3 | -0.005953171 -0.005985442 -0.01168282 -0.007608812 -0.001553706

Tabel 3.17KoefisienOutput(2)

Koefisien Output
R j=6 =7 j=8 j=9 j=10
R1 | -4.628640495 -2.985150081 -2.132653133 -5.71725684 -1.424305897
R2 | -15.31870143 4.313983979 1.932941481 -0.716101759 -3.035795934
R3 | -6.00705E-05 -0.000371454 -0.000923802 -3.78378E-05 -5.99119E-05

Dari matriks koefisienoutput ini diperoleh parameter-parameteuntput

untuk setiap aturan sebagai berikut:

(K11 * Xa2)+(Ki2* X12)+(kiz* X1g)+(Kia* X14)+(K1s* X1s)

+(kie* X16)+ (K17 * X17)+(Keg * X18)+(Kig * X1)+K11c
= (350865552‘* X11)+(-018605241(* X12)+(-4792.2652* X13)
+(5.029370287 * X4)*+(-1.001744722 * X5)+(-4.628640495 * Xo)
+(-2.985150081 * X)+(-2.132653133 * Xg)+(-5.71725684 * Xo)
+(-1.424305892)

22:

(Kox * Xo1)+(Koz * X22)+(Koz * X23)+(Koa * X24)+(Kos * X 25)

+(Koe * X26)+ (Ko7 * X27)+(Koe * X28)+(Kog * X 29)+Ko.1¢
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= (-0.404859613 * X%;)+(0.020808918 * X,)+(-0.5885586 * Xs)
+(1.31768843 * %,)+(0.610516898 * %c)+(-15.31870143 * %)
+(4.313983979 * X,)+(1.932941481 * %)+(-0.716101759 * Xo)
+(-3.035795935)

Z3 = (Kap* X3p)+(ks2 * X32)+(Ksz * X3za)+(Kas * X34)+(Kzs * X3s)
+(Kse * X3g)+(Ka7 * X37)+(Ksg * X3g)+(Kae * X39)+kKs.1¢
= (-0.005953171 * %)+(-0.005985442 * X%)+(-0.01168282 * %y)
+(-0.007608812 * X)+(-0.001553706 * Xe)+(-6.00705E-05 * %)
+(-0.000371454 * X)+(-0.000923802 * Xg)+(-3.78378E-05 * %)
+(-5.99119E-05)

Setiap variabeinput juga akan terbagi menjadi 3 himpunfazzy Aturan-aturan
yang terbentuk adalah sebagai berikut:

[R1]: IF (TEKANAN DARAH is centeii) and (KADAR GULA is centap) and
(KOLESTEROL TOTAL is centgg) and (LDL is centay) and
(Usia is centes) and (JENIS KELAMIN is centyg) and (ASAM URAT is
centegz) and (BUN is centgg) and (KREATININ is centgg) THEN Status
Risiko =

[R2]: IF (TEKANAN DARAH is centegs) and (KADAR GULA is centep) and
(KOLESTEROL TOTAL is centeg) and (LDL is centey) and
(Usia is centes) and (JENIS KELAMIN is centg) and (ASAM URAT is
centegy) and (BUN is centgg) and (KREATININ is centeg) THEN Status
Risiko = %

[R3]: IF (TEKANAN DARAH is centeg;) and (KADAR GULA is centep) and
(KOLESTEROL TOTAL is centeg) and (LDL is centeg) and
(Usia is centess) and (JENIS KELAMIN is centizg) and (ASAM URAT is
centegz) and (BUN is centgg) and (KREATININ is centeg) THEN Status
Risiko =
3.4.2. Proses Pengujian
Sebelum dilakukan pengujian terhadap data ujielénl dahulu dilakukan
penentuarrange untuk menentukamange dari tiap kelas status risiko (rendah,
sedang, dan tinggi). Pada proses penentaage yang dibutuhkan yaitu data
latih, pusatcluster (cente), nilai sigma clusterserta parameteyutput pada tiap
aturan. Data-data tersebut kemudian digunakan umiekcari nilai Z dari tiap
data latih, Setelah didapat nilai Z dari tiap dadatih, kemudian dihitung
berapakah jumlah total data dari masing-masingistasiko (kelas rendah, kelas
sedang, dan kelas tinggi). Setelah itu dilakukarulpagan untuk pengecekan

status risiko, lalu nilai Z dimasukkan kedalam ars&endah[S], sSedang[R], dan
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sTinggi[T]. Contoh array sRendah[S], sSedang[Rh sl@inggi[T] adalah sebagai
berikut:

sRendah[R] = {41,530; 25,161, 20,471, ...; -6,269}

sSedang[S] = {47,056; 64,934; 45,645; ...; 59,714}

sTinggi[T] = {86,214, 66,153; 89,319; ...; 55,679}

Dari ketiga array tersebut, masing-masing dicatainminimum dan
maksimumnya. Nilai minimum dan maksimum ini nanéingigunakan sebagai
range dari masing-masing status risiko (kelas rendallasksedang, dan kelas
tinggi). Berikut hasil nilai minimum dan maksimunard masing-masing status
risiko :

Rmin =-13,501 ; Rmax = 44,278

Smin = 21,184 ; Smax = 81,208

Tmin = 55,679 ; Tmax = 145,834
Sehingga dari nilai minimum dan maksimum itulahaghdtkan grafikangestatus

risiko adalah seperti berikut :

i \ \\

e y
g e

— e L
0 21,18 44,28 55,68 81,21 100
Fd

Gambar 3.26Grafik rangestatus risiko

Setelah dilakukan penentuan range dari tiap st&ik®, maka dilakukan
proses pengujian. Proses pengujian dilakukan teghadata uji dengan
menggunakan aturan yang telah terbentuk pada ppeselsangkitan aturafiuzzy
Data yang dibutuhkan dalam proses ini, atara laia dji, pusatluster(centej,

nilai sigma clusterserta parametautputpada tiap aturan. Proses inferefugizy
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dilakukan sesuai dengan diagram alir proses sigtérensifuzzypada Gambar
(3.19). Data uji yang digunakan, ditunjukkan padadl 3.18.

Tabel 3.18Data Uji

TD | KG | KT |LDL | U | JK | AU | BUN | Kreatinin | Status Risiko
190| 120| 197| 117 | 50| 0 | 7.8| 13.3 0.9 50

Selanjutnya adalah mencari derajat keanggotaan dtaput data uiji
terhadap aturan dengan persamaan (2-32). Sebagthcperihutngan derajat

keanggotaan pada aturan pertama adalah sebagdaitberi

(X =Cy)? (X Vi)? _ (150-110,864)°
py=e 1 ze M ze 203997 = 374F 20
1~ - - B
(X% _Czkj )? (Xyp~Vip)? _(120-103,798)>
L, =€ 207° - e 202 - e 2(28,6234)° 0,85198
(X-Cy)? (Xeg~Via)? _(197-166,667)°
U, =e 200 _ e 202 _ e 2(40,6300)> _ 0.7567
13~ - - -
(X _Czkj )2 (Xy4™Vig)? _(117-111,096)°
U, =€ 207 - e 207 —e 2(33,0756)*  _— 0,9841
_(X;—Cy)? (Xy5~Vi)? _ (50-51,1364)2
U, =e 207 —e 202 -e 2(17,6833)2 _ 0.9979
15 — - - -
JX7C)® (X Vi) _(0-0,837)?
U,=e 1 =ze % =g 20407 201734
1 )
(X -Czkj )? (X -Vip)? _(7,8-6,354)?
ﬂ17 —e 20 —e 202 —e 2(0,447)2 — 0’0054
_(X-C)? (Xqg~Vig)? _(13,3-24,5936)°
U, =e 207 —e 20 -e 2(151656)>  _ 0.7578
18 - - -
SOGC) _C;" i _(XyVap)? _(0,9-1,392)°
207% 2 2
t,=e 7 =e 2 =g 2000 =(07573

Hasil selengkapnya dari nilai derajat keanggotaasing-masing aturan
(M) ditunjukkan pada Tabel 3.19.
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D

KG

KT

LDL U JK

AU

BUN

Kreatinin

R1

3.74E-20

0.85198

0.7567

0.9841| 0.9979| 0.1734

0.0054

0.7578

0.7573

R2

0.990616

0.14299

0.4766

0.0582| 0.8344| 0.9641

0.8757

0.8278

0.9971

R3

0.458562

0.58300

0.0411

0.1141| 0.7099| 0.8035

0.2273

0.7425

0.8058

Kemudian tahapan selanjutnya adalah menfaristrength (o-predikat)

untuk setiap aturan. Apabila digunakan operat@duct sebagai operator pada

anteseden maka dapat diperoleh:

[R1] a1 = paa® Haz@l13@l14® ... ®Llig

= 0,000e 0,851e 0,756 0,984e ...

[R2] : a2 = por® Hoo®oze2s® ... ®Llxg

= 0,990e 0,142 0,476 0,058e ...

[R3] : 03 = g1® Lz2@|i33@|i34@ ... ®|i3g

= 0,458e 0,583 0,041 0,114e ...

e 0,757 = 0,000

e 0,997 = 0,002

¢ 0,805 = 0,000

Menentukan nilaiZ untuk setiap aturan merupakan langkah selanjutnya

pada proses inferensi fuzzy sugeno orde-satu. Benkadalah perhitungan nilai

Z dari ketiga aturan yang telah terbentuk:

Z; = (Kyy % %,) +(Kyp X X5) +ot (Kyg X Xi9) +Kpgg
Z, =(—35086x190 +(—-01860<120 +...+(-57172< 09) +-1,4243
Z, =18Q4001

Hasil nilai Z untuk tiap aturan ditunjukkan padeb@&h3.20.

Tabel 3.20Nilai Z Untuk Setiap Aturan

Z
e 180.4001281
Z, 49.9999995
Zs -5.134065618

Langkah terakhir, yaitu menghitung nila total (defuzzy dengan metode

weighted average
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5 = (@x2)+(a,x2,)+(a; % Z,)
ata, ta
0,000000%180,400128] + (0,002286545x 49,9999999 + (0,000097473« (-5,134065618)
0,000000+ 0,002286545+ 0,000097473

L

Z =47,74579141

Dengan demikian hasil akhir untuk proses pengujiailam mendapatkan
nilai risiko stroke dari data uji dengan nilai btri tekanan darah (TD) = 190,
kadar gula (KG) = 120, kolesterol total (KT) = 19%w Density Lipoprotein
(LDL) = 117, usia (U) = 50, jenis kelamin (JK) =(f@erempuan), asam urat (AU)
= 7.8, Blood Urea Nitrogen(BUN) = 13.3, kreatinin = 0.9 adalah sebesar
47,74579141.

Selanjutnya, dari nilai Z tersebut ditentukan malselias rendah, sedang, atau
tinggi dengan melihat grafik derajat keanggotaagkat risiko yang telah didapat
sebelumnya. Adapun grafik derajat keanggotaan dihglsiko adalah seperti
berikut:
rendah sedang tinggi

1 ] T g T T i E—

4

£ -."1 E ."II
% i
o S

AN
o Moy
g I R SR .. ™ I
o 21,18 44 28 55,68 81,21 100
Z

Gambar 3.27Grafik Derajat Keanggotaan Tingkat Status Risiko

Dari gambar diatas, dapat dilihat bahwa nilai Z ukadalam range kelas
sedang, sehingga dapat dikatakan bahwa pasiemuensempunyai risiko yang

sedang untuk terkena penyakit stroke.



BAB IV
IMPLEMENTASI

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai implemestagm berdasarkan
proses perancangan. Diagram implementasi sebagabagan umum pokok

bahasan pada bab ini ditunjukkan pada Gambar (4.1).

4% Spesifikasi Sistem
Implementasi il Tl
P Algoritma

Implementasi
Antarmuka

Gambar 4.1 Diagram Implementasi

Implementasi terdiri dari spesifikasi sistem, inmpéntasi algoritma, dan
implementasi antarmuka. Implementasi sistem detelsi risiko stroke ini
dibangun dengan mengacu pada pemodelan menggumatadefuzzy c-means
clusteringdan metodduzzy inference systesngeno orde-satu dan sesuai dengan

model perancangan.

4.1. Spesifikasi Sistem
Spesifikasi sistem yang dimaksud meliputi spessiikperangkat keras

(hardwarg dan perangkat lunakdftwarg yang digunakan untuk implementasi.

4.1.1. Spesifikasi Perangkat Keras
Perangkat keras yang digunakan dalam pengembarigiam sadalah
sebuamotebooldengan spesifikasi sebagai berikut:
1. Prosesoiintel(R) Core(TM)2 Duo CPU T8300 @2.40GHz

95
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2. Memori3.00 Gb RAM
3. Harddisk250 GB
4. Monitor 14"

4.1.2. Spesifikasi Perangkat Lunak
Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangf@msdiantaranya
adalah sebagai berikut:
1. Sistem operasi Windows XP professional Version 2002
2. Microsoft Visual Studio 2010
3. XAMPP 1.7.1

4.2. Implementasi Algoritma

Berdasarkan analisa dan perancangan sistem yagdielangun pada bab
sebelumnya, maka pada bab implementasi ini akabadkan cara menerapkan
hasil perancangan ke dalam sebuah program yanglalindya berisikasource
code yang membentuk sistem. Algoritma ini diimplemerkasi ke dalam
beberapa kelas. Secara umum kelas yang dibentukipaiean kelas untuk
mengimplementasikan tampilan antarmuka sistem daalask untuk
mengoperasikan proses jalannya sistem. Penjeladas-kelas pembentuk sistem
deteksi dini risiko stroke dijelaskan pada Tabel)4

Tabel 4.1Deskripsi Kelas Program

Nama kelas Deskripsi

FCM.cs Kelas yang berisi proses pelatihan data
latih dengan menggunak#uezy c-means

VARIAN.cs Kelas yang digunakan untuk memprose
nilai batasan varian dari hasiustering

[72)

EKSTRAKSIATURANFUZZY.cs | Kelas yang digunakan untopémbentukan
aturanfuzzydan menentukan nilai
koefisien output.

PENGUJIANRANGE.cs Kelas yang digunakan untuk meuneart
rangedari nilai status risiko.

FISSUGENO.cs Kelas yang digunakan untuk proses
pengujian terhadap data uji dengan
menggunakaifuzzy inference system
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model Sugeno.

Forml.cs

Kelas ini digunakan untuk menampilka
antarmuka

4.2.1. Implementasi Proselustering MenggunakanFuzzy C-Means

Kelas FCM.cs merupakan kelas yang yang dibuat unpu&ses

pembelajaran data latimenggunakan metodeizzy c-means clusteringroses

FCM clustering diterapkan pada kelas FCM.cs sesuai dengan diaglarpada

Gambar (3.3), dimana pada kelas ini terdapat 7egrasama yang diterapkan

pada beberapaethod Penjelasamethodpembentuk kelas FCM.cs dijelaskan

pada Tabel (4.2).

Tabel 4.2Method-method Pembentuk Kelas FCM.cs

NamaMethod

Deskripsi

datalatih()

Methodini digunakan untuk membaca d
menampilkan data latih dadatabase

AN

matriksPartisiAwal()

Method ini digunakan untuk membenty
matriks partisi awal

Kk

CariPuseCluste(doublel,]
matriksU, double[,] matriksData)

Method ini digunakan untuk menghitun
nilai pusatcluster

HitungFungsiObyektif(double[.
matriksAwal, double[,] matriksV,
double[,] matriksX)

Method ini digunakan untuk menghitun
nilai fungsi objektif

g

perubahanMatriksPartisi(double
matriksAwal, double[,]
matriksData, double[,] matriksV)

Method ini digunakan untuk menghitun
perubahan matriks partisi sampai Sya3
kondisi berhenti terpenuhi

g
wrat

isBerhenti(double Pt, double
PtMin1, int iterasiKe)

Method ini digunakan untuk mengece

syarat kondisi berhenti

2k

tentukanldXluste(doublel[,]
matriksU)

Methodini digunakan untuk menentukan
clusterdari data latih

id

1. Implementasi Proses Baca Data Latih

Proses pertama padiCM clusteringadalah membaca data latih. Proses

masukan data latih ini diterapkan kedalam seboethoddatalatih(). Untuk dapat
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membaca data latih yang telah disimpan sebelumagla pebuallatabase maka
diperlukan sebuamethodFCM() untuk mengoneksikan antara program dengan
database Penerapan untuk proses baca data latih ditunjuklealaSource code
4.1.

public void datal atih()
{

try
{
koneksi . Open();

string query = "select * fromdata_ |atih";
comm = new MySql Conmand( query, koneksi);
conm Execut eNonQuery();

adapter = new MySgl Dat aAdapt er (conm) ;

read = comm Execut eReader () ;

matri ksData = new doubl e[ data, atribut];
int i = 0;

whil e (read. Read())

int id = Convert.Tolntl1l6(read["id_latih"]);
int TekananDarah =
Convert. Tol nt 16(read[ "t ekanan_darah"]);
int KadarGula =
Convert. Tol nt 16(read[ " kadar gul a"]);
int Kol esterol =
Convert. Tol nt 16(read[ "kol esterol _total "]);
int LDL = Convert.Tolntl16(read["ldl"]);
int Usia = Convert.Tolnt16(read["usia"]);
int Jeni sKelam n =
Convert. Tol nt 16(read["j enis_kel anin"]);
doubl e AsamJrat =
Convert . ToDoubl e(read[ "asam urat"]);
doubl e BUN = Convert. ToDoubl e(read[ "bun"]);
doubl e Kreatinin =
Convert . ToDoubl e(read[ "kreatinin"]);
int StatusRi si ko =
Convert. Tol nt 16(read["status"]);

matri ksData[i, 0] = TekananDar ah;
matri ksData[i, 1] = Kadarul a;
matri ksData[i, 2] = Kol esterol;
matri ksData[i, 3] = LDL;

matri ksData[i, 4] = Usi a;

mat ri ksData[i, 5] = Jeni sKel am n;
matri ksData[i, 6] = Asanlrat;
matri ksData[i, 7] = BUN;

mat ri ksData[i, 8] = Kreatinin;
matri ksData[i, 9] = StatusRi si ko;

I Tty

f1.tabel Dat aLati h. Rows. Add( TekananDar ah,
Kadar Gul a, Kol esterol, LDL, Usia, JenisKelam n, Asanmlrat, BUN,
Kreatinin, StatusRisiko);

}
}
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catch (Exception er)

{
Console. WiteLine("Error: " + er);
}
finally
{
koneksi . C ose();
}

Source code 4.1 Implemetasi Baca Data Latih

2. Implementasi Proses Pembentukan Matriks Partisi AwbhU

Proses pembentukan matriks awal dimulai dengan aeghklitan bilangan

random yang diikuti dengan penjumlahan elemen sebaris sejumlah data.

Jumlah bilangan yang dibangkitkan yaitu jumlah dagamlahcluster Kemudian

dilakukan perhitungan nilai elemen matriks dengamivagi nilainik dengan Qi

yang bersesuaian.

Kode program untuk proses pembentukan matriks gpaatval merujuk

pada persamaan (2.1) dan (2.2). Implementasi ymges pembentukan matriks

partisi awal adalah dengan membuatthodmatriksPartisiAwal() seperti yang

terlihat padeéSource codd.2.

public void matriksPartisi Anal ()

{

}

mat ri ksAwal = new doubl e[ data, jm cl uster];
Random r =new Random() ;
doubl e[] Q = new doubl e[ dat a];

for (int i=0; i<data; i++)

{ for (int k = 0; k < jmcluster; k++)

{ mat ri ksAwal [i, k] = r. NextDoubl e();

Q[i] += matriksAwal [i,K];

}
for(int i=0; i<data; i++)
{ for (int k=0; k < jmcluster; k++)

{ matri ksAwal [i, k] =matriksAwal [i,k]/Q[i];
\ }

Source code 4.2 Implementasi Pembentukan Matriks Partisi Awal
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3. Implementasi Proses Perhitungan Pusatluster

Perhitungan pusatluster dilakukan sesuai dengan persamaan (2.3)
sehingga menghasilkan pusdtister sejumlahclusterx jumlah atribut. Struktur
penulisan kode program untuk implementasi penenpusatclusterditunjukkan

padaSource codd.3.

Public doubl e[,] Cari PusatC uster(double[,] matriksU, double[,]
mat ri ksDat a)

{

matri ksV = new doubl e[jm cl uster,atribut];

for (int k = 0; k <jmcluster; k++)

{
for (int j = 0; j < atribut; j++)
doubl e penbil ang = 0, penyebut = O;
for (int i =0; i < data; i++)
{

penbi | ang += ((Math. Pom matri ksAwal [ i,
kl, w)) * matriksData[i, j]);

penyebut += (Math. Pow( matri ksAwal [i, K],
w);

}
if (penyebut == 0.0) matriksV[(k, j] = 0;
else matri ksV[k, j] = penbilang/ penyebut ;
}
}

return matri ksV;

Source code 4.3 Implementasi Penentuan PuShister

4. Implementasi Proses Perhitungan Fungsi Objektif

Proses perhitungan fungsi objektif akan menghasitkatput berupa nilai
fungsi objektif iterasi ke-t (Pt). Perhitungan fengbjektif dilakukan dengan
menggunakan persamaan (2.4). Kode program implesieperhitungan nilai
fungsi objektif pada metoddusteringFCM ditunjukkan oleh kode program pada

Source codd.4.

publ i ¢ doubl e HitungFungsi Cbyektif(double[,] matriksAwal ,
doubl e[,] matri ksV, double[,] matriksX)

{

doubl e sigmal=0, sigma2=0, signma3=0;
for (int i =0; i < data; i++)

for (int k =0; k <jmcluster; k++)
{
for (int j =0; j < atribut; j++)

{

sigma3 = sigm3 +
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Mat h. Pow( (matri ksData[i,j] - matriksV[(Kk,j]), 2);
sigma3 = sigma3 *
Mat h. Pow( (mat ri ksAwal [i,K]), wW;
}

sigma2 = sigma2 + sigma3;
sigma3 = 0;
}
sigmal = sigmal + sigma2;
sigm2 = 0;

}

return sigmal;

}

Source code 4.4 Implementasi Perhitungan Fungsi Objektif

5. Implementasi Perhitungan Perubahan Matriks PartisiU

Perhitungan perubahan matriks partisi dilakukamkimemperbarui nilai

matriks awal berdasarkan pusdtisteryang terbentuk sesuai dengan persamaan

(2.5). Implementasi perhitungan perubahan matrikstig ditunjukkan
Source codd.5.

pada

publ i c void perubahanMatri ksPartisi (double[,] matriksAwal ,
doubl e[,] matri ksData, double[,] matriksV)

doubl e a=0, b=0, sigma3=0;
for(int i =0; i<data; i++)
{
for(int k=0; k<jnmlcluster; k++)

for(int j = 0; j < atribut; j++)
a=a+Mat h. Powm( (matri ksData[i,j] -
matri ksV[k,j1),2);
a=Mat h. Powm(a, (-1/ (w1)));

for(int |=0; I<jmcluster; |++)
{
for(int j=0; j<atribut; j++)
si gma3=si gma3+Mat h. Pow( (matri ksData[i,j] - matriksV[I,j]), 2);
b=b+Mat h. Pow( si gma3, (- 1/ (w
1)));
si gma3=0;
matri ksAwal [i, k] =a/ b
a=0; b=0;
}

}

Source code 4.5 Implementasi Perhitungan perubahan Matriks Partisi
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6. Implementasi Pengecekan Kondisi Berhenti

Proses pengecekan kondisi berhenti dilakukan dewgasm menghitung
selisih Pt dengan nilai Pt-1 kemudian dibanding@angan nilaierror minimum
(&) yang telah ditentukan sebelumnya. Jika |Pt | Rt€]l maka perulangan pada
prosesclusteringdihentikan. Jika tidak, maka pengecekan kondidhéxer dapat
mengacu pada jumlah iterasi yang telah dilakukgmaba jumlah iterasi telah
memenuhi nilai maksimum iterasi yang telah diteatukebelumnya, makaproses
clusteringdapat dihentikan. Penerapan untuk proses penge&ekalisi berhenti
adalah dengan membuahethod isBerhenti(double Pt, double PtMinl, int
iterasiKe). Implementasi pengecekan kondisi berhéitinjukkan padaSource

code4.6.

publ i ¢ Bool ean isBerhenti (double Pt, double PtMnl1, int
i terasiKe)

{

> nekslterasi)

if (Math. Abs (Pt-PtMnl) < errormn || iterasiKe

return true;
el se
return false;

}

Source code 4.6 Implementasi Pengecekan Kondisi Berhenti

7. Implementasi Pengelompokan Data

Proses pengelompokan data melibatikgrut berupa data latih dan derajat
keanggotaan. Proses ini menghasilkaatput berupa kelompok data yang
menyatakarclusterdari setiap data. Pada implementasinya, proseditarapkan
kedalam sebualmethodtentukanldxXClustedouble[,] matriksU). Implementasi

pengelompokan data dapat dilihat p&daurce codd.7.

public int[] tentukanldxC uster(double[,] matriksU)
int[] idxCluster = new int[data];

for (int i =0; i < data; i++)
{
doubl e max
int idxMax

0;
0,

for (int k=0; k<jmcluster; k++)
if (matriksUli,k] > nax)

max = matri ksUi, k] ;
i dxMax = k;
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i dxCluster[i]
}

return i dxC uster;

i dxMax;

Source code 4.7 Implementasi Pengelompokan Data

4.2.2. Implementasi Proses Perhitungan Varian

Kelas VARIAN.cs merupakan kelas untuk perhitungéai nariancluster

Perhitungan varian terbagi menjadi 3 jenis, yaitosps perhitungan varian tiap

cluster, proses perhitungavarian within cluster dan proses perhitungamrian

between clusterProses dari perhitungan varian adalah untuk npaiklan nilai

batasan varian dari hasilusteryang terbentuk. Lewat nilai batasan varian inilah

nantinya bisa dijadikan acuan untuk memilih hekistermana yang efektif guna

dijadikan bahan bagi proses ekstraksi atduazy Penjelasamethodpembentuk
kelas VARIAN.cs dijelaskan pada Tabel (4.3).
Tabel 4.3Method-method Pembentuk Kelas VARIAN.cs

Namamethod

Deskripsi

jumlahDataTiaglustef(int
indexCluste)

Method yang digunakan

untuk

menghitung jumlah data pada tiap

clusteryang terbentuk.

rataRataAtribut(int indeRluster, int
indexAtribut)

Sebuah method yang digunakan

menghitung nilai rata — rata pagda

tiap atribut data pada suatluster
yang terbentuk.

standarDeviasi()

Method yang digunakan untu
menghitung nilai standar devia
(sigma) dari data

varianTiapAtribut(int x, int y)

Method yang digunakan untu
mencari nilai varian tiap atribut pag
suatucluster.

varianTiagClustel(int x)

Method yang digunakan untu
proses perhitungan varian ti
cluster

varianWithirClustex)

Sebuah method yang digunakar
untuk proses perhitungawariance
within cluster

varianAntarAtribut(int x, int y)

Sebuah method yang digunakar
untuk menghitung nilai varian ant
atribut pada suatcluster.

varianAntaCluste(int x)

Method untuk menghitung nile
varian antacluster.

varianBetweeClustel()

Sebuah method yang digunakai
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between cluster

untuk menghitung nilaivariance

batasanVarian()

Method yang diferuntukan untul
mengitung nilai batasan varian.

1. Implementasi Proses Perhitungan Varian TiapCluster

Proses perhitungan varian tielpisterditerapkan dengan membuagthod

varianTiafCluste(), dimana dalammethod tersebut perlu untuk memanggil

method tambahan lainnya untuk membantu proses perhitungamtaranya
adalah method jumlahDataT@justeK), rataRataAtribut(), standarDeviasi() dan

varianTiapAtribut(). Alur proses untukethodvarianTiafCluste) mengacu pada

Persamaan (2.8). Implementasi proses perhitunganvigapclusterditunjukkan

padaSource codd.8.

public int junm ahDataTi apC uster(int indexC uster)

int jum ahDat aCl uster = 0;
int[]
i dxHasi | Cl ust er =f cm t ent ukanl dxCl uster (fcm mat ri ksAwal ) ;

for (int i =0; i <fcmdata; i++)
if (idxHasilQuster[i] == indexC uster)
j um ahDat aCl ust er ++;

}
}
return junl ahDat adl ust er;
}

publ i c doubl e ratarataAtribut(int indexd uster, int
i ndexAtri but)

doubl e rata2atribut = 0, total Data = O;
int[] idxHasilC uster =
fcm tent ukanl dxCl uster (fecm matri ksAwal ) ;
int jum ahDat aCl uster = O;
for (int i =0; i < fcmdata; i++)

if (idxHasilCluster[i] == indexC uster)
{
total Data = total Data +

fcmmatri ksData[i,indexAtribut];
j um ahDat aCl ust er ++;
}
}

rata2atribut = total Data / junl ahDataC uster;
return rata2atribut;

}

publ i c doubl e[,] standarDevi asi ()
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st andar Devi asi 1 = new doubl e
[fcmjmcluster,fcmatribut];

int[]
i dxHasi | O uster=fcmtentukanl dxC uster(fcm matri ksAwal ) ;

for(int i=0;i<fcmjmcluster;i++)

{

for(int j=0;j<fcmatribut;j++)

doubl e t enp=0. 0O;
for(int k=0; k<fcm dat a; k++)

i f (i dxHasi | O uster[k]==i)
{

t enp=t enp+Mat h. Pow( (fcm matri ksData[ k, j ] -
ratarataAtribut(i,j)),2);

}
if ((jum ahDat aTi apCl uster(i)-1)==0)

st andar Devi asi 1[ i, j ] =0;

}

el se

{

st andar Devi asi 1[i,j]=Mat h. Sqrt (t enp/ (j um ahDat aTi apCl uster (i) -
1D);
}

}
} .
return standar Devi asi 1;

}

private doubl e varianTi apAtribut(int x, int y)

doubl e varianAtribut = 0, rataAtribut = O;
int[] idxHasilC uster =
fcm t ent ukanl dxC uster (fecm matri ksAwal ) ;
rataAtribut = ratarataAtribut(x, Yy);
for (int k = 0; k < fcmdata; k++)

if (idxHasilduster[k] == x)
{
varianAtribut = varianAtribut +
Mat h. Pow(fcm matri ksData[ k,y] - rataAtribut, 2);

}
if (jum ahDat aTi apCl uster(x) == 1)
{
}

el se

{
varianAtribut = varianAtribut * 1/
((jum ahDat aTi apCl uster(x)) - 1);
}

vari anAtri but = 0;

return vari anAtri but;
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private double varianTi apCl uster(int x)

doubl e varian = 0, tenp = O;
int[] idxHasilCuster =
fcm tentukanl dxCl uster(fecm matri ksAwal ) ;

for (int j =0; j <fcmatribut; j++)

{
tenp = varianTi apAtribut (x, j);
varian = varian + tenp;

}

return vari an;

i

Source code 4.8 Implementasi Perhitungan Varian Ti@puster

2. Implementasi Proses Perhitungar/arian Within Cluster

Proses perhitungamarian within clusternantinya melibatkan hasil dari
methodvarianTiaCluste ). Dalam implementasinya, proses perhitunganan
within clusterditerapkan dengan membuatthodvarianWithirClustex). Proses
padamethodini mengacu pada Persamaan (2.9). Varigd@pdigunakan untuk
menampung jumlah total nilai varian tighuster yang terbentuk. Implementasi

untuk proses perhitungamrian within clusteditunjukkan pad&ource codd.9.

private doubl e varianWthinC uster()

double VW= 0, tenmp = 0;
for (int i =0; i <fcmjmcluster; i++)

{
tenp = tenp + ((jum ahDat aTi apCluster(i) - 1) *
vari anTi apCl uster(i));

double tenp2 = fcmdata - fecmjmncluster;
double tenp3 = 1 / tenp2;

VW= tenp3 * tenp;

return VW

}

Source code 4.9 Implementasi Perhitungarariant Within Cluster

3. Implementasi Proses Perhitungan/arian Between Cluster

Proses perhitungan varian tielpisterditerapkan dengan membuagthod
varianBetwee@luste(), dimana dalammethodtersebut perlu untuk memanggil
method tambahan lainnya untuk membantu proses perhitungamtaranya
adalah method jumlahDataT@stex), rataRataAtribut(), dan
varianAntarAtribut(). Implementasi untuk proses pemgan varianbetween

clusterditunjukkan pad&ource codd.10.
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private double varianAntarAtribut(int x, int y)

doubl e vari anAntarAtribut = 0, rataAtribut = 0O;
int[] idxHasilduster =
fcm tentukanl dxCl uster(fecm matri ksAwal ) ;
rataAtribut = ratarataAtribut(x, Yy);
for (int k =0; k < fcmdata; k++)

if (idxHasilCuster[k] == x)

{
varianAnt ar Atri but = varianAntarAtribut +
(Mat h. Pow(fcm matri ksData[ k,y] - rataAtribut, 2)) *
j um ahDat aTi apd ust er (X) ;

}

return varianAntar Atri but;

}

private doubl e varianAntarC uster(int Xx)

doubl e varian = 0, tenp = O;
int[] idxHasild uster =
fcm t entukanl dxCl uster (fecm matri ksAwal ) ;
for (int j =0; j <fcmatribut; j++)

tenmp = varianAntarAtribut(x, j);
varian = varian + tenp;

}
return varian;
}
private doubl e vari anBet weenC uster ()
{
double VB = 0, tenp = O;
for (int i =0; i <fcmjmcluster; i++)
{
tenp = tenp + varianAntarC uster(i);
}
doubl e temp2 = fcmjmcluster - 1;
double tenp3 = 1 / tenp2;
VB = tenp3 * tenp;
return VB;
}

Source code 4.10Implementasi Perhitungarariant Between Cluster

4. Implementasi Proses Perhitungan Batasan Varian

Perhitungan nilai batasan varian merupakan prasedtir pada proses
perhitungan varian. Nilai batasan varian didapatilan hasil bagi antara nilai
varian within clusterdenganvarian between clustesesuai dengan Persamaan
(2.11). Pada implementasinya, proses perhitungtas#a varian diterapkan pada

sebualmethodbatasanVarian() yan ditunjukkan pasaurce codd.11.

publ i ¢ doubl e batasanVari an()

{
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doubl e batasanVarian = 0;
bat asanVari an = varianWthinCl uster() /
vari anBet weenCl uster () ;
return batasanVari an;
}

Source code 4.11Implementasi Perhitungan Batasan Varian

4.2.3. Implementasi Proses Ekstraksi AturanFuzzy

Kelas EKSTRAKSIATURANFUZZY.cs merupakan Kkelas untuk
mendapatkan nilai koefisien output dan aturalmzzy Pada kelas
ekstraksiAturanFuzzy() terdapat duamethod utama, yaitu method

hitungDerajatKeanggotaan() dan perhitunganKoefBigput().

1. Implementasi Perhitungan Nilai Derajat Keanggotaan

Proses perhitungan nilai derajat keanggotaan utiagk data terhadap
pusatcluster dan sigma dengan menggunakan furgggisssama seperti pada
Persamaan (2.21). Pada implementasinya, prosdgenapkan ke dalammethod
hitungDerajatKeanggotaan().  Implementasi  PerhitangaNilai  Derajat
Keanggotaan dalammethodhitungDerajatKeanggotaan()ditunjukkan p&tzurce

code4.12.
publ i c doubl e[,] hitungDeraj at Keanggot aan()

t abel Myu=new doubl e[ fcm data, fcm jnlcluster];
for(int i=0;i<fcmdata;i++)

{

for(int k=0;k<fcmjmcluster;k++)

doubl e si gma=1;
for(int j=0;j<fcmatribut;]j++)

i f(sd. standarDevi asi 1[ k, j]!=0)
{

si gna=si gma+( (Mat h. Powm( (fcm matri ksData[i,j]-
fecmv[k,jl1),2))/(2*(Mat h. Pow( sd. st andar Devi asi 1[ k,j],2))));

}
el se if(sd.standar Devi asi 1[ k, j ] ==0)
{

}
}
t abel Myu[ i , k] =Mat h. Exp( (- 1) *si gm) ;

si gma=si gma+0. 0;

}

return tabel Myu;
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Source code 4.12Implementasi Perhitungan Nilai Derajat Keanggotaan

2. Implementasi Perhitungan KoefisienOutput

Implementasi proses perhitungan koefistemputditerapkan padenethod
perhitunganKoefisienOutput(). Proses perhitungaefikeen output memerlukan
operasi matriks yang cukup kompleks, diantaranygersie perkalian matriks,
transpose,dan inverse Implementasi perhitungan koefisieuput padamethod

perhitunganKoefisienOutput()ditunjukkan pasleurce codd.13.
private double[,] hitungMatriksD()

doubl e[,] d= new
doubl e[fcm data,fcmatribut*fcmjmcluster];
for(int i=0;i<fcmdata;i++)

{
i nt k=0, |=0, cekAtri but=1;
for(int j=0;j<fcmatribut*fcmjmcluster;j++)
i f(cekAtribut==fcm atribut)
dii,j]=tabel Muli,I];
k=0;
| ++;
cekAtri but =0;
}
el se
dii,jl=fcmmatriksDatali, k] *tabel Myuf[i,I];
K++;
}
cekAtri but ++;
}
}
return d;

}
private doubl e[,] hitungMatriksU()

double [,] u = new
doubl e[fcm data,fcmatribut*fcmjmcluster];
double [] total Mu = new doubl e[ fcm dat a] ;
double [,] d = hitungMatriksD();
for(int i=0;i<fcmdata;i++)
{
total Mu[i] = O;
for(int k=0; k<fcmjm cluster;k++)
total Mu[i] = total Mu[i]+tabel Myu[i, k];
}

for(int j=0;j<fcmatribut*fcmjmcluster;j++)

ufi,jl =d[i,j]/total Mu[i];
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return u;

}

private double[,] hitungMatriksUT()

{
double[,] u = hitungMatriksU();
doubl e[,] uT = u. Transpose();

int x
int y

u. Get Lengt h(0);
u. Get Lengt h(1);

int x
int y

uT. Get Lengt h(0) ;

1 =
1 = uT. GetLengt h(1);

doubl e[,] uTranspose = new doubl e[ x1, y1];
for(int i=0; i<x1; i++)
{
for(int j=0; j<yl; j++)
uTranspose[i,j]=uT[i,j];
}
}
return uTranspose;

}

private doubl e[,] operasi Matri ksUTxU()

doubl e[,] uT = hitungMatriksUT();
doubl e[, ] = hitungMatri ksU();
doubl e[,] uTU = uT. Mul tiply(u);

= =

int x1
int yl

uTU. Get Lengt h(0) ;
uTU. Get Lengt h(1);

doubl e[ ,] uTransposeU = new doubl e[ x1, y1];

for(int i=0; i<x1l; i++)

{
for(int j=0; j<yl; j++)
{
uTransposeUi,j]=uTUi,j];
}
}

return uTransposey,

}

private double [,] operasilnversel()

double[,] uTU = operasi Matri ksUTxU();

doubl e[,] uTU nverse = uTU . Pseudol nverse();

int x = uTUl . Get Lengt h(0);
int y = uTU . GetLength(1);
int x1 = uTU nverse. Get Lengt h(0);
int yl = uTUl nverse. Get Lengt h(1);

doubl e[,] inverseU = new doubl e[ x1, y1];
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}

public doubl
{

for(int i=0; i<x1; i++)

{
for(int j=0; j<yl;, j++)
{
i nverseUi,j]=uTU nverse[i,j];
}
}

return i nverseU

e [,] perhitunganKoefi si enQut put ()

doubl e[,] u = hitungMatriksU();
doubl e[,] uT = u. Transpose();

int x = u.CGetLength(0);
int y = u.GetlLength(1);
int x1 = uT. GetLengt h(0);
int yl = uT. GetLength(1);

doubl e[,] uTranspose = new doubl e[ x1, y1];
for (int i =0; i < x1; i++)

for (int j =0; j <yl j++)
{

}

uTranspose[i, j] = uT[i, j1;
}
doubl e[,] uTU = uT.Multiply(u);

int x2 = uTU. Get Lengt h(0) ;
int y2 = uTU. GetLengt h(1);
doubl e[ ,] uTransposeU = new doubl e[ x2, y2];
for (int i =0; i < Xx2; i++)
{
for (int j =0; j <y2; j++)
{
uTransposeUi, j] = uTUi, jl;
}
}
doubl e[,] ui = uTransposeU

doubl e[,] uTU nverse = ui.Pseudol nverse();

int x3 = uTU nverse. Get Lengt h(0);
int y3 = uTUl nverse. Get Lengt h(1);
doubl e[,] inverseU = new doubl e[ x3, y3];
for (int i =0; i < x3; i++)
{
for (int j =0; j <y3; j++)
{
inverseUi, j] = uTU nverse[i, j];
}
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doubl e[,] inverseUxUT = uTU nverse. Mul tiply(uT);
doubl e[,] nk = new doubl e[fcm data, 1];

for (int i =0; i <fcmdata; i++)

{

nk[i, 0] = fcmmatriksData[i, fcmatribut - 1];

}

doubl e[ ,] targetQutput = nk;

doubl e[,] ko = inverseUWxUT. Mul tiply(targetCutput);

doubl e[ ,] koefi si enQut put = new
double[fcmjmcluster, fcmatribut];

int k = 0;
for (int i =0; i <fcmjmcluster; i++)
{
if (i == 0)
for (int j =0; j <fcmatribut; j++)
koefisienQutput[i, j] = ko[j, O];
}
}
el se
{
for (int j =0; j < fcmatribut; j++)
k = (i * fcmatribut) + j;
koefisienQutput[i, j] = ko[k, 0O];
}

}

return koefisi enCut put;

}

Source code 4.13Implementasi Perhitungan Koefisien Output

4.2.4. Implementasi Proses PenentuaRange

Sebelum dilakukan pengujian terhadap data ujielénl dahulu dilakukan
proses penentuaange dengan menggunakan data latih untuk mendapatkain ni
range dari masing-masing status risiko. Implementasisgsopenentuanange
diterapkan ke dalam kelas PENGUJIANRANGE.cs, dimdindalamnya terdapat
5 buahmethoddiantaranya adalah derajatKeanggotaan(), alfalkayli nilaiZ(),
defuzzy(), dan tentukanRange(Ylethod derajatKeanggotaan(), alfaPredikat(),
nilaiZ(), defuzzy(), nantinya juga terdapat padéakd=ISSUGENO.cs, sehingga
pada proses ini hanya akan ditunjukkan implememasientuarrange dalam
methodtentukanRange().Proses awal penet@geini yaitu menghitung jumlah

total data pada masing-masioigtputatau status risiko untuk menentukan panjang
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array yang akan digunakan untuk menampung nilai Z dasing-masing status
risiko. Dari masing-masingarray tersebut akan dicari nilai minimun dan
maksimumnya, sehingga nilai tersebutlah yang ngatiigunakan sebagenge

dari masing-masing status risiko. Implementasi @oguntuk proses penentuan

rangeditunjukkan pad&ource codd.14.

public void tentukanRange()
{

doubl e[,] nilaiZ = new doubl e[fcm data, 2];

int jm Rendah = O;
int jm Sedang = O;
int jm Tinggi = O;

doubl e[] z = pengujian();
doubl e out put = O;

for (int i =0; i <fcmdata; i++)

{

out put fecmmatri ksData[i, 9];
if (output == 0.0)
j M Rendah++;

}
else if (output == 50.0)

j m Sedang++;
}
el se
{
j M Tinggi ++;
}
}
sRendah = new doubl e[ j m Rendah] ;
sSedang = new doubl e[ j m Sedang] ;
sTi nggi = new doubl e[j m Tinggi];
int R= 0;
int S=0;
int T = 0;
for (int i =0; i < fcmdata; i++)
{

output = fcmmatri ksData[i, 9];
double zi = z[i];

if (output == 0.0)

sRendah[R] = zi;
R++;

else if (output == 50.0)

sSedang[ §] = zi;
S++;
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el se

{
sTinggi [T] = zi;
T++;

Rmi n = sRendah. M n();
Rmax = sRendah. Max();
Sm n = sSedang. M n();
Smax = sSedang. Max();
Tmin = sTinggi.Mn();
Tmax = sTi nggi . Max();

Source code 4.14Implementasi Penentu&ange

4.2.5. Implementasi Prosed-uzzy | nference System Sugeno

Kelas FISSUGENO.cs merupakan kelas untuk pengajamasi terhadap
data uji menggunakafuzzy inference systemodel sugeno orde-satu dengan
aturan yang telah dibangkitkan pada pradasteringdan ekstraksi aturaiuzzy
Implementasi pada proses ini diterapkan ke daldaskKelSSUGENO.cs, dimana
di dalamnya terdapat 6 buamethod diantaranya adalah BacaDataUji(),
getCenter(), hitungMiu(), hitungAlphaPredikat()tumgZz(), dan defuzzy().
1. Implementasi Proses Pembacaan Data Uji

Langkah pertama dalam proses pengujian adalah nuéksas data uji.
Dalam implementasinya, data uji disimpan ke dalagbuah database yang
nantinya dipanggil menggunakamethod BacaDataUji(). Di dalammethod
BacaDataUiji() terdapahethodFISSUGENO() yang fungsinya sebagai konektor
antara aplikasi dengasatabase Implementasi proses baca data uji ditunjukkan

padaSource codd.15.
public void datauji()
{

try
{
koneksi . Open() ;

string query = "select * fromdata uji";
MySgl Conmand comm = new MySqgl Command( query,
koneksi ) ;
conm Execut eNonQuery();
MySqgl Dat aAdapt er adapter = new
My Sql Dat aAdapt er (conm) ;
MySqgl Dat aReader read = comm Execut eReader () ;
mat ri ksDatalUji = new doubl e[jm Datalji, 12];
int i =0;
whil e (read. Read())
{
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int TekananDarah =
Convert. Tol nt 16(read[ "t ekanan_darah"]);
int KadarGula =
Convert. Tol nt 16(read[ "kadar_gul a"]);
int Kol esterol =
Convert. Tol nt 16(read[ "kol esterol _total "]);
int LDL = Convert. Tolntl1l6(read["1dl"]);
int Usia = Convert. Tolnt16(read["usia"]);
int JenisKelanin =
Convert. Tolnt16(read["jenis_kelam n"]);
doubl e Asanlrat =
Convert. ToDoubl e(read][ "asam urat"]);
doubl e BUN = Convert. ToDoubl e(read["bun"]);
doubl e Kreatinin =
Convert. ToDoubl e(read[ "kreatinin"]);
int StatusRisiko =
Convert. Tol nt 16(read[ "status"]);

matri ksDataUji[i, 0] = TekananDar ah;
matri ksDatalji[i, 1] = Kadar Gul a;
matri ksDatalUji[i, 2] = Kol esterol;
mat ri ksDataUji[i, 3] = LDL;

matri ksDataUji[i, 4] = Usia;

matri ksDataUji[i, 5] = JenisKel am n;
matri ksDataUji[i, 6] = Asanlrat;
matri ksDatalji[i, 7] = BUN;

matri ksDatalji[i, 8] = Kreatinin;
matri ksDatalji[i, 9] = StatusRi siko;

i ++;

f p. Tabel Li hat Dat aUj i . Rows. Add( TekananDar ah,
Kadar Gul a, Kol esterol, LDL, Usia, JenisKelanm n, Asanmlrat, BUN,
Kreatinin, StatusRisiko);

}
catch (Exception er)
{
Consol e. WiteLine("Error: " + er);
}
finally
{
koneksi . G ose() ;
}

Source code 4.15Implementasi Baca Data Uji

2. Implementasi Inisialisasi PusatCluster

Proses inisialisasi puselustermerupakan proses untuk mendapatkan nilai

pusatcluster yang sebelumnya telah dihitung pada pradestering Proses ini

diimplementasikan dengan membuanethod getCenter(). Implementasi

inisialisasi pusatlusterditunjukkan pad&ource codd.16.

public double[,] getCenter()
{
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doubl e [,] pusatC uster=new
double[fcmjmcluster,fcmatribut];

for(int i=0;i<fcmjmcluster;i++)

{

for(int j=0;j<fcmatribut;j++)
pusatCluster[i,j]l=fcmv[i,j];
}
}

return pusat Cl uster;

Source code 4.16Implementasi Inisialisasi Pus@tuster

3. Implementasi Proses Perhitungan Derajat Keanggotaan

Proses perhitungan derajat keanggotaan dilakukadep data uji yang
memiliki 10 parameter. Nantinya 10 parameter tarselicari derajat
keanggotaannya menggunakan funggauss Implementasi untuk proses
perhitungan derajat keanggotaan diterapkan pa@shod hitungMiu() yang
ditunjukkan pad&ource codd.17.

public double[,] hitungM u(double [,] dataUi, int x)

doubl e[,] muDatalji = new

doubl e[fcm jm cluster,fcmatribut-1];
double [,] center = getCenter();
for(int i=0;i<fcmjmcluster;i++)

doubl e t enpSi gnma=0;
for(int j=0;j<fcmatribut-1;j++)

tempSi gma=( (Mat h. Pow( (datalji[x,j]-
center[i,j]),2))/(2*(Math. Pow(sd. standarDevi asi 1[i,j],2))));
m ubDatalyji[i,j]=Math. Exp((-1)*tenpSi gma) ;
}
}

return mubDatayi;

}

Source code 4.17 Implementasi Perhitungan Derajat Keanggotaan

4. Implementasi PerhitunganAlpha Predikat

Implementasi proses perhitungalpha predikatditerapkan pada sebuah
methodhitungAlphaPredikat(). Implementasi proses pertgamalpha predikat
ditunjukkan pad&ource codd.18.

publ i c doubl e[] hitungAl phaPredi kat (double[,] dataUi, int x)

doubl e[] al phaPredi kat = new doubl e[fcm jm cluster];
doubl e[,] muDatalji = hitungMu(datalji, x);
for (int i =0; i <fcmjmcluster; i++)
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: doubl e tenmp = 1;
for (int j =0; j <fcmatribut - 1; j++)
{ tenp = tenmp * mubDataUji[i,j];
;I phaPredi kat[i] = tenp;
} ieturn al phaPr edi kat ;

Source code 4.18Implementasi Perhitungan Alpha Predikat

5. Implementasi Perhitungan Nilai z
Implementasi proses perhitungan nitaintuk tiap aturan diterapkan pada
sebualmethodhitungZ() yang ditunjukkan padgource codd.19.

publ i c doubl e[] hitungZ(double[,] dataUi, int x)
{
doubl e[] z = new double[fcmjm cluster];
doubl e[ ,] ko = aturan. perhitunganKoefi si enCut put () ;
for (int i =0; i <fcmjmcluster; i++)

doubl e tenp = O;
for (int j =0; j <fcmatribut - 1; j++)

doubl e tenp2 = 0O;
tenp2 = datalji[x,j] * ko[i,j];
tenp = tenp + tenp2;

}

z[i] = tenp + ko[i,fcmatribut - 1];

return z;

Source code 4.19Implementasi Perhitungan Nilai z

6. Implementasi ProsedDefuzzy
Prosesdefuzzymerupakan proses terakhir pada fase pengujiane®ros

defuzzy merupakan proses merubah nilsizzy menjadi bentukcrisp. Pada
implementasinya, prosefefuzzyditerapkan ke dalammethoddefuzzy(). Untuk
memudahkan alur penulisan kode program, maka diganl variabetempuntuk
menampung jumlah perkaliaaplha predikatdengan nilaiz, sedangkan variabel
temp2 digunakan untuk menampung nilai total dari hasihjpelahan setiap
alpha predikat pada masing-masing aturan. Implementasi prodefuzzy

ditunjukkan pad&ource codd.20.

public doubl e defuzzy(double[,] dataUi, int x)

doubl e zAkhir = 0;
doubl e[] a = hitungAl phaPredikat (dataUji, x);
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doubl e[] b = hitungZ(datalji, x);
double tenp = 0, tenmp2 = O;
for (int i =0; i <fcmjmcluster; i++)
{
temp = tenp + (a[i] * b[i]);
tenp2 = tenp2 + ali];
}
zAkhir = tenp / tenp2;
return zAkhir;

Source code 4.20Implementasi Prosd3efuzzy

4.3. Implementasi Antarmuka

Implementasi antarmuka diterapkan berdasarkan patlaperancangan.
Aplikasi sistem pembangkitan aturan secara otomatisk deteksi dini risiko
penyakit stroke ini terdapat 4 menu, yaitu lihatadetih, lihat data uji, proses
clustering danpengujian. Bahasa pemrograman yang digunakan umérkbuat
aplikasi ini adalah C#. Berikut adalah implementasiarmuka yang digunakan
untuk proseslustering pemilihan jumlatclusterideal, pembangkitan aturan, dan

proses inferenguzzyuntuk pengelompokan tingkat risiko penyakit stroke

4.3.1. Implementasi Antarmuka Lihat Data Latih

Implementasi antarmuka lihat data latih merupakatarenuka yang akan
tampil pertama kali saat program dijalankan. Antaken ini digunakan untuk
melihat data latih yang akan digunakan pada presdatihan. Implementasi

antarmuka data ditunjukkan pada Gambar 4.2.

g e aaamm———— =
Pengelompokan Tingkat Risiko Penyakit Stroke

| [ Linat Data Latih it Dote Uy [ Prosee Clustenng | Penguen| - l

TekananDarah Kadar Gula Kolesteri Total LDL Usiz Jenis Kelamin Asam Urat BUN Kreatinin

130 326 138 88 56

B
&
e
&
@
@
&
&
Slela|a|=e|=o|=|e|=|=|=|a|a|e <o s el 8le -
Iy
9
®
)
@

Gambar 4.2 Implementasi Antarmuka Lihat Data Latih
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4.3.2. Implementasi Antarmuka Data Uji
Implementasi antarmuka data uji digunakan untukimatldata uji yang

digunakan pada proses pengujian. Implementasirankar data uji ditunjukkan

pada Gambar 4.3.
e —— L pe———— P=pE
Pengelompokan Tingkar Risiko Penyakit Stroke
| Uit Dot Latin | Lnat D=t= Uy | Proses lustering | Pengujan|
| tosd |
TekananDarah Kadar Gula Kolesterol Total LDL Usia Jenis Kelamin Asam Urat BUN Kreatinin -
- 2 B 202 132 52 1 56 123 08
160 IWDG 145 IWDG 58 ¥ 83 76 09
150 151 258 202 51 o 42 11.8 08
180 108 165 m 59 1 1086 15.8 13
160 168 181 109 (=3 a 456 17 0.7
140 120 153 93 46 ¥ 83 128 1
160 .127 168 .115 68 o 37 IWD 11
120 37 148 34 58 1 68 208 1
170 258 235 92 50 ¥ 49 159 13 A
140 312 212 146 54 1] 57 325 R E- ] b
170 101 228 152 al o 61 93 07
180 251 180 130 54 ¥ 63 166 13
150 13 164 114 48 ¥ 6.1 104 11
170 164 176 129 60 1 6.8 125 12
160 108 146 98 50 k: 7 131 12
180 .35 272 .153 63 ¥ 56 .11 11
150 203 179 124 75 ¥ 4 133 13
140 32 158 121 52 1 67 118 13
180 150 148 108 70 k 75 363 19
T o = o 0 3 - 27 &
130 .191 160 .135 70 1. 4 1‘115 06
100 a1 155 24 56 o 47 75 07
180 186 205 87 51 o 138 ¥ A 35
___:IED T__E_E! _:|7£ | ﬂ? ?5 1 54 WA_ 14 2
I

Gambar 4.3Implementasi Antarmuka Lihat Data Uji

4.3.3. Implementasi Antarmuka Proses Pelatihan

Antarmuka Proses pelatihan merupakan antarmuka dgigogakan untuk
melakukan proses pelatihan menggunakaay c-means clusteriigrhadap data
latih. Ada beberapa parameter yang dapat diubamtatenya adalah nilai error
terkecil dan maksimum iterasi. Tombol “PROSES” npatkan tombol yang dapat
digunakan untuk memproses data latih berdasarkamameder yang talah
ditentukan sebelumnya. Sedangkan tombol “KEMBALI"emmpakan tombol
untuk mengosongkan seluruh hasil dari prosestering sehinggauser dapat
memulai proselustering kembali. Implementasi antarmuka Prosglsstering

dapat dilihat pada Gambar 4.4.
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o —= » » T =

Penée]ompokaﬁ I:iugkat Risiko Penyakit Stroke

e Data s | Live Dt Uy | Posnan | Penguen .
!: Parameter Hasi Clustering l
maksimum kerasi 50 P Gt
TekananDarzh Kadar Gula KoesterolTotal LDL Usa Jenis Kelamin s Ut
T 0.00001 Sl
v ECECTTETITIN 149.60903619892 |198,6937216650... | 12,5669654931... | 55.64311018413... | 0.510547951267.. | 6.46337704
(CPross | [rewin | 1545502117650, | 159.9669913268. | 192 0180846459 124 21160288608 |59.94761348650. | 0486160012435 |5 882094,
151.8587862850... | 153.37556664643 |193.0857524532... | 126.0714397532... |57.58154812344... | 0.519875613324... | 5.6667256( |
Cluster Ideal |
I Cluster  Bafasan Varian  * S i » I
. [
4 S Standar Deviasi
S P [TokananDarch  KedarGus  KlestemiTosl (DL ks Jenis Kelamn s Ut
: e v R 34 70917171069, . | 415096348650, . |20.76499944623... | 10.43100341040. . |0.495355383440... | 1.9144851
= ey 0950015313477 |80 16579825173, | 44 03916752008 |33, 17527468725 | 10.36400712457. | 0507416263404, | 2 20030300
R 2226229443310... | 25.12447062905... | 2916513120232, . |24.1604141056¢... | 13.68433321757... | 0.504854482777.. |1.7394135]
3 0.0032
10 logos Y -
= § ‘ m T

Jumish Cluster ldeal : 3
Hasil Pembangkitan Aturan Fuzzy

Batasan Varian 0.0005 Auran Fuzzy

[R1]IF TD is center]1 and KGis certer12 and KT is center13 and LDL is center14 and Usia is certer15 and JKis center16 and AU is center17

iand BUN is center18 and Kreatinin is center13 and StatusRisika = il
Z1=(0.43561 x TD) +{0.26807 x KG) + (-0.89371 x KT) + (1.65091x LDL) + (1.00754 x Usia) + (-7.80600 x JK) + (7.79212 x AU) + =

112.00318 x BUN) + {-23 33194 x Kreatinin) = -211 06634 -

[R2] IF TD is certer21 and KG is certer22 and KT is center23 and LDL is center24 and Usia is certer25 and JKis center26 and AU is center27
iand BUN is center28 and Kreatinin is center29 and StatusRisiko =

72 = (0.45484 x TD} + (0.03072x KG) + (0. 25063 x KT} + (0.03480 x LOL) = (0.38877 x Usia) + {(16. 77427 x JK) + (-1 47316 AU} + {-
1.43002x BUN) + (-10.24350 x Kreatinin) + 44.13315

Gambar 4.4 Implementasi Antarmuka Pelatihan

Pada antarmuka ini disediakan informasi hasil pesses setiap pelatihan
yang dilakukan sebanyak 10 kali dengan jundiisteryang berbeda-beda. Hasil
proses tersebut ditampilkan pada tatlabterideal, dimana terdapat nilai jumlah
clusterbeserta nilai batasan variannya. Sistem juga al@milih secara otomatis
hasil cluster mana yang akan dipakai pada proses ekstraksi atfwzzy
berdasarkan analisa varian. Dari proses analisarvatiberikan informasi terkait
jumlah cluster terpilih, batasan varian terpilih, pusaluster terpilih, standar

deviasiclusterterpilih, dan aturafuzzybeserta koefisieautputyang terbentuk.

4.3.4. Implementasi Antarmuka Pengujian

Implementasi pengujian data uji merupakan antarmuiatuk
menampilkan hasil deteksi dini risiko penyakit Bederdasarkan ekstraksi aturan
fuzzy pada proses pelatihan sebelumnya. Dalam form iga jditampilkan
parameter-parameter yang digunakan pada prosedihpaladengan FCM
clustering Pada implementasi pengujian ini juga ditampilkakurasi hasil
perhitungan data uji dengan menggunakan atdwamy yang telah terbentuk

dengan algoritma sugeno orde-satu. Pada antarmekgujan ini juga dapat
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dilakukan perhitungan untuk deteksi dini risikooke pada data yang baru.

Tampilan antarmuka untuk implementasi pengujiannjitkkan pada Gambar 4.5.

"4 Forml o ="
. . .
Pengelompokan Tingkat Risiko Penyakit Stroke
I | Lihat Data Latih | Lihat Data Ui | Proses Clustering | Pengujan | I
PENGUJIAN
i TekananDarsh Kadar Gula Kolestarol Total LDL Usia Jenis Kelamin Asam Urat BUN Kreatinin x|
» 130 03 [132 52 [1 36 [129 08 |
160 | 108 145 | 106 58 |1 83 |76 03 \L
190 151 28 |202 51 o 42 18 08
| 160 168 181 | 108 54 o 48 [117 07
|140 112 239 | 185 50 lo 53 15.8 07
160 | 127 168 |13 68 |o 37 |10 11 |
150 144 166 |18 i lo 65 13 11 \
|40 312 212 | 145 54 o 57 325 |13 |
< — = = 1, = - - ‘7 o e r
Farameter Clustering Penguian Manual
Jumlsh Data Latih : 109 Batasan Varian © 000051182 Tekaran Darsh: 160 1oL 132 Asam Urat © 96
Maks lterasi 50 Jumlah Cluster © 3 Kadar Guls 130 Usia : 52 BUN 138
Error Min 1E05 Kolesterol Total : 303 Jenis Kelamin : 1 Kreatinin - 0.8
s | Kews |
9000 %
Hasi
HesiZ @ 121954 Tingkat Fisko : Tinggi

Gambar 4.5Implementasi Antarmuka Pengujian



BAB V
PENGUJIAN DAN ANALISIS

Pada bab ini akan dibahas tentang pengujian dalisianenplementasi
algortimafuzzy c-means clusteringituk pembangkitan aturan fuzzy pada proses
deteksi dini risiko penyakit stroke. Pengujian kilkan sebanyak dua kali, yaitu

pengujian jumlah cluster dan pengujian akurasi.

5.1. Pengujian Jumlah Cluster

Pengujian jumlah cluster adalah pengujian yang dilakukan untuk
mendapatkan jumlaltiuster ideal berdasarkan analisa varian. Tujuan dari
pengujian jumlalcluster ideal adalah untuk menentukan jumiehbster terpilih
berdasarkan analisa varian. Dari jumiahster yang terpilih selanjutnya akan
dilakukan pembangkitan aturéuzzy Aturanfuzzyyang terbentuk kemudian akan

digunakan pada pengujian akurasi.

5.1.1. Skenario Pengujian JumlahCluster

Pengujian dilakukan sebanyak 10 kali dengan mergjgun data uji
sebanyak 30 data. Pada proses pelatihan, menggudaka latih sebanyak 109
data. Iterasi maksimum yang digunakan adalah S58rmgg@n eror minimum yang
ditetapkan adalah 0,00001. Pelatihan dilakukan imdéai jumlah cluster 3
(Jumlah cluster minimum) hingga jumlafcluster 12. Untuk menentukan jumlah
cluster yang ideal, maka dilakukan perhitungan varian unsefiap jumlah
cluster.Jumlahclusterideal dipilih berdasarkan nilai batasan varianeeik(nilai

V minimum).

5.1.2. Hasil Pengujian Jumlah Cluster
Pada pengujian jumlatiusterdihasilkan jumlatclusterideal yang terpilih
berdasarkan analisa varian pada data latih. Hasilifpngan nilai batasan varian

mulai dari jumlalcluster3 sampai dengan 12 ditunjukkan dalam tabel (5.1).
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Tabel 5.1Hasil Pengujian Pemilihan Jumlah Cluster Ideal

Nilai Batasan Varian Pada Pengujian ke-

Jmlh
Clstr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

3 0.0005| 0.0004| 0.0005| 0.0005| 0.0005| 0.0004| 0.0005| 0.0005| 0.0005| 0.0005

0.0008| 0.0007 0.0009 0.0009 0.0008 0.001 0.0009008.0 0.0008f 0.0008§

0.0015| 0.0015 0.0014 o0.00p 0.0002 0.0013 0.0012016.0 0.0013| 0.001

0.0018| 0.0022 0.0015 0.001 0.0018 0.0018 0.002 013.0 0.0017| 0.0015

0.0031| 0.002| 0.0024 0.001 0.00p6 0.0p2 0.0021 2@.000.0025| 0.0023

0.0032| 0.0029 0.0038 0.002 0.00R6 0.0023 0.0024€026., 0.0026/ 0.002

0.0028| 0.0033 0.0033 0.003 0.0041 0.0031 0.0038026. 0.0029 0.0032

© | 0N |0

10 0.0039| 0.0035 0.0044 0.004 0.0045 0.0029 0.0J04D048.| 0.0039 0.003%

11 0.0055| 0.004Z 0.0058 0.004 0.0044 0.004 0.0052049.0 0.0048| 0.0044

Rl M O W | © ©

12 0.0058| 0.005| 0.0052 0.006 0.00p1 0.0049 0.0059050.0 0.0058] 0.004¢

Dari uji coba 1 hingga uji coba 10, didapatkan inflatasan varian yang
hampir sama. Nilai batasan varian terkecil, yaif0005 terletak pada jumlah
cluster 3, sehingga jumlaleluster tersebut terpilih menjadiluster ideal. Hasil
dari cluster yang terpilih tersebut kemudian akan digunakanulkunproses
pembangkitan aturafuzzy Jumlah aturarfuzzy yang terbentuk akan sesuai
dengan jumlalelusterideal yang terpilih.

Setelah proses uji coba pemilihatluster ideal berdasarkan nilai batasan
varian terkecil dilakukan, kemudian dilakukan kehpeoses perhitungan akurasi
terhadap jumlalcluster 3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 sebagai pembanding. Pedatu
akurasi pada jumlatlustertersebut dilakukan untuk mengetahui kesesuaiar ant
cluster ideal yang terpilih dan akurasinya. Perhitungaseieut masing-masing
dilakukan sebanyak 10 kali percobaan. Akurasi pgaguiap jumlahcluster
didapatkan berdasarkan rata-rata akurasi dari liQpkecobaan tiaglustenya.

Akurasi hasil pengujian jumlatiusterditunjukkan pada tabel (5.2).



Tabel 5.2Hasil Pengujian JumlaBlusterterhadap Akurasi
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Jmlh Nilai Akurasi Pada Percobaan ke- Rata-

Clstr 1 2 3 4 5 6 7 9 10 Rata
3 90.0% | 93.3%| 80.0% 90.0% 83.3 80.0% 83.83% 83{3% 0980. 90.0%| 86.3%
4 70.0% | 60.0%| 73.3%9 73.3% 93.3 86.71% 76.Y% 86{7% 0980. 83.3%| 78.3%
5 70.0% | 40.0%| 73.3%9 80.0% 56.7 80.0% 73.3% 73[{3% 0%0. 66.7%| 67.3%
6 50.0% | 70.0%| 46.7% 66.7% 66.7 76.1% 43.3% 60/0% 0%0. 50.0%| 59.0%
7 40.0% | 36.7%| 40.09%9 33.3% 433 36.1% 30.0% 53{3% 09%0Q. 43.3%| 39.7%
8 46.7% | 36.7%| 53.3%4 46.7% 30.0 50.0% 16.Y% 43[3% 0%0. 26.7%| 39.0%
9 43.3% | 53.3%| 30.099 23.39 23.3 33.3% 26.Y% 50{0% 7986. 50.0%| 37.0%
10 36.7% | 13.3%| 40.09%9 23.39 43.3 46.1% 20.0% 40{0% 3983. 33.3%| 33.0%
11 40.0% | 43.3%| 13.3% 30.09 16.7 46.71%  30.0% 13{3% 3%3. 43.3%| 29.0%
12 16.7% | 30.0%| 10.0% 16.79 20.0 33.3% 10.0% 23[3% 39%23. 36.7%| 22.0%

Berdasarkan tabel (5.2), tampak bahwa hasil akdeasilO0 kali percobaan

pada jumlalclustertertentu tidak stabil. Oleh karena itu, dihituntpreata akurasi

setiap jumlalclusteruntuk mewakili akurasi setiap jumlatuster Jumlahcluster

ideal 3 memiliki rata-rata akurasi sebesar 86,3%dafigkan rata-rata akurasi

untuk jumlahcluster4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 dan 12 secara berturut-tadalah
78,3%; 67,3%; 59%; 39,7%; 39%; 37%; 33%; 29% de¥.22

5.1.3. Analisis Hasil Pengujian JumlahCluster

Pada proses pengujian jumlaluster yang telah dilakukan sebanyak 10

kali dengan menggunakan jumlah data latih sebafip@kdata, maka didapatkan

jumlah cluster ideal yang terpilih. Grafik pemilihan jumlaleluster ideal

ditunjukkan pada Gambar (5.1).
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Nilai Batasan Varian Untuk Penentuan
Jumlah Cluster Ideal
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Gambar 5.1 Grafik Pemilihan Jumlah Cluster Ideal

Berdasarkan grafik pemilihan jumlatiuster ideal pada Gambar (5.1),
dapat dilihat bahwa semakin banyak jumigdbster maka nilai batasan varian
akan semakin besar. Dari pengujian juméhster ideal ini dihasilkan jumlah
clusterideal yang sama dari tiap pengujian yaitu 3. Heddbut dikarenakan dari
10 kali pengujian yang dilakukan, menunjukkan bahwai batasan varian
terkecil berada pada jumlatiuster 3 dengan nilai batasan varian sebesar 0,0004
dan 0,0005. Nilai batasan varian yang dihasilkgperaruhi oleh nilavariance
between clusterdan nilai variance within clusterpada tiap cluster yang
dihasilkan. Sedangkan nilgariance between clustetan nilaivariance within
clusterdipengaruhi oleh keanggotaan titik data terhadlagteryang terbentuk.

Pada proses pengujian pengaruh jumtdster terhadap akurasi yang
telah dilakukan sebanyak 100 kali, didapatkan ni&ta-rata akurasi dari 10
jumlah clusteryang berbeda. Grafik pengaruh jumlehsterideal yang terpilih
ditunjukkan pada Gambar (5.2).
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Pengaruh Jumlah Cluster Terhadap Nilai Akurasi

100.0% 7o
90.0% 753%
80.0% .\8 :
70.0%
60.0%
50.0%
40.0%
30.0%
20.0%
10.0%
0.0% . . . . . . . . .

67.3%

9.7% 39.0% 37.0%
” 33.0%

Z9.00%

22.0%

Jumlah Cluster

Gambar 5.2 Grafik Pengaruh Jumlah Cluster terhadap Nilai Akur

Berdasarkan grafik pada Gambar (5.2) menunjukk&maasemakin banyak
jumlahclustermaka nilai akurasi cenderung akan semakin rerfefatia pengujian
ini nilai rata-rata akurasi tertinggi berada padelph cluster 3, yaitu sebesar
86,3%. Hal tersebut menunjukkan bahwa metode anedisan telah sesuai untuk
penentuan jumlalcluster ideal. Kesesuaian tersebut terlihat dari jumtibster
ideal yang terbentuk berdasarkan analisa variara slengan jumlablusteryang
mempunyai akurasi tertinggi. Jumlatiuster ideal yang telah terpilih akan
digunakan untuk pembangkitan aturdmzzy Aturan fuzzy yang terbentuk

kemudian akan digunakan untuk pengujian akurasi.

5.2. Pengujian Akurasi

Pengujian akurasi merupakan pengujian akurasihdesil aturarfuzzyyang
terbentuk dari proses pelatihan dan pengujian jorolasterideal yang terpilih.
Tujuan pengujian akurasi adalah untuk mengetaHai akurasi hasil inferensi
berdasarkan aturarfuzzy yang terbentuk dari proses pelatihan dengan

menggunakan jumlatiusterideal yang talah terpilih.

5.2.1. Skenario pengujian Akurasi
Pengujian akurasi dilakukan sebanyak 10 kali patimanfuzzyyang

terbentuk dari proses pelatihan berdasarkan jurolaster ideal yang terpilih.
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Aturanfuzzydiujikan pada data uji sebanyak 30 data. Pengajikamasi dilakukan
dengan membandingkan nilai risiko dari pakar dengaai risiko dari hasil
pengujian data uji. Dari hasil pengujian yang dilekn sebanyak 10 kali maka
akan dihasilkan 10 nilai akurasi yang hasil akurgsiakan dirata-rata untuk

mendapatkan akurasi sistem.

5.2.2. Hasil Pengujian Akurasi

Pada pengujian akurasi yang dilakukan sebanyak &b dengan
menggunakan data uji sebanyak 30 data, telah thhaslO jumlahclusterideal
dan 10 aturarfuzzy Pada aturan-aturan yang terbentuk, terdapat pdhesm
parameteroutput dari tiap aturan. Parameter-parameter ini adakfjuplahan
dari tiap perkalian antara nilai koefisien outpehdan nilai tiap atribut pada suatu
data. Sebagai contoh, pada pengujian pertama, atlcap nilai koefisien output
seperti pada Tabel 5.3 dan Tabel 5.4.

Tabel 5.3KoefisienOutput(1)

Koefisien Output

R TD KG KT LDL Usia

R1 0.70742 0.07217 0.31965 0.36673 0.86157
R2 0.40668 0.06961 0.14198 0.18020 0.63604
R3 -1.87617 16.81343 10.99953 -9.56862 -0.71864

Tabel 5.4KoefisienOutput(2)

Koefisien Output

R JK AU BUN Kreatinin Status Risiko
R1 -23.52553 4.54403 0.13595 6.27773 -253.96035
R2 14.88980 -1.69911 0.18020 -11.16226 -83.29420,
R3 53.02352 276.76403 -7.01919 3.95617| -4811.58855

Detail dari hasil pengujian akurasi dengan menggamadata uji
ditunjukkan pada Tabel (5.5).

Tabel 5.5Hasil Pengujian Akurasi berdasarkan Aturan Fuzzygan
Menggunakan Data Uji

Jenis Aturan Batasan Varian JumlahCluster Akurasi
Aturan 1 0.0005 3 93.33%
[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and KTesterl3 and LDL i
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN is
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centerl8 and Kreatinin centerl9 and StatusRisik

Z1 =(0.70742 x TD) + (0.07217 x KG) + (0.3596KT) + (0.36673 x LDL)
+ (0.86157 x Usia) + (-23.52553 x JK) + (4.544081) + (0.13595 x BUN) +
(6.27773 x Kreatinin) + -253.96035
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and K€aster23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN i
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRisiko

Z2 = (0.40668 x TD) + (0.06961 x KG) + (0.1819KT) + (0.18020 x LDL)
+ (0.63604 x Usia) + (14.88980 x JK) + (-1.6991A1) + (0.32394 x BUN) +
(-11.16226 x Kreatinin) + -83.29420
[R3] IF TD is center31l and KG is center32 and KTcenter33 and LDL i
center34 and Usia is center35 and JK is center8@\&his center37 and BUN i
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRrsiko

Z3 = (-1.87617 x TD) + (16.81343 x KG) + (199%3 x KT) + (-9.56862
LDL) + (-0.71864 x Usia) + (53.02352 x JK) + (276403 x AU) + (-7.01919
BUN) + (3.95617 x Kreatinin) + -4811.58855

Aturan2 | 0.0005 | 3 | 80.00%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and K€asterl3 and LDL is
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@&his centerl7 and BUN i
centerl8 and Kreatinin is centerl9 and StatusRisiko

Z1 = (-2.32335 x TD) + (0.42154 x KG) + (1.8B4x KT) + (-2.68279 X
LDL) + (3.25198 x Usia) + (-14.12524 x JK) + (251P1 x AU) + (-11.97905
BUN) + (35.36532 x Kreatinin) + 291.40067
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and K€esiter23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN i
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRrsiko

Z2 = (0.57728 x TD) + (0.07480 x KG) + (0.3PD8KT) + (0.14820 x LDL)
+ (0.53770 x Usia) + (2.20581 x JK) + (-3.37948WK) + (0.07608 x BUN) +
(0.02910 x Kreatinin) + -138.27910
[R3] IF TD is center31l and KG is center32 and KTcenter33 and LDL i
center34 and Usia is center35 and JK is center@6\&his center37 and BUN |
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRisiko

Z3 = (0.83386 x TD) + (-0.09913 x KG) + (-09824 x KT) + (1.37778 ¥
LDL) + (1.75516 x Usia) + (4.32772 x JK) + (9.3408 AU) + (2.05891 X
BUN) + (-25.24429 x Kreatinin) + -260.47072

Aturan3 | 0.0005 | 3 | 80.00%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and KTesiterl3 and LDL is
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN i
centerl8 and Kreatinin is center19 and StatusRrsiko

Z1 =(0.87019 x TD) + (0.21106 x KG) + (0.1228KT) + (0.41964 x LDL)
+ (0.69157 x Usia) + (-6.30279 x JK) + (2.91648WH) + (0.36130 x BUN) +
(3.36906 x Kreatinin) + -248.89344
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and K€aster23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN i
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRisiko

Z2 = (0.26428 x TD) + (0.02676 x KG) + (0.14D6KT) + (0.17423 x LDL)
+ (0.59865 x Usia) + (15.92971 x JK) + (-1.392121) + (0.21031 x BUN) +
(-9.94752 x Kreatinin) + -43.87233
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[R3] IF TD is center31l and KG is center32 and KTcenter33 and LDL i$
center34 and Usia is center35 and JK is center@6\&his center37 and BUN i
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRisiko

Z3 = (-2.13588 x TD) + (0.21954 x KG) + (-03D4 x KT) + (-2.41373 »
LDL) + (0.22517 x Usia) + (0.16356 x JK) + (14.232x AU) + (-5.06724 X
BUN) + (127.90154 x Kreatinin) + 438.25116

[72)

Aturan 4 | 0.0004 | 3 | 86.67%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and KTesiter13 and LDL i
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN is
centerl8 and Kreatinin is centerl9 and StatusRisiko

Z1 = (-4.05290 x TD) + (-0.29305 x KG) + (-67A5 x KT) + (-8.09952
LDL) + (-10.32471 x Usia) + (151.42591 x JK) + %:65370 x AU) +
(10.89093 x BUN) + (-9.28517 x Kreatinin) + 2694063
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and K€aster23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN is
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRisiko

Z2 = (0.25399 x TD) + (0.02530 x KG) + (0.1200KT) + (0.11966 x LDL)
+ (0.72294 x Usia) + (8.37575 x JK) + (-0.43278W) + (0.20627 x BUN) + (4
6.79421 x Kreatinin) + -50.87900
[R3] IF TD is center31l and KG is center32 and KTcenter33 and LDL i$
center34 and Usia is center35 and JK is center@6\&his center37 and BUN |
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRrsiko

Z3 = (0.85353 x TD) + (0.21390 x KG) + (0.2208KT) + (0.33301 x LDL)
+ (0.94920 x Usia) + (-6.23346 x JK) + (0.890121) + (-0.39965 x BUN) +
(4.73634 x Kreatinin) + -257.99386

[72)

Aturan5 | 0.0005 | 3 | 86.67%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and KTesterl3 and LDL i
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN is
centerl8 and Kreatinin is centerl9 and StatusRisiko

Z1 = (0.46993 x TD) + (0.62667 x KG) + (-0.@237x KT) + (1.15762 X
LDL) + (0.58951 x Usia) + (-24.26504 x JK) + (9438 x AU) + (1.42654
BUN) + (-17.39891 x Kreatinin) + -190.53504
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and KTesiter23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN is
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRrsiko

Z2 = (0.36915 x TD) + (0.04386 x KG) + (0.1824KT) + (0.23774 x LDL)
+ (0.42039 x Usia) + (11.95790 x JK) + (-2.28708W) + (-1.07597 x BUN) +
(-5.23423 x Kreatinin) + -59.02390

Z3 = (1.46436 x TD) +-0.79293 x KG) + (1.92948 x KT) +-0.47220 x
LDL) + (3.26455 x Usia) + (17.90081 x JK) + (9.8%6x AU) + (-1.92895 X
BUN) + (16.78886 x Kreatinin) + -617.99293

Aturan 6 | 0.0005 | 3 | 90.00%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and KTesiterl3 and LDL is
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN is
centerl8 and Kreatinin is center19 and StatusRrsiko

Z1 = (0.99047 x TD) + (0.09809 x KG) + (0.2904 KT) + (0.20617 x LDL)
+ (1.29242 x Usia) + (0.78846 x JK) + (3.54920 M)A+ (-0.55433 x BUN) +
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(6.27387 x Kreatinin) --298.2798
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and KTesiter23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN i
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRrsiko

Z2 = (0.62597 x TD) + (-0.73769 x KG) + (4.2%x KT) + (-0.56065 X
LDL) + (-4.95775 x Usia) + (0.52806 x JK) + (-56610 x AU) + (10.03526
BUN) + (-148.80820 x Kreatinin) + -117.60681
[R3] IF TD is center31l and KG is center32 and KTcenter33 and LDL ig
center34 and Usia is center35 and JK is center@6\&his center37 and BUN i
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRisiko

Z3 = (0.26846 x TD) + (0.03651 x KG) + (0.1302KT) + (0.12865 x LDL)
+ (0.56320 x Usia) + (12.92272 x JK) + (-1.176121) + (0.48388 x BUN) +
(-11.49542 x Kreatinin) + -39.57837

[72)

Aturan7 | 0.0005 | 3 | 86.67%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and KT isteel3 and LDL is
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN i
centerl8 and Kreatinin is center19 and StatusRrsiko

Z1 = (0.64105 x TD) + (0.04060 x KG) + (0.0892KT) + (0.45512 x LDL)
+ (0.86206 x Usia) + (-11.76678 x JK) + (3.160921) + (0.54764 x BUN) +
(2.58481 x Kreatinin) + -204.95867
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and K€aster23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN i
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRisiko

Z2 = (0.26521 x TD) + (0.09848 x KG) + (0.1806KT) + (0.13476 x LDL)
+ (0.61444 x Usia) + (9.20452 x JK) + (-0.17658W) + (0.55141 x BUN) + (4
11.02463 x Kreatinin) + -60.48116
[R3] IF TD is center31 and KG is center32 and KTcenter33 and LDL i
center34 and Usia is center35 and JK is center@6\&his center37 and BUN |
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRisiko

Z3 = (3.49517 x TD) + (-0.45770 x KG) + (0.881x KT) + (0.17912 x
LDL) + (-1.40399 x Usia) + (39.15561 x JK) + (-81D1 x AU) + (-2.94159
BUN) + (-29.27717 x Kreatinin) + -325.90179

Aturan 8 | 0.0005 | 3 | 90.00%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and K€esterl3 and LDL is
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN i
centerl8 and Kreatinin is centerl9 and StatusRisiko

Z1 = (-1.20923 x TD) + (0.09475 x KG) + (0.4@6x KT) + (-1.79587 X
LDL) + (-2.76448 x Usia) + (14.06793 x JK) + (14768 x AU) + (0.59537
BUN) + (-20.55836 x Kreatinin) + 418.88157
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and KTesiter23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN i
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRrsiko

Z2 = (1.30160 x TD) + (0.13318 x KG) + (0.5228KT) + (0.65169 x LDL)
+ (2.03661 x Usia) + (-12.68318 x JK) + (4.24948U) + (-0.29223 x BUN) +
(-14.97684 x Kreatinin) + -444.74066
[R3] IF TD is center31 and KG is center3nd KT is center33 and LDL |
center34 and Usia is center35 and JK is center8@\&his center37 and BUN i

center38 and Kreatinin is center39 and StatusRisiko
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Z3 = (0.28627 x TD) + (0.07239 x KG) + (0.12A% KT) + (0.26701 x LDL)
+ (0.40510 x Usia) + (6.82323 x JK) + (-1.7474A) + (0.24572 x BUN) + (4
8.51495 x Kreatinin) + -60.40362

Aturan9 | 0.0005 | 3 | 86.67%

[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and KTesiterl3 and LDL is
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN is
centerl8 and Kreatinin is center1l9 and StatusRrsiko

Z1 = (0.98401 x TD) + (-0.38408 x KG) + (1.@Bx KT) + (-0.02905 X
LDL) + (1.32390 x Usia) + (-2.04682 x JK) + (2.2&bx AU) + (-0.23801 X
BUN) + (6.69590 x Kreatinin) + -328.19810
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and K€aster23 and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\&his center27 and BUN is
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRisiko

Z2 = (0.40644 x TD) + (0.66484 x KG) + (-0.808x KT) + (1.17168 X
LDL) + (0.70586 x Usia) + (-31.21526 x JK) + (9924 x AU) + (0.89516 »
BUN) + (-5.09984 x Kreatinin) + -199.52028
[R3] IF TD is center31 and KG is center32 and KTcenter33 and LDL i
center34 and Usia is center35 and JK is center86\&his center37 and BUN is
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRisiko

Z3 = (0.39842 x TD) + (0.05226 x KG) + (0.2800KT) + (0.11663 x LDL)
+ (0.59699 x Usia) + (18.31713 x JK) + (-2.3997A1%) + (-0.80893 x BUN) +
(-12.40476 x Kreatinin) + -60.22520

Aturan 10 | 0.0005 | 3 | 93.33%
[R1] IF TD is centerll and KG is centerl2 and K€asterl3 and LDL is
centerl4 and Usia is centerl5 and JK is centerd@\&his centerl7 and BUN is
centerl8 and Kreatinin is centerl9 and StatusRisiko

Z1 = (0.41555 x TD) + (0.08521 x KG) + (0.1396KT) + (0.25972 x LDL)
+ (0.59023 x Usia) + (13.20295 x JK) + (-1.24008) + (-0.72027 x BUN) +
(-18.77664 x Kreatinin) + -74.89187
[R2] IF TD is center21 and KG is center22 and K€aester2:and LDL is
center24 and Usia is center25 and JK is center@@\ahis center27 and BUN is
center28 and Kreatinin is center29 and StatusRrsiko

Z2 = (0.51204 x TD) + (0.16594 x KG) + (-0.3®6x KT) + (0.62544 »
LDL) + (1.21978 x Usia) + (-3.24731 x JK) + (8.&80x AU) + (-0.08157 X
BUN) + (9.49424 x Kreatinin) + -183.68552
[R3] IF TD is center31l and KG is center32 and KTcenter33 and LDL is
center34 and Usia is center35 and JK is center@6\&his center37 and BUN i
center38 and Kreatinin is center39 and StatusRrsiko

Z3 =(0.91840 x TD) + (0.11112 x KG) + (0.9870KT) + (0.00735 x LDL)
+ (0.90372 x Usia) + (-18.53118 x JK) + (5.3744A) + (0.23374 x BUN) +
(13.39467 x Kreatinin) + -398.34327

[72)

Rata-Rata Akurasi | 87.33%

Dari Tabel (5.5) dapat diketahui bahwa rata-rala akurasi yang dihasilkan
dari pengujian ini adalah 87,33%, dengan nilai akuterendah sebesar 80 % dan

nilai akurasi tertinggi sebesar 93,33%.
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5.2.3. Analisis Pengujian Akurasi

Pengujian akurasi dilakukan sebanyak 10 kali umekdapatkan 10 jenis
aturan fuzzy yang terbentuk pada proses pelatihan. Grafik Wjirasi pada
pengujian kedua ini ditunjukkan pada Gambar (5.3).

Grafik Akurasi Aturan
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Gambar 5.3 Grafik Akurasi Aturan

Dari grafik akurasi aturan pada Gambar (5.3) dagdtat bahwa akurasi
yang dihasilkan dari proses pengujian dengan mered@un data uji sebanyak 30
data berdasarkan aturéuezyyang terbentuk bervariasi meskipun jumlah aturan
sama yaitu 3.

Nilai akurasi tertinggi yang dihasilkan dari pengoj dengan
menggunakan data uji adalah 93,33%, yaitu padamatudan 10. Sedangkan nilai
akurasi terendah adalah 80%, yaitu pada aturam23d®ata-rata nilai akurasi
dari penguijian ini adalah 87,33%.

Dari penjelasan diatas, terdapat beberapa hal yamgakibatkan hasil
akurasi pada proses pengujian ini bervariasi. Rertadalah pusatlusteryang
dihasilkan pada prosetustering Pusatlusterberperan besar pada keanggotaan
suatu titik data terhadapluster berdasarkan derajat keanggotaan. Sehingga
dimungkinkan data uji yang sama memiliki derajatarfkggotaan berbeda,
tergantung pusatusteryang terbentuk.
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Kedua yaitu jumlah data latih. Karena minimnya jamidata latih yang
digunakan pada penelitian ini, maka dalam prosesbp&jaran, pengetahuan
yang dipelajari oleh sistem pun terbatas, sehirsggaasi yang dihasilkan kurang
optimal.

Ketiga yaitu variasi data (variabeutputrendah, sedang dan tinggi) pada
data latih. Pada 109 data latih yang digunakan padalitian ini terdapat 23 data
pada status rendah, 47 data pada status sedan@9ddata pada status tinggi.
Variasi data yang tidak imbang inilah yang akan mpengaruhi proses
pembelajaran sistem. Apabila jumlah variasi datasgfmbang maka pengetahuan
sistem terhadap data kelompok rendah, sedang matiqygi juga seimbang.
Sehingga dapat disimpulkan bahwa semakin banyak ldéih yang digunakan
dan semakin seimbang variasi data maka semakin tbhagkat akurasi yang

dihasilkan.



BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian tentang pembangkitaorama fuzzy
menggunakariuzzy c-meanslusteringuntuk deteksi dini risiko penyakit stroke
dapat disimpulkan bahwa :

1. Metode fuzzy c-meansdapat diimplementasikan untuk pembangkitan
aturanfuzzypada deteksi dini risiko penyakit stroke.

2. Jumlahclusterideal yang terbentuk dari 10 kali pengujian dengsmniah
data latih yang sama berdasarkan nilai batasararvagrkecil adalah
jumah cluster 3. Hal tersebut menunjukkan bahwa penentuan jumlah
cluster paling ideal telah sesuai dengan menggunakan medp@lisa
varian. Kesesuaian tersebut terlihat dari jumlabster ideal yang
terbentuk berdasarkan analisa varian sama dengalaljicluster yang
mempunyai akurasi tertinggi.

3. Akurasi rata-rata yang dihasilkan dari 10 kali pgrem dengan
menggunakan data uji pada 10 aturan yang terbeatisfah 87,33%
dengan akurasi tertinggi yang dapat dihasilkanad&3,33%. Akurasi
yang dihasilkan dari pengujian bervariasi karengofajumlah cluster,
jumlah data latih dan variasi data. Karena minimjyalah data latih yang
digunakan pada penelitian ini, maka dalam prosembp&jaran,
pengetahuan yang dipelajari oleh sistem pun teshbatshingga akurasi
yang dihasilkan kurang optimal. Kemudian yaitu asridata (variabel
output rendah, sedang dan tinggi) pada data latih. Jurdéth dengan
output rendah, sedang dan tinggi seharusnya seimbanghilAgamlah
variasi datanya seimbang maka pengetahuan sistehadép data

kelompok rendah, sedang maupun tinggi juga seimbang
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6.2 Saran
Untuk pengembangan sistem lebih lanjut dari hasilgfitian yang telah
dilakukan, berikut saran-saran yang dapat diberikan
1. Data latih yang digunakan lebih banyak dan vardaia juga harus
seimbang agar semakin banyak pengetahuan sisteaim dakoses
pembelajaran sehingga tingkat akurasi yang dirasilkas lebih baik dan
stabil.
2. Dilakukan penelitian untuk nantinya dapat menget@mnis stroke yang

diderita pasien, apakah stroke iskemik atau heniarag
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Lampiran 1 : Data Latih

LAMPIRAN

Lath | Daran | cuia | o | L0 | Vs |k | 'GET | Bn | R | i
190 173 147 80 70 1 6.6 2115 0.9 10
2 130 326 138 88 56 0 3.4 2111 1.4 50
3 130 391 176 86 66 0 6 204 1.7 50
4 130 108 187 123 63 1 6.7 2( 1.5 0
5 160 98 176 106 52 1 10.7 1414 11 50
6 140 228 195 127 30 1 6.2 2( 1.5 50
7 130 106 189 128 57 0 6.2 2( 1% 50
8 180 117 191 117 46 0 4 6.1 0.8 50
9 180 96 229 162 45 0 5.4 5.4 0.8 50
10 150 220 168 106 47 @ 3 7.4 0.5 50
11 160 104 192 112 72 1 8.2 15(1 11 10
12 170 146 208 109 61 @ 5 .6 1 50
13 120 106 195 127 55 1 6.2 b 1 0
14 210 204 229 162 49 @ 7.2 23/1 J 10
15 140 116 159 92 75 0 4.2 12 0.4 50
16 160 128 175 102 42 1 8 10{5 0.9 50
17 110 86 153 105 72 1 6.2 274 17 0
18 140 111 207 168 80 1 7.9 317 2 10
19 180 421 277 165 56 1 4.7 149 15 10
20 230 136 294 195 40 @ 4.8 162 0.8 10
21 140 200 122 80 62 1 7.7 25[5 1.3 50
22 110 102 137 90 47 1 5.4 1143 6.9 0
23 240 167 263 158 58 1 8 158 1.4 10
24 140 92 161 102 50 0 4 12.8 1 50
25 110 135 113 63 80 1 8.1 39(4 2.9 0
26 160 192 285 183 63 @ 7.5 10{7 0.8 10
27 120 196 218 160 62 @ 2.8 135 0.6 5(
28 120 147 139 78 61 1 9 13)2 1.3
29 140 64 193 122 44 0 7.5 30({7 1.8
30 150 111 249 190 48 @ 4.6 10{7 0.8 10
31 160 188 208 170 62 1 6.4 14(3 1.3 10
32 130 92 221 164 48 0 4.1 6.9 0.6 50
33 200 253 249 187 49 @ 5.2 14{1 1 10
34 110 117 111 52 73 1 7.3 31{6 2.1 0
35 160 136 143 84 71 1 8.9 23}4 9 50
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77 130 129 141 78 73 1 2.3 8.8 0.6 0
78 140 108 222 146 40 @ 3.3 1116 0.5 5(
79 170 98 147 95 52 1 2.8 2115 1% 50
80 160 110 194 108 60 1 10 20{4 15 50
81 140 101 269 195 58 @ 51 214 0.8 10Pp
82 140 188 195 127 60 1 6.2 10(5 1 5Q
83 190 156 154 63 52 1 7.8 14(6 1.3 50
84 150 115 122 70 62 0 2 7.5 0.7 0
85 190 119 195 127 63 1 6.2 132 0.y 100D
86 240 305 232 167 40 1 12.2 258 2.4 100
87 200 243 282 182 54 @ 6.2 115 0.y 10PD
88 200 186 195 127 64 @ 6.2 13(6 0.9 100
89 150 155 195 127 66 @ 6.2 3016 1 50
90 154 175 219 162 48 @ 6.2 198 1.1 5(
91 190 127 133 86 43 0 3.8 18)2 0.5 0
92 130 110 153 95 78 1 6.5 2( 1.4 50
93 130 118 195 127 47 1 6.2 10(4 1.2 5(
94 150 87 167 107 60 1 6.7 2( 1.5 50
95 170 155 195 127 60 1 6.2 20 15 50
96 180 82 130 84 72 0 4.7 12/7 0.% 50
97 190 120 197 117 50 @ 7.8 133 0.9 5(
98 140 155 195 127 46 @ 6.2 20 15 50
99 160 386 260 168 55 @ 3.1 6 1 100
100 150 155 195 127 60 1 6.2 20 15 5(
101 100 100 195 127 28 1 6.2 162 0.6 0
102 170 130 207 137 52 @ 3.6 10,4 1.p 5(
103 100 155 173 133 56 1 7.2 316 1.9 5(
104 170 152 195 127 55 ] 6.2 14,9 1.p 5(
105 110 85 97 53 35 0 6.2 489 2.2 0
106 170 223 375 205 60 @ 6.2 79.2 3.8 100
107 130 155 195 127 61 @ 6.2 116 0.5 5(
108 190 260 172 128 39 @ 2.2 10 0.5 100
109 170 112 189 121 47 @ 5.2 141 0.8 100
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Lampiran 2 : Data Uji

9 | | ] ool o | usa [ o[ 0 oo | o [ o

1 160 130 303 132 52 1 9.6 13.9 0.8 100
2 160 106 145 106 58 1 8.3 7.6 0.9 50
3 190 151 298 202 51 a 4.2 11.8 0.8 100
4 160 168 181 109 64 g 4.6 11y 0.7 50
5 140 120 153 93 46 1 9.3 12.8 1 0
6 160 127 168 119 68 a 3.7 10 1.1 50
7 120 97 148 94 58 1 6.8 20.8 1 0

8 150 135 297 206 57 a 6.3 20.b 0.8 100
9 190 135 195 143 85 1 6.3 10.8 1.2 100
10 170 101 228 152 71 (( 6.1 9.9 0.7 100
11 190 251 180 130 54 1 6.3 16.6 1.3 100
12 190 131 164 114 48 1 6.1 10.4 1.1 5(
13 140 529 195 127 67 (( 6.2 16.[7 0.9 100
14 150 144 166 118 70 ( 6.5 118 1.1 5(
15 140 171 165 113 46 1 8 20 1.5 50
16 160 108 146 98 50 1 7 13.1 1.2 50
17 190 85 272 153 63 1 5.6 11 1.1 100
18 150 203 179 124 75 1 4.7 13.8 1.3 100
19 140 92 158 121 52 1 6.7 11.8 1.3 50
20 180 150 148 108 70 1 7.5 36.3 1.9 100
21 140 128 214 127 70 1 4.9 12.[7 1.1 5(
22 130 101 160 109 70 1 4 14.9 0.6 5Q
23 100 81 155 84 56 (0 4.7 7.5 0.7 0
24 180 186 205 87 51 g 13.8 37.1L 3.5 100
25 160 169 174 118 58 1 54 14 1.4 5Q
26 130 243 202 141 66 q 8.5 54.9 1.5 100
27 150 128 176 116 71 1 5.6 14 1.1 50
28 140 98 154 98 69 1 8 35 1.9 50
29 155 149 200 161 49 1 5.2 9.] 0.9 50
30 110 155 195 127 54 (( 6.2 20 1.5 50
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Lampiran 3 : Hasil Wawancara

Narasumber : Dr. Farhad Bal'afif, Sp.BS.

Waktu : Rabu, 16 Juli 2014

1.

Dari 9 faktor risiko tersebut, faktor apa yang paling berpengaruh?

Faktor yang paling berpengaruh pada stroke penytanbaitu kadar gula,

sedangkan pada stroke pendarahan yaitu tekanain. ddeemun karena

penelitian ini merupakan stroke secara umum, makiif-faktor yang paling
bnyak berpengaruh yaitu kadar gula, tekanan ddrBi, usia, dan jenis
kelamin.

Bagaimana cara menganalisa dan menentukan tingkatisiko stroke dari

faktor-faktor tersebut?

Dalam menganalisa dan menentukan tingkat risikokstisebenarnya tidak

hanya faktor medis saja, namu faktor non medis gigerhatikan. Faktor non

medis disini yaitu riwayat stroke, obesitas, damakek. Namun karena pada
penelitian anda tidak ada faktor non medis, makiakufaktor medis cara
menganalisanya pertama yang dilihat terlebih dahyditu kadar gula,

tekanan darah dan LDL.

1. Jika ketiga faktor tersebut normal, usia muda-payaldan dia wanita atau
laki-laki berusia muda maka status risiko strokedah. Namun jika dia
laki-laki berusia parobaya-tua, dan wanita bertiséa maka status risiko
stroke sedang.

2. Jika kadar gula dan tekanan darah tinggi, faktomim normal,dan dia
adalah wanita berusia muda maka status risiko fendamun jika dia
laki-laki berusia muda maka status risiko sedargmidian jika dia laki-
laki berusia parobaya-tua maka status risiko tinggi

3. Jika kadar gula dan tekanan darah tinggi, faktomim sedang, dan dia
adalah wanita berusia muda maka status risiko gedé@mudian jika dia
wanita atau laki-laki berusia parobaya-tua makeustasiko tinggi.

3. Seberapa besar pengaruh BUN, asam urat dan kreatiniterhadap risiko

stroke?
Berpengaruh namun sangat kecil.
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