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ABSTRAK

Malaria merupakan salah satu dari masalah utama untuk
kesehatan di Indonesia, terutama di Provinsi Papua yang
mempunyai jumlah penderita terbesar untuk penyakit malaria.
Oleh karena itu, diperlukannya penyelidikan terhadap penyebaran
penyakit malaria. Salah satu penyelidikan tentang penyebaran
penyakit malaria adalah dengan melakukan estimasi parameter
model matematika penyebaran penyakit malaria. Oleh karena itu,
pada tugas akhir dilakukan estimasi parameter model matematika
penyebaran penyakit malaria dengan menggunakan metode
Kalman Filter.

Model matematika  penyebaran  penyakit malaria
merupakan sistem dalam bentuk non linier. Oleh karena itu, pada
tugas akhir ini pertama dilakukan pelinieran dan pendiskritan.
Selanjutnya dilakukan analisis kestabilan sistem dengan
menggunakan sistem linear dan diskrit yang sudah didapatkan,
dimana hasil sistem nya stabil. Langkah terakhir dilakukan
simulasi numerik dengan menggunakan Metode Kalman Filter.

Pada penulisan Tugas Akhir ini diperoleh bahwa hasil
estimasi untuk jumlah manusia yang terinfeksi terhadap penyakit
malaria mendekati nilai realnya yaitu nilai berdasarkan jumlah
bulanan kumulatif pada kasus malaria di provinsi Papua pada
bulan Januari-Desember tahun 2018 dan nilai MAPE nya 2,67%
dan dari estimasi parameter yang diamati dari bulan Januari-
Desember tahun 2018 tersebut dapat digunakan untuk
mengestimasi parameter lainnya.
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PARAMETER ESTIMATION OF MALARIA DISEASE
SPREAD MODEL USING KALMAN FILTER METHOD

Name : Annisa Rahmienda Maha

NRP : 06111640000118

Department : Mathematics

Supervisor : Dr. Didik Khusnul Arif, S.Si.,M.Si

Dr. Fatmawati, M.Si

ABSTRACT

Malaria is one of the main problem for health in Indonesia,
especially in Papua Province which has the largest number of
sufferers for the malaria disease. Therefore, it is required to
investigate the spread of malaria. One of the investigation is by
estimating the parameters of the spread malaria disease with
mathematical model. So the final project is to estimate the
parameters of the spread malaria disease with mathematical
model by using Kalman Filter Method.

The mathematical model of the spread malaria disease is a
non-linear system. So, the fisrt thing to do is produce linear and
discrete equation. After that do the system stability analysis,
which is carried out using the linear and discrete systems that
have been obtain, where the system results are stable. Then the
final step is numerical simulation using by Kalman Filter

This final project is obtained that the estimation results for
the number of people infected with malaria approaching the real
value which is the value based on the cumulative monthly amount
by malaria cases in Papua January to December 2018 and the
MAPE value is 2,67% and from the parameter estimates observed
from January to Desember 2018,it can be used for estimate the
other parameters.

Keywords: Descrete, Kalman Filter, Linear, Malaria, Non-
Linear, Parameter Estimation
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BAB |
PENDAHULUAN

Pada Bab ini dibahas latar belakang yang mendasari
penulisan Tugas Akhir, mencakup identifikasi pada topik dan
uraian umum yang menjelaskan secara ringkas berbagai hal yang
dilakukan dalam penyelesaian Tugas Akhir ini. Dari informasi
yang telah diperoleh tersebut kemudian dirumuskan menjadi
permasalahan, asumsi-asumsi dan pengertian untuk membatasi
pembahasan pada Tugas Akhir ini.

1.1. Latar Belakang

Malaria merupakan penyakit menular yang disebabkan oleh
parasit Plasmodium yang ditularkan melalui gigitan nyamuk
Anopheles betina. Malaria menyebabkan gejala yang biasanya
termasuk demam, kelelahan, muntah, dan sakit kepala. Jika tidak
ditangani malaria dapat menyebabkan kematian [1].

Malaria merupakan salah satu masalah utama kesehatan di
Indonesia. Dari total 262 juta penduduk di Indonesia, ada
sebanyak 4,9 juta orang yang masih tinggal di daerah endemis
tinggi dan pada tahun 2017, sudah tercatat bahwa terdapat
261.617 kasus malaria yang menewaskan setidaknya 100 orang.
Papua merupakan salah satu provinsi dengan jumlah penderita
malaria terbesar di Indonesia. Pada tahun 2018 ada 432.331 orang
yang diduga terkena malaria dan sebanyak 137.256 orang yang
dinyatakan positif malaria berdasarkan hasil pemeriksaan darah di
Papua [2].

Oleh karena itu, sangat diperlukannya penyelidikan
terhadap penyebaran penyakit malaria. Untuk dapat melihat
bagaimana adanya penyebaran penyakit malaria, maka dibuat
estimasi parameter model yang diamati dari bulan Januari-
Desember pada tahun 2018 dengan menggunakan pemodelan
matematika yang tujuannya untuk mengestimasi parameter
penyebaran wabah penyakit malaria secara efektif pada populasi
nyamuk dan manusia di waktu yang akan datang. Estimasi
parameter model ini dilakukan dengan menggunakan metode

1



Kalman Filter. Karena suatu masalah yang di estimasi terkadang
dapat diselesaikan dengan menggunakan informasi atau data
sebelumnya yang berhubungan dengan masalah tersebut [3].

Metode Kalman Filter merupakan suatu metode estimasi
variabel keadaan dari sistem dinamik linear diskrit yang
meminimumkan kovarian error estimasi [4]. Kalman Filter
pertama kali diperkenalkan oleh Rudolph e. Kalman pada tahun
1960 yaitu tentang suatu penyelesaian pada masalah filtering
sistem diskrit yang linear. Padahal dalam kehidupan sehari-hari
banyak permasalahan muncul bukan hanya dalam model dinamik
yang linear tetapi juga muncul pada model dinamik yang
nonlinear [5].

Berdasarkan penelitian terdahulu yang dilakukan oleh
Fatmawati pada tahun 2019 yang berjudul “Parameter Estimation
and Sensitivity Analysis of Malaria Model” [6] yang membahas
tentang estimasi parameter penyebaran penyakit malaria dengan
menggunakan metode kuadrat terkecil. Paper ini dijadikan acuan
utama dalam penulisan tugas akhir ini yang tujuannya untuk
mendapatkan nilai error dan nilai estimasi yang lebih baik dengan
menggunakan metode Kalman Filter dibandingkan dengan
menggunakan metode kuadrat terkecil.

Berdasarkan uraian di atas, maka pada Tugas Akhir ini
penulis membuat penelitian tentang pemodelan dan estimasi
parameter model pada penularan wabah malaria dengan
menggunakan metode Kalman Filter. Tugas Akhir yang
dikerjakan berjudul Estimasi Parameter Model Penyebaran
Penyakit Malaria dengan Menggunakan Kalman Filter.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah disajikan, penulis
menuliskan beberapa permasalahan yang akan dibahas dalam
penelitian Tugas Akhir ini sebagai berikut:
1. Bagaimana langkah-langkah Metode Kalman Filter dalam
mengestimasi  parameter model penyebaran penyakit
malaria?



2. Bagaimana hasil dari analisa simulasi numerik berdasarkan
estimasi parameter penyebaran penyakit malaria?

1.3.  Batasan Masalah
Dalam Tugas Akhir ini, penulis membatasi permasalahan

sebagai berikut:

1. Dalam masalah ini digunakan parameter model estimasi
berdasarkan data jumlah bulanan kumulatif pada kasus
manusia yang terinfeksi malaria di provinsi Papua pada
tahun 2018.

2. Data yang digunakan adalah data penderita malaria tipe
Parasit plasmodium vivax.

3. Software yang digunakan untuk simulasi adalah MATLAB.

1.4.  Tujuan
Tujuan dari penelitian Tugas Akhir ini adalah sebagai

berikut:

1. Mendapatkan langkah-langkah yang diperoleh pada metode
Kalman Filter dalam mengestimasi parameter model
penyebaran penyakit malaria.

2. Mendapatkan hasil dari analisis simulasi numerik
berdasarkan estimasi parameter penyebaran penyakit
malaria.

1.5. Manfaat
Dari penelitian Tugas Akhir ini, penulis mengharapkan

agar Tugas Akhir ini dapat bermanfaat bagi berbagai kalangan

sebagai berikut:

1. Menambah wawasan dan memberi gambaran tentang
estimasi parameter model dari penyebaran penyakit malaria
berdasarkan Metode Kalman Filter.

2. Memberikan wawasan bagi stake holder dalam
penanggulangan penyebaran penyakit malaria.






BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini membahas tinjauan pustaka yang mendasari
penulisan Tugas Akhir serta metode penunjang yang digunakan
dalam penelitian ini, termasuk di dalamnya penelitian yang
pernah dilakukan dan landasan teori.

2.1. Penelitian Terdahulu

Pada penelitian ini, penulis merujuk pada beberapa
penelitian terdahulu yang sesuai dengan topik yang diambil. Salah
satu penelitian yang digunakan adalah jurnal yang ditulis oleh
Fatmawati pada tahun 2019 yang berjudul “Parameter Estimation
and Sensitivity Analysis of Malaria Model”. Pada penelitian
tersebut menyatakan bahwa pemodelan matematika adalah alat
yang mampu untuk merancang program pengendalian penyebaran
penyakit malaria dengan menggunakan metode the least-square
fitting atau teknik pemasangan kuadrat terkecil yang tujuannya
dapat mengestimasi sebuah parameter. Dengan Jumlah dari
reproduksi dasar model diperkiran 1,2929. Selanjutnya, dilakukan
analisis  sensitivitas untuk menentukan signifikan sebuah
parameter dalam penyebaran penyakit. Dan juga dilakukan
simulasi numerik untuk menunjukkan bahwa penyakit malaria
dapat diminimumkan [6]. Penelitian tersebut adalah penelitian
yang menjadi acuan utama dalam tugas akhir ini. Namun akan
dilakukan dengan menggunakan metode Kalman Filter agar bisa
mendapatkan hasil estimasi parameter yang lebih akurat dan
mendekati nilai real dari data yang sesungguhnya. Harapannya,
pengembangan dari penelitian ini dapat juga diterapkan dalam
kasus penyebaran penyakit lainnya.

Berdasarkan penelitian lainnya yang ditulis oleh Isman
pada tahun 2016 yang berjudul “Penerapan Metode Extended
Kalman Filter untuk Estimasi Transmisi Filariasis”. Pada
penelitian tersebut didapatkan titik kesetimbangan bebas penyakit
dan kesetimbangan endemik. Kemudian, dilakukan analisa



kestabilan pada setiap titik kesetimbangan tersebut yang
tujuannya agar dapat mengetahui tingkat penyebaran suatu
penyakit. Selanjutnya dilakukan estimasi penyebaran dengan
menggunakan metode Extended Kalman Filter untuk
mengestimasi model sistem nonlinear dan kontinu. Hasil akhir
dari estimasi tersebut berupa grafik dan nilai error pada setiap
populasinya [7].

Adapula penelitian yang ditulis olen Asmi pada tahun 2014
yang berjudul “Perbandingan Extended Kalman Filter dan
Ensemble Kalman Filter dalam Estimasi Pertumbuhan Sel Tumor
dengan Menggunakan Virus Onvolytic”. Pada penelitian tersebut
dilakukan diskritisasi dengan metode Beda Hingga Maju untuk
diskritisasi pada waktu, kemudian langkah selanjutnya adalah
penambahan noise pada model sel terapi tumor dengan virus
oncolytic. Selanjutnya implementasikan menggunakan algoritma
EKF dan EnKF. Langkah terakhir adalah analisis hasil estimasi
populasi sel tumor yang tidak terinfeksi virus oncolytic dan
populasi sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic. Lalu
dibandingkan menggunakan EKF dan EnKF. Hasil akhir dari
penelitian ini didapat bahwa metode EnKF lebih baik daripada
metode EKF dalam mengestimasi populasi sel tumor yang tidak
terinfeksi virus oncolytic dan populasi sel tumor yang terinfeksi
virus oncolytic [8].

2.2. Landasan Teori
2.2.1. Model Formulasi dari Penyebaran Penyakit Malaria
Malaria disebabkan oleh parasit Plasmodium yang
disebarkan oleh gigitan nyamuk anopheles betina. Setelah dari
gigitan tersebut, parasit masuk ke dalam tubuh dan menempati
hati, dimana parasit dapat tumbuh dan berkembangbiak.
Penyebaran penyakit malaria ini berasal dari orang yang terkena
penyakit malaria kepada orang yang tidak terkena malaria dan
sebagian besar ini terjadi melalu gigitan nyamuk. Disamping
melalui gigitan nyamuk, penyebaran penyakit malaria juga dapat
terjadi karena terpapar darah penderita malaria seperti, janin yang



terinfeksi dari ibunya, penerimaan transplantasi organ dan
penerimaan tranfusi darah. Berikut ini adalah model dinamik
penyakit malaria sebagai berikut [6]:

ds I
—F= A= —pt\,ﬁ Sh+ Ynln — UnSn (2.1)
h
ar I
L= BB — (uy +yn + Sl (22)
h
ds B
d_: = Ay — PzNhth — UySy (2.3)
d, B
o PzNhth — Uyly (2.4)

Dengan syarat awal, S, (0) = 0,1,(0) = 0,5,(0) > 0,1,(0) = 0.
Dan
Nh :Sh +Ih. (25)

N,=S,+1, (2.6)

Dengan keterangan variabel dan parameter sebagai berikut:
S, Jumlah manusia yang rentan terhadap penyakit

I, :Jumlah manusia yang terinfeksi terhadap penyakit
S, :Jumlah nyamuk yang rentan terhadap penyakit

I, :Jumlah nyamuk yang terinfeksi terhadap penyakit
Un : Rate kematian dari manusia

U, : Rate kematian dari nyamuk

Ay, : Rate rekrutmen dari manusia

A, : Rate rekrutmen dari nyamuk

yn . Rate manusia infected menjadi recovered

oy, . Rate manusia akibat terjangkit penyakit

B : Rate kontak nyamuk dengan manusia

p1 : Penyebaran penyakit dari nyamuk ke manusia

p, : Penyebaran penyakit dari manusia ke nyamuk



2.2.2. Titik Setimbang
Definisi 1[9]

Diberikan sistem persamaan diferensial sebagai berikut:

i= = f(x) @2.7)

Dengan x € R™. Sebuah vector X yang memenuhi f(x) = 0
disebut titik setimbang.

2.2.3. Pelinearan

Pelinearan adalah suatu proses yang mengubah sistem
persamaan diferensial nonlinear ke bentuk persamaan diferensial
linear. Pelinearan dalam sistem persamaan diferensial non linear
dilakukan untuk mengetahui perilaku sistem disekitar titik
setimbang sistem tersebut. Untuk mendapatkan hasil linearisasi,
dapat digunakan dengan Matriks Jacobian. Berikut ini diberikan
definisi mengenai Matriks Jacobian pada Teorema 2.1[9].

Teorema 1. Jika f:R™ — R" terdiferensial di x, maka turunan
parsial %, i,j =1,2,3,..,ndix, ada untuk semua x € R" dan
J

of
Df(xp)x = ?:15},(750)99

Selanjutnya diberikan penjelasan tentang proses dari

pelinearan sistem persamaan diferensial non linear ke dalam
sistem persamaan diferensial linear.
Diberikan sistem dari persamaan diferensial non linear x = f(x),
dengan x €L € R™ f:L - R™ f fungsi non linear dan
kontinu. Diberikan juga x = (x1, %, ..., x, )7, f = (fi, for ooor fi)T
dan f € C™(L). Misalkan x = (%,%,,..,%,)7 adalah titik
setimbang dari sistem x = f(x), maka didapat pendekatan linear
untuk sistem diperoleh dengan mengunakan ekspansi Taylor
disekitar titik setimbang x = (¥, X5, ..., X,,)7 Vyaitu,



fl(xlerJ "'an)T
= fl(fll)EZl "'lfn)T

ofi ,_ _ _ _
+ a_xll (xlleI ---:xn)T(xl - xl) + -
ofi ,_ _ _ _
+ 6_1 (%1, %5, ., )T (X, — %) + RfAA
le

fZ(xlﬁXZﬁ "'ﬁxn)T
= fz(fl,fz, ...,fn)T

ofa . _ _ _
+ a_le(xllXZI ---:xn)T(xl - xl) + o
of2 ,_ _ _ _
+ a—z(xl,xz, e )Ty — ) + RS,
xn

: 2.8)
fn(xl,xZ, ,xn)T
= fn (%1, %y, o, %) T

Ofn ,_ _ _ _
+ 6_9;:(x1'x2' e X)) (g — %) + -
0
+ aﬁ (X1, %2, o, %) (x, — %) + RSy,
xn

Pendekatan linear untuk sistem x = f(x) yaitu,

0fr _ _ _ _
X1 = i(xlrxz; ---;xn)T(xl —X1)
1

ofr ._ _ _ _

+ a_xlz(xpxz' e X)) T (o — 35) + -
0

TLEYCTR T B

xn
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of

5(,'2 = (fll fz, ...,fn)T

ax1

Ofn |

J.Cn = —(3?1,)?2, -

B axl

0f2

+ _(fl,fz,

axz

0f2

+ _(fl,fz,

dx,

Ofn

+ _(fl,fz,

dx,

Ofn

+ _(fll fz,

0x,

" x_‘n)T

(g — %1)

(2 — %)

LX) T (e — %) +

X)) ey — %) + Rf,

(2.9)

)T (e — %) + -

%) ey — %n) + Rf

Karena Rf;,Rf,, ... Rf, adalah non linear dan mendekati nol
maka Rfi, Rf,, ... Rf, dapat diabaikan. Sehingga persamaan (2.9)

dapat ditulis,

ofy - _ _
[a—xll (X1, %9, 0, )T

fy - _ _
Ia—le (%1, %5, 0, X))
loss
| In (X1,%5, 0, X))

ax1

Dapat dimisalkan
maka

f - _
— X, X
axz ( 12420
afz - =
— X, X
axz ( 12420
fn - -
— X, X
axz ( 12420
Yyi=%

X4
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V1
1
Y = 1y
Va
oNh (s & = T Oh s & T ... s & = \T
[6x1 (%1, Xpy on) X)) o (%1, Xpy ooy X)) o (X1, Xz, v, X)) ]l .
(s & = \T 92 s = e\ ... s & = \T
|6x1 (%1, Xpy on) X)) o (%1, Xpy ooy X)) o (%, %2, 0, %) T | }’:2
% (7 o %) (2 By 7)o (e f)Tl o
lax1 1, X2, ey X axz 1, X2, ey X axn 1, X2, ey X J
(2.11)
Dengan Matriks Jacobian,
, , J(fx) = ,
N (% % iV s & iV ... %hsr & T
[6x1 (%1, %5, ey X)) o, (%1, %5, e\ X) = (X1, %5, e\ X)) ]|
% (& e T %2 (5 & T ... s & ¢ T
|6x1 (X1, %5, ey X)) o, (%1, %5, e\ %) axﬂ(xl,xz,...,xn) I
n (5 = s\ s o z T O (7 & v T|
o (X1, X3, v, Xp) P (xl,(xz,..).,xn) S (%1, %) ey %) |
2.12

Maka dari persamaan (2.11) didapat y = J(f(x))y yang
merupakan hasil pelinearan sistem dari sistem x = f(x).

2.2.4. Metode Beda Hingga Maju

Metode Beda Hingga adalah metode numerik yang
digunakan untuk mendekati suatu penyelesaian persamaan
diferensial dengan menggunakan persamaan Beda hingga sebagai
pengganti dalam bentuk turunan.
Jika y = y(x) diekspansikan menurut deret Taylor maka didapat,

Yo +h) = y(xo) +hy (o) + 2y (o) + - (2.13)
Yo =) = y(xo) = hy' (o) + 2y (o) + - (2.14)
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Berikut merupakan skema numerik dari metode Beda Hingga
Maju, yaitu:

2
y(xo +h) —y(xo) = hy'(xo) +-y" (xg) + -+ (2.15)
Jika menggunakan notasi Beda Hingga dengan u(x, = kh),
persamaan (2.15) menjadi,
k

+1 _ k
2_r ¥ (2.16)

2.2.5. Kajian Sistem Linear Diskrit
Misalkan diberikan suatu sistem linear waktu diskrit sebagai
berikut:

Xk41 = Axk + Buk (217)
Z = ka + Duk (218)

Dengan
x, € R™ : variabel keadaan pada waktu k
u, € R™ : vektor masukan deterministik pada waktu k
7z, € RP : vektor pengukuran pada waktu k
A,B,C,D : matriks-matriks konstan dengan ukuran yang
bersesuaian.
Dari Persamaan (2.17) dan (2.18) dapat dibentuk sebuah fungsi
transfer pada persamaan [10]
G(z) =C(zl —A)'B+D (2.19)

I.  Kestabilan Sistem

Melalui fungsi transfer dapat diketahui hubungan antara
masukan dan keluaran. Selanjutnya, untuk menyelidiki sifat
kestabilan Persamaan (2.17) dan (2.18) dengan menggunakan
teorema sebagai berikut
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Teorema 2 [11]

Sistem linear diskrit, seperti yang dinyatakan pada
Persamaan (2.3), adalah stabil asimtotik jika dan hanya jika
|A;(A)| <1 untuk i=1,..., n dengan A;(A) adalah nilai eigen
matriks A. Sedangkan jika [1;(A)| <1, maka sistem diskrit
adalah stabil.

2.2.6. MAPE
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan standar

ukuran yang digunakan untuk mengukur kesesuaian sebuah
metode peramalan yang dapat dinyatakan dalam sebuah
persentase. Dengan menggunakan MAPE dapat dilihat sejauh
mana hasil peramalan melenceng dari data aktual. Hasil
peramalan semakin baik jika nilai MAPE semakin mendekati nol.
Rumus untuk menghitung MAPE dinyatakan sebagai berikut
[12]:

n ISO-FESE)]

MAPE = =———0 (2.20)

Berikut ini merupakan Tabel untuk mengetahui keakuratan hasil
dari peramalan dengan menggunakan MAPE:

Tabel 2. 1 Tabel Akurasi Peramalan

MAPE Tingkat Akurasi Peramalan

<10% Akurasi peramalan tinggi
10%-20% Akurasi peramalan baik
21%-50% Akurasi peramalan biasa

>50% Peramalan tidak akurat
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2.2.7. Metode Kalman Filter

Metode Kalman Filter merupakan suatu metode estimasi
variabel keadaan dari sistem dinamik linear diskrit yang
meminimumkan kovarian error estimasi [4]. Kalman Filter
pertama kali diperkenalkan oleh Rudolph e. Kalman pada tahun
1960 yaitu tentang suatu penyelesaian pada masalah filtering data
diskrit yang linear. Padahal dalam kehidupan sehari-hari banyak
permasalahan muncul bukan hanya dalam model dinamik yang
linear tetapi juga muncul pada model dinamik yang nonlinear [5].
Kalman filter dapat mengestimasi sebuah variabel keadaan
dinamis dari sistem dengan dua tahapan yaitu tahap prediksi dan
tahap koreksi. Tahap prediksi ini adalah tahap estimasi dari
sistem model dinamik, dan tahap koreksi adalah tahap estimasi
dari model pengukuran [13]. Algoritma dari Kalman Filter dapat
ditulis sebagai berikut:

Xk41 = Axk + Buk + GWk (221)
Vi = C.Xk + D'U.k + Uk (222)

Dengan asumsi,
x9 ~ N(X o, Py,); Wi~ N(0,Qi); v ~ N(O,R) (2.23)

Sebelum dilakukan estimasi, terlebih dahulu dilakukan
pelinieran pada sistem non linier. Setelah itu didapatkan matriks
Jacobian yang digunakan untuk mencari kestabilan.

Estimasi pada Kalman Filter mempunyai dua yaitu tahap
prediksi (time update) dan tahap koreksi (measurement update).
Pada tahap prediksi dipengaruhi oleh dinamika sistem dengan
memprediksi variabel keadaan yang menggunakan persamaan
dari estimasi variabel keadaan dan tingkat akurasinya dapat
dihitung dengan menggunakan persamaan kovariansi error. Pada
tahap selanjutnya dilakukan koreksi dengan menggunakan model
pengukuran dari hasil estimasi variabel keadaan. Salah satu dari
tahap ini dapat menentukan matriks Kalman Gain yang digunakan
untuk meminimumkan kovariansi error. Pada tahap prediksi dan
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koreksi dilakukan pengulangan terus menerus sampai waktu yang
telah ditentunkan Algoritma Kalman Filter [14] diberikan pada

table 2.2.
Tabel 2. 2 Tabel Algoritma Kalman Filter
Model Sistem Xp41 = Axp + Buy + Gwy
dan Model Zr = Hxp + vy
Pengukuran
AsumSi X0 "’N(fo,Pxo,)Wk "’N(O, Qk); Vi ~N(0,Rk)
5&0 = .fo
Inisialisasi
PO = PxO
Tahap Estlma}su 9_c,;+1 = A_xk + Buy . .
Prediksi Kovariansi error: P, = AP A" + G Qx Gy

Tahap Koreksi

Kalman Gain:
K1 = PprHT (HPiH + Rii) ™
Estimasi:
Rir1 = Ripr + Peyr H Rici 1 H (Zierr — HEchr)
Kovariansi error :
Pir1 = [(Py1)™ + H Ry HI™
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BAB Il
METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan langkah-langkah yang digunakan dalam
penyelesaian masalah pada penelitian ini. Disamping itu,
dijelaskan pula prosedur dalam proses pelaksanaan pada setiap
langkah yang digunakan dalam menyelesaikan penelitian ini

3.1. Studi Literatur

Pada tahap ini dilakukan studi referensi tentang Kalman Filter.
Referensi yang digunakan adalah buku-buku, skripsi, thesis dan
paper-paper dalam jurnal ilmiah yang berkaitan dengan topik
pada penelitian ini.

3.2. Tahapan Penelitian

Pada sub Bab ini dijelaskan tentang tahapan-tahapan
penelitian yang dilakukan untuk menyelesaikan masalah yang
telah dikemukakan pada rumusan masalah. Berikut ini adalah
tahapan-tahapan penelitian pada estimasi penyebaran penyakit
malaria:

1. Model Formulasi pada Penyebaran Penyakit Malaria
Pada Tugas Akhir ini dikaji tentang model dari penyebaran
penyakit malaria. Model matematika yang digunakan yaitu pada
persamaan (2.1) - (2.4) dalam bentuk non linear yang tujuannya
agar dapat mengestimasi parameter penyebaran wabah penyakit
malaria secara efektif pada populasi nyamuk dan manusia di
waktu yang akan datang. Dan dilakukan estimasi parameter
penyebarannya dengan menggunakan metode Kalman Filter.

2. Pembentukan Model Linear

Pada tahap ini, diperlukan linearisasi karena model
matematika pada penyebaran penyakit malaria merupakan bentuk
non linear. Linearisasi adalah suatu proses yang mengubah sistem
persamaan diferensial nonlinear ke bentuk persamaan diferensial
linear, maka dari itu dilakukan pelinieran sistem pada model

17
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penyebaran penyakit malaria di sekitar titik kesetimbangan, yang
menghasilkan:

[0h ofi 9K Of)
as, oIy 8s, 9l
I[ ]| o 05 o f[5h

1
I . I: oSp  0lp  0Sy, 0L, h
[S,| |2 o 3fs A5|S, (3.1)
|| (%5 o 95 ow[g,
Ofs Ofa Ofa Ofa
LSy, 0Ip  0Sy or,

Setelah dilakukannya pelinieran maka sistem tersebut
menjadi sistem linier kontinu.

3. Pendiskritan
Pada penelitian ini akan digunakan algoritma Kalman Filter
waktu diskrit (Dicrete-time Kalman Filter). Maka dari itu, perlu
dilakukan pendiskritan model dari penyebaran penyakit malaria
dengan menggunakan metode Beda Hingga Maju karena dapat
memprediksi nilai kedepannya. Dari persamaan (2.16) menjadi,
. Sh Shk+1_5hk

Sh = E = —At (32)
i In _ IRI-pk (3.3)
h= .= T .
.5 giigk

S, = i —k o (3.3)
i _ L _ In -1y

I, = dat At (3.4)

4. Analisa Sistem

Pada tahap ini dilakukan analisa sistem untuk mengetahui
sifat-sifat sistem apakah sistem tersebut stabil. Selanjutnya
dilakukan estimasi parameter dengan menggunakan metode
Kalman Filter.



5. Implementasi Metode Kalman Filter
Pada tahap ini dilakukan estimasi variabel dan parameter

model  yakni

menggunakan metode Kalman Filter.
Berikut ini adalah langkah-langkah untuk mengestimasi

parameter dengan menggunakan Kalman Filter yaitu:

a. Menentukan model sistem dan model pengukuran
Pada tahap ini menentukan model sistem dan model
sistem  yaitu

pengukuran.

pengukuran, yaitu:

rofi
as,
f
asy,
s
asy,
A
X1 = losy,
0

oo ocoo

Zk=[0 1

b. Asumsi
Pada tahap
berdistribusi normal.

o
oIy,
of
oIy,
f
oIy,
A
oIy,

0

oo o oo

ini

A
as,
oy
as,
s
as,
oy
as,
0

oo o oo

dilakukan asumsi

o
ar,
of;
ar,
of;
ar,
oy
ar,
0

[=NeleBeN-]

Diperolen  model

[=NeNeNeNeN =

=Nl NN =

oo OoO R OO O

OO RrR OO0 O
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0 0 o

roocooo o

S

I
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Shl Ihl SU: Ivl A’Ul Yn, 8h; ﬁ, P1, P2 dengan

model

(3.5)

(3.6)

dan didapat hasil
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C. Proses inisialisasi
Pada tahap ini diberikan nilai awal (inisialisasi) x; =

X0, Py = Pxo
d. Tahap prediksi

Pada tahap ini menghitung estimasi parameter dan kovarian
error pada model sistem dari penyebaran penyakit malaria.
e. Tahap Koreksi

Pada tahap ini dilakukan perhitungan dengan Kalman Gain,
kemudian menghitung estimasi parameter dan kovarian error.
Dan pada perhitungan ini dikatakan bagus jika nilai kovarian
error-nya semakin kecil dan belaku pula untuk sebaliknya.

6. Tahapan Simulasi Numerik, Analisis dan Perbandingan

Pada tahap ini dilakukan penerapan penyebaran penyakit
malaria. Selanjutnya dilakukan simulasi dengan menggunakan
software MATLAB untuk mengetahui hasil estimasi. Kemudian
dilakukan analisis terhadap estimasi tersebut. Selanjutnya,
dilakukan perbandingan estimasi pada penyebaran penyakit
malaria dengan menggunakan Metode Kalman Filter. Setelah itu,
dibandingkan keakuratan dengan data real yang sebenarnya dan
juga dilakukan estimasi parameter penyebaran penyakit malaria di
waktu yang akan datang.

7. Penarikan Kesimpulan dan Saran

Pada tahap ini dilakukan penarikan kesimpulan
berdasarkan hasil simulasi dan pembahasan pada tahap
sebelumnya. Selanjutnya dari hasil kesimpulan yang ada
diberikan saran untuk penelitian selanjutnya.

8. Penyusunan Laporan

Seluruh tahapan yang dilakukan hingga menghasilkan data
yang diinginkan didokumentasikan dalam sebuah laporan.
Laporan ini ditulis berdasarkan panduan yang sudah berlaku di
Departemen Matematika, Fakultas Sains dan Analitika Data,
Institut Teknologi Sepuluh Nopember.
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3.3. Diagram Alur Penelitian
Langkah-langkah penelitian pada Tugas Akhir disajikan
dalam diagram sebagai berikut:

[ Model Formulasi pada Penyebaran Penyakit Malaria ]

[ Pembentukan Model Linear ]

[ Pendiskritan ]

[ Analisa Sistem ]

[ Implementasi Metode Kalman Filter ]

[ Tahapan Simulasi Numerik, Analisis dan Perbandingan ]

[ Penarikan Kesimpulan dan Saran ]

[ Penyusunan Laporan ]

Gambar 3. 1 Metode Pengerjaan Penelitian
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BAB IV
ANALISA DAN PEMBAHASAN

Pada Bab ini dibahas mengenai deskripsi model
penyebaran penyakit malaria, titik kesetimbangan non endemik,
analisa sifat sistem dari model pendiskritan. Selain itu dicari
estimasi parameter pada penyebaran penyakit malaria dan
disimulasikan  model tersebut secara numerik dengan
menggunakan metode Kalman Filter menggunakan software
Matlab.

4.1. Deskripsi Model Penyebaran Penyakit Malaria

Model penyebaran penyakit malaria yang dibahas pada
Tugas Akhir ini adalah model matematika [6] yang meninjau
model SISI yang menggambarkan penyebaran penyakit malaria
pada manusia. Berikut ini merupakan notasi serta definisi dari
variabel dan parameter yang digunakan pada model matematika
penyebaran penyakit malaria yang tertera pada Tabel 4.1-4.2.

Tabel 4. 1 Tabel Variabel Model Matematika pada Penyebaran
Menyakit Malaria

Variabel Keterangan Nilai

Sh Jumlah  manusia yang rentan | 2.256.822
terhadap penyakit

I Jumlah manusia yang terinfeksi | 7793
terhadap penyakit

Sy Jumlah  nyamuk yang rentan | 100.000
terhadap penyakit

I, Jumlah nyamuk vyang terinfeksi | 1000
terhadap penyakit

23
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Tabel 4. 2 Tabel Parameter Model Matematika pada Penyebaran
Menyakit Malaria

Parameter Keterangan Nilai
Un Rate kematian dari manusia 0,00004
Uy Rate kematian dari nyamuk 0,025
Ay Rate rekrutmen dari manusia 94,6002
A, Rate rekrutmen dari nyamuk 474,8190
Yh Rate manusia infected menjadi 0,0074
recovered

Sn Rate manusia akibat terjangkit | 0,00044653
penyakit

B Rate kontak nyamuk dengan 0,637
manusia

P1 penyebaran  penyakit  dari 0,73
nyamuk ke manusia

D2 penyebaran  penyakit  dari 0,1327
manusia ke nyamuk

Berdasarkan mekanisme penyebaran penyakit malaria yang
telah dijelaskan serta variabel dan parameter yang telah
disebutkan pada Tabel 4.1-4.2, maka dapat dibentuk diagram
penyebarannya pada Gambar 4.1
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Splp

Gambar 4. 1 Diagram Kompartmen Model Matematika pada
Penyebaran Penyakit Malaria

Berdasarkan Gambar 4.1, maka didapatkan model
matematika untuk penyebaran penyakit malaria dalam bentuk
nonlinear sistem persamaan diferensial biasa yang dapat ditulis
pada persamaan (4.1)-(4.4) [6]:

ds I
d—th = Ap — —p;vivsh + Yuln — nSn (4.1)
Ln _ wsh — (up +vn + 8y (4.2)
dt Np
ds, I
at = Ay — PzNﬁ;thv = UpSy (4-3)
ar, I
. = Pleith — Uply (4-4)

Dengan syarat awal, S, (0) = 0,1,(0) = 0,5,(0) > 0,1,(0) = 0.
Dan
Ny, =S, + 1 (4.5)
N,=S,+1, (4.6)
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Dalam penulisan Tugas Akhir ini digunakan parameter model
estimasi berdasarkan data jumlah bulanan kumulatif pada kasus
manusia yang terinfeksi malaria di Provinsi Papua pada bulan
Januari-Desember tahun 2018, dimana penulis mengamati
estimasi manusia yang terinfeksi dari bulan Januari-Desember
tahun 2018, dari estimasi tersebut didapatkan pula estimasi
variabel dan parameter lainnya.

4.2. Titik Kesetimbangan Model Matematika Penyebaran
Penyakit Malaria
Keadaan yang setimbang merupakan keadaan dimana
perubahan jumlah subpopulasi tertentu sepanjang waktu adalah

nol. Dalam model matematika penyebaran penyakit malaria
i dSh _ dln _ dSy _ dly _

terpenuhi saat el U 4.7)

Berdasarkan persamaan (4.7) maka dari persamaan (4.1)-(4.4)

dapat ditulis ulang menjadi:

Iy
Ap — %Sh +VYulh —UnSn =0 (4.8)
%Sh — (U +vn+ 6 =0 (4.9)
A, —BBng s =0 (4.10)
Np
P2, — ok, =0 (4.11)
h

Kemudian dari persamaan-persamaan di atas diperoleh dua titik
setimbang yaitu titik setimbang non endemik (bebas penyakit)
dan titik setimbang endemik.

Titik setimbang non endemik adalah suatu kondisi dimana
tidak ada penyebaran penyakit yang menular. Titik setimbang ini
diperoleh ketika tidak ada individu yang terinfeksi penyakit
dalam populasi (I, = I, = 0). Berbeda dengan titik setimbang
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endemic adalah suatu kondisi dimana terdapat penyebaran
penyakit (I, # 0,1, + 0). Dengan kata lain titik setimbang
endemik ini terjadi pada saat terdapat populasi yang terinfeksi
penyakit malaria.

Dalam penelitian Tugas Akhir ini, penulis hanya
menggunakan titik kesetimbangan pada saat non endemik, berikut
ini adalah langkah-langkah untuk mencari titik kesetimbangan
non endemik.

4.2.1. Titik Kesetimbangan pada Saat Non Endemik

Titik setimbang non endemik adalah suatu kondisi dimana
tidak terjadi penyebaran penyakit pada suatu wilayah. Keadaan
ini terjadi ketika tidak ada manusia yang terinfeksi penyakit,
maka dapat dinyatakan bahwa populasi manusia terinfeksi sama
dengan nol (I, = I, = 0).

Berikut ini merupakan langkah-langkah menentukan nilai
titik kesetimbangan non endemik:

ds,
dt

S A, —

0

P2BIn
Np
A - 0—1,5,=0
S Ay, = .‘Xvsv

Sy = UySy =0

C)Sv: ,u_
A
dt 5l
P1
S Ay — th5h+]/h1h_#h5h:0
@Ah— O+0_H‘h5h:0
< Ap = UpSp
Ap
@5h= i

Un
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Maka diperoleh titik kesetimbangan non endemic dari
model penyebaran penyakit malaria yaitu, Ey = (S, Iy, Sy, I,) =

An o Ay
(uh’o’uv’o)

4.3. Pelinieran

Karena sudah didapatkan titik kesetimbangan pada saat non
endemik maka dilakukannya pelinieran pada saat non endemik.
Pelinearan merupakan suatu proses yang mengubah sistem
persamaan diferensial non linear ke dalam bentuk persamaan
diferensial linear. Berdasarkan Teorema 1. Oleh karena itu,
didapat pelinearan sebagai berikut.

4.3.1. Pelinearan pada Saat Non Endemik
Setelah didapat titik kesetimbangan non endemik dititik

Ih=1,=0,8,= 2—:,5,1 = % maka dapat diketahui bahwa,

117

fi=Ap— —p;\,i Sh + Yulnh — UnSh (4.12)
£ = 2B g (4 + S0 (4.13)

2= Ty, oh Up T Vn h)ln .

I
f3 = Ay — lefhhsv — UpSy (4-14)
I

f4 = lefhhsv — Uply (4-15)

Setelah diketahui persamaan (4.12)-(4.15) maka berikut
merupakan langkah-langkah mendapatkan pelinearan pada saat
non endemik:



[0 0 Ofi Of]
as, al, as, 0dl,
9f2 9f2 0f2 9Of
J= as, adl, as, 0dl,
9 9fs 0fs 9Ofs
as, adl, as, 0dl,
Ofs Ofs 0fs Ofa
[0S, dI, 0dS, oI,]
[—HUn Yn 0 0
A
0 —(up+vntdp) O A#—:
= A
/ 0 ~B— —Hy 0
Uy
0 BA" 0
1y Uy
Substitusikan 4 = ’;—B dan B = b2B
h
[—Hn Yn 0 07
| 0 —(upn+yn+8) 0 plﬁ|
= _ B Ay _
J | 0 zﬂAh o Uy 0O i
Un Ay
| 0 p2B 0~
) [—Hn Yn 0 0 1
|f5n1| 0 —(un+vntdn) 0 pif
: ih HUn Av
X =|"[=] 0 —pf—— — 0
lsv ? Ap by Ho
iv 0 ll_hﬁ 0 _
Pzﬁ Ah Ly #v_

29

(4.16)
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4.4, Pendiskritan

Setelah diperoleh titik setimbang pada saat non endemik
dan pelinearan pada saat non endemik dari sistem model, maka
model tersebut menjadi bentuk model linier dan kontinu, maka
dari itu diperlukannya proses pendiskritan agar menghasilkan
model linier dan diskrit dengan menggunakan metode Beda
Hingga Maju (2.15). Maka dari itu dilakukan pendiskritan dari
pelineran pada saat non endemik.

4.4.1. Pendiskritan pada Saat Non Endemik
Dari persaman (4.16) dilakukan pendiskritan pada saat non
endemik. Berikut ini adalah langkah-langkahnya, Antara lain:

Sh = —tnSn + Yaln

5,k g,k
S = —unSn" + Yaln®

(= Shk+1 = (—thhk + ]/hlhk)At + Shk

Iy = —(un +vn + 8 )Ih + p1B L

g . —(un + v + 8L + pB LK

eI, = (—(#h +yn + 8IS + i Ivn)At + 1"

pn A
Sy = — pZﬂA_h#_: Iy — UySy
e = - pzﬂ#_h_v Ihk _.uvsvk

A
5 = (< paB T I S, ) At 4"
v
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. A,
L, = pff — In — tyly
Uy
Ivk+1 - Ivk Un Dy g k
S — = —— L — u,l
At pZBAh Ly v Uply
‘u_h& L.k

— Ik)At+ 1"
Ahuv ”UU v

< Ivk+1 = (pZ.B

Sehingga diperoleh sistem diskrit yang bentuknya sebagai
berikut,

—upAt + 1 yrAt 0 0
S, k+1 [~Hn h 1 oK
I[Ihk+1]| I 0 —(p + v + )AL+ 1 0 B At Ilflhk]
i L - ||
ISUMJ | Pb i, A Hy AL+ 1 0| 5,,"J
Bn Ay
I+ [ 0 p2B A_';l[u_u At 0 —uy, At + 1J Ik

Selanjutnya, karena dilakukannya estimasi pada parameter-
parameter model sehingga sistem pada persamaan (4.17) dapat
dirubah menjadi persamaan (4.18)

X1 =
r— At + 1 YrAt 0 0 0000 0 0
0 —(pp + v +6)At+ 1 0 P BAL 000 0 O0 O
0 —pzﬁ%%At —upAt +1 0 000000
h Ky
0 pzﬁ%%m 0 —uAt+1 0 0 0 0 0 0
h Ky
0 0 0 0 100000
0 0 0 0 010000
0 0 0 0 001000
0 0 0 0 000100
0 0 0 0 000010
L0 0 0 0 000 o0 o0 1
Gwy, (4.18)

Sistem pada persamaan (4.18) digunakan sebagai model sistem
pada estimasi parameter model penyebaran penyakit malaria
dengan menggunakan Metode Kalman Filter.
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4.5. Analisis Kestabilan pada Titik Setimbang Non Endemik

Setelah diperoleh titik setimbang non endemik dan
pelinearan non endemik dari sistem model matematika
penyebaran penyakit, langkah selanjutnya adalah menganalisis
kestabilan dari model linear diskrit non endemik dan model linear
diskrit endemik pada penyebaran penyakit malaria.

4.5.1. Analisis Kestabilan Non Endemik atau Bebas Penyakit
dengan Empat Variabel

Untuk menentukan kestabilan dari model linear diskrit non

endemik yaitu mencari persamaan karakteristik dari matriks

jacobian persamaan (4.17) dan dapat dicari dengan menggunakan

|AI —J| = 0. Berikut ini adalah langkah-langkah mencari

kestabilan dari titik setimbang non endemik:

Diketahui bahwa J yang telah didapat dari persamaan (4.17)

r—u,At + 1 v,At 0 0
0 —(uh +y, + 5h)At +1 0 p,B At
w, A,
] = 0 -p,f—— At —u At +1 0
Ay,
w, A,
0 p,p—— At 0 —u, At +1
Ay p, i

Dapat dicari kestabilan dengan menggunakan,

|JAI—=]1=0
A+ upAt —1 ¥, At 0 0
0 A+ (up+yn + 68,00t —1 0 B At ‘
0 pzﬁﬂﬁ At A+, At —1 0 =0
AhMAu
‘ 0 —pzﬁx—zﬂ—: At 0 A+, At —1

Dengan mensubstitusikan nilai parameter dari Tabel 4.2 dan
mengasumsikan At = 1, maka didapatkan beberapa nilai eigen,
Antara lain:
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A = 1,00
A, = 0.99
A3 = 0.97
A4 = 0,96

Karena |4;|< 1 maka dikatakan stabil.

4.5.2. Analisis Kestabilan Non Endemik atau Bebas Penyakit
dengan 4 Variabel dan 6 Parameter
Untuk mencari kestabilan dari model linear diskrit non
endemik yaitu mencari persamaan karakteristik dari matriks
jacobiam persamaan (4.18) dan dapat dicari dengan menggunakan
|AI —J| = 0. Berikut ini adalah langkah-langkah mencari
kestabilan dari titik setimbang non endemik:

Diketahui bahwa J yang telah didapat dari persamaan (4.18)
] =

—w,At + 1 ¥, At 0 0 0 0 0
0 —(Hh +y, + 5h)At +1 0 p,BAt 0 0 0
Ay
0 —pzﬁ——At —H,,Af+ 1 0 0o 0 O
Ay,
wy, Ay
0 p,B——At 0 —uAt+1 0 0 0
= Ay K,
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0o 1 0
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 0 O

Dapat dicari kestabilan dengan menggunakan,

Al -]l =0

o O B O O O
o B O O O O
PT‘OOOOO
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=0
Dengan mensubstitusikan nilai parameter dari Tabel 4.2 dan
mengasumsikan At = 1, maka didapatkan beberapa nilai eigen
dari hasil perhitungan dengan menggunakan Software MATLAB,
Antara lain:

A1 =10+0,01i

A, =10-0,01i

Az =10+0,04i

Ay =10-0,04i

A5 =0,99+4 0,04 i

A¢ =099 —0,041i

A, =096+ 0,031

Ag = 0,96 — 0,03

Ao = 0,94 + 0,01i

Ao = 0,94 — 0,01i

Karena |1;|< 1 maka dikatakan stabil.

A+ At —1 Yult 0 0 0 0 0 0 0
0 A+ (up + yn + 8)AE 0 pBAL 0 0 0 0 0
A
0 —pzﬁﬂ—”m A+ At —1 0 0 0 0 0 0
An iy
A
0 pzﬁﬂ—”m 0 A+p,At—1 0 0 0 0 0
Ap ty
0 0 0 0 A—-1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 A-1 o0 0 0
0 0 0 0 0 0 A-1 o0 0
0 0 0 0 0 0 0 A-1 o0
0 0 0 0 0 0 0 0o A—1
0 0 0 0 0 0 0 0 o A

o

| o oo o
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4.6. Analisis dan Hasil Solusi Numerik

Pada bagian ini dilakukan analisis dan simulasi numerik
untuk mendapatkan estimasi parameter model matematika
penyebaran penyakit malaria dengan menggunakan model
matematika penyebaran penyakit malaria yang berbentuk linear
dan diskrit yang awalnya berbentuk deterministik dimana model
tersebut terdapat nilai output yang dapat ditentukan, setelah itu
dilakukan pendekatan yaitu model stokastik yang artinya terdapat
nilai output random atau tidak bisa diprediksi dimana noise yang
digunakan berdistribusi normal. Metode yang digunakan pada
analisis dan hasil solusi numerik ini adalah metode Kalman Filter.
Karena tidak diketahui nya data dari parameter, maka dengan
mengestimasi variabel-variabel yang ada dapat pula diketahui
bagaimana tingkat penyebaran penyakit malaria yang ada di
Papua terutama di masa mendatang dan juga dapat mengestimasi
parameter-parameter lainnya yang berpengaruh pada penyebaran
penyakit malaria.

Proses dari metode Kalman Filter ini menggunakan
berdasarkan data awal, kemudian dilakukan estimasi keadaan
dimasa mendatang. Kelebihan dari Kalman Filter ini
dilakukannya dua tahap yaitu, tahap prediksi dimana hasilnya
mendapatkan nilai prediksi dari estimasi parameter. Selanjutnya
tahap prediksi ini disesuaikan dengan menggunakan data
pengukuran yaitu data jumlah bulanan kumulatif pada kasus
manusia yang terinfeksi malaria di Provinsi Papua pada Bulan
Januari-Desember tahun 2018 tahapan ini dinamakan tahap
koreksi. Sehingga hasil estimasi terakhir adalah hasil estimasi
setelah adanya koreksi dari data yang ada.

Berikut ini merupakan hasil dari tahap prediksi dan tahap
koreksi yang ditunjukkan melalui grafik dan Tabel, dengan
menggunakan nilai awal parameter yang terdapat pada Tabel 4.1
dan Tabel 4.2. Simulasi numerik ini menggunakan software
MATLAB. Adapun source code program dapat dilihat pada
Lampiran.
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4.6.1. Solusi Numerik dengan Menggunakan Data
Kumulatif pada Tahap Prediksi
1. Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang Terinfeksi

Terhadap Penyakit

x10* Estimasi Penyakit model Malaria
8 T T T I I
! | —&— Real Manusia terinfeksi
T hememem bbb —F— KF Manusia terinfeksi
G i i i I vl
| | | L
-3 N e USSR NS . I N -
= : : R i
2, 1 N Ve
E :f :f @/*T“/ : :
£ : L
£ 3"""""":’ """"" '/'é""""' '{ """""""""""""""""""""" —
: P
ISR S 600 O APPION SRRSO SR N _
: A&
H
1f----- 5 B . S -
A
0 / I I I I I |
0 2 4 6 8 10 12 |
waktu(t) !

Gambar 4. 2 Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang
Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

Gambar 4.2 menunjukkan bahwa perbandingan nilai real manusia
yang terinfeksi penyakit malaria berdasarkan data jumlah bulanan
kumulatif pada kasus malaria di Provinsi Papua pada tahun 2018
dengan nilai MAPE 18,42%.

Berikut ini adalah hasil dari estimasi manusia terinfeksi pada
bulan Januari-Desember 2018 yang diberikan pada Tabel 4.3.



37

Tabel 4. 3 Tabel Nilai Estimasi dan Nilai Kumulatif pada Jumlah

Manusia yang Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi Nilai Kumulatif
1 Januari 0 7.793
2 Februari 8.217 14.495
3 Maret 14.220 21.432
4 April 22.120 28.694
5 Mei 31.104 34.412
6 Juni 38.208 40.046
7 Juli 44457 45.622
8 Agustus 50.309 51.239
9 September 56.055 55.969
10 Oktober 60.798 61.038
11 November 65.717 65.247
12 Desember 69.793 68.855

Dapat diketahui dari Tabel 4.3 hasil dari nilai MAPE nya adalah
18,42% maka nilai estimasi nya dapat dikatakan mempunyai

akurasi peramalan baik.

Setelah mendapatkan nilai perbandingan pada Gambar 4.2 maka
dapat dilakukan estimasi pada variabel dan parameter lainnya.
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2. Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang Rentan Terhadap
Penyakit

o % 10° Estimasi Penyakit model Malaria
= T T T I I
—+— KF Manusia Rentan
r A — S —— S —F— % T
Py ——— R SO E R i
/
o /i
T R T S Rt RETE T TR EEEREEEE -
= I '
= I
2 '
= TSR SOSSTRNN TN SO 1
@ I :
|
(] | s S R J N S -
[
| :
0 L I I I I
0 2 4 6 8 10 12

waktut)

Gambar 4. 3 Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang Rentan
Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

Gambar 4.3 menunjukkan bahwa hasil dari estimasi pada manusia
rentan terhadap penyakit malaria mengalami kenaikan dari bulan
Januari-Desember pada tahun 2018 di Papua. Berikut ini adalah
hasil dari estimasi manusia rentan terhadap penyakit malaria pada
bulan Januari-Desember 2018 yang diberikan pada Tabel 4.4.



Tabel 4. 4 Tabel Nilai Estimasi pada Jumlah Manusia yang
Rentan Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 2.256.789
3 Maret 2.256.780
4 April 2.256.882
5 Mei 2.256.930
6 Juni 2.257.091
7 Juli 2.257.299
8 Agustus 2.257.548
9 September 2.258.838
10 Oktober 2.258.162
11 November 2.258.244
12 Desember 2.258.916
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3. Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang Rentan Terhadap
Penyakit

w10t Estimasi Penyakit model Malaria
10 i\ T T T T
e E —+— KF Nyamuk Rent
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Gambar 4. 4 Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang Rentan
Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

Gambar 4.4 menunjukkan bahwa hasil dari estimasi pada nyamuk
yang rentan terhadap penyakit malaria mengalami penurunan dari
bulan Januari-Desember pada tahun 2018 di Papua. Berikut ini
adalah hasil dari estimasi nyamuk rentan pada bulan Januari-
Desember 2018 yang diberikan pada Tabel 4.5.



Tabel 4. 5 Tabel Nilai Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang
Rentan Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 97.494
3 Maret 95.049
4 April 92.660
5 Mei 90.325
6 Juni 88.043
7 Juli 85.813
8 Agustus 83.635
9 September 81.508
10 Oktober 79.431
11 November 77.401
12 Desember 75.420
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4.

Banyaknya Myamuk

Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang Terinfeksi
Terhadap penyakit

Estimasi Penyakit model Malaria
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Gambar 4. 5 Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang
Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

Gambar 4.5 menunjukkan bahwa hasil dari estimasi untuk
nyamuk terinfeksi terhadap penyakit malaria mengalami kenaikan

dar

i bulan Januari-Agustus, lalu mengalami penurunan pada

bulan September-Desember di tahun 2018 Papua. Berikut ini
adalah hasil dari estimasi nyamuk terinfeksi terhadap penyakit
malaria pada bulan Januari-Desember 2018 yang diberikan pada
Tabel 4.6.



Tabel 4. 6 Tabel Nilai Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang
Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 980

3 Maret 1.370
4 April 2.876
5 Mei 5.347
6 Juni 7.616
7 Juli 9.269
8 Agustus 10.305
9 September 10.901
10 Oktober 10.985
11 November 10.919
12 Desember 10.582
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5. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Rekrutmen dari Nyamuk

Estimasi Penyakit model Malaria
500

450

Banyaknya nyamuk
a0 o N N W s
o o o o {1 (53] o
o o o o o o o

(52l
o

o

waktu(t)

Gambar 4. 6 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Rekrutmen dari
Nyamuk (Tahap Prediksi)

Berdasarkan Gambar 4.6 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk rate rekrutmen berbentuk konstan dikarenakan nilai awal
dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga konstan, dan nilai
estimasi nya adalah 474,819.
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Tabel 4. 7 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Rate Rekrutmen
dari Nyamuk (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 474,819
3 Maret 474,819
4 April 474,819
5 Mei 474,819
6 Juni 474,819
7 Juli 474,819
8 Agustus 474,819
9 September 474,819
10 Oktober 474,819
11 November 474,819
12 Desember 474,819
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6. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia Infected Menjadi
Recovered
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Gambar 4. 7 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia
Infected Menjadi Recovered (Tahap Prediksi)

Berdasarkan Gambar 4.7 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk Manusia infected menjadi recovered berbentuk konstan
dikarenakan nilai awal dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga
konstan, dan nilai estimasi nya adalah 0,0074.
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Tabel 4. 8 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Rate Manusia

Infected Menjadi Recovered (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 0,0074
3 Maret 0,0074
4 April 0,0074
5 Mei 0,0074
6 Juni 0,0074
7 Juli 0,0074
8 Agustus 0,0074
9 September 0,0074
10 Oktober 0,0074
11 November 0,0074
12 Desember 0,0074
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7. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia Akibat
Terjangkit Penyakit
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Gambar 4. 8 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia
Akibat Terjangkit Penyakit (Tahap Prediksi)

Berdasarkan Gambar 4.8 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk rate manusia akibat terjangkit penyakit berbentuk konstan
dikarenakan nilai awal dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga
konstan, dan nilai estimasi nya adalah 0,00044653.
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Tabel 4. 9 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Rate Manusia

Akibat Terjangkit Penyakit (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 0,00044653
3 Maret 0,00044653
4 April 0,00044653
5 Mei 0,00044653
6 Juni 0,00044653
7 Juli 0,00044653
8 Agustus 0,00044653
9 September 0,00044653
10 Oktober 0,00044653
11 November 0,00044653
12 Desember 0,00044653
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8. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Kontak Nyamuk dengan

Manusia
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Gambar 4. 9 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Kontak

Nyamuk dengan Manusia (Tahap Prediksi)

Berdasarkan Gambar 4.9 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi

untuk rate kontak nyamuk dengan manusia berbentuk konstan
dikarenakan nilai awal dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga

konstan, dan nilai estimasi nya adalah 0,637.
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Tabel 4. 10 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Rate Kontak

Nyamuk dengan Manusia (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 0,637
3 Maret 0,637
4 April 0,637
5 Mei 0,637
6 Juni 0,637
7 Juli 0,637
8 Agustus 0,637
9 September 0,637
10 Oktober 0,637
11 November 0,637
12 Desember 0,637
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9. Hasil Estimasi pada Parameter Penyakit Nyamuk Ke Manusia
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0.8 T I T I I
: i —#— KF penyebaran penyakit dr nyamuk ke manusia L
- ?‘ T m o om ey ey
06 JIEL L 1 1 1
1.2 - it I": ““““““““““““““““““““““““““““ -
g fii
. R L pe L L Pt | LEE LT Lt =
= |
5 J' :
2 Q4femmnedes R S s RS STTRPRLES -
= { :
= :
=03 o b e e s e —
@ F o
02F------ f --------------------------------------------------------------- —
f
A G L g T s Y (T A ges -
[
0 i | | | | |
0 2 4 6 8 10 12

waktu(t)

Gambar 4. 10 Hasil Estimasi pada Parameter Penyebaran
Penyakit dari Nyamuk ke Manusia (Tahap Prediksi)

Berdasarkan Gambar 4.10 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk kemungkinan penyebaran penyakit dari nyamuk ke
manusia berbentuk konstan dikarenakan nilai awal dari estimasi
rate rekrtumen nyamuk juga konstan, dan nilai estimasi nya
adalah 0,73.
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Tabel 4. 11 Tabel Nilai pada Parameter Penyebaran Penyakit

dari Nyamuk ke Manusia (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 0,73
3 Maret 0,73
4 April 0,73
5 Mei 0,73
6 Juni 0,73
7 Juli 0,73
8 Agustus 0,73
9 September 0,73
10 Oktober 0,73
11 November 0,73
12 Desember 0,73
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10. Hasil Estimasi pada Parameter Penyebaran Penyakit Manusia

Banyaknya penyebaran

Ke Nyamuk
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Gambar 4. 11 Hasil Estimasi pada Parameter Penyebaran

Berdasarkan Gambar 4.11 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk kemungkinan penyebaran penyakit dari manusia ke
nyamuk berbentuk konstan dikarenakan nilai awal dari estimasi
rate rekrtumen nyamuk juga konstan, dan nilai estimasi nya

Penyakit dari Manusia ke Nyamuk (Tahap Prediksi)

adalah 0,1327.




Tabel 4. 12 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Penyebaran
Penyakit dari Manusia ke Nyamuk (Tahap Prediksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0

2 Februari 0,1327
3 Maret 0,1327
4 April 0,1327
5 Mei 0,1327
6 Juni 0,1327
7 Juli 0,1327
8 Agustus 0,1327
9 September 0,1327
10 Oktober 0,1327
11 November 0,1327
12 Desember 0,1327
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4.6.2. Solusi Numerik dengan Menggunakan Data
Kumulatif pada Tahap Koreksi
1. Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang Terinfeksi
Terhadap Penyakit
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Gambar 4. 12 Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang
Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap Koreksi)

Gambar 4.12 menunjukkan bahwa perbandingan nilai real
manusia yang terinfeksi penyakit malaria berdasarkan data jumlah
bulanan kumulatif pada kasus malaria di Provinsi Papua pada
tahun 2018 dengan nilai MAPE 2,67%.

Berikut ini adalah hasil dari estimasi manusia terinfeksi pada
bulan Januari-Desember 2018 yang diberikan pada Tabel 4.13



Tabel 4. 13 Tabel Nilai Estimasi dan Nilai Kumulatif pada
Jumlah Manusia yang Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap
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Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi Nilai Kumulatif
1 Januari 7.793 7.793
2 Februari 13.296 14.495
3 Maret 19.865 21.432
4 April 27.378 28.694
5 Mei 37.747 34.412
6 Juni 39.696 40.046
7 Juli 45.401 45.622
8 Agustus 51.063 51.239
9 September 55.985 55.969
10 Oktober 60.992 61.038
11 November 65.336 65.247
12 Desember 69.032 68.855

Dapat diketahui dari Tabel 4.13 hasil dari nilai MAPE nya adalah
2,67% maka nilai estimasi nya dapat dikatakan mempunyai

akurasi peramalan tinggi.

Setelah mendapatkan nilai perbandingan pada Gambar 4.1 maka
dapat dilakukan estimasi pada variabel dan parameter lainnya.
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2. Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang Rentan Terhadap
Penyakit
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Gambar 4. 13 Hasil Estimasi pada Jumlah Manusia yang Rentan
Terhadap Penyakit (Tahap Koreksi)

Gambar 4.13 menunjukkan bahwa hasil dari estimasi pada
manusia rentan terhadap penyakit malaria mengalami kenaikan
dari bulan Januari-Desember pada tahun 2018 di Papua. Berikut
ini adalah hasil dari estimasi manusia rentan terhadap penyakit
malaria pada bulan Januari-Desember 2018 yang diberikan pada

Tabel 4.14



Tabel 4. 14 Tabel Nilai Estimasi pada Jumlah Manusia yang
Rentan Terhadap Penyakit (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 2.256.822
2 Februari 2.256.806
3 Maret 2.256.827
4 April 2.256.893
5 Mei 2.257.009
6 Juni 2.257.171
7 Juli 2.257.376
8 Agustus 2.257.623
9 September 2.257.911
10 Oktober 2.258.235
11 November 2.258.596
12 Desember 2.258.878
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3. Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang Rentan Terhadap
Penyakit
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Gambar 4. 14 Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang Rentan
Terhadap Penyakit (Tahap Koreksi)

Gambar 4.14 menunjukkan bahwa hasil dari estimasi pada
nyamuk yang rentan terhadap penyakit malaria mengalami
penurunan dari bulan Januari-Desember pada tahun 2018 di
Papua. Berikut ini adalah hasil dari estimasi nyamuk rentan pada
bulan Januari-Desember 2018 yang diberikan pada Tabel 4.15



Tabel 4. 15 Tabel Nilai Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang
Rentan Terhadap Penyakit (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 100.000
2 Februari 97.492
3 Maret 95.044
4 April 92.653
5 Mei 90.317
6 Juni 88.035
7 Juli 85.806
8 Agustus 83.628
9 September 81.501
10 Oktober 79.424
11 November 77.395
12 Desember 75.414
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4. Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang Terinfeksi
Terhadap Penyakit
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Gambar 4. 15 Hasil Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang
Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap Koreksi)

Gambar 4.15 menunjukkan bahwa hasil dari estimasi untuk
nyamuk terinfeksi terhadap penyakit malaria mengalami kenaikan
dari bulan Januari-Agustus dan mengalami penurunan pada bulan
September-Desember tahun 2018 di Papua. Berikut ini adalah
hasil dari estimasi nyamuk terinfeksi terhadap penyakit malaria
pada bulan Januari-Desember 2018 yang diberikan pada Tabel
4.16



Tabel 4. 16 Tabel Nilai Estimasi pada Jumlah Nyamuk yang
Terinfeksi Terhadap Penyakit (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 1.000
2 Februari 2.116
3 Maret 4.966
4 April 8.116
5 Mei 9.678
6 Juni 10.448
7 Juli 10.845
8 Agustus 11.109
9 September 10.821
10 Oktober 10.720
11 November 10.239
12 Desember 9.521
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5. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Rekrutmen dari Nyamuk

Banyaknya nyamuk

Gambar 4. 16 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Rekrutmen

Berdasarkan Gambar 4.16 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk rate rekrutmen berbentuk konstan dikarenakan nilai awal
dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga konstan, dan nilai
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Tabel 4. 17 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Rate Rekrutmen
dari Nyamuk (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 474,819
2 Februari 474,819
3 Maret 474,819
4 April 474,819
5 Mei 474,819
6 Juni 474,819
7 Juli 474,819
8 Agustus 474,819
9 September 474,819
10 Oktober 474,819
11 November 474,819
12 Desember 474,819
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6. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia Infected
Menjadi Recovered
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Gambar 4.17 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia
Infected Menjadi Recovered (Tahap Koreksi)

Berdasarkan Gambar 4.17 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk Manusia infected menjadi recovered berbentuk konstan
dikarenakan nilai awal dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga
konstan, dan nilai estimasi nya adalah 0, 0074.
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Tabel 4.18 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Rate Manusia

Infected Menjadi Recovered (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0,0074
2 Februari 0,0074
3 Maret 0,0074
4 April 0,0074
5 Mei 0,0074
6 Juni 0,0074
7 Juli 0,0074
8 Agustus 0,0074
9 September 0,0074
10 Oktober 0,0074
11 November 0,0074
12 Desember 0,0074
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7. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia Akibat
Terjangkit Penyakit
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Gambar 4.18 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Manusia
Akibat Terjangkit Penyakit (Tahap Koreksi)

Berdasarkan Gambar 4.18 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk rate manusia akibat terjangkit penyakit berbentuk konstan
dikarenakan nilai awal dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga
konstan, dan nilai estimasi nya adalah 0, 00044653.



Tabel 4. 19 Tabel Nilai Estimasi pada Rate Manusia Akibat

Terjangkit Penyakit (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0,00044653
2 Februari 0,00044653
3 Maret 0,00044653
4 April 0,00044653
5 Mei 0,00044653
6 Juni 0,00044653
7 Juli 0,00044653
8 Agustus 0,00044653
9 September 0,00044653
10 Oktober 0,00044653
11 November 0,00044653
12 Desember 0,00044653
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8. Hasil Estimasi pada Parameter Rate Kontak Nyamuk dengan

Manusia
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Gambar 4. 19 Hasil Estimasi pada Parameter Rate Kontak
Nyamuk dengan Manusia (Tahap Koreksi)

Berdasarkan Gambar 4.19 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk rate kontak nyamuk dengan manusia berbentuk konstan
dikarenakan nilai awal dari estimasi rate rekrtumen nyamuk juga
konstan, dan nilai estimasi nya adalah 0, 637.
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Tabel 4. 20 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Rate Kontak

Nyamuk dengan Manusia (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0,637
2 Februari 0,637
3 Maret 0,637
4 April 0,637
5 Mei 0,637
6 Juni 0,637
7 Juli 0,637
8 Agustus 0,637
9 September 0,637
10 Oktober 0,637
11 November 0,637
12 Desember 0,637
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9. Hasil Estimasi pada Parameter Penyebaran Penyakit dari
Nyamuk ke Manusia
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Gambar 4. 20 Hasil Estimasi pada Parameter Penyebaran
Penyakit dari Nyamuk ke Manusia (Tahap Koreksi)

Berdasarkan Gambar 4.10 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk kemungkinan penyebaran penyakit dari nyamuk ke
manusia berbentuk konstan dikarenakan nilai awal dari estimasi
rate rekrtumen nyamuk juga konstan, dan nilai estimasi nya
adalah 0, 73.
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Tabel 4. 21 Tabel Nilai pada Parameter Penyebaran Penyakit dari
Nyamuk ke Manusia (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0,73
2 Februari 0,73
3 Maret 0,73
4 April 0,73
5 Mei 0,73
6 Juni 0,73
7 Juli 0,73
8 Agustus 0,73
9 September 0,73
10 Oktober 0,73
11 November 0,73
12 Desember 0,73
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10. Hasil Estimasi pada Parameter Penyebaran Penyakit dari
Manusia ke Nyamuk
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Gambar 4. 21 Hasil Estimasi pada Parameter Penyebaran
Penyakit dari Manusia ke Nyamuk (Tahap Koreksi)

Berdasarkan Gambar 4.21 dapat dilihat bahwa hasil dari estimasi
untuk kemungkinan penyebaran penyakit dari manusia ke
nyamuk berbentuk konstan dikarenakan nilai awal dari estimasi
rate rekrtumen nyamuk juga konstan, dan nilai estimasi nya
adalah 0, 1327.



Tabel 4. 22 Tabel Nilai Estimasi pada Parameter Penyebaran
Penyakit dari Manusia ke Nyamuk (Tahap Koreksi)

NO Bulan Nilai Estimasi
1 Januari 0,1327
2 Februari 0,1327
3 Maret 0,1327
4 April 0,1327
5 Mei 0,1327
6 Juni 0,1327
7 Juli 0,1327
8 Agustus 0,1327
9 September 0,1327
10 Oktober 0,1327
11 November 0,1327
12 Desember 0,1327
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan
Dari hasil pembahasan yang telah disajikan pada Bab

sebelumnya, maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

1. Langkah-langkah untuk melakukan estimasi parameter
penyebaran penyakit malaria dengan menggunakan Metode
Kalman Filter. Langkah pertama, melakukan titik setimbang
pada saat non endemik selanjutnya dilakukan pembentuk
model linear ada saat non endemik karena model matematika
pada penyebaran penyakit malaria merupakan bentuk non-
linear. Setelah diperoleh persamaan linear, dilakukan
pendiskritan model pada saat non endemik agar menghasilkan
persamaan dalam waktu diskrit. Dan dilakukan analisis
kestabilan sistem dengan menggunakan sistem linear dan
diskrit yang sudah didapatkan, hasilnya sistem untuk
mengetahui apakah sistem tersebut stabil untuk analisis
kestabilan non endemik dengan empat variabel dan stabil
untuk analisis kestabilan non endemik dengan empat variabel
dan 6 parameter.

2. Analisia hasil simulasi numerik pada estimasi parameter
model penyebaran penyakit malaria adalah membandingkan
nilai estimasi dengan nilai data jumlah bulanan kumulatif pada
kasus manusia yang terinfeksi malaria di provinsi Papua pada
bulan Januari-Desember tahun 2018 yang mengahsilkan
MAPE 2,67% dapat disimpulkan bahwa tingkat akurasi
peramalan tinggi karena <10%. Sehingga dari estimasi
parameter yang diamati dari bulan Januari- Desember tahun
2018 tersebut dapat digunakan untuk mengestimasi parameter
lainnya vyaitu, jumlah manusia yang rentan terhadap penyakit,
jumlah nyamuk vyang rentan terhadap penyakit, jumlah
nyamuk yang terinfeksi terhadap penyakit, rate rekrutmen dari
nyamuk, rate manusia infected menjadi recovered, rate
manusia akibat terjangkit penyakit, rate kontak nyamuk
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dengan manusia, probability penyebaran penyakit dari nyamuk
ke manusia, dan probability penyebaran penyakit dari manusia
ke nyamuk dengan menggunakan metode Kalman Filter.

5.2, Saran

Diharapkan pada penelitian selanjutnya untuk mencari
estimasi parameter penyebaran penyakit malaria atau penyakit
lainnya di masa mendatang dengan menggunakan metode
Extended Kalman Filter atau Ensamble Kalman Filter.
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LAMPIRAN A
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Source Code Matlab Analisa Kestabilan Non Endemik atau
Bebas Penyakit dengan Empat Variabel

format long;

Ih = 7793;

Iv = 1000;

Sh = 2256822;

Sv = 100000;

Nh = Sh + Ih;

Ah = 94.6002;

Av= 474.8190;

gammah = 0.0074;

miuh = 0.00004;

miuv = 0.025;

deltah = 0.00044653;

beta = 0.637;

pl = 0.73;

p2 = 0.1327;

dt=1;

A = zeros(4,4);

A(l,1)= ( -miuh*dt) +1;
A(1l,2)=gammah*dt;

A(1,3)=0;

A(l1,4)=0;

A(2,1)=0;
A(2,2)=-(miuh+tgammah+deltah) *dt+1;
A(2,3)=0;
A(2,4)=((pl*beta*Ah*dt) / (Nh*miuh)) ;
A(3,1)=0;
A(3,2)=((-p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;
A(3,3)=(-miuv*dt) +1;

A(3,4)=0;

A(4,1)=0;
A(4,2)=((p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;
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A(4,3)=0;

A(4,4)=(-miuv*dt) +1;

A=[A(1,1) A(1,2) A(1,3) A(1l,4); A(2,1) A(2,2)
A(2,3) A(2,4); A(3,1) A(3,2) A(3,3) A(3,4);
A(4,1) A(4,2) A(4,3) A(4,4)]
eig(a)

roots (poly (A))
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LAMPIRAN B

Source Code Matlab Analisa Kestabilan Non Endemik atau
Bebas Penyakit dengan 4 Variabel dan 6 Parameter

format long;

Ih = 7793;

Iv = 1000;

Sh = 2256822;
Sv = 100000;
Nh Sh + Ih;
Ah = 94.6002;
Av= 474.8190;

gammah = 0.0074;
miuh = 0.00004;

miuv = 0.025;

deltah = 0.00044653;
beta = 0.637;

pl = 0.73;

p2 = 0.1327;

A = zeros(10,10); %zero (13,13)

for 1i=5:10 %Suntuk 5 - 13
A(i,i)=1;

end

dt=1
=(-miuh*dt)+1;

gammah*dt
(miuh+gammah+deltah) *dt+1;
(
(

~ 0~ 0~

pl*beta*Ah*dt)/ (Nh*miuh)) ;

~ 0~

=(
=((-p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;
=(-miuv*dt) +1;
((p2*beta*Av*dt)/(Nh*miuv));
=(-miuv*dt) +

g e
NS
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roots (poly (A))



LAMPIRAN C

Source Code Kalman Filter Tahap Prediksi

$Program Kalman Filter
clc;

clear all;

close all;

disp('Kalman Filter Malaria')

format long;

$DATA REAL

zdata=[7793 14495 21432 28694 34412 40046 45622
51239 55969 61038 65247 68855];

szdata = [7793 6702 6937 7262 5718 5634 5576
5617 4730 5069 4209 3608];

[b, c] = size(zdata):;

f = 10; %banyaknya titik

T = c-1; %banyaknya iterasi/ banyaknya data
(kenapa dikurangin satu)
ukur = 1; %jumlah titik ukur
data pengukuran yang punya datanya)
r = 5; %error pengukuran

o)

pa = eye(f)*10; % kovarian error awal

o)

qg = eye(f)*9; % error model

$STAHAP INISIALISASI
1= eye(13);

R = 0.01;

PO = 0.01;

Q = 0.01;

$Nilai Variabel
Ih = 7793;
Iv = 1000;

85
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Sh = 2256822;
Sv = 100000;
Nh = Sh + Ih;

%$Nilai Parameter
$Ah = 94.9269;
Ah = 94.6002;
Av= 474.8190;
gammah 0.0074;
miuh = 0.00004;
miuv = 0.025;
deltah 0.00044653;
beta = 0.637;

pl = 0.73;

p2 = 0.1327;

ool

A = zeros(10,10); %zero (13,13)

for 1i=5:10 %Suntuk 5 - 13
A(i,i)=1;

end

dt=1;

=(-miuh*dt)+1;

*gammah*dt
(miuh+gammah+deltah) *dt+1;
(pl*beta*Ah*dt) / (Nh*miuh)) ;
(-p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv) ) ;
(

~

~

~

miuv*dt) +1;
p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv) ) ;
miuv*dt) +1;

~

~
BN WD NN R

~

b A e

B W W N R P
~

~

% Matriks H
H=zeros (1,10); % H=matriks pengukuran
berukuran bxs
H(1,2)=1
=01 00 0O0OO0O0OO0OO0OO0OTO0OO0];
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n=size(H,1); % Dimensi matriks H gaperlu
R1=R*n; % Matriks kovariansi model error
R1=R*H;

% Inisialisasi

x0 = [Sh Ih Sv Iv Av gammah deltah beta pl p2];
xa(l,1l) = x0(1,1);
xa(2,1) = x0(1,2);
xa(3,1) = x0(1,3);
xa(4,1) = x0(1,4);
xa(5,1) = x0(1,5);
xa(6,1) = x0(1,6);
xa(7,1) = x0(1,7);
xa(8,1) = x0(1,8);
xa(9,1) = x0(1,9);
xa(10,1) = x0(1,10);
$xa(l1l,1) = x0(1,11);

% xre0=x0; %sebagai state atau keadaan
% xrea=x0;% prediksi

o)

% xcor=x0; % sebagai coreksi tahap koeksidipake

% d=ones(s,1); %$skip

% W=0.02; %noise bebas

% Mxreal=[]; %hasil estimasi prediksi

% Mxcor =[];%hasil estimasi dikasi data
pengukuran

$ itr=[]; %iterasi

for i=1:T

dat = 1;

$Vektor koefisien noise
G = randn(f,1); %noise

% %Model sistem pengukuran untuk parameter yang
tidak memiliki data real

$ X0 = x0' %iterasi
$ X1 = x0"';
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o

Xre = A*X + sqgrt(Q)*randn(f,1);
Zrand = H*Xre+sqgrt(R)*randn(l,1);

o

% Xretot = [X0 Xre]; Sbuat looping nilai awal
sama nilai x yang baru
% X0 = Xretot; %data asli tapi hasil random ,

buat nampilin data asli random
$ X1 = Xre;

%tahap prediksi KF untuk
A(1l,1)=(-miuh*dt)+1;
A(l,2)=gammah*dt;

)
A(2,2)=-(miuvuh+gammah+deltah) *dt+1;
A(2,4)=((pl*beta*Ah*dt)/ (Nh*miuh)) ;
A(3,2)=((-p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;
A(3,3)=(-miuv*dt)+1;
A(4,2)=((p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;

)

A(4,4)=(-miuv*dt)+1;

%tahap prediksi
xf(:,i+l) = A*xa(:,1); % : baris x untuk
semua , : kedua untuk y kolom untuk semua , i =
banyak nya ke berapa iterasinya %$estimasi
pf(:,:,i+tl) = A*pa(:,:,1)*A' + g; Skovarian
tahap prediksi
xftot = [xfo xf];
xfo = xftot;

o\°

o\°

%tahap koreksi KF untuk yang memiliki data
kK(:,:,1+1) =
pf(:,:,i+l)*H"*inv(H*pf (:,:,1+1) *H'+
eye (ukur) *r) ;

xa(:,1i+1) = xf(:,1+1) +
k(:,:,1+1)*(zdata(:,1+1) - H*xf(:,1+1));
pa(:,:,i+tl) = (eye(f) -
k(:,:,i+1)*H) *pf(:, :,1i+1);
% xatot = [xfo xal;

% %tahap koreksi KF untuk parameter tanpa data



% k2 (:,:,1+t1) =

pf(:, :,i+l)*H"*inv (H*pf(:,:,1+1) *H'+
eye (ukur) *r) ;

S xal (:,1+1) = xf(:,1+1) +
k2(:,:,1i+1l)*(Zrand(:,:) - H*xf(:,i+1));
S pal(:,:,1+1l) = (eye(f) -

k2 (:,:,1+1)*H) *pf (:, :,1+1);

%

end

figure (1)

plot(l1:T+1,zdata(l,:),"'-—o',1:T+1,x£(2,:),"'—-

1)
hold on

%plot (itr,Mxcor(l,:),'-*m'")
title('Estimasi Penyakit model

89

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo

r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('"waktu(t) ") ;

yvlabel ('Banyaknya Orang');

legend ('Real Manusia terinfeksi', 'KF Manusia

terinfeksi'); %ada 13

grid on

RMSE=sqrt ((sum((zdata(l,:)-x£(2,:))."2))/T)
figure (2)

plot (1:T+1,x£(1,:),"'-=*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold"', 'fontsize',10, 'colo

r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t)");

ylabel ('Banyaknya Orang');

legend ('KF Manusia Rentan'); %ada 13
grid on

figure (3)
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plot(1:T+1,x£(3,:),"'-=-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya Nyamuk');

legend ('KF Nyamuk Rentan'); %ada 13

grid on

figure (4)

plot (1:T+1,xf(4,:),"'-—-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model
Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .1]);

hold on;

xlabel ("waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya Nyamuk');

legend ('KF Nyamuk Terinfeksi'); %ada 13
grid on

o\°

figure (5)

plot(1:T+1,xa(5,:),"'-=-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ("waktu(t) ') ;

ylabel ('Banyaknya nyamuk') ;

o° oP

o\°

o° o

o\°

% legend ('KF rate kematian nyamuk'); %ada 13
% grid on
figure (5)

plot (1:T+1,x£(5,:),'-=*");
hold on
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title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya nyamuk');

legend ('KF rate rekrutmen nyamuk'); %ada 13

grid on

figure (6)

plot(1:T+1,xf(6,:),"'-=-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya orang');

legend ('KF manusia infected menjadi recovered');
%ada 13

grid on

figure (7)

plot (L:T+1,x£(7,:),"'-—*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t)");

ylabel ('Banyaknya orang');

legend ('KF rate manusia akibat terjangkit
penyakit'); %ada 13

grid on

figure (8)
plot (1:T+1,x£(8,:),'-—*");
hold on
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title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya nyamuk');

legend ('KF rate kontak nyamuk dengan manusia');
%ada 13

grid on

figure (9)

plot(1:T+1,x£(9,:),"'--*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya penyebaran');

legend ('KF penyebaran penyakit dr nyamuk ke
manusia'),; %ada 13

grid on

figure (10)

plot (1:T+1,x£(10,:),"'-=*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t)");

ylabel ('Banyaknya penyebaran');

legend ('KF penyebaran penyakit dr manusia ke
nyamuk'); %ada 13

grid on

disp('Nilai estimasi kf 1'")
xf(1,:)
disp('Nilai estimasi kf 27'")



xf(2,:)
disp('Nilai
xf(3,:)
disp('Nilai
xf(4,:)
disp('Nilai
xf(5,1:)
disp('Nilai
xf(6,:)
disp('Nilai
xf(7,:)
disp('Nilai
xf (8, 1)
disp('Nilai
xf (9, )
disp('Nilai
xf (10, :)

estimasi

estimasi

estimasi

estimasi

estimasi

estimasi

estimasi

estimasi

kf

kf

kf

kf

kf

kf

kf

kf
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LAMPIRAN D

Source Code Kalman Filter Tahap Koreksi

$Program Kalman Filter

clc;

clear all;

close all;

disp('Kalman Filter Malaria')
format long;

$DATA REAL

zdata=[7793 14495 21432 28694 34412 40046 45622
51239 55969 61038 65247 68855];

$zdata = [7793 6702 6937 7262 5718 5634 5576
5617 4730 5069 4209 3608];

[b, c] = size(zdata):;

f = 10; %banyaknya titik
T = c-1; %banyaknya iterasi/ banyaknya data
(kenapa dikurangin satu)

ukur = 1; %jumlah titik ukur (variabel yang ada
data pengukuran yang punya datanya)
r = 5; %$error pengukuran

[}

pa = eye(f)*10; % kovarian error awal

o)

qg = eye(f)*9; % error model

$STAHAP INISIALISASI

1= eye(13);

R = 0.01;

PO = 0.01;

Q0 = 0.01;

$f=13;

s=10; %bentuk matriks keadaan
$s=f;

$Nilai Variabel
Ih = 7793;
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Iv = 1000;
Sh = 2256822;
Sv = 100000;

Nh = Sh + Ih;

%Nilai Parameter

Ah = 94.9269;

Av= 474.8190;

gammah 0.00074;
miuh = 0.0004;

miuv = 0.025;

deltah 0.00044653;
beta = 0.637;

pl = 0.73;

p2 = 0.1327;

ool

A = zeros(10,10); %zero (13,13)
for i=5:10 %Suntuk 5 - 13

A(i,i)=1;
end
dt=1;
A(l,1)=(-miuh*dt)+1;
A(1l,2)=gammah*dt;
A(2,2)=-(miuvh+gammah+tdeltah) *dt+1;
A(2,4)=((pl*beta*Ah*dt)/ (Nh*miuh)) ;
A(3,2)=((-p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;
A(3,3)=(-miuv*dt)+1;
A(4,2)=((p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;
A(4,4)=(-miuv*dt) +1;

~

% Matriks H
H=zeros (1,10); % H=matriks pengukuran
berukuran bxs
H(1,2)=1
=01 00 0O0OO0O0OO0OO0OO0OTO0OO0];
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n=size(H,1); % Dimensi matriks H gaperlu
R1=R*n; % Matriks kovariansi model error
R1=R*H;

% Inisialisasi

x0 = [Sh Ih Sv Iv Av gammah deltah beta pl p2];
xa(l,1l) = x0(1,1);
xa(2,1) = x0(1,2);
xa(3,1) = x0(1,3);
xa(4,1) = x0(1,4);
xa(5,1) = x0(1,5);
xa(6,1) = x0(1,6);
xa(7,1) = x0(1,7);
xa(8,1) = x0(1,8);

xa(9,1) = x0(1,9);
xa(10,1) = x0(1,10);
$xa(11l,1) = x0(1,11);

for i=1:T

dt = 1;

$Vektor koefisien noise
G = randn(f,1); %noise

%tahap prediksi KF untuk
A(1l,1)=(-miuh*dt)+1;
A(1l,2)=gammah*dt;
A(2,2)=-(miuh+tgammah+deltah) *dt+1;

A(2,4)=((pl*beta*Ah*dt)/ (Nh*miuh)) ;
=((-p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;

A(3,3)=(-miuv*dt) +1;

A(4,2)=((p2*beta*Av*dt) / (Nh*miuv)) ;

)
)
)
A(3,2)
)
)
A(4,4)=(-miuv*dt) +1;
xf(:,i+1l) = A*xa(:,1); % : baris x untuk semua ,
kedua untuk y kolom untuk semua , 1 = banyak

nya ke berapa iterasinya %estimasi

pf(:,:,i+l) = A*pa(:,:,1)*A' + g; Skovarian
tahap prediksi
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%tahap koreksi KF untuk yang memiliki data
kK(:,:,14+1) =
pf(:,:,i+1)*H"*inv (H*pf (:,:,1+1) *H"+
eye (ukur) *r) ;

xa(:,i+1l) = x£(:,1+1) +
kK(:,:,1+1)*(zdata(:,i+1) - H*xf(:,1i+1));
pa(:,:,1+1l) = (eye(f) -

k(:,:,i+1)*H) *pf(:, :,1i+1);
end

figure (1)

plot (1:T+1,zdata(l,:),'--0o',1:T+1l,xa(2,:),'"'--
=)

hold on

%plot (itr,Mxcor(l,:),"'-*m")

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .1]);

hold on;

xlabel ("waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya Orang');

legend ('Real Manusia terinfeksi', 'KF Manusia
terinfeksi'); %ada 13

grid on

RMSE=sqrt ( (sum( (zdata(l,:)-xa(2,:)).%2))/T)
figure (2)

plot (1:T+1l,xa(l,:),"'-—*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize',10, 'colo
r',[.0 .0 .1]);

hold on;

xlabel ('waktu(t)");

ylabel ('Banyaknya Orang');

legend ('KF Manusia Rentan'); %ada 13

grid on
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figure (3)
plot(l:T+1,xa(3,:),"'--*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model
Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya Nyamuk');

legend ('KF Nyamuk Rentan'); %ada 13
grid on

figure (4)

plot(1:T+1,xa(4,:),'-—-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model
Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .1]);

hold on;

xlabel ('"waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya Nyamuk');

legend ('KF Nyamuk Terinfeksi'); %ada 13
grid on

figure (5)

plot (1:T+1,xa(5,:),'-=-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold"', 'fontsize',10, 'colo
r',[.0 .0 .1]);

hold on;

xlabel ('waktu(t)");

ylabel ('Banyaknya nyamuk') ;

legend ('KF rate rekrutmen nyamuk'); %ada 13
grid on

figure (6)
plot (1:T+1,xa(6,:),'-—*");
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hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya orang');

legend ('KF manusia infected menjadi recovered');
%ada 13

grid on

figure (7)

plot(1:T+1,xa(7,:),"'-=-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ("waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya orang');

legend ('KF rate manusia akibat terjangkit
penyakit'); %ada 13

grid on

figure (8)

plot (1:T+1,xa(8,:),'--*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .1]);

hold on;

xlabel ('waktu(t)");

ylabel ('Banyaknya nyamuk') ;

legend ('KF rate kontak nyamuk dengan manusia');
%ada 13

grid on

figure (9)
plot(1:T+1,xa(9,:),'--*");
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hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya penyebaran');

legend ('KF kemungkinan penyebaran penyakit dr
nyamuk ke manusia'); %ada 13

grid on

figure (10)

plot (1:T+1,xa (10,:),"'-=-*");

hold on

title('Estimasi Penyakit model

Malaria', 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 10, 'colo
r',[.0 .0 .11);

hold on;

xlabel ('"waktu(t) ") ;

ylabel ('Banyaknya penyebaran');

legend ('KF kemungkinan penyebaran penyakit dr
manusia ke nyamuk'); %ada 13

grid on

disp('Nilai estimasi kf 1'")
xa (1, :)
disp('Nilai estimasi kf 2'")
xa(2,:)
disp('Nilai estimasi kf 3'")
xa(3,:)
disp('Nilai estimasi kf 4")
xa (4, :)
disp('Nilai estimasi kf 5'")
xa (5, 1)
disp('Nilai estimasi kf 6'")
xa (6, :)
disp('Nilai estimasi kf 7")
xa (7, :)
disp('Nilai estimasi kf 8'")
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xa (8, :)
disp('Nilai estimasi kf 9'")
xa (9, :)
disp('Nilai estimasi kf 10")
xa (10, )
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