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Abstract 

Corona Virus Disease 2019 (COVID-19) is a new disease that was reported in Wuhan China in December 

2019. To analyze vaccine administration data by region. The k-means algorithm is an easy and effective 

algorithm to find clusters in the data. The stages in the clustering process and finding the cluster centroid and 

updating the location of each cluster into a new centroid value in each k cluster repeats steps 3 to 5 until 

convergence or stops. Analysis of the need for vaccination based on priority area levels by utilizing data on 

the distribution of COVID-19 cases in each province in Indonesia can produce a cluster model using the 

clustering method according to the specified stages. The K-Means algorithm is used to demonstrate a new 

knowledge and perspective, namely by grouping provinces in Indonesia based on the 3 proposed clusters, 

namely cluster 1 is a high priority level consisting of 2 provinces, cluster 2 is the main priority consisting of 2 

provinces, and the third is cluster 3 which is a general priority consisting of 30 provinces in Indonesia. Testing 

using the RapidMiner Studio application also produces relevant insights into the model specified during 

manual calculations which has a Davies-Bouldin Index evaluation value for the algorithm model of 0.083. 

Keywords: Data Mining, K-Means, Covid-19, All Indonesian Province

Abstrak 

 

Corona Virus Disease 2019 (COVID-19) 

merupakan penyakit baru yang dilaporkan di 

Wuhan China pada Desember 2019. Untuk 

menganalisis data pemberian vaksin berdasarkan 

wilayah. Algoritma k-means merupakan algoritma 

yang mudah dan efektif untuk menemukan klaster 

dalam data. Adapun tahapan dalam proses 

clustering dan menemukan centroid klaster dan 

memperbarui lokasi masing-masing cluster ke 

dalam nilai centroid yang baru pada masing-

masing k cluster mengulang langka 3 sampai 5 

sampai konvergensi atau terhenti. Analisis 

kebutuhan penyelenggaraan vaksinasi berdasar 

tingkat wilayah prioritas dengan memanfaatkan 

data sebaran kasus COVID-19 di setiap provinsi di 

Indonesia dapat menghasilkan suatu model klaster 

dengan menggunakan metode klasterisasi sesuai 

dengan tahapan yang ditentukan. Algoritma K-

Means digunakan untuk menunjukkan sebuah 

pengetahuan dan perspektif baru, yakni dengan 

mengelompokkan provinsi di Indonesia 

berdasarkan 3 klaster yang diusulkan, yakni klaster 

1 merupakan tingkat prioritas tinggi yang terdiri 

dari 2 provinsi, klaster 2 adalah  prioritas utama 

yang terdiri dari 2 provinsi, dan yang ketiga adalah 

klaster 3 yakni prioritas umum yang terdiri dari 30 

provinsi di Indonesia. Pengujian menggunakan 

aplikasi RapidMiner Studio juga menghasilkan 

wawasan yang relevan terhadap model yang 

ditentukan saat perhitungan manual yang dimana 

memiliki nilai evaluasi Davies-Bouldin Index 

untuk model algoritma tersebut sebesar 0,083. 

Kata kunci: Data Mining, K-Means, Covid-19, 

Seluruh Provinis Indonesia 

 

1. Pendahuluan 

 Corona Virus Disease 2019 (COVID-19) 

adalah penyakit baru yang dilaporkan di Wuhan 

China pada Desember 2019 [1]. Meskipun pusat 

penyebaran virus tersebut berada di Kota Wuhan, 

China, kini virus tersebut telah tersebar menjangkit 

keseluruh masyarakat dunia, berdasarkan sumber 

dari www.covid19.go.id di Indonesia sendiri per 

tanggal 20 Januari 2021 terdapat 939 ribu lebih 

kasus dan sebanyak lebih dari 26 ribu lebih kasus 

yang mengakibatakan kematian. Dilihat dari 

pesatnya penyebaran COVID- 19 serta bahaya 

yang ditimbulkan bila tidak lekas ditangani, 

pemerintah Indonesia mengembangkan vaksin 

sebagai salah satu cara menghambat penyebaran. 

Vaksin tidak hanya melindungi mereka yang telah 

divaksinasi namun juga akan melindungi 

masyarakat luas dengan mengurangi penyebaran 

penyakit yang terjadi didalam populasi tersebut [2]. 

Pengembangan vaksin yang aman dan efektif 

sangat penting dilakukan karena diharapkan dapat 

menghentikan penyebaran dan mencegah 

penyebaran penyakit di masa mendatang. 

 Dalam menyikapi hal tersebut, Pemerintah 

Indonesia juga turut aktif dalam rencana kegiatan 

vaksinasi yang akan diberikan kepada 

masyarakatnya. Rencana kegiatan vaksinasi 
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tersebut haruslah mempertimbangkan segala 

aspek, mulai dari aspek kelayakan vaksin yang 

akan digunakan, resiko pasca pemakaian, sampai 

tahapan & prosedur dari pemberian vaksin hingga 

nantinya sampai ke masyarakat. Semua aspek 

tersebut haruslah dipertimbangkan secara 

terperinci agar rencana kegiatan vaksinasi dapat 

berjalan dengan baik dan terhindar dari hal-hal 

yang justru akan merugikan [3].  

 Salah satu aspek yang harus diperhatikan 

dalam pemberian vaksin covid-19 kepada 

masyarakat adalah penggunaan vaksin berdasarkan 

wilayah. Oleh karena itu data pemberian vaksin 

harus diklasterisasi dengan baik. Salah satu 

algoritma yang dapat digunakan untuk klasterisasi 

data yaitu algoritma k-means. Klasterisasi atau 

yang lebih dikenal dengan analisis klaster 

merupakan proses pengelompokan data ke dalam 

satu kelas objek yang sama. Sedangkan k-means, 

merupakan metode penganalisaan data dalam data 

mining dimana proses pemodelan tanpa supervisi 

dan merupakan salah satu metode yang 

mengelompokan data secara partisi. Pada metode 

k-means, data dikelompokan menjadi beberapa 

kelompok dimana setiap kelompok mempunyai 

karakteristik yang mirip atau sama dengan lainnya, 

namun dengan kelompok lainnya memiliki 

karakteristik yang berbeda [4]. 

 Pada penelitian ini akan dilakukan klasterisasi 

data covid-19 menggunakan algoritma k-means 

untuk mengetahui vaksin yang telah diberikan 

maupun yang belum diberikan kepada masyarakat 

berdasarkan wilayah untuk mempermudah dalam 

pemerataan program vaksinasi  yang 

diselenggarakan oleh pemerintah. 

 

2. Metode Penelitian 

2.1 Objek Penelitian 

 Pada penelitian ini, tahapan yang akan 

digunakan dalam melakukan cluster data vaksin 

terhadap vaksinisasi masyarakat dan penentuan 

atribut standar penilian dari data vaksin untuk 

mempermudah penelitian sehingga penelitian 

dapat berjalan dengan baik dan sistematis, serta 

memenuhi tujuan yang diinginkan. 

 

2.2 Tahapan Penelitian 

 Dalam melakukan analisa dan mencari pola 

data untuk dijadikan sebuah dataset dalam 

memudahkan penelitian dan dapat berjalan dengan 

sistematis dan memenuhi tujuan yang diinginkan 

maka dibuat langkah – langkah dalam tahapan 

penelitian yang akan dilakukan berikut : 

 
Gambar 3.1 Tahap Penelitian [10] 

 

2.2.1 Pengumpulan Data 

 Pengumpulan data cara yang dapat digunakan 

oleh peneliti untuk mengumpulkan data kasus 

Covid-19 di Indonesia yang memiliki atribut 

provinsi, kasus terkonfirmasi dan kasus sembuh 

yang ditetapkan dalam penelitian sehingga dapat 

dipelajari kemudian ditarik kesimpulannya. 

Dataset yang digunakan dalam penelitian diambil 

dari site https://www.antaranews.com/covid-19 

dengan status data per tanggal 25 Maret 2022. 

 

2.2.2 Pengolahan Data 

 Pada tahap ini menjelaskan tentang tahap awal 

data mining. Data yang telah didapatkan akan 

diolah keformat yang dibutuhkan, 

pengelompokkan dan penentuan atribut data. 

Dalam melakukan pengolahan data awal, akan 

dilakukan beberapa tahapan agar didapatkan data 

yang bisa digunakan untuk tahap selanjutnya. 

Beberapa tahapan tersebut yaitu : 

 

2.2.2.1 Data Cleaning 

 Pada tahap data cleaning merupakan proses 

pembersihan dari data yang akan dipakai untuk 

penghapusan data dengan membuang missing 

value, duplikasi data, dan memeriksa inkonsistensi 

dari sebuah data dan memperbaiki kesalahan pada 

data. Proses pemberihan data dilakukan secara 

manual untuk memastikan bahwa data yang telah 

dipilih layak untuk dilakuka proses permodelan. 
Tabel 3.1 Contoh Data Cleaning 

Provinsi 
Dira
wat 

Terkonf
irmasi 

Sem
buh 

Meni
nggal 

SUMATERA_
SELATAN 

5 11 6 0 

BENGKULU 1 1 0 0 

PROVINSI 
JAWA 
TENGAH 

0 1 1 0 

LAMPUNG 
TENGAH 

1 1 0 0 

 

2.2.2.2 Data Selection 

 Tahapan data selection merupakan proses 

pemilihan data dari sekumpulan data operasional 

yang ada sebelum masuk ke tahap mining data
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maupun informasi. Pada tahap ini juga akan 

dilakukan pemilihan data dengan seleksi atribut 

yang diperlukan ke proses selanjutnya, sehingga 

atribut yang tidak memiliki keterkaitan terhadap 

tahapan penerapan model nantinya akan direduksi 

agar dimensi data menjadi lebih ringkas. 

Pada dataset awal terdapat 5 atribut seperti yang 

ada pada Tabel 3.2 berikut. 

 
Tabel 3.2 Atribut awal pada dataset 

No. Nama Atribut Tipe Data 

1 Provinsi Text                           

2 Dirawat Numerik                             

3 Terkonfirmasi                     Numerik                              

4 Sembuh                 Numerik                              

5 Meninggal Numerik 

 

Pada proses seleksi atribut ini beberapa atribut 

yang tidak berhubungan dan berkaitan dengan 

tahap pemodelan klastering dan algoritma K-

Means tidak akan digunakan dalam proses 

selanjutnya. Atribut yang dipakai hanya atribut 

provinsi,  terkonfirmasi, dan meninggal. 

 
Tabel 3.3 Hasil proses seleksi atribut 

No. Nama Atribut Tipe Data 

1 Provinsi Text                           

2 Terkonfirmasi              Numerik                              

3 Meninggal Numerik 

 

2.2.2.3 Data Transformation 

 Tahap data transformation merupakan proses 

mengubah format data awal menjadi sebuah format 

data standar untuk proses pembacaan data dengan 

algoritma pada program maupun aplikasi yang 

digunakan. 

 
Tabel 3.4 Contoh data transformation  

Nama Prov 
Kasus 

Konfirmasi 
Kasus 

Sembuh 

Aceh 43.315 38.906 

Sumatera Utara 153.990 146.280 

Sumatera Barat 103.181 96.188 

Riau 150.006 142.874 

Jambi 37.876 35.966 

Sumatera Selatan 80.077 74.259 

Bengkulu 28.978 26.866 
 

 

2.2.3 Model Data Mining da Algoritma 

 Pada tahap ini dilakukan pemodelan data, 

metode yang dipakai pada penelitian ini adalah 

metode klasterisasi dengan algoritma k-means 

yang merupakan sebuah klasterisasi sederhana 

yang mengaplikasikan dengan asumsi ke tidak 

tergantungan (independen) yang tinggi. K-means 

merupakan metode clustering sederhana 

berdasarkan data dimana dilakukan melalui 

training set sejumlah data secara efisien dan 

mengasumsikan bahwa nilai dari sebuah input 

atribut pada kelas yang diberikan tidak tergantung 

dengan nilai atribut yang lain. 

 Algoritma K-means merupakan algoritma 

yang mudah dan efektif untuk menemukan klaster 

dalam data. Adapun tahapan dalam proses 

clustering dengan k-means antara lain[11]. 

1. Menentukan berapa banyak data yang akan 

dipartisi. 

2. Secara acak menetapkan k record menjadi 

lokasi cluster center awal. 

3. Menemukan pusat cluster terdekat. Jadi, 

dalam arti tertentu, masing-masing cluster 

center "memiliki" subset dari catatan, 

sehingga mewakili sebuah partisi dari 

kumpulan data Oleh karena itu kami 

memiliki k cluster, C1, C2,...Ck. 

4. Menemukan centroid klaster dan 

memperbarui lokasi masing-masing 

cluster ke dalam nilai centroid yang baru 

pada masing-masing k cluster 

5. Mengulang langka 3 sampai 5 sampai 

konvergensi atau terhenti. Kriteria terdekat 

pada langkah ketiga,biasanya jarang 

Euclidean, walaupun kriteria lainnya dapat 

diterapkan. Cluster centroid pada langkah 

4 ditemukan sebagai berikut. Misalkan 

terdapat nilai n titik data (a1, b1, c1), (a2, 

b2, c2) ,..., (an,bn,cn), centroid dari 

masing-masing titik ini adalah proses 

gravitasi titik dan terletak di titik (∑a i /n, 

∑b i /n, ∑c i /n ). 

 Algoritma k-means akan berakhir apabila 

centroid tidak lagi berubah. Maksudnya, 

alhgoritma berakhir ketika semua klaster C1, C2, 

C3 ….., Ck. Semua caatanyang dimiliki oleh 

masing-masing cluster centermain di klaster 

tersebut. Dan juga algoritma k-means akan 

berakhir ketika beberapa kriteria konvergensi 

dipenuhi, seperti tidak ada penyusutan signifikan 

dalam jumlah kesalahan kuadrat[11] 

[1] 

Vij =
1

𝑁𝑖
∑ Xkj

𝑁𝑖

𝑘=0
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[2] 

𝐷 = √(𝑋𝑖 − 𝑆𝑖)2 + (𝑦𝑖 − 𝑡𝑖)2 

Keterangan : 

D = Euclidean Distance 

i = banyaknya objek 

(x,y) = koordinat objek 

(s,t) = koordinat centroid atribut (𝑙) 

 

2.2.4 Evaluasi Pengujian 

 Evaluasi dapat dilakukan dengan cara 

mengamati dan menganalisa hasil dari algoritma 

yang digunakan untuk memastikan bahwa hasil 

pengujian benar-benar sesuai dengan pembahasan. 

Melakukan pengecekan terhadap setiap nilai 

atribut dan model yang sudah dibangun. Kemudian 

melakukan evaluasi dengan cara mengamati dan 

menganalisa hasil dari algoritma yang digunakan 

untuk memastikan bahwa hasil pengujian 

menghasilkan nilai cluster benar dan sesuai hasil 

pembahasan, pengujian dilakukan untuk mengukur 

keakuratan data hasil dari tiap model yang 

diusulkan. 

 

2.3 Kebutuhan Perangkat Lunak dan 

Perangkat Keras 

 Analisis kebutuhan perangkat lunak dan keras 

merupakan yang dibutuhkan untuk menentukan 

spesifikasi kebutuhan penelitian. Spesifiikasi ini 

juga meliputi elemen-elemen atau komponen-

komponenapa saja yang dibutuhkan untuk 

penelitian yang akan dibangun sampai dengan 

tahap evaluasi. 

 

2.3.1 Kebutuhan Perangkat Lunak (Software) 

 Perangkat lunak, versi dan fungsi dapat dilihat 

pada Tabel 3.5 dibawah ini. 

 
Tabel 3.5  Perangkat Lunak (Software) 

Software Versi Fungsi 

Sistem 

Operasi 

Microsoft 

Windows  

10 

Sebagai sistem 

operasi 

penelitian ini 

Microsoft 

Office Word 
2016 

Digunakan 

untuk mengolah 

laporan ini 

Microsoft 

Office Excel 
2016 

Digunakan 

sebagai media 

penulisan, dan 

pengolahan 

dataset 

Rapidminer 38.4 

Digunakan 

untuk mengolah 

dataset dan 

untuk melihat 

hasil akurasi 

dari algoritma 

yang digunakan 

 

 

2.3.2 Kebutuhan Perangkat Keras (Hardware) 

Selain perangkat lunak (software) dibutuhkan pula 

perankat keras (Hardware) sebagai pendukung 

penelitian data mining , yaitu laptop. Adapun 

spesifikasi laptop dijelaskan pada tabel 3.5 

dibawah ini : 

Tabel 3. 6  Perangkat Keras (Hardware) 

Spesifikasi 

Hardware 

Keterangan 

Processor Intel ® Core (TM) i5-

7200U CPU @2.50 

GHz 

RAM 8,00 GB 

System 

Operation 

Windows 10 

Enterprise 64-bit 

(10.0, Build 16299) 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Analisis Dataset Covid-19 Provinsi di 

Informatika 

 Analisis data dilakukan pada penelitian ini 

adalah mengumpulkan serta mempersiapkan data, 

yang dimana dataset penelitian ini merupakan 

kumpulan data akumulasi kasus harian Covid-19 di 

setiap provinsi di Indonesia per tanggal 25 Maret 

2022 yang diambil dari situs resmi berita Antara 

pada site berikut 

https://www.antaranews.com/covid-19, dimana 

data memiliki total baris sebanyak 38 record data. 

Dalam tahapan pra-processing data, dilakukan 

pembersihan data yang inkonsisten sebanyak 4 

baris record data, dan dilakukan seleksi atribut 

untuk mereduksi dimensi data dengan hanya 

menggunakan jenis atribut yang akan dimodelkan, 

sehingga dataset yang akan diproses pada tahapan 

selanjutnya hanya memiliki 34 record data dan 3 

atribut seperti terlihat pada tabel dibawah ini :
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Tabel 4. 1 Dataset Covid-19 per Provinsi di 

Indonesia 

N
o 

Nama Prov 
Kasus 

Konfirmasi 
Kasus 

Sembuh 

1 Aceh 43.315 38.906 

2 
Sumatera 
Utara 

153.990 146.280 

3 Sumatera Barat 103.181 96.188 

4 Riau 150.006 142.874 

5 Jambi 37.876 35.966 

6 
Sumatera 
Selatan 

80.077 74.259 

7 Bengkulu 28.978 26.866 

8 
Kepulauan 
Bangka 
Belitung 

64.915 61.441 

9 Lampung 73.308 57.156 

10 Kepulauan Riau 69.337 63.680 

11 DKI Jakarta 1.231.444 
1.202.90

5 

12 Jawa Barat 1.091.786 
1.023.68

4 

13 Jawa Tengah 620.629 565.091 

14 
Daerah 
Istimewa 
Yogyakarta 

218.190 184.920 

15 Jawa Timur 571.020 535.001 

16 Banten 286.512 269.392 

17 Bali 155.825 150.213 

18 
Nusa Tenggara 
Barat 

35.949 34.747 

19 
Nusa Tenggara 
Timur 

91.684 82.541 

20 
Kalimantan 
Barat 

63.059 58.569 

21 
Kalimantan 
Tengah 

55.156 52.263 

22 
Kalimantan 
Selatan 

83.984 80.879 

23 
Kalimantan 
Timur 

205.128 195.603 

24 
Kalimantan 
Utara 

44.979 41.339 

25 Sulawesi Utara 51.312 49.232 

26 
Sulawesi 
Tengah 

59.982 54.829 

27 
Sulawesi 
Selatan 

142.746 136.407 

28 
Sulawesi 
Tenggara 

25.455 24.464 

29 Gorontalo 13.803 12.863 

30 Sulawesi Barat 15.381 14.336 

31 Maluku 18.517 18.137 

32 Maluku Utara 14.348 13.220 

33 Papua 47.985 35.578 

34 Papua Barat 31.131 30.325 

 

 

3.2 Pemodelan dan Contoh Hasil Perhitungan 

Algoritma K-Means 

 Pada tahap ini penulis menentukan jumlah 

cluster yang akan dipakai, yaitu akan dibentuk 

sebanyak 3 cluster, antara lain C1, C2, dan C3. 

Dengan adanya 3 cluster ini maka akan setiap 

kelompok klaster juga akan terbagi menjadi 3 label 

kelompok, yakni kelompok Prioritas Utama pada 

C1, Prioritas Tinggi pada C2, dan Prioritas Umum 

pada C3. 

 Berikutnya ditentukan titik awal dari setiap 

cluster. Pada penelitian ini untuk titik awal cluster 

diambil secara random dengan menghitung nilai 

maksimal yang terdapat pada data ke 1 sampai data 

ke 11 untuk titik awal cluster ke 1, kemudian nilai 

maksimal yang terdapat pada data ke 12 sampai 

data ke 21 untuk titik awal cluster ke 2 dan nilai 

maksimal yang terdapat pada data ke 22 sampai 

data ke 34 untuk titik awal cluster ke 3 dari masing-

masing atribut kasus terkonfirmasi dan kasus 

sembuh, sehingga hasil penentukan titik awal 

untuk tahap perhitunga iterasi ke 1 adalah pada 

tabel 4.2 berikut. 

 
Tabel 4. 2 Titik awal klaster untuk proses iterasi ke-1 

Titik Pusat 
Awal  

 Kasus 
Konfirmasi   Kasus Sembuh  

 Cluster 
ke-1  

                      
1.231.444  

                            
1.202.905  

 Cluster 
ke-2  

                      
1.091.786  

                            
1.023.684  

 Cluster 
ke-3  

                          
205.128  

                                
195.603  

 

 Dalam menghitung jarak terdekat dari masing 

– masing data terhadap nilai awal cluster ialah 

dengan menggunakan rumus Euclidean Distance 

seperti dalam persamaan berikut : 
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[1] 

𝐷 =  √(𝑥𝑖 − 𝑠𝑖) 2 + (𝑦𝑖 − 𝑡𝑖)2 

 

 

 

 

 

 Berikut merupakan contoh dari perhitungan 

iterasi pertama pada baris data ke-1 , ke-2, dan ke-

3 pada dataset yang ada. 

1. Euclidean Distance pada Data Ke- 1 

 
D1(c1) = 

√(43.315-1.233.144) 
2
+(38.906-1.202.905)2 =  1.663.293 

D1(c2) = 

√(43.315-1.091.786) 
2
+(38.906-1.203.684)2 =  1.438.429 

D1(c3) = 

√(43.315-205.128) 
2
+(38.906-195.603)2 =  225.250 

 

 Jarak terpendek pada data pertama adalah 

225.250 yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

 

2. Euclidean Distance pada Data Ke- 2 
D2(c1) = 

√(153.990-1.233.144) 
2
+(146.280-1.202.905)2 =  1.509.094 

D2(c2) = 

√(153.990-1.091.786) 
2
+(146.280-1.203.684)2 =  1.284.250 

D2(c3) = 

√(153.990-205.128) 
2
+(146.280-195.603)2 =  71.048 

 Jarak terpendek pada data kedua adalah 

71.048 yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

3. Euclidean Distance pada Data Ke- 3 

 
D3(c1) = 

√(103.181-1.233.144) 
2
+(96.188-1.202.905)2 =  1.580.443 

D3(c2) = 

√(103.181-1.091.786) 
2
+(96.188-1.203.684)2 =  1.355.577 

D3(c3) = 

√(103.881-205.128) 
2
+(96.188-195.603)2 =  142.396 

 Jarak terpendek pada data ketiga adalah 

142.396 yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

 Pada proses iterasi pertama tersebut dapat 

dilihat bahwa jarak terdekat yang dimiliki oleh data 

ke-1, data ke-2 dan data ke-3 ada di kelompok 

klaster ke-3 yakni (C3). Pada tabel berikut dapat 

dilihat untuk hasil dari perhitungan Euclidean 

Distance pada tahap iterasi pertama. 

 
Tabel 4. 3 Hasil perhitungan Euclidean Distance pada 

proses iterasi ke-1 

 
 

 Berikutnya jarak dari hasil perhitungan 

tersebut akan dilakukan perbandingan diantara 3 

cluster data terdekat dengan titik pusat cluster 

dengan mengambil nilai terkecil, jarak ini 

menunjukkan bahwa data tersebut berada dalam 1 

kelompok dengan pusat cluster terdekat. Berikut 

adalah matriks kelompok cluster yang terjadi pada 

iterasi ke-1 yang dilambangkan dengan notasi 

huruf “T” dilihat pada tabel 4.4.

Keterangan : 

D  = Euclidean Distance 

i  = banyaknya objek 

(x,y) = koordinat objek 

 (s,t) = koordinat centroid 
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Tabel 4.4 Matriks kelompok data pada proses iterasi 

ke-1 

Nama Prov C1 C2 C3 

Aceh   T 

Sumatera Utara   T 

Sumatera Barat   T 

Riau   T 

Jambi   T 

Sumatera Selatan   T 

Bengkulu   T 

Kepulauan Bangka 

Belitung 
  T 

Lampung   T 

Kepulauan Riau   T 

DKI Jakarta T   

Jawa Barat  T  

Jawa Tengah   T 

Daerah Istimewa 

Yogyakarta 
  T 

Jawa Timur   T 

Banten   T 

Bali   T 

Nusa Tenggara Barat   T 

Nusa Tenggara Timur   T 

Kalimantan Barat   T 

Kalimantan Tengah   T 

Kalimantan Selatan   T 

Kalimantan Timur   T 

Kalimantan Utara   T 

Sulawesi Utara   T 

Sulawesi Tengah   T 

Sulawesi Selatan   T 

Sulawesi Tenggara   T 

Gorontalo   T 

Sulawesi Barat   T 

Maluku   T 

Maluku Utara   T 

Papua   T 

Papua Barat   T 

Index Total (T) 1 1 32 

 

 Penentuan kembali titik cluster baru yang 

dihitung dengan mencari nilai rata-rata 

berdasarkan dari data anggota masing-masing 

kelompok cluster menggunakan rumus berikut ini 

: 

 

[2] 

𝑉𝑖𝑗 =
1

𝑁𝑖
∑ 𝑋𝑘𝑗

𝑁𝑖

𝑘=0

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Berikut adalah perhitungan untuk penentuan nilai 

titik cluster baru untuk proses iterasi kedua : 

 

C1 baru ke 2 (Kasus Konfirmasi) 

= 
1.231.444

1
= 1.231.444 

C1 baru ke 2 (Kasus Sembuh) 

= 
1.202.905

1
= 1.202.905 

C2 baru ke 2 (Kasus Konfirmasi) 

= 
1.091.786

1
= 1.091.786 

C2 baru ke 2 (Kasus Sembuh) 

= 
1.023.684

1
= 1.023.684 

C3 baru ke 2 (Kasus Konfirmasi) 

= 
3.657.758

32
= 114.305 

C3 baru ke 2 (Kasus Sembuh) 

= 
3.383.565

32
= 105.736 

 
Tabel 4. 5 Titik awal klaster untuk proses iterasi ke-2 

 

 
 

 Nilai titik klaster baru tersebut digunakan 

kembali untuk perhitungan iterasi ke-2. 

  

 

Keterangan : 

Vij  = Centroid rata-rata cluster ke-i untuk 

variabel ke-i 

Ni = jumlah cluster ke -i 

i, k = indeks dari cluster 

 j = indeks dari variabel 

Xkj = nilai data ke –k variabel ke –j dalam 

cluster 

 

 



8 
 

 Berikut merupakan contoh dari perhitungan 

iterasi kedua pada baris data ke-1 , ke-2, dan ke-3 

pada dataset yang ada. 

1. Euclidean Distance pada Data Ke- 1 
D1(c1) = 

√(43.315-1.233.144) 
2
+(38.906-1.202.905)2 =  1.663.293 

D1(c2) = 

√(43.315-1.091.786) 
2
+(38.906-1.203.684)2 =  1.438.429 

D1(c3) = 

√(43.315-114.305) 
2
+(38.906-105.736)2 =  97.498 

Jarak terpendek pada data pertama adalah 97.498 

yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

 

2. a Euclidean Distance pada Data Ke- 2 
D2(c1) = 

√(153.990-1.233.144) 
2
+(146.280-1.202.905)2 =  1.509.094 

D2(c2) = 

√(153.990-1.091.786) 
2
+(146.280-1.203.684)2 =  1.284.250 

D2(c3) = 

√(153.990-114.305) 
2
+(146.280-105.736)2 =  56.733 

Jarak terpendek pada data kedua adalah 56.733 

yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

 

3. a Euclidean Distance pada Data Ke- 3 
D3(c1) = 

√(103.181-1.233.144) 
2
+(96.188-1.202.905)2 =  1.580.443 

D3(c2) = 

√(103.181-1.091.786) 
2
+(96.188-1.203.684)2 =  1.355.577 

D3(c3) = 

√(103.881-114.305) 
2
+(96.188-105.736)2 =  14.660 

Jarak terpendek pada data ketiga adalah 14.660 

yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

 Pada proses iterasi kedua tersebut dapat dilihat 

bahwa jarak terdekat yang dimiliki oleh data ke-1, 

data ke-2 dan data ke-3 ada di kelompok klaster ke-

3 yakni (C3). Pada tabel berikut dapat dilihat untuk 

hasil dari perhitungan Euclidean Distance pada 

tahap iterasi kedua. 

 

 

 

 

 

 

Tabel 4. 6 Hasil perhitungan Euclidean Distance pada 

proses iterasi ke-2 

 

 

 Berikutnya jarak dari hasil perhitungan 

tersebut akan dilakukan perbandingan diantara 3 

cluster data terdekat dengan titik pusat cluster 

dengan mengambil nilai terkecil, jarak ini 

menunjukkan bahwa data tersebut berada dalam 1 

kelompok dengan pusat cluster terdekat. Berikut 

adalah matriks kelompok cluster yang terjadi pada 

iterasi ke-3 yang dilambangkan dengan notasi 

huruf “T” dilihat pada tabel 4.10. 

 

Tabel 4. 10 Matriks kelompok data pada proses iterasi 

ke-3 

Nama Prov C1 C2 C3 

Aceh 
  

T 

Sumatera Utara 
  

T 

Sumatera Barat 
  

T 

Riau 
  

T 

Jambi 
  

T 

Sumatera Selatan 
  

T 
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Bengkulu 
  

T 

Kepulauan Bangka 

Belitung 

  
T 

Lampung 
  

T 

Kepulauan Riau 
  

T 

DKI Jakarta T 
  

Jawa Barat T 
  

Jawa Tengah 
 

T 
 

Daerah Istimewa 

Yogyakarta 

  
T 

Jawa Timur 
 

T 
 

Banten 
  

T 

Bali 
  

T 

Nusa Tenggara Barat 
  

T 

Nusa Tenggara Timur 
  

T 

Kalimantan Barat 
  

T 

Kalimantan Tengah 
  

T 

Kalimantan Selatan 
  

T 

Kalimantan Timur 
  

T 

Kalimantan Utara 
  

T 

Sulawesi Utara 
  

T 

Sulawesi Tengah 
  

T 

Sulawesi Selatan 
  

T 

Sulawesi Tenggara 
  

T 

Gorontalo 
  

T 

Sulawesi Barat 
  

T 

Maluku 
  

T 

Maluku Utara 
  

T 

Papua 
  

T 

Papua Barat 
  

T 

Index Total (T) 2 2 30 

 

 Penentuan kembali titik cluster baru yang 

dihitung dengan mencari nilai rata-rata 

berdasarkan dari data anggota masing-masing 

kelompok cluster. 

 Berikut adalah perhitungan untuk penentuan 

nilai titik cluster baru untuk proses iterasi keempat 

: 

C1 baru ke 2 (Kasus Konfirmasi) 

= 
2.323.230

2
= 1.161.615 

C1 baru ke 2 (Kasus Sembuh) 

= 
2.226.589

2
= 1.113.295 

C2 baru ke 2 (Kasus Konfirmasi) 

= 
1.191.649

2
= 595.825 

C2 baru ke 2 (Kasus Sembuh) 

= 
1.100.092

2 
= 550.046 

C3 baru ke 2 (Kasus Konfirmasi) 

= 
2.466.109

30
= 82.204 

C3 baru ke 2 (Kasus Sembuh) 

= 
2.283.473

30
= 76.116 

 

Tabel 4. 11 Titik awal klaster untuk proses iterasi ke-4 

 

 Nilai titik klaster baru tersebut digunakan 

kembali untuk perhitungan iterasi ke-4. 

 Berikut merupakan contoh dari perhitungan 

iterasi keempat pada baris data ke-1, ke-2, dan ke-

3 pada dataset yang ada. 

1. Euclidean Distance pada Data Ke- 1 

D1(c1) = 

√(43.315-1.161.615) 
2
+(38.906-1.113.295)2 =  1.550.776 

D1(c2) = 

√(43.315-595.285) 
2
+(38.906-550.046)2 =  752.682 

D1(c3) = 

√(43.315-82.204) 
2
+(38.906-76.116)2 =  53.823 

Jarak terpendek pada data pertama adalah 53.823 

yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

2. a Euclidean Distance pada Data Ke- 2 

D2(c1) = 

√(153.990-1.161.615) 
2
+(146.280-1.113.295)2 =  1.396.576 

D2(c2) = 

√(153.990-595.285) 
2
+(146.280-550.046)2 =  598.335 

D2(c3) = 

√(153.990-82.204) 
2
+(146.280-76.116)2 =  100.381 

Jarak terpendek pada data kedua adalah 100.381 

yang ada pada klaster ke-3 (C3). 
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3. Euclidean Distance pada Data Ke- 3 

D3(c1) = 

√(103.181-1.161.615) 
2
+(96.188-1.113.295)2 =  1.467.920 

D3(c2) = 

√(103.181-595.285) 
2
+(96.188-550.046)2 =  669.839 

D3(c3) = 

√(103.881-82.204) 
2
+(96.188-76.116)2 =  29.034 

Jarak terpendek pada data ketiga adalah 29.034 

yang ada pada klaster ke-3 (C3). 

 Pada proses iterasi keempat tersebut dapat 

dilihat bahwa jarak terdekat yang dimiliki oleh data 

ke-1, data ke-2 dan data ke-3 ada di kelompok 

klaster ke-3 yakni (C3). Pada tabel berikut dapat 

dilihat untuk hasil dari perhitungan Euclidean 

Distance pada tahap iterasi keempat. 

 

Tabel 4.12 Hasil perhitungan Euclidean Distance pada 

proses iterasi ke-4 

 

 Berikutnya jarak dari hasil perhitungan 

tersebut akan dilakukan perbandingan diantara 3 

cluster data terdekat dengan titik pusat cluster 

dengan mengambil nilai terkecil, jarak ini 

menunjukkan bahwa data tersebut berada dalam 1 

kelompok dengan pusat cluster terdekat. Berikut 

adalah matriks kelompok cluster yang terjadi pada 

iterasi ke-4 yang dilambangkan dengan notasi 

huruf “T” dilihat pada tabel 4.13. 

 

Tabel 4. 13 Matriks kelompok data pada proses iterasi 

ke-4 

Nama Prov C1 C2 C3 

Aceh 
  

T 

Sumatera Utara 
  

T 

Sumatera Barat 
  

T 

Riau 
  

T 

Jambi 
  

T 

Sumatera Selatan 
  

T 

Bengkulu 
  

T 

Kepulauan Bangka 
Belitung 

  
T 

Lampung 
  

T 

Kepulauan Riau 
  

T 

DKI Jakarta T 
  

Jawa Barat T 
  

Jawa Tengah 
 

T 
 

Daerah Istimewa 
Yogyakarta 

  
T 

Jawa Timur 
 

T 
 

Banten 
  

T 

Bali 
  

T 

Nusa Tenggara Barat 
  

T 

Nusa Tenggara Timur 
  

T 

Kalimantan Barat 
  

T 

Kalimantan Tengah 
  

T 

Kalimantan Selatan 
  

T 

Kalimantan Timur 
  

T 

Kalimantan Utara 
  

T 

Sulawesi Utara 
  

T 

Sulawesi Tengah 
  

T 

Sulawesi Selatan 
  

T 

Sulawesi Tenggara 
  

T 

Gorontalo 
  

T 

Sulawesi Barat 
  

T 

Maluku 
  

T 

Maluku Utara 
  

T 
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Papua 
  

T 

Papua Barat 
  

T 

Index Total (T) 2 2 30 
 

 Pada perhitungan diatas maka untuk 

memenuhi syarat indeks kelompok masing – 

masing klaster memliki kesamaan jumlah objek 

seperti pada iterasi sebelumnya, maka dengan 

demikian untuk proses perhitungan iterasi berhenti 

di iterasi ke-4. Perbandingan indeks jumlah objek 

data pada masing – masing kelompok klaster dapat 

dilihat pada tabel 4.14 berikut. 

 

Tabel 4.14 Perbandingan jumlah objek data dari proses 

iterasi ke-3 & ke-4 

 

 

3.3 Pembentukan Kelompok Klaster 

 Hasil penerapan metode clusterisasi dengan 

algoritma K-Means pada dataset kasus Covid-19 

provinsi di Indonesia yang digunakan setelah 

dimodelkan dengan melalui tahapan yang 

ditentukan mendapatkan posisi cluster optimal 

pada iterasi ke-4, karena jumlah objek dari masing 

– masing cluster sudah tidak berubah. Berikut 

merupakan cluster  beserta anggota objek yang 

terbentuk pada proses data mining: 

 

1. Cluster pertama (C1) memiliki pusat cluster 

(1.161.615 & 1.113.295) 

 Pada cluster ini adalah kelompok objek yang 

terbentuk dari data kasus Covid-19 dengan 

kategori propinsi dengan Prioritas Utama. 

Terdapat 2 record data provinsi yang masuk 

dalam cluster pertama, yakni provinsi DKI 

Jakarta dan provinsi Jawa Barat. 

2. Cluster kedua (C2) memiliki pusat cluster 

(595.825 & 550.046). 

 Pada cluster ini adalah kelompok objek yang 

terbentuk dari data kasus Covid-19 dengan 

kategori propinsi dengan Prioritas Tinggi. 

Terdapat 2 record data provinsi yang masuk 

dalam cluster kedua, yakni provinsi Jawa Tengah 

dan provinsi Jawa Timur  

3. Cluster ketiga (C3) memiliki pusat cluster 

(82.204 & 76.116). 

 Pada cluster ini adalah kelompok objek yang 

terbentuk dari data kasus Covid-19 dengan 

kategori propinsi dengan Prioritas Umum. 

Terdapat 30 record data provinsi yang masuk 

dalam cluster ketiga, dan menjadi cluster yang 

memiliki jumlah objek terbanyak. Anggota 

cluster ini diantaranya adalah semua provinsi di 

wilayah pulau Sumatera, provinsi DIY, provinsi 

Banten, provinsi Bali, provinsi NTT, provinsi 

NTB, semua provinsi di wilayah pulau 

Kalimantan,  semua provinsi di wilayah pulau 

Sulawesi, provinsi Maluku dan Maluku Utara, 

serta provinsi Papua dan Papua Barat. 

 

 

3.4 Tahapan Pengujian 

 Pada proses ini metode klasterisasi dengan 

algoritma K-Means diterapkan untuk pembentukan 

kelompok cluster dengan keakurasian yang tepat. 

Untuk acuan dalam menentukan algoritma tersebut 

benar. Selain dilakukan perhitungan manual maka 

pengujian metode juga perlu dilaukan dan dalam 

penelitian ini penulis menggunakan pengujian 

perhitungan dengan bantuan aplikasi RapidMiner 

Studio. 

 
Gambar 4.1 Tampilan aplikasi RapidMiner Studio 

 

 Jumlah dataset yang akan dimodelkan dalam 

pengujian ini merupakan dataset yang juga 

digunakan pada proses perhitungan manual seperti 

pada tabel 4.1, yang sudah di pra-processing pada 

tahapan sebelumnya. Dataset yang sudah melalui 

tahapan pra-processing perlu di import terlebih 

dahulu ke dalam aplikasi RapidMiner Studio. 

Proses import data ke dalam aplikasi RapidMiner 

Studio dimaksudkan agar pembacaan dataset dapat 

optimal dan mampu digunakan dalam melakukan 

pemodelan yang sudah ditentukan. 
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Gambar 4.2 Contoh dataset yang digunakan pada 

aplikasi RapidMiner Studio 

  

 Penggunaan beberapa fungsi yang ada pada 

aplikasi RapidMiner Studio saling dihubungkan 

sehingga membentuk diagram proses pengujian 

model data mining dengan metode klasterisasi dan 

algoritma K-Means yang terlihat seperti pada 

gambar berikut. 

 

Gambar 4.3 Diagram proses algoritma K-Means pada 

aplikasi RapidMiner Studio 

 

3.5 Evaluasi Model 

 Setelah melakukan tahapan dalam mencari 

kelompok klaster melalui metode klasterisasi, 

pemanfaatan algoritma K-Means yang digunakan 

menghasilkan suatu pengelompokkan cluster 

terhadap masing-masing data yang ada pada 

dataset. Hasil cluster model pada pengujian 

aplikasi RapidMiner Studio menunjukkan dari 34 

data tersebut, terdapat 30 data provinsi masuk ke 

dalam kelompok objek klaster pertama (C0), 

kemudian sebanyak 2 data provinsi masuk ke 

dalam kelompok objek klaster kedua (C1), dan 2 

data provinsi masuk ke dalam kelompok objek 

klaster ketiga (C3), yang dapat dilihat pada gambar 

berikut. 

 
Gambar 4.4  Hasil cluster model pada aplikasi 

RapidMiner Studio 

 

 Titik klaster paling optimal untuk masing-

masing atribut bagi Cluster 0 (C0) ,Cluster 1 (C1) 

dan Cluster 2 (C2) seperti yang dapat dilihat pada 

gambar dibawah ini. 

 

Gambar 4.5  Hasil optimal cluster pada aplikasi 

RapidMiner Studio 

 

 Hasil nilai evaluasi dengan Davies Bouldin 

Index atau DBI berdasar pada aplikasi RapidMiner 

Studio yang didapat dari pengujian yang didapat 

dari hasil uji pada aplikasi RapidMiner Studio 

meunjukkan angka 0,083 seperti pada gambar 4.6. 

berikut. 

 

Gambar 4.6 Hasil Davies-Bouldin Index pada aplikasi 

RapidMiner Studio 

 

 Pengujian performa terhadap model dan 

algoritma dilakukan dengan maksud mengetahui 

hasil perhitungan yang dianalisa dan mengukur 

metode serta algoritma yang digunakan apakah 

berfungsi dengan baik atau tidak. 

Gambar 4.7 Performa Clustering pada aplikasi 

RapidMiner Studio
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3.6 Pembahasan 

 Setelah melakukan tahapan dalam mencari 

kelompok klaster melalui metode klasterisasi, 

pemanfaatan algoritma K-Means yang digunakan 

menghasilkan suatu pengelompokkan klaster 

terhadap masing-masing data. Hasil penerapan 

metode klasterisasi dengan algoritma K-Means 

pada dataset kasus Covid-19 provinsi di Indonesia 

yang digunakan setelah dimodelkan dengan 

melalui tahapan yang ditentukan mendapatkan 

posisi cluster optimal pada iterasi ke-4, dengan 

jumlah objek masing-masing pada setiap klaster 

adalah 2 objek pada klaster pertama, 2 objek pada 

klaster kedua dan 30 objek pada klaster ketiga. 

 Berikut merupakan hasil kelompok cluster 

yang masuk pada cluster pertama, cluster kedua 

dan cluster ketiga untuk setiap masing-masing 

provinsi yang dapat dilihat pada tabel 4.15. 

 
Tabel 4.15 Kelompok objek data pada setiap cluste 

Nama Prov Cluster Kategori 

Aceh 
C3 Prioritas 

Umum 

Sumatera Utara 
C3 Prioritas 

Umum 

Sumatera Barat 
C3 Prioritas 

Umum 

Riau 
C3 Prioritas 

Umum 

Jambi 
C3 Prioritas 

Umum 

Sumatera Selatan 
C3 Prioritas 

Umum 

Bengkulu 
C3 Prioritas 

Umum 

Kepulauan Bangka 

Belitung 

C3 Prioritas 

Umum 

Lampung 
C3 Prioritas 

Umum 

Kepulauan Riau 
C3 Prioritas 

Umum 

DKI Jakarta 
C1 Prioritas 

Utama 

Jawa Barat 
C1 Prioritas 

Utama 

Jawa Tengah 
C2 Prioritas 

Tinggi 

Daerah Istimewa 

Yogyakarta 

C3 Prioritas 

Umum 

Jawa Timur 
C2 Prioritas 

Tinggi 

Banten 
C3 Prioritas 

Umum 

Bali 
C3 Prioritas 

Umum 

Nusa Tenggara Barat 
C3 Prioritas 

Umum 

Nusa Tenggara 

Timur 

C3 Prioritas 

Umum 

Kalimantan Barat 
C3 Prioritas 

Umum 

Kalimantan Tengah 
C3 Prioritas 

Umum 

Kalimantan Selatan 
C3 Prioritas 

Umum 

Kalimantan Timur 
C3 Prioritas 

Umum 

Kalimantan Utara 
C3 Prioritas 

Umum 

Sulawesi Utara 
C3 Prioritas 

Umum 

Sulawesi Tengah 
C3 Prioritas 

Umum 

Sulawesi Selatan 
C3 Prioritas 

Umum 

Sulawesi Tenggara 
C3 Prioritas 

Umum 

Gorontalo 
C3 Prioritas 

Umum 

Sulawesi Barat 
C3 Prioritas 

Umum 

Maluku 
C3 Prioritas 

Umum 

Maluku Utara 
C3 Prioritas 

Umum 

Papua 
C3 Prioritas 

Umum 

Papua Barat 
C3 Prioritas 

Umum 
 

 Hasil pembentukan cluster model pada 

pengujian aplikasi RapidMiner Studio juga 

memiliki kemiripan dengan proses perhitungan 

manual, dimana dengan melakukan set-up klaster 

sebanyak 3 klaster maka terbentuk kelompok objek 

untuk masing-masing klaster dengan angggota 

kelompok sebanyak 30 objek masuk pada 

kelompok Cluster 0 (C0), 2 objek masuk pada 

kelompok Cluster 1 (C1), dan terakhir ada 2 objek 

masuk pada kelompok Cluster 2 (C2). 
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Gambar 4.8 Cluster objek pada aplikasi RapidMiner 

Studio 

 Berikut merupakan perbandingan objek 

klaster pada perhitungan manual yang dilakukan 

dengan pengujian menggunakan aplikasi 

RapidMiner Studio pada tabel 4.16. 

Tabel 4.16 Perbandingan objek data dari hasil 

perhitungan manual dengan aplikasi RapidMiner 

Studio 

Nama Prov 
Cluster 
(manu

al) 

Cluster 
(RapidMiner

) 

Aceh C3 Cluster_0 

Sumatera Utara C3 Cluster_0 

Sumatera Barat C3 Cluster_0 

Riau C3 Cluster_0 

Jambi C3 Cluster_0 

Sumatera Selatan C3 Cluster_0 

Bengkulu C3 Cluster_0 

Kepulauan Bangka 
Belitung 

C3 Cluster_0 

Lampung C3 Cluster_0 

Kepulauan Riau C3 Cluster_0 

DKI Jakarta C1 Cluster_2 

Jawa Barat C1 Cluster_2 

Jawa Tengah C2 Cluster_1 

Daerah Istimewa 
Yogyakarta 

C3 Cluster_0 

Jawa Timur C2 Cluster_1 

Banten C3 Cluster_0 

Bali C3 Cluster_0 

Nusa Tenggara Barat C3 Cluster_0 

Nusa Tenggara Timur C3 Cluster_0 

Kalimantan Barat C3 Cluster_0 

Kalimantan Tengah C3 Cluster_0 

Kalimantan Selatan C3 Cluster_0 

Kalimantan Timur C3 Cluster_0 

Kalimantan Utara C3 Cluster_0 

Sulawesi Utara C3 Cluster_0 

Sulawesi Tengah C3 Cluster_0 

Sulawesi Selatan C3 Cluster_0 

Sulawesi Tenggara C3 Cluster_0 

Gorontalo C3 Cluster_0 

Sulawesi Barat C3 Cluster_0 

Maluku C3 Cluster_0 

Maluku Utara C3 Cluster_0 

Papua C3 Cluster_0 

Papua Barat C3 Cluster_0 

 

 Sehingga setiap objek klaster memiliki 

kemiripan hasil antara perhitungan manual dengan 

pengujian aplikasi RapidMiner. Adapaun 

gambaran umum kelompok klaster dari masing-

masing klaster 0, 1 dan 2 dapat dilihat pada pohon 

klasterisasi seperti berikut ini. Gambar pohon 

klasterisasi ini menunjukkan bahwa sebagian besar 

data yang digunakan terkelompok pada klaster 0, 

diikuti kemudian oleh klaster 1 dan klaster 2. 

 

Gambar 4.9 Cluster Tree yang terbentuk pada aplikasi 

RapidMiner Studio 

  

 Titik klaster optimal yang terbentuk dari 

masing-masing atribut yang digunakan yakni 

atribut kasus konfirmasi dan kasus konfirmasi 

sembuh jika disandingkan dengan hasil 

perhitungan model algoritma K-Means yang 

dilakukan secara manual juga memiliki kemiripan 

seperti pada tabel berikut. 

Tabel 4.17 Nilai klaster optimal pada perhitungan 

algoritma K-Means secara manual 

 

 Evaluasi model dengan melihat nilai Davies 

Bouldin Index atau DBI yang dihasilkan pada 

aplikasi RapidMiner Studio yang didapat dari 
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pengujian yang meunjukkan angka 0,083 seperti 

pada gambar 4.10. 

 

Gambar 4.10 Nilai hasil Davies Bouldin Index pada 

aplikasi RapidMiner Studio 

4. Kesimpulan 

 Berdasarkan hasil yang penelitian yang 

dilakukan oleh penulis, kesimpulan yang didapat 

yaitu sebagai berikut : 

1. Analisis kebutuhan penyelenggaraan vaksinasi 

berdasar tingkat wilayah prioritas dengan 

memanfaatkan data sebaran kasus COVID-19 

di setiap provinsi di Indonesia dapat 

menghasilkan suatu model klaster dengan 

menggunakan metode klasterisasi sesuai 

dengan tahapan yang ditentukan. 

2. Algoritma K-Means digunakan untuk 

menunjukkan sebuah pengetahuan dan 

perspektif baru, yakni dengan 

mengelompokkan provinsi di Indonesia 

berdasarkan 3 klaster yang diusulkan, yakni 

klaster 1 merupakan tingkat prioritas tinggi 

yang terdiri dari 2 provinsi, klaster 2 adalah  

prioritas utama yang terdiri dari 2 provinsi, dan 

yang ketiga adalah klaster 3 yakni prioritas 

umum yang terdiri dari 30 provinsi di 

Indonesia. 

3. Pengujian menggunakan aplikasi RapidMiner 

Studio juga menghasilkan wawasan yang 

relevan terhadap model yang ditentukan saat 

perhitungan manual yang dimana memiliki 

nilai evaluasi Davies-Bouldin Index untuk 

model algoritma tersebut sebesar 0,083. 
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