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Abstrak
Donor darah merupakan tindakan kemanusiaan yang penting untuk memenuhi kebutuhan medis. Setiap kantong darah wajib menjalani skrining Infeksi Menular Lewat Transfusi Darah (IMLTD) terhadap empat parameter, yaitu HIV, Hepatitis B, Hepatitis C, dan Sifilis, guna menjamin keamanan transfusi. Palang Merah Indonesia (PMI) DKI Jakarta sebagai unit donor darah terbesar mengumpulkan data skrining dalam jumlah besar setiap bulan, namun data tersebut umumnya hanya digunakan untuk keperluan administratif dan belum dianalisis lebih lanjut menggunakan teknik data mining. Penelitian ini bertujuan mengelompokkan data donor darah berdasarkan usia, berat badan, frekuensi donor, status donor, golongan darah, dan jumlah hasil reaktif IMLTD menggunakan metode k-means clustering, sekaligus membangun aplikasi web berbasis Laravel dan MySQL untuk mengelola dan memvisualisasikan hasilnya. Penelitian menerapkan pendekatan kuantitatif dan eksploratif data mining, meliputi normalisasi min-max, penentuan centroid awal melalui smart seeding, perhitungan jarak euclidean, dan evaluasi menggunakan silhouette score. Pengujian dilakukan terhadap 500 data donor dan menghasilkan silhouette score sebesar 0,2776 setelah lima iterasi, yang mengindikasikan struktur cluster lemah karena seluruh data memiliki minimal satu hasil skrining reaktif sehingga pengelompokan lebih dipengaruhi oleh usia, berat badan, dan frekuensi donor. Hasil clustering membentuk tiga kelompok risiko: risiko rendah 205 donor (41,0%), risiko sedang 156 donor (31,2%), dan risiko tinggi 139 donor (27,8%). Pengujian fungsional black box dengan 16 skenario menunjukkan seluruh fitur aplikasi berjalan sesuai rancangan. Hasil penelitian ini diharapkan membantu PMI DKI Jakarta merencanakan program dan edukasi donor darah yang lebih terarah.
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Donor darah adalah tindakan kemanusiaan yang dilakukan secara sukarela untuk membantu memenuhi kebutuhan medis, mulai dari penanganan darurat bedah hingga terapi bagi penderita penyakit kronis. Palang Merah Indonesia (PMI) bertanggung jawab menjamin kualitas dan keamanan darah yang didistribusikan kepada pasien, sehingga proses pemeriksaan dan pengelolaan darah perlu dilakukan secara cepat, tepat, dan aman.
Salah satu ancaman utama dalam transfusi darah adalah Transfusion-Transmitted Infections (TTI), yang mencakup empat parameter wajib skrining secara internasional, yaitu Human Immunodeficiency Virus (HIV), Hepatitis B, dan Hepatitis C [1]. PMI DKI Jakarta menjalankan prosedur skrining Infeksi Menular Lewat Transfusi Darah (IMLTD) secara konsisten terhadap keempat parameter tersebut sesuai standar WHO dan regulasi nasional. Data epidemiologis menunjukkan urgensi permasalahan ini: HIV masih menjadi ancaman serius dengan estimasi 570.000 kasus di Indonesia pada tahun 2024 [4], sejalan dengan data global sekitar 39 juta orang hidup dengan HIV pada akhir 2022 [3]. Hepatitis turut menjadi beban kesehatan besar, dengan Indonesia termasuk 20 negara dengan beban hepatitis tertinggi di dunia [5] dan kasus Hepatitis B yang meningkat 2,5 kali lipat pada tahun 2022 [6]. Sifilis pun tercatat sebagai parameter IMLTD dengan insiden tertinggi pada salah satu unit transfusi darah PMI [7].
Meskipun volume data skrining IMLTD di PMI DKI Jakarta terus bertambah, data tersebut umumnya hanya dimanfaatkan untuk keperluan administratif dan belum dianalisis lebih lanjut menggunakan teknik data mining untuk mengungkap pola demografis maupun profil risiko donor. Data mining menawarkan solusi untuk menggali pengetahuan dari kumpulan data besar menggunakan teknik statistik dan kecerdasan buatan [8]. Di antara teknik data mining, clustering dipilih karena data skrining IMLTD tidak memiliki label kelas yang telah ditentukan sebelumnya, sehingga algoritma k-means clustering yang bersifat unsupervised sesuai untuk menemukan pengelompokan alami berdasarkan kemiripan karakteristik antar-donor [8]. Penelitian terdahulu telah membuktikan efektivitas k-means pada data kesehatan, misalnya untuk pengelompokan wilayah berdasarkan tingkat penyebaran HIV di Jawa Barat [9] dan pengelompokan kelayakan donor darah di PMI Kota Medan [10], namun penelitian yang memanfaatkan gabungan empat parameter skrining IMLTD (HIV, Hepatitis B, Hepatitis C, dan Sifilis) secara terintegrasi pada data individual donor PMI DKI Jakarta belum pernah dilakukan.
Ringkasan perbandingan penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian ini disajikan pada Tabel 1.
Tabel 1. Perbandingan Penelitian Terdahulu yang Relevan
	Penulis (Tahun)
	Fokus dan Metode
	Perbedaan dengan Penelitian Ini

	Kodratul Munawar & Irma Purnamasari (2023)
	K-means clustering pada 27 kabupaten/kota di Jawa Barat berdasarkan tingkat penyebaran HIV
	Data regional gabungan, bukan data individual donor dengan variabel skrining IMLTD

	Rosida & Wijaya (2023)
	K-means clustering dan elbow method pada data wilayah kasus HIV/AIDS Jawa Barat
	Fokus data epidemiologi wilayah, bukan data individual donor darah

	Ramadhan (2023)
	K-means clustering untuk kelayakan donor darah di PMI Kota Medan (2 cluster)
	Berfokus pada kelayakan donor tunggal, bukan profil risiko gabungan empat parameter IMLTD

	Fredyatama dkk. (2023)
	K-NN dengan optimasi K-means untuk klasifikasi kelayakan darah
	Bersifat supervised (berlabel), sedangkan penelitian ini murni unsupervised

	Nabila Nur Rosyada dkk. (2026)
	K-means, elbow method, dan silhouette score pada pola penyakit menular di NTT
	Menggunakan data kumpulan wilayah, bukan data individual donor PMI DKI Jakarta


Berdasarkan Tabel 1, penelitian terdahulu umumnya menerapkan k-means clustering pada data regional atau berfokus pada satu jenis penyakit maupun kelayakan donor secara tunggal. Penelitian ini berbeda karena mengintegrasikan empat parameter skrining IMLTD (HIV, Hepatitis B, Hepatitis C, dan Sifilis) sekaligus pada data individual donor darah PMI DKI Jakarta, yang menjadi kesenjangan penelitian sekaligus dasar dilakukannya penelitian ini.
Kesenjangan penelitian tersebut menjadi dasar dilakukannya penelitian ini, yang bertujuan memanfaatkan data hasil skrining IMLTD di PMI DKI Jakarta untuk menghasilkan informasi berupa pola atau kelompok data menggunakan metode k-means clustering, sekaligus membangun aplikasi web berbasis Laravel dan MySQL untuk mengelola serta memvisualisasikan hasil pengelompokan tersebut. Penelitian ini tidak bertujuan mengevaluasi atau memperbaiki proses skrining IMLTD yang telah berjalan sesuai standar, melainkan berfokus pada pemanfaatan data hasil skrining untuk menghasilkan informasi baru yang dapat mendukung pengambilan keputusan berbasis data oleh pihak PMI DKI Jakarta dalam perencanaan program dan edukasi donor darah.
2. Metode Penelitian
2.1. Jenis dan Pendekatan Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan strategi data mining eksploratif untuk menganalisis dan mengelompokkan data donor darah tanpa hipotesis awal. Pendekatan kuantitatif digunakan untuk menganalisis data numerik hasil skrining IMLTD secara sistematis, sedangkan pendekatan eksploratif digunakan untuk menemukan pola atau struktur tersembunyi dalam data tanpa label kelas yang telah ditentukan sebelumnya (unsupervised learning). Tahapan penelitian mengikuti standar CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), yang meliputi business understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployment.
Tahapan penelitian yang dijalankan mengikuti standar CRISP-DM sebagaimana disajikan pada Tabel 2.
Tabel 2. Tahapan Penelitian Berdasarkan CRISP-DM
	Tahapan
	Aktivitas

	Business Understanding
	Memahami kebutuhan PMI DKI Jakarta akan pengelompokan data donor berdasarkan profil risiko IMLTD

	Data Understanding
	Menganalisis distribusi data donor (usia, jenis kelamin) dan distribusi hasil skrining HIV, HBV, HCV, dan Sifilis

	Data Preparation
	Pembersihan data, transformasi (encoding dan perhitungan reactive_count), dan normalisasi min-max scaling

	Modeling
	Menerapkan algoritma k-means dengan K=3 menggunakan smart seeding hingga konvergen

	Evaluation
	Mengevaluasi kualitas clustering menggunakan silhouette score dan profil centroid per cluster

	Deployment
	Menampilkan hasil clustering melalui aplikasi web berbasis Laravel yang dapat diakses admin PMI DKI Jakarta


2.2. Instrumen Penelitian
Penelitian ini didukung oleh perangkat keras berupa laptop dengan prosesor Intel Core i5-1235U, RAM 16 GB, dan penyimpanan SSD NVMe 512 GB, serta seperangkat perangkat lunak yang digunakan untuk pengembangan dan pengolahan data, sebagaimana disajikan pada Tabel 3.
Tabel 3. Perangkat Lunak Pendukung Penelitian
	Perangkat Lunak
	Fungsi

	PHP 8.2 dan Laravel 11.18
	Bahasa pemrograman dan framework aplikasi web

	Blade Template Engine
	Membangun tampilan antarmuka aplikasi web

	MySQL dan phpMyAdmin
	Menyimpan dan mengelola basis data

	Visual Studio Code
	Editor kode pemrograman

	Microsoft Excel
	Mengolah data sebelum proses impor

	Draw.io
	Membuat diagram perancangan sistem

	Google Chrome
	Pengujian antarmuka aplikasi web



2.3. Sumber dan Variabel Data
Data penelitian bersumber dari rekam data donor darah di PMI DKI Jakarta selama dua tahun terakhir, terdiri atas 500 rekaman donor dalam format CSV. Setiap rekaman memuat informasi jenis kelamin, usia (rentang 17–65 tahun sesuai persyaratan donor PMI), golongan darah, berat badan, frekuensi donor, status donor, serta hasil skrining empat parameter IMLTD (HIV, Hepatitis B, Hepatitis C, dan Sifilis) yang dinyatakan dalam nilai biner, yaitu 0 untuk non-reaktif dan 1 untuk reaktif. Variabel yang digunakan pada proses clustering meliputi usia, berat badan, frekuensi donor, golongan darah, dan jumlah hasil reaktif skrining IMLTD (reactive_count), yang merupakan penjumlahan dari keempat hasil parameter skrining tersebut.
2.4. Praproses Data
Praproses data meliputi pembersihan data, transformasi, dan normalisasi. Pembersihan data mencakup penghapusan rekaman dengan nilai kosong pada kolom yang digunakan untuk clustering, penanganan duplikat melalui batasan keunikan kode donor, validasi baris data yang tidak lengkap, serta standarisasi format jenis kelamin dan hasil skrining ke bentuk biner. Tahap transformasi menghasilkan variabel turunan reactive_count, yaitu penjumlahan hasil HIV, Hepatitis B, Hepatitis C, dan Sifilis dengan rentang nilai 0 hingga 4. Seluruh variabel numerik selanjutnya dinormalisasi ke rentang [0,1] menggunakan min-max scaling dengan persamaan berikut.
x’i = (xi − min(x)) / (max(x) − min(x))
(1)
dengan xi adalah nilai asli atribut ke-i, min(x) adalah nilai minimum, dan max(x) adalah nilai maksimum atribut dalam dataset. Normalisasi ini memastikan tidak ada satu variabel pun yang mendominasi perhitungan jarak akibat perbedaan rentang nilai antar-variabel.
2.5. Algoritma K-Means dan Evaluasi Cluster
Jumlah cluster ditentukan sebesar K=3 berdasarkan dua pertimbangan. Pertama, hasil metode elbow yang mengidentifikasi titik penurunan Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) paling signifikan terjadi pada K=3. Metode elbow bekerja dengan menjalankan k-means pada beberapa nilai K, menghitung WCSS pada setiap nilai K menggunakan persamaan berikut, kemudian memplot hasilnya pada grafik K terhadap WCSS.
WCSS = Σk Σi (xi − ck)²
(2)
Nilai K yang dipilih sebagai nilai optimal adalah titik saat penurunan WCSS mulai melambat secara signifikan (membentuk “siku”), karena penambahan cluster melampaui titik tersebut umumnya tidak sebanding dengan peningkatan kompleksitas model. Kedua, secara konseptual, tiga profil risiko donor darah memiliki justifikasi operasional sebagaimana disajikan pada Tabel 4.
Tabel 4. Karakteristik Profil Risiko per Cluster
	Cluster
	Label Risiko
	Karakteristik Skor Risiko

	0
	Risiko Rendah
	Reaktif 1 parameter, usia relatif muda, frekuensi donor tinggi

	1
	Risiko Sedang
	Reaktif 2 parameter, usia menengah, frekuensi donor bervariasi

	2
	Risiko Tinggi
	Reaktif lebih dari 2 parameter, usia lebih tua, frekuensi donor rendah


Ketiga kelompok risiko tersebut terbentuk dari kombinasi variabel numerik (usia, berat badan, frekuensi donor, dan jumlah reaktif) dalam satu model k-means, sehingga setiap cluster yang terbentuk menggambarkan profil risiko donor darah secara menyeluruh, bukan sekadar pengelompokan usia. Algoritma k-means yang diterapkan selanjutnya terdiri atas lima tahapan utama. Pertama, penentuan tiga centroid awal melalui smart seeding berdasarkan profil reactive_count, usia, berat badan, dan frekuensi donor, sebagai pengganti inisialisasi acak. Kedua, perhitungan jarak euclidean setiap donor terhadap masing-masing centroid menggunakan persamaan berikut.
d(x, c) = √ Σ (xi − ci)²
(3)
Ketiga, setiap donor dikelompokkan ke cluster dengan jarak terpendek. Keempat, posisi centroid diperbarui melalui rata-rata seluruh anggota cluster. Kelima, proses kedua hingga keempat diulang hingga total pergeseran centroid kurang dari batas toleransi 1×10⁻⁶ atau mencapai batas iterasi maksimum. Cluster kemudian dinomori ulang berdasarkan skor risiko dari rendah ke tinggi, yaitu (reactive_count × 10.000) + (usia × 5) − (frekuensi donor × 10), agar label yang ditampilkan konsisten. Kualitas hasil clustering dievaluasi menggunakan silhouette score dengan persamaan berikut.
s(i) = (b(i) − a(i)) / max(a(i), b(i))
(4)
dengan a(i) adalah rata-rata jarak data ke anggota cluster yang sama, dan b(i) adalah rata-rata jarak data ke cluster terdekat lainnya. Nilai silhouette score berada pada rentang −1 sampai 1; semakin mendekati 1, semakin baik kualitas clustering yang dihasilkan.
2.6. Perancangan Sistem
Hasil clustering diimplementasikan pada aplikasi web berbasis framework Laravel dengan pola Model-View-Controller (MVC), sehingga pemrosesan data, logika algoritma k-means, dan antarmuka pengguna dipisahkan dalam berkas terstruktur. Logika perhitungan k-means ditempatkan pada kelas layanan tersendiri (K-Means Service) yang dipanggil melalui dependency injection agar tidak bercampur dengan logika penanganan permintaan HTTP. Data donor dan riwayat clustering disimpan pada basis data MySQL melalui dua tabel utama, yaitu tabel donor beserta hasil skrining IMLTD dan tabel clustering_runs yang menyimpan riwayat setiap proses k-means yang dijalankan.
3. Hasil dan Diskusi
3.1. Implementasi Sistem
Aplikasi web dikembangkan menggunakan PHP versi 8.2, framework Laravel versi 11.18, Blade Template Engine, dan basis data MySQL yang dikelola melalui phpMyAdmin. Aplikasi menyediakan empat menu utama, yaitu beranda, data donor, k-means clustering, dan laporan, yang seluruhnya hanya dapat diakses setelah admin berhasil melalui proses login menggunakan Laravel Fortify. Visualisasi grafik pada dashboard dan laporan memanfaatkan QuickChart API, sedangkan pembuatan dokumen laporan memanfaatkan Barryvdh Laravel-DOMPDF.
Halaman beranda menampilkan ringkasan statistik berupa total donor, jumlah reaktif per parameter IMLTD, dan nilai silhouette score dari proses clustering terakhir. Halaman data donor digunakan untuk mengimpor data melalui berkas CSV, mencari data berdasarkan kode donor, serta menambah, mengubah, dan menghapus data donor beserta status cluster-nya; dengan 500 rekaman, tabel data donor ditampilkan secara berhalaman (pagination) sebanyak 34 halaman. Halaman k-means clustering menyediakan form untuk menentukan nilai K dan batas iterasi maksimum, menampilkan riwayat setiap proses clustering yang pernah dijalankan beserta jumlah iterasi dan silhouette score yang dihasilkan. Halaman laporan menyediakan ringkasan hasil analisis clustering terakhir beserta grafik distribusi cluster dan tren donor bulanan, serta fasilitas pengunduhan laporan dalam format PDF sebagai luaran yang dapat didistribusikan secara luring kepada pihak manajemen PMI DKI Jakarta.
3.2. Hasil Klasterisasi K-Means
Proses klasterisasi dijalankan terhadap 500 data donor dengan parameter K=3 dan batas iterasi maksimum 100. Proses konvergen dalam 5 iterasi dan menghasilkan silhouette score sebesar 0,2776, sebagaimana disajikan pada Tabel 5.
Tabel 5. Hasil Pengujian Silhouette Score
	Jumlah Sampel
	Nilai K
	Iterasi Maks
	Iterasi Selesai
	Silhouette Score
	Interpretasi

	500
	3
	100
	5
	0,2776
	Struktur cluster lemah


Nilai silhouette score sebesar 0,2776 tergolong lemah (di bawah rentang 0,25–0,5 dianggap struktur lemah) karena seluruh 500 data donor pada dataset ini memiliki minimal satu hasil skrining IMLTD yang reaktif, sehingga variabel reactive_count tidak lagi menghasilkan perbedaan berarti antar-cluster. Akibatnya, pemisahan cluster lebih banyak dipengaruhi oleh variabel usia, berat badan, dan frekuensi donor. Meskipun demikian, algoritma k-means dengan smart seeding tetap mampu membentuk tiga kelompok risiko yang proporsional, sebagaimana disajikan pada Tabel 6 dan Gambar 1.




Tabel 6. Distribusi Hasil Clustering (K=3)
	Cluster
	Label Risiko
	Jumlah Donor
	Persentase

	0
	Risiko Rendah
	205
	41,0%

	1
	Risiko Sedang
	156
	31,2%

	2
	Risiko Tinggi
	139
	27,8%


[image: ]
Gambar 1. Distribusi Hasil Clustering K-Means (K=3)
Berdasarkan Tabel 6 dan Gambar 1, kelompok Risiko Rendah memiliki proporsi terbesar (41,0%), diikuti Risiko Sedang (31,2%) dan Risiko Tinggi (27,8%). Dari 500 donor yang diproses, distribusi hasil reaktif per parameter IMLTD tercatat sebanyak 128 kasus HIV (25,6%), 164 kasus Hepatitis B (32,8%), 110 kasus Hepatitis C (22,0%), dan 140 kasus Sifilis (28,0%), yang menegaskan bahwa label risiko rendah, sedang, dan tinggi pada penelitian ini menggambarkan tingkat risiko relatif di antara donor reaktif, bukan status sehat atau sakit.
3.3. Hasil Pengujian Fungsional (Black Box Testing)
Pengujian fungsional dilakukan menggunakan metode black box testing dengan 16 skenario yang mencakup proses login, pengelolaan data donor (tambah, ubah, hapus, impor CSV), penjalanan algoritma k-means dengan parameter valid maupun tidak valid, serta pengunduhan laporan hasil analisis. Ringkasan hasil pengujian disajikan pada Tabel 7.
Tabel 7. Ringkasan Black Box Testing
	No
	Cakupan Skenario Pengujian
	Hasil

	1–2
	Login admin dengan akun valid dan akun tanpa hak akses
	Valid

	3–4
	Impor data donor melalui CSV (berkas valid dan tidak valid)
	Valid

	5–8
	Tambah, ubah, dan hapus data donor, termasuk validasi kode duplikat
	Valid

	9–10
	Menjalankan k-means dengan parameter valid dan nilai K di luar rentang
	Valid

	11–12
	Melihat detail hasil analisis dan mengunduh laporan PDF
	Valid

	13–14
	Unduh laporan tanpa data dan pembersihan seluruh data donor
	Valid

	15–16
	Pencarian data donor dan navigasi antar-halaman data
	Valid


Keseluruhan 16 skenario pengujian menunjukkan hasil valid, yang menandakan aplikasi telah memenuhi kebutuhan fungsional yang dirumuskan pada tahap analisis dan perancangan sistem, mulai dari pengelolaan data donor, proses klasterisasi, hingga pengunduhan laporan.
3.4. Pembahasan
Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma k-means clustering dapat diterapkan pada data skrining IMLTD donor darah di PMI DKI Jakarta untuk menghasilkan tiga kelompok risiko yang proporsional, meskipun nilai silhouette score yang diperoleh tergolong lemah. Kondisi ini konsisten dengan karakteristik dataset penelitian, yaitu seluruh 500 donor memiliki minimal satu hasil skrining reaktif sehingga variabel reactive_count kehilangan daya pembeda antar-cluster, dan pemisahan kelompok lebih dipengaruhi oleh usia, berat badan, serta frekuensi donor. Temuan ini sejalan dengan penelitian-penelitian terdahulu yang menerapkan k-means pada data kesehatan, seperti pengelompokan wilayah berdasarkan penyebaran HIV [9] dan pengelompokan pasien layak donor darah [10], yang juga menunjukkan bahwa kualitas cluster sangat bergantung pada variasi karakteristik data yang tersedia. Berbeda dari penelitian tersebut yang berfokus pada data regional atau kelayakan donor tunggal, penelitian ini mengintegrasikan empat parameter skrining IMLTD sekaligus pada data individual donor, sehingga menghasilkan wawasan profil risiko yang lebih rinci meskipun dengan struktur cluster yang masih dapat ditingkatkan pada penelitian lanjutan.
3.4.1. Interpretasi Karakteristik Dataset Donor Reaktif
Karakteristik utama dataset penelitian perlu ditempatkan sebagai dasar dalam menafsirkan hasil klasterisasi. Seluruh 500 rekaman yang dianalisis merupakan data donor dengan sedikitnya satu hasil skrining IMLTD reaktif. Dengan komposisi tersebut, ruang variasi data berbeda dari basis data donor umum yang biasanya memuat donor nonreaktif dan reaktif secara bersamaan. Variabel jumlah hasil reaktif tetap memberikan informasi mengenai banyaknya parameter yang terdeteksi pada setiap donor, tetapi tidak lagi memisahkan kelompok donor yang benar-benar bebas reaktivitas dari kelompok yang memiliki hasil reaktif. Akibatnya, jarak antardata lebih banyak dibentuk oleh kombinasi usia, berat badan, frekuensi donor, golongan darah yang telah ditransformasikan, dan variasi jumlah parameter reaktif di dalam kelompok donor yang sama-sama reaktif. Kondisi ini menjelaskan mengapa struktur cluster yang terbentuk tidak memiliki pemisahan yang sangat kuat, walaupun proses iterasi dapat mencapai konvergensi dan menghasilkan distribusi anggota yang relatif proporsional.
Dalam konteks keselamatan transfusi, hasil reaktif merupakan sinyal laboratorium yang harus ditindaklanjuti sesuai prosedur konfirmasi dan kebijakan layanan darah. Hasil klasterisasi tidak dimaksudkan menggantikan proses skrining, pemeriksaan konfirmasi, penetapan kelayakan donor, ataupun keputusan klinis. Laporan WHO mengenai keamanan dan ketersediaan darah menegaskan pentingnya sistem layanan darah yang terkoordinasi, pengujian seluruh donasi, jaminan mutu laboratorium, dan pengelolaan informasi yang konsisten untuk mempertahankan keamanan darah [12]. Oleh karena itu, istilah risiko rendah, sedang, dan tinggi dalam penelitian ini harus dipahami sebagai kategori analitis relatif di dalam kumpulan donor reaktif, bukan sebagai penilaian bahwa anggota cluster risiko rendah aman untuk didonorkan atau bahwa anggota cluster risiko tinggi telah memiliki diagnosis penyakit tertentu.
Pemaknaan relatif tersebut penting karena reaktivitas terhadap HIV, Hepatitis B, Hepatitis C, dan Sifilis memiliki karakteristik epidemiologi, masa jendela, algoritma pengujian, serta kebutuhan pemeriksaan lanjutan yang berbeda. Laporan global terbaru menunjukkan bahwa HIV dan hepatitis virus tetap menjadi masalah kesehatan yang memerlukan penguatan deteksi, pencegahan, serta pemanfaatan data untuk mendukung intervensi yang lebih tepat [13], [14]. Pada layanan transfusi, data reaktif dapat digunakan untuk surveilans internal, evaluasi pola donor, edukasi, serta peningkatan strategi rekrutmen donor, tetapi tidak boleh diperlakukan sebagai label diagnosis tanpa konfirmasi. Dengan demikian, keluaran aplikasi sebaiknya disertai penjelasan pada dashboard dan laporan bahwa cluster merupakan hasil pemodelan statistik untuk keperluan analitik dan perencanaan program.
Distribusi cluster menunjukkan bahwa kelompok risiko rendah berjumlah 205 donor, risiko sedang 156 donor, dan risiko tinggi 139 donor. Perbedaan jumlah tersebut menunjukkan bahwa algoritma tidak menempatkan sebagian besar data pada satu kelompok saja. Namun, keseimbangan jumlah anggota tidak secara otomatis membuktikan bahwa cluster memiliki kualitas yang baik. Distribusi perlu dibaca bersama nilai centroid, jarak intracluster, jarak antarcluster, silhouette score, dan karakteristik variabel dominan. Pada penelitian ini, interpretasi distribusi terutama berguna untuk mengetahui proporsi kelompok yang membutuhkan perhatian berbeda dalam kegiatan edukasi, peninjauan riwayat donor, serta evaluasi data, dengan tetap mengikuti ketentuan kerahasiaan dan tata kelola data kesehatan.
3.4.2. Evaluasi Nilai Silhouette dan Kualitas Pemisahan Cluster
Silhouette score sebesar 0,2776 menunjukkan bahwa kohesi anggota di dalam cluster dan pemisahan terhadap cluster terdekat masih terbatas. Nilai positif menandakan bahwa secara rata-rata data lebih dekat dengan cluster tempatnya berada daripada cluster lain, tetapi kedekatan tersebut belum cukup kuat untuk menunjukkan batas kelompok yang tegas. Dalam penelitian berbasis data kesehatan, nilai evaluasi internal perlu ditafsirkan bersama tujuan analisis dan karakteristik dataset. Studi penerapan clustering pada data kesehatan juga menunjukkan bahwa metode elbow dan silhouette dapat membantu pemilihan jumlah cluster, tetapi hasil akhirnya tetap dipengaruhi oleh representasi fitur, skala data, distribusi sampel, dan tingkat tumpang tindih karakteristik antarindividu [21].
Nilai yang lemah pada penelitian ini dapat dijelaskan melalui beberapa mekanisme. Pertama, semua data memiliki status reaktif sehingga salah satu dimensi yang secara teoritis dapat menjadi pemisah utama telah kehilangan variasi antara nilai nol dan nilai positif. Kedua, variabel usia dan berat badan bersifat kontinu dengan kemungkinan distribusi yang saling tumpang tindih. Ketiga, frekuensi donor dapat dipengaruhi oleh lama terdaftar sebagai donor, kondisi kesehatan, kesempatan donor, dan kebijakan penangguhan, sehingga tidak selalu membentuk kelompok yang terpisah secara alami. Keempat, pengkodean golongan darah menjadi angka memungkinkan variabel diproses oleh K-means, tetapi jarak numerik antar-kode tidak selalu merepresentasikan kedekatan biologis. Faktor-faktor tersebut berpotensi menyebabkan anggota di batas cluster memiliki jarak yang hampir sama terhadap dua centroid.
Silhouette score tidak seharusnya digunakan sebagai satu-satunya dasar untuk menerima atau menolak hasil klasterisasi. Evaluasi dapat dilengkapi dengan pemeriksaan nilai silhouette setiap anggota, proporsi nilai negatif, distribusi jarak terhadap centroid, WCSS, dan stabilitas hasil ketika proses diulang menggunakan inisialisasi berbeda. Analisis sensitivitas terhadap nilai K juga penting. Apabila K=2 menghasilkan kelompok yang terlalu umum dan K=4 atau K=5 menghasilkan kelompok kecil yang tidak stabil, maka K=3 tetap dapat dipertahankan karena memiliki kegunaan operasional sebagai pembagian rendah, sedang, dan tinggi. Namun, keputusan tersebut harus dinyatakan sebagai kompromi antara kualitas statistik, kemudahan interpretasi, dan kebutuhan pengguna.
Untuk penelitian lanjutan, peningkatan kualitas cluster dapat dilakukan melalui perluasan dataset dan perbaikan fitur. Penambahan donor nonreaktif akan memperbesar variasi reactive_count dan memungkinkan algoritma membedakan donor tanpa reaktivitas dari donor dengan satu atau lebih parameter reaktif. Variabel lain, seperti jenis donor baru atau berulang, tanggal dan interval donor, wilayah tempat tinggal pada tingkat agregat, riwayat penangguhan, jenis pemeriksaan, serta hasil konfirmasi, dapat memperkaya representasi profil donor. Penggunaan teknik reduksi dimensi, seleksi fitur, atau pembobotan atribut juga dapat diuji untuk mencegah variabel dengan informasi terbatas memberikan pengaruh yang tidak proporsional terhadap jarak.
3.4.3. Makna Profil Risiko dan Hubungannya dengan Parameter IMLTD
Pembentukan tiga profil risiko memberikan cara yang lebih ringkas untuk membaca kumpulan data yang besar. Pada pengelolaan manual, petugas perlu meninjau banyak kolom untuk memahami kombinasi usia, berat badan, frekuensi donor, golongan darah, dan jumlah parameter reaktif. Melalui clustering, data yang memiliki pola relatif serupa ditempatkan dalam kelompok yang sama sehingga analisis awal dapat dilakukan lebih cepat. Meskipun demikian, profil cluster harus selalu ditelusuri kembali kepada nilai centroid dan distribusi atribut. Label risiko tidak boleh hanya ditentukan berdasarkan nomor cluster, karena nomor cluster pada K-means pada dasarnya tidak memiliki urutan. Penelitian ini telah mengatasi masalah tersebut dengan penomoran ulang berdasarkan skor risiko sehingga penyajian label menjadi konsisten.
Jumlah parameter reaktif merupakan atribut yang penting, tetapi setiap kombinasi reaktivitas memiliki implikasi berbeda. Satu donor dapat reaktif pada satu parameter, sedangkan donor lain dapat menunjukkan dua atau lebih hasil reaktif. Penelitian mengenai koinfeksi pada donor darah menunjukkan bahwa keberadaan lebih dari satu penanda infeksi memang dapat ditemukan, meskipun frekuensinya bergantung pada populasi, metode pengujian, dan periode observasi [20]. Karena itu, reactive_count berguna untuk mengidentifikasi tingkat kompleksitas hasil skrining, tetapi tidak menjelaskan jenis kombinasi yang terjadi. Pengembangan berikutnya sebaiknya menampilkan matriks kombinasi reaktivitas, misalnya HIV-HBV, HBV-HCV, atau HBV-Sifilis, agar petugas dapat memahami pola yang mendasari setiap cluster.
Hepatitis B memerlukan perhatian khusus karena infeksi tersamar dapat tidak terdeteksi hanya dengan satu penanda. Tinjauan internasional menunjukkan adanya variasi strategi skrining anti-HBc dan HBV DNA di berbagai layanan darah serta pentingnya mempertimbangkan infeksi Hepatitis B okultisme dalam kebijakan keamanan transfusi [15]. Penelitian lain juga menunjukkan bahwa kombinasi HBsAg, anti-HBc, anti-HBs, dan pemeriksaan molekuler dapat meningkatkan identifikasi risiko HBV pada konteks sumber daya terbatas [17]. Temuan tersebut tidak berarti penelitian ini harus mengubah prosedur laboratorium PMI, tetapi memperkuat argumentasi bahwa hasil klasterisasi sebaiknya diposisikan sebagai lapisan analitik setelah skrining standar, bukan sebagai pengganti algoritma pengujian.
Penerapan NAT pada layanan darah semakin luas karena dapat memperpendek masa jendela untuk beberapa virus. Tinjauan internasional mengenai NAT menunjukkan bahwa praktik, ukuran pool, dan strategi pengujian berbeda antarnegara, tetapi tujuan utamanya sama, yaitu mengurangi risiko infeksi yang dapat ditularkan melalui transfusi [16]. Apabila data NAT tersedia pada masa mendatang, variabel tersebut dapat ditambahkan ke dataset untuk membedakan hasil reaktif serologis dan hasil reaktif molekuler. Integrasi data harus dilakukan secara hati-hati karena setiap metode mempunyai sensitivitas, spesifisitas, dan makna interpretatif yang berbeda.
Pada sisi epidemiologi, distribusi hasil reaktif pada penelitian ini menunjukkan Hepatitis B sebagai jumlah tertinggi, diikuti Sifilis, HIV, dan Hepatitis C. Pola tersebut tidak dapat langsung digeneralisasi sebagai prevalensi seluruh donor PMI DKI Jakarta karena dataset hanya mencakup donor reaktif dan berjumlah 500 rekaman. Perbandingan dengan studi lain harus mempertimbangkan denominator seluruh donasi, karakteristik donor baru dan berulang, periode penelitian, serta jenis pemeriksaan. Meta-analisis pada donor darah menunjukkan bahwa prevalensi HIV, HBV, HCV, dan Sifilis sangat bervariasi antarwilayah dan dipengaruhi faktor demografis serta jenis donor [18]. Oleh sebab itu, hasil penelitian ini lebih tepat digunakan untuk menggambarkan komposisi internal dataset daripada membuat estimasi prevalensi populasi.
3.4.4. Pengaruh Praproses, Normalisasi, dan Smart Seeding
Tahap praproses merupakan bagian penting karena K-means sangat sensitif terhadap skala dan kualitas data. Normalisasi min-max yang diterapkan telah menempatkan seluruh variabel numerik pada rentang yang sama sehingga usia atau berat badan tidak mendominasi hanya karena memiliki rentang angka lebih besar. Langkah ini sesuai dengan prinsip umum analisis berbasis jarak. Namun, normalisasi juga membuat nilai minimum dan maksimum dalam dataset menjadi acuan utama. Jika terdapat pencilan, sebagian besar nilai dapat terkonsentrasi pada rentang yang sempit. Oleh karena itu, pemeriksaan pencilan dan distribusi sebelum normalisasi perlu didokumentasikan untuk memastikan bahwa transformasi tidak mengurangi variasi yang relevan.
Transformasi kategori juga memerlukan perhatian. Golongan darah merupakan data nominal yang tidak memiliki urutan alami. Jika A, B, AB, dan O dikodekan menjadi angka tunggal, jarak Euclidean dapat menganggap perbedaan antara kode tertentu lebih dekat daripada kode lain, padahal hubungan tersebut tidak memiliki makna numerik langsung. Alternatif yang dapat dipertimbangkan adalah one-hot encoding sehingga setiap golongan darah diwakili oleh variabel biner terpisah. Konsekuensinya, jumlah dimensi bertambah dan bobot keseluruhan golongan darah terhadap jarak juga berubah. Penelitian lanjutan dapat membandingkan hasil clustering antara pengkodean angka, one-hot encoding, dan algoritma yang mendukung data campuran, misalnya k-prototypes.
Smart seeding digunakan untuk mengurangi ketergantungan terhadap pemilihan centroid awal secara acak. Pendekatan ini membantu proses mencapai konvergensi dalam lima iterasi dan menghasilkan label yang dapat diurutkan berdasarkan profil risiko. Kecepatan konvergensi menunjukkan bahwa centroid awal berada cukup dekat dengan struktur akhir. Namun, konvergensi cepat tidak selalu identik dengan solusi global terbaik. K-means meminimalkan variasi di dalam cluster secara iteratif dan dapat berhenti pada solusi lokal. Oleh karena itu, hasil smart seeding sebaiknya dibandingkan dengan beberapa pengulangan random initialization atau k-means++ untuk menilai apakah WCSS, silhouette score, dan komposisi cluster tetap stabil.
Skor penomoran ulang yang menggunakan reactive_count, usia, dan frekuensi donor membantu menjaga konsistensi label antarrun. Bobot yang sangat besar pada reactive_count memastikan bahwa jumlah parameter reaktif menjadi komponen utama, sedangkan usia meningkatkan dan frekuensi donor menurunkan skor. Skema ini mudah dipahami, tetapi bobotnya bersifat konseptual dan belum berasal dari model risiko klinis. Karena itu, skor tersebut harus disebut sebagai aturan pengurutan cluster, bukan skor prediksi penyakit. Validasi bersama ahli layanan darah diperlukan apabila skor akan digunakan untuk prioritas operasional yang lebih luas.
Praproses yang transparan juga berkaitan dengan reprodusibilitas. Aplikasi sebaiknya menyimpan versi dataset, tanggal impor, jumlah baris awal, jumlah baris setelah pembersihan, aturan transformasi, nilai minimum dan maksimum setiap atribut, centroid awal, serta parameter proses. Riwayat tersebut memungkinkan hasil ditelusuri apabila terjadi perubahan komposisi cluster. Dengan menyimpan audit trail, pengguna dapat membedakan perubahan yang berasal dari data baru, perubahan konfigurasi, atau perubahan kode aplikasi.
3.4.5. Implikasi Operasional bagi PMI DKI Jakarta
Hasil klasterisasi dapat memberikan manfaat operasional apabila digunakan sebagai alat bantu perencanaan. Kelompok risiko relatif dapat dipakai untuk menyusun ringkasan profil donor reaktif, menentukan tema edukasi, mengevaluasi pola reaktivitas, dan memantau perubahan komposisi data dari waktu ke waktu. Sebagai contoh, peningkatan proporsi cluster dengan reactive_count lebih tinggi dapat menjadi sinyal untuk melakukan peninjauan terhadap distribusi parameter, karakteristik donor, serta proses pengumpulan data. Sebaliknya, perubahan proporsi cluster tidak boleh langsung dianggap sebagai peningkatan atau penurunan penularan tanpa analisis epidemiologis yang mempertimbangkan jumlah seluruh donasi dan metode pengujian.
WHO menempatkan ketersediaan darah aman, pengujian bermutu, sistem informasi, dan hemovigilans sebagai komponen penting dalam penguatan layanan darah [12]. Dalam konteks tersebut, aplikasi yang dibangun dapat mendukung pengelolaan informasi setelah data skrining tersedia. Dashboard dapat membantu manajemen melihat ringkasan secara cepat, sedangkan laporan PDF memudahkan dokumentasi dan pembahasan internal. Manfaat terbesar bukan sekadar mengganti perhitungan manual, tetapi menciptakan proses analisis yang konsisten, dapat diulang, dan terdokumentasi.
Program edukasi donor perlu dirancang dengan hati-hati agar tidak menimbulkan stigma. Informasi cluster tidak semestinya digunakan untuk menghakimi donor berdasarkan usia, wilayah, golongan darah, atau karakteristik lain. Edukasi sebaiknya berfokus pada perilaku hidup sehat, pentingnya kejujuran saat seleksi donor, pemahaman masa jendela, tindak lanjut hasil pemeriksaan, dan pencegahan infeksi. Laporan UNAIDS menegaskan bahwa respons terhadap HIV perlu memperhatikan kesetaraan, hak, dan pengurangan stigma [14]. Prinsip yang sama relevan dalam komunikasi hasil skrining donor, karena kerahasiaan dan perlakuan yang tidak diskriminatif merupakan bagian penting dari layanan yang berorientasi pada manusia.
Penggunaan cluster untuk perencanaan juga memerlukan prosedur persetujuan dan pembagian kewenangan. Petugas yang mengelola data dapat mengakses detail operasional, sedangkan manajemen cukup menerima ringkasan agregat. Data yang digunakan untuk presentasi atau laporan eksternal perlu dianonimkan. Fitur pencarian berdasarkan kode donor harus dibatasi melalui kontrol akses dan pencatatan aktivitas. Dengan demikian, aplikasi tidak hanya memenuhi fungsi teknis, tetapi juga mendukung prinsip kebutuhan minimum akses terhadap informasi sensitif.
Data reaktivitas dapat berubah mengikuti pola donor, kebijakan seleksi, situasi epidemiologi, dan teknologi pemeriksaan. Studi pada donor darah di Amerika Serikat menunjukkan bahwa komposisi donor dan prevalensi penanda infeksi dapat berubah dalam periode tertentu, termasuk selama gangguan besar seperti pandemi [19]. Hal ini menunjukkan pentingnya pemantauan berkala dan pembaruan model. Centroid yang diperoleh dari data dua tahun tidak harus dianggap tetap untuk semua periode. Aplikasi dapat dikembangkan agar membandingkan hasil clustering antartahun atau antarkuartal dan menampilkan apakah centroid serta proporsi cluster mengalami pergeseran.
3.4.6. Evaluasi Implementasi Aplikasi dan Pengujian Fungsional
Pengujian black box terhadap 16 skenario menunjukkan bahwa fungsi utama aplikasi bekerja sesuai rancangan. Skenario mencakup autentikasi, impor data, validasi berkas, pengelolaan donor, penanganan kode duplikat, pelaksanaan K-means, validasi parameter, tampilan detail, pencarian, pagination, pembersihan data, dan pengunduhan laporan. Keberhasilan seluruh skenario memberikan bukti bahwa alur yang diuji dapat menghasilkan keluaran sesuai masukan. Hal ini penting karena kegagalan fungsi dasar, seperti impor yang tidak tervalidasi atau penghapusan data tanpa pengendalian, dapat memengaruhi hasil analisis.
Meskipun demikian, pengujian fungsional belum mencakup seluruh aspek kualitas perangkat lunak. Pengujian lanjutan perlu mengevaluasi performa pada jumlah data lebih besar, keamanan autentikasi, pembatasan hak akses, validasi tipe dan rentang data, pemulihan ketika proses clustering gagal, serta konsistensi transaksi basis data. Pengujian usability bersama petugas PMI juga penting untuk menilai apakah istilah, grafik, filter, dan laporan dapat dipahami tanpa penjelasan teknis yang panjang. Sistem yang benar secara fungsional belum tentu efektif apabila pengguna kesulitan menafsirkan hasil.
Pada tahap impor, aplikasi sebaiknya menyediakan laporan kesalahan yang jelas, seperti baris yang kosong, format tanggal yang tidak sesuai, kategori yang tidak dikenal, dan nilai di luar rentang. Pengguna perlu mengetahui berapa data yang berhasil diimpor, ditolak, atau diperbarui. Proses clustering sebaiknya tidak dijalankan apabila data belum memenuhi jumlah minimum atau terdapat atribut wajib yang hilang. Validasi tersebut dapat menjaga kualitas data sebelum analisis.
Visualisasi juga perlu menampilkan informasi yang cukup untuk menghindari interpretasi berlebihan. Selain grafik jumlah anggota cluster, dashboard dapat memuat centroid, distribusi usia dan frekuensi donor, komposisi parameter reaktif, nilai silhouette per cluster, serta catatan bahwa kategori bersifat relatif. Jika hanya menampilkan label rendah, sedang, dan tinggi, pengguna mungkin menganggap keluaran sebagai diagnosis. Penyajian yang transparan akan membantu pengguna memahami dasar pembentukan kelompok.
Arsitektur Laravel dengan pola MVC dan kelas layanan K-means merupakan pilihan yang mendukung pemisahan tanggung jawab kode. Logika algoritma yang ditempatkan pada service dapat diuji secara terpisah dari antarmuka dan kontroler. Pengembangan berikutnya dapat menambahkan automated unit test untuk perhitungan normalisasi, jarak, pembaruan centroid, kondisi konvergensi, dan penomoran ulang cluster. Dengan pengujian otomatis, perubahan kode dapat dievaluasi tanpa harus mengulang seluruh skenario secara manual.
3.4.7. Tata Kelola, Privasi, dan Etika Pemanfaatan Data Donor
Data donor dan hasil skrining IMLTD merupakan informasi kesehatan yang sensitif. Walaupun penelitian menggunakan kode donor, risiko identifikasi kembali tetap perlu diperhatikan apabila dataset memuat kombinasi atribut yang spesifik. Aplikasi harus menerapkan prinsip minimisasi data, yaitu hanya menyimpan atribut yang diperlukan untuk tujuan analisis. Nama, alamat lengkap, nomor identitas, dan informasi kontak tidak perlu dimasukkan ke modul clustering apabila tidak digunakan sebagai variabel. Pemisahan basis data identitas dan basis data analitik dapat mengurangi risiko kebocoran.
Kontrol akses berbasis peran diperlukan agar setiap pengguna hanya memperoleh fungsi sesuai tanggung jawabnya. Administrator teknis tidak selalu memerlukan akses terhadap isi hasil skrining, sedangkan petugas medis atau layanan darah tidak selalu memerlukan akses ke konfigurasi server. Aktivitas penting, seperti impor, perubahan data, penghapusan, pelaksanaan clustering, dan pengunduhan laporan, sebaiknya dicatat dalam log. Mekanisme tersebut mendukung akuntabilitas dan memudahkan penelusuran apabila terjadi kesalahan.
Laporan yang diunduh dalam format PDF juga perlu dikendalikan. Berkas dapat berpindah dari sistem yang aman ke perangkat pribadi atau media komunikasi yang tidak terlindungi. Oleh karena itu, laporan sebaiknya menggunakan data agregat, mencantumkan klasifikasi kerahasiaan, dan tidak menampilkan kode donor kecuali diperlukan. Penyimpanan, pengiriman, dan pemusnahan laporan perlu mengikuti kebijakan internal PMI serta ketentuan perlindungan data yang berlaku.
Etika pemanfaatan data juga mencakup tujuan penggunaan. Model dirancang untuk mendukung analisis dan edukasi, bukan untuk membuat daftar hitam donor atau melakukan diskriminasi. Donor dengan hasil reaktif membutuhkan komunikasi dan tindak lanjut yang profesional. Hasil cluster tidak boleh mempersempit hak donor memperoleh penjelasan atau layanan sesuai prosedur. Setiap pengembangan fungsi prediktif pada masa mendatang perlu melalui validasi ilmiah, penilaian risiko, dan persetujuan pihak berwenang.
Kualitas data dan etika saling berkaitan. Data yang salah, duplikat, atau tidak lengkap dapat menyebabkan donor ditempatkan pada cluster yang tidak sesuai. Oleh sebab itu, mekanisme koreksi data, verifikasi sumber, dan rekonsiliasi dengan sistem utama perlu tersedia. Model analitik yang transparan dan dapat diaudit lebih sesuai untuk konteks layanan darah daripada model yang menghasilkan keputusan tanpa penjelasan.
3.4.8. Keterbatasan Penelitian dan Arah Pengembangan
Keterbatasan pertama adalah komposisi sampel yang hanya mencakup donor reaktif. Kondisi ini membatasi kemampuan model untuk membentuk spektrum kelompok dari nonreaktif hingga reaktif dan menjadi alasan utama rendahnya daya pembeda reactive_count. Keterbatasan kedua adalah jumlah sampel 500 data yang memadai untuk prototipe, tetapi belum tentu mewakili seluruh pola donor di wilayah DKI Jakarta. Keterbatasan ketiga adalah penggunaan data dua tahun tanpa analisis temporal yang mendalam, sehingga perubahan pola antarbanyak periode belum terlihat.
Keterbatasan berikutnya berkaitan dengan pemilihan algoritma. K-means mengasumsikan cluster berbentuk relatif bulat, menggunakan rata-rata sebagai pusat, dan sensitif terhadap pencilan. Jika struktur data tidak memenuhi karakteristik tersebut, algoritma lain dapat memberikan hasil berbeda. Penelitian lanjutan dapat membandingkan k-medoids yang lebih tahan terhadap pencilan, hierarchical clustering untuk melihat hubungan bertingkat, DBSCAN untuk mendeteksi kelompok dengan kepadatan berbeda, Gaussian mixture model untuk keanggotaan probabilistik, dan k-prototypes untuk kombinasi data numerik serta kategorik. Perbandingan harus menggunakan metrik internal yang sama dan mempertimbangkan kemudahan interpretasi bagi pengguna.
Validasi eksternal juga diperlukan. Karena data tidak memiliki label kelas risiko yang baku, evaluasi saat ini menggunakan silhouette score dan profil centroid. Pada masa mendatang, ahli transfusi darah dapat menilai apakah kelompok yang terbentuk memiliki makna operasional. Penilaian dapat dilakukan melalui diskusi terstruktur, pencocokan dengan hasil konfirmasi, atau evaluasi tindak lanjut donor. Namun, label eksternal perlu dirumuskan dengan hati-hati agar tidak mengubah cluster statistik menjadi diagnosis klinis yang tidak didukung.
Penambahan data nonreaktif dan hasil konfirmasi menjadi prioritas pengembangan. Tinjauan internasional mengenai skrining donor menunjukkan pentingnya kombinasi strategi serologi, NAT, dan tindak lanjut untuk memahami risiko residual [15], [16]. Jika data tersebut tersedia, model dapat membedakan reaktivitas awal, hasil konfirmasi positif, hasil tidak terkonfirmasi, dan kemungkinan masa jendela. Struktur data yang lebih kaya dapat menghasilkan cluster yang lebih informatif serta mengurangi risiko salah tafsir.
Pengembangan temporal dapat dilakukan dengan membangun cluster per periode dan mengukur perpindahan centroid. Analisis tersebut akan menunjukkan apakah karakteristik donor reaktif berubah dari waktu ke waktu. Selain itu, model dapat menggunakan teknik monitoring drift untuk mendeteksi perubahan distribusi. Apabila terjadi pergeseran besar, centroid perlu dihitung ulang dan laporan harus mencantumkan versi model. Pendekatan ini menjadikan aplikasi bukan hanya alat analisis satu kali, tetapi sistem pendukung pemantauan yang berkelanjutan.
Secara keseluruhan, penelitian telah menunjukkan kelayakan teknis pemanfaatan K-means dan aplikasi web untuk mengubah data administratif menjadi informasi analitik. Kontribusi utamanya terletak pada integrasi data donor, proses praproses, klasterisasi, evaluasi, visualisasi, dan pelaporan dalam satu alur. Nilai silhouette yang lemah bukan berarti penelitian tidak bermanfaat, tetapi menjadi temuan penting mengenai keterbatasan variasi dataset. Dengan perluasan data, validasi ahli, penguatan tata kelola, dan perbandingan algoritma, sistem dapat dikembangkan menjadi sarana analisis yang lebih kuat untuk mendukung program donor darah dan edukasi masyarakat.
3.4.9. Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu dan Kontribusi Penelitian
Perbandingan dengan penelitian terdahulu menunjukkan bahwa kontribusi penelitian ini tidak hanya berada pada penggunaan algoritma K-means, tetapi pada objek, kombinasi variabel, dan implementasi sistem. Penelitian mengenai penyebaran HIV di Jawa Barat menggunakan data wilayah kabupaten atau kota untuk membentuk cluster epidemiologis [2], [9]. Unit analisis pada penelitian tersebut adalah wilayah, sehingga hasilnya bermanfaat untuk membandingkan daerah berdasarkan jumlah atau tingkat kasus. Penelitian ini menggunakan data individual donor, sehingga setiap anggota cluster merepresentasikan satu rekaman donor dengan karakteristik demografis, riwayat frekuensi donor, golongan darah, dan hasil skrining IMLTD. Perbedaan unit analisis tersebut menghasilkan jenis informasi yang berbeda. Cluster wilayah mendukung prioritas geografis, sedangkan cluster donor mendukung pemahaman variasi profil di dalam layanan donor darah.
Penelitian kelayakan donor di PMI Kota Medan menggunakan K-means untuk membentuk kelompok donor berdasarkan kriteria kelayakan [10]. Fokus tersebut berbeda dari penelitian ini karena data yang dianalisis telah memiliki hasil reaktif IMLTD dan diarahkan untuk membentuk profil risiko relatif di antara donor reaktif. Penelitian Fredyatama dkk. menggunakan optimasi K-means sebagai bagian dari klasifikasi K-NN [1], sehingga clustering berfungsi mendukung metode supervised. Pada penelitian ini, K-means digunakan secara murni sebagai teknik unsupervised karena tidak tersedia label risiko baku. Perbedaan ini menegaskan bahwa tujuan model bukan memprediksi kelas klinis, melainkan mengeksplorasi struktur kemiripan data.
Studi clustering pada penyakit menular di Nusa Tenggara Timur menggabungkan elbow method dan silhouette score untuk mengevaluasi jumlah cluster [5]. Pendekatan evaluasi tersebut juga diterapkan dalam penelitian ini, tetapi hasilnya menunjukkan nilai silhouette yang rendah. Perbedaan nilai evaluasi dapat dipengaruhi oleh skala analisis, kelengkapan variabel, dan distribusi data. Dataset wilayah sering memiliki perbedaan angka kasus yang lebih jelas, sedangkan data individual donor dapat memiliki karakteristik yang saling tumpang tindih. Temuan nilai 0,2776 dengan demikian memberikan informasi metodologis bahwa integrasi empat parameter IMLTD belum otomatis menghasilkan pemisahan kuat apabila semua sampel telah memiliki status reaktif.
Kontribusi lain penelitian adalah penggunaan smart seeding dan penomoran ulang cluster. Dalam penerapan K-means biasa, centroid awal yang dipilih secara acak dapat menghasilkan komposisi cluster berbeda pada proses yang berbeda. Smart seeding berupaya memilih titik awal berdasarkan profil atribut sehingga hasil lebih terarah dan konvergensi tercapai dalam lima iterasi. Penomoran ulang berdasarkan skor risiko kemudian mencegah perubahan label, misalnya cluster 0 yang pada satu proses berarti kelompok rendah tetapi pada proses lain menjadi kelompok tinggi. Konsistensi label penting pada aplikasi operasional karena pengguna memerlukan arti kategori yang stabil ketika membandingkan laporan.
Kontribusi sistem informasi terlihat dari integrasi seluruh tahapan dalam aplikasi Laravel. Banyak penelitian data mining berhenti pada proses perhitungan atau penyajian hasil dalam notebook analisis. Penelitian ini mengembangkan fungsi impor data, pembersihan, penyimpanan, pelaksanaan algoritma, pencatatan riwayat, visualisasi, pencarian, dan pembuatan laporan PDF. Integrasi tersebut menjembatani metode analitik dengan kebutuhan pengguna. Meskipun aplikasi masih berupa sistem penelitian, struktur ini menunjukkan bahwa hasil data mining dapat dioperasionalkan menjadi alur kerja yang dapat digunakan kembali tanpa menghitung secara manual.
Dari sisi keilmuan, penelitian memperlihatkan pentingnya membedakan keberhasilan komputasional dan kualitas pengetahuan. Algoritma berhasil konvergen, aplikasi berhasil menjalankan seluruh skenario, dan tiga cluster berhasil dibentuk. Namun, silhouette score menunjukkan pemisahan yang lemah. Dua kondisi tersebut tidak saling bertentangan. Keberhasilan komputasional berarti prosedur berjalan sesuai algoritma, sedangkan kualitas pengetahuan menunjukkan seberapa jelas struktur yang ditemukan. Pelaporan keduanya secara terbuka memberikan gambaran yang lebih objektif daripada hanya menyatakan bahwa clustering berhasil tanpa menjelaskan keterbatasan hasil.
Hasil ini juga memperkuat perlunya pendekatan iteratif dalam data mining. Tahapan CRISP-DM tidak harus berakhir setelah deployment, tetapi dapat kembali ke data understanding dan data preparation ketika evaluasi menemukan struktur lemah. Pada penelitian ini, nilai silhouette menjadi dasar untuk merekomendasikan penambahan data nonreaktif, hasil konfirmasi, interval donor, wilayah agregat, dan variabel riwayat lain. Dengan demikian, evaluasi model menghasilkan masukan konkret bagi pengumpulan data berikutnya. Siklus tersebut sesuai dengan karakter data layanan darah yang terus bertambah dan berubah.
Secara praktis, penelitian memberikan prototipe pemanfaatan data yang sebelumnya dominan bersifat administratif. Data tidak hanya disimpan sebagai catatan hasil pemeriksaan, tetapi diringkas menjadi informasi mengenai pola kemiripan donor. Nilai tambah tersebut tetap harus dibatasi oleh prinsip bahwa analisis tidak menggantikan prosedur skrining. Jika digunakan secara tepat, sistem dapat membantu rapat evaluasi, penyusunan edukasi, dan identifikasi kebutuhan analisis lanjutan. Kontribusi utama penelitian akhirnya bukan pada penetapan kategori klinis, melainkan pada penyediaan kerangka analitik yang transparan, terukur, dan dapat dikembangkan sesuai kebutuhan PMI DKI Jakarta.
4. Kesimpulan
Penelitian ini berhasil mengelompokkan 500 data donor reaktif IMLTD di PMI DKI Jakarta menggunakan K-means berdasarkan usia, berat badan, frekuensi donor, golongan darah, dan jumlah parameter reaktif. Proses dengan K=3 mencapai konvergensi dalam lima iterasi dan menghasilkan silhouette score 0,2776, yang menunjukkan struktur cluster lemah karena seluruh sampel bersifat reaktif. Terbentuk kelompok risiko rendah sebanyak 205 donor, risiko sedang 156 donor, dan risiko tinggi 139 donor. Aplikasi web berbasis Laravel berhasil mengelola, memvisualisasikan, dan melaporkan hasil klasterisasi. Enam belas skenario black box dinyatakan valid. Penelitian lanjutan perlu menambahkan donor nonreaktif dan variabel riwayat agar kualitas cluster meningkat bermakna.
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