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Data Mining refers to the extraction process of implicit, previously unknown, and 

potentially useful information from data. However, as rapid development of 

technology, most of the data collection is hampered due to unidentified 

characteristics or label of the data. For having this sufficient labeled data need an 

enormous resources. The integration of clustering and classification techniques of 

this data mining implementation are proposed to overcome this problem. This 

clustering techniques provides advantages that helping to group the data that have 

similar characteristics, and also increase the accuracy of the classification model. 

In this study, the hybrid of K-means clustering and the Naive Bayes classification 

were implemented in grouping the number of schools, students, and teachers in 

West Java Province 2016-2020. This study aims to group each city/regency in West 

Java Province into clusters using the K-means clustering, then classify them using 

the Naive Bayes classification.  Based on the results, the optimal number of clusters 

is 4 clusters with highest accuracy of 97.50% and an error rate of 0.025. 
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Data Mining adalah proses mengekstraksi pola dan informasi yang berguna dari 

sebuah kumpulan data. Namun, seiring berkembangnya teknologi, sebagian besar 

pengumpulan data terhambat karena ketidaklengkapan label yang ada dalam data.  

Untuk mendapatkan label ini dibutuhkan sumber daya yang besar, sehingga untuk 

mengatasinya diterapkan penggabungan atau integrasi teknik klusterisasi dan 

klasifikasi pada data mining. Klusterisasi ini memberikan keuntungan atas teknik 

klasifikasi yaitu membantu mengidentifikasi kelompok data yang memiliki 

kesamaan karakteristik, dan juga meningkatkan akurasi pada model klasifikasi. 

Pada penelitian ini dilakukan penggabungan algoritma klusterisasi K-means dan 

klasifikasi Naive Bayes pada pengelompokkan jumlah sekolah, murid, dan guru di 

Provinsi Jawa Barat tahun 2016-2020. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengelompokkan kota/kabupaten di Provinsi Jawa Barat menjadi beberapa kluster 

menggunakan algoritma klusterisasi K-means dan mengklasifikasikannya 

menggunakan algoritma klasifikasi Naive Bayes.  Berdasarkan hasil pengujian 

yang dilakukan, didapat jumlah kluster yang optimal sebanyak 4 kluster dan 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 97.50% dan error rate 0.025. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Data mining atau yang dikenal sebagai Knowledge Discovery in Databases (KDD) 

adalah proses mengekstraksi pola dan informasi yang berguna dari sebuah 

kumpulan data.  Terdapat dua tipe tugas data mining, yaitu tugas data mining 

deskriptif yang berarti menggambarkan sifat umum dari data yang ada, dan tugas 

data mining prediktif yaitu melakukan prediksi berdasarkan inferensi pada data 

yang ada (Chamatkar dan Butey, 2014).  Terdapat beberapa algoritma dan teknik 

untuk mengekstrak pengetahuan dari data, diantaranya adalah klusterisasi dan 

klasifikasi. 

 

 

Klusterisasi adalah teknik data mining yang bertujuan untuk mengelompokkan tiap 

observasi pada data atau poin-poin data menjadi suatu grup atau kluster berdasarkan 

kemiripan fitur dan karakteristik dalam satu grup.  Sedangkan klasifikasi adalah 

teknik data mining yang bertujuan untuk memberikan label kelas berdasarkan 

deskripsi fitur.  Dalam machine learning, teknik klusterisasi ini termasuk 

unsupervised learning dan klasifikasi termasuk supervised learning (Keerthana dan 

Srividhya, 2014).  

 

 

Seiring berkembangnya teknologi, terutama dalam data mining, sebagian besar 

pengumpulan data terhambat karena ketidaklengkapan label atau variabel dependen 

yang ada dalam data.  Untuk mendapatkan label ini dibutuhkan sumber daya yang 

besar, sehingga untuk mengatasi masalah ini diperkenalkan teknik Semi-supervised 

learning.  Semi-supervised learning adalah salah satu metode pembelajaran dalam
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machine learning yang dikembangkan dengan penggabungan antara supervised 

learning dan unsupervised learning (Reddy, et al., 2018).  Salah satu teknik semi-

supervised learning adalah integrasi antara algoritma klusterisasi menggunakan K-

means dan algoritma klasifikasi menggunakan Naive Bayes. 

 

 

Dalam metode integrasi ini, data yang tidak memiliki label/kelas dikelompokkan 

menggunakan teknik K-means clustering. Selanjutnya, kluster yang didapat akan 

dijadikan label/kelas dan data akan diklasifikasikan menggunakan metode Naive 

Bayes.  Klusterisasi ini memberikan keuntungan yang signifikan atas teknik 

klasifikasi yang membantu mengidentifikasi kelompok data yang berkarakter sama 

atau menunjukkan karakteristik yang serupa di awal, dan juga meningkatkan 

akurasi, serta tingkat deteksi (Muda, et al., 2011). 

 

 

Algoritma klusterisasi K-means dan klasifikasi Naive Bayes memiliki kelebihan 

dan kekurangannya masing-masing.  Kelebihan dari algoritma K-means 

diantaranya adalah waktu komputasi yang relatif cepat, implementasi perhitungan 

yang mudah, dan juga fleksibel terhadap jumlah data yang besar maupun kecil.  

Namun, kekurangan dari algoritma K-means yaitu karena jumlah kluster yang 

diinisiasikan di awal dapat berbeda-beda, tetapi hal ini dapat diatasi dengan 

visualisasi jumlah kluster dengan metode Elbow.  Selain itu, untuk algoritma Naive 

Bayes memiliki kelebihan yaitu tidak membutuhkan data latih yang banyak untuk 

menentukan estimasi parameter proses klasifikasi (Saputra, et al., 2018). Namun, 

untuk probabilitas kondisional pada Naive Bayes yang bernilai nol, maka 

probabilitas prediksi akan bernilai nol juga, sehingga diperlukan beberapa langkah 

lain untuk mengatasi ini. 

 

 

Implementasi dari integrasi antara K-means dan Naive Bayes sebelumnya telah 

dilakukan pada studi kasus tingkat buta huruf di Jawa Timur yang dibagi menjadi 

3 kluster dan akurasi model klasifikasi mencapai 96.49% (Saputra, et al., 2018).  

Penelitian terkait tentang implementasi penggabungan teknik ini juga dilakukan 

pada studi kasus prediksi performa karyawan dan mendapatkan nilai akurasi hingga 
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92.24% (Fadhil, 2021).  Selain itu, penelitian lain juga dilakukan pada data deteksi 

anomali IoT (Internet of Things) dan mendapatkan akurasi berkisar 90% sampai 

dengan 100% (Best, et al., 2022).  Berdasarkan penelitian sebelumnya, dapat 

diketahui bahwa performa integrasi klusterisasi K-means dan klasifikasi Naive 

Bayes menghasilkan akurasi model klasifikasi yang sangat tinggi.  

 

 

Berdasarkan uraian di atas, penulis akan membahas lebih lanjut mengenai teknik 

integrasi algoritma klusterisasi K-means dan klasifikasi Naive Bayes pada data 

jumlah sekolah, murid, dan guru tingkat SD, SMP, SMA/SMK, dan SLB di Provinsi 

Jawa Barat.  Teknik ini digunakan untuk pengelompokkan jumlah sekolah, murid, 

dan guru yang kemudian akan diklasifikasikan bagaimana tingkatan kualitas 

pendidikan suatu kota/kabupaten berdasarkan jumlah sekolah, murid, dan guru.  

Dengan klusterisasi dan klasifikasi kelas kualitas pendidikan berdasarkan jumlah 

sekolah, murid, dan guru di Provinsi Jawa Barat ini dapat digunakan untuk 

mengatasi masalah pendidkan dengan memprioritaskan penanganan dari daerah 

yang memiliki persebaran jumlah sekolah, murid, atau guru yang belum merata. 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penulisan penelitian ini antara lain:  

1.  Mengelompokkan kota/kabupaten di Provinsi Jawa Barat berdasarkan jumlah 

sekolah, murid, dan guru menjadi kelompok tingkatan kualitas pendidikan 

dan mencari jumlah kelas atau kluster yang optimal menggunakan algoritma 

klusterisasi K-means.  

2. Mengklasifikasikan tingkat kualitas pendidikan suatu kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat berdasarkan label kluster yang didapat dari algoritma K-

means menggunakan algoritma klasifikasi Naive Bayes dan menghitung 

tingkat akurasi dan error rate yang diperoleh. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah: 

1. Menambah wawasan dan pengetahuan bagi penulis dan pembaca tentang 

integrasi algoritma klusterisasi K-means dan klasifikasi Naive Bayes, 

terutama penerapannya pada bidang pendidikan. 

2. Salah satu bahan referensi dalam hal pengolahan data menggunakan 

penggabungan algoritma klusterisasi K-means dan klasifikasi Naive Bayes. 

3. Bahan tinjauan pustaka yang berguna bagi pihak yang memerlukan. 

 



 
 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Data Mining 

 

 

 

Data mining adalah proses mengekstraksi pola dan informasi yang berguna dari 

data dengan jumlah yang besar.  Proses ini juga disebut dengan Knowledge 

Discovery Process.  Teknik ini digunakan untuk menemukan pola yang sebelumnya 

tidak diketahui.  Setelah pola-pola ditemukan, selanjutnya dapat digunakan untuk 

membuat keputusan tertentu untuk berbagai tujuan.  Secara garis besar, proses yang 

dilakukan dibagi menjadi tiga, yaitu eksplorasi (exploration), identifikasi pola 

(pattern identification), dan pengembangan (deployment) (Ramageri, 2010). Pola 

yang dapat ditemukan tergantung dari data yang diberikan.   

 

Terdapat dua tipe tugas data mining, yaitu tugas data mining deskriptif yang 

menggambarkan sifat umum dari data yang ada, dan tugas data mining prediktif 

yang berarti melakukan prediksi berdasarkan inferensi pada data yang ada 

(Chamatkar dan Butey, 2014).  Menurut Ramageri (2010), terdapat beberapa 

algoritma dan teknik yang digunakan dalam data mining, di antaranya: 

1. Klasifikasi, 

2. Klusterisasi, 

3. Prediksi numerik, 

4. Asosiasi atau korelasi, dan 

5. Neural Networks  

 

Terdapat banyak jenis data yang digunakan dengan proses data mining, baik itu 

data yang terstruktur maupun yang tidak terstruktur.  Data yang terstruktur biasanya
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berbentuk data numerik sedangkan untuk data yang tidak terstruktur biasanya 

berupa video, gambar, atau teks.  Mereka dianggap tidak terstruktur, karena tidak 

dapat dengan mudah diproses seperti data numerik yang disimpan dalam database 

relasional, seperti kata dan hubungan antar kata tidak mudah dipahami oleh 

komputer.  (Li dan Brook, 2006). 

 

2.2 Machine Learning 

 

 

 

Bidang studi yang fokus pada pengembangan algoritma komputer dalam 

pengolahan data untuk menghasilkan suatu output yang bersifat intelligent action 

dikenal sebagai Machine Learning.  Bidang ini melibatkan sekumpulan data untuk 

diolah, metode statistik, dan daya komputasi yang berkembang (Lantz, 2013).  

Arthur Samuel di tahun 1959 pertama kali memperkenalkan istilah machine 

learning dan mendefinisikan bahwa machine learning adalah bidang studi yang 

memberikan kemampuan untuk belajar tanpa diprogram secara eksplisit.  

Kemampuan belajar yang menjadi dominan ditentukan oleh kemampuan perangkat 

lunak atau algoritmanya.  Dalam istilah yang lebih mudah, machine learning 

menggunakan data yang berisi contoh dan fitur dari konsep yang akan dipelajari, 

dan merangkum data ini dalam bentuk model, yang kemudian digunakan untuk 

tujuan prediktif atau deskriptif. 

 

Menurut Lantz (2013), proses machine learning dibagi menjadi lima tahap, yaitu 

sebagai berikut: 

1. Mengumpulkan data.  Dalam tahap pengumpulan data ini, data dapat 

didapatkan dari berbagai sumber selama itu relevan untuk analisis yang akan 

dilakukan.  

2. Mempersiapkan dan mengeksplorasi data.  Kualitas dari data untuk proses 

machine learning adalah suatu yang penting untuk menghasilkan output yang 

akurat.  Langkah dalam proses ini membutuhkan campur tangan manusia.  

Sekitar 80% dikhususkan untuk tahap ini, artinya sebagian besar waktu 

dihabiskan untuk mempelajari lebih lanjut tentang data.  Selain itu, 
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sekumpulan data yang ada akan dibagi sesuai dengan rasio tertentu, data ini 

akan dibagi menjadi data training dan data uji (testing). 

3. Melatih model dalam data.  Setelah data sudah siap untuk dianalisis, algoritma 

dari machine learning tertentu akan merepresentasikan data dalam bentuk 

model.  

4. Mengevaluasi performa data.  Karena kemungkinan model yang dibuat dapat 

menyebabkan bias, maka penting untuk mengevaluasi model machine 

learning yang dibuat dengan data uji.  

5. Meningkatkan performa data.  Mengembangkan ukuran kinerja khusus (dalam 

hal ini menambah variabel dalam data, jumlah data, dsb.). 

 

Terdapat beberapa tipe algoritma machine learning, yang paling umum adalah 

Supervised Learning (label/fitur yang ingin dideskripsi/diprediksi diketahui) 

contohnya regresi dan klasifikasi.  Selain itu, Unsupervised Learning (label/fitur 

yang ingin dideskripsi/diprediksi tidak diketahui) contohnya clustering (Lantz, 

2013).  Salah satu tipe yang cukup populer juga disebut sebagai Reinforcement 

Learning atau Semi-supervised Learning biasanya berada di antara supervised dan 

unsupervised learning (Roihan, et al., 2020). 

 

2.2.1 Supervised Learning 

 

Supervised learning adalah salah satu algoritma pada machine learning yang 

didasarkan kumpulan data diberikan label untuk diprediksi. Supervised learning 

dikelompokkan lebih lanjut dalam masalah klasifikasi atau regresi.  Masalah 

klasifikasi adalah variabel output berupa tipe data kategorik, sedangkan masalah 

regresi adalah variabel output berupa nilai riil.  Kumpulan sampel data yang 

diberikan label digunakan untuk meringkas karakteristik distribusi masing-masing 

observasi dalam setiap jenis aplikasi sehingga membentuk model prediksi atau 

klasifikasi dari data (Roihan, et al., 2020).   
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Metode yang populer pada supervised learning antara lain adalah Linear 

Regression untuk regresi, Logistic Regression untuk klasifikasi, Random Forest, 

Support Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbor, Naive Bayes, Neural 

Networks, dan lain-lain (Roihan, et al., 2020).  Metode Neural Network pada 

supervised learning mengacu kepada Deep Learning yang merupakan salah satu 

yang termasuk dalam ruang lingkup dari supervised learning.  

 

 

2.2.2 Unsupervised Learning 

 

Unsupervised learning sering disebut kluster (pengelompokkan) dikarenakan tidak 

ada pemberian atau keterangan label dalam kumpulan data dan hasilnya tidak 

mengidentifikasikan suatu prediksi dari atribut label.  Unsupervised learning 

dikelompokkan lebih lanjut dalam masalah clustering dan asosiasi.  Masalah 

clustering adalah tempat untuk menemukan pengelompokkan suatu objek 

berdasarkan observasi tertentu, sedangkan masalah asosiasi adalah aturan yang 

menggambarkan hubungan antara observasi satu dengan yang lain, seperti orang 

yang membeli suatu barang A juga cenderung membeli barang B.  Algoritma yang 

populer pada unsupervised learning antara lain k-means clustering (Roihan, et al., 

2020). 

 

2.2.3 Semi-supervised Learning 

 

 

 

Semi-supervised learning (SSL) adalah salah satu jenis teknik Machine Learning 

(ML).  Teknik ini merupakan kombinasi antara supervised learning dan 

unsupervised learning.  Tujuan utama dari SSL ini adalah untuk mengatasi 

kelemahan supervised learning dan unsupervised learning.  Diketahui bahwa 

supervised learning membutuhkan sejumlah besar data training yang memiliki 

keterangan label atau variabel dependen untuk mengklasifikasikan data testing.  Di 

sisi lain, unsupervised learning tidak memerlukan data berlabel apapun, di mana 

unsupervised learning mengelompokkan data berdasarkan kesamaan dalam titik 

data dengan menggunakan pendekatan klusterisasi atau maximum likelihood. 
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Kelemahan utama dari pendekatan ini, tidak dapat mengelompokkan data yang 

tidak lengkap secara akurat.  Untuk mengatasi ini, SSL dikembangkan yang dapat 

mempelajari sejumlah data training yang diberikan label atau data testing. SSL 

membangun model dengan beberapa data berlabel sebagai data training dan 

memperlakukan data yang tidak berlabel sebagai data testing (Reddy, et al., 2018). 

 

2.3 Data Scaling 
 
 
 

Dalam teknik data mining dan salah satu langkah pada machine learning dikenal 

dengan pre-processing data atau yang disebut juga sebagai pra-pemrosesan data.  

Tahap ini dilakukan karena adanya kecenderungan data yang tidak lengkap, tidak 

konsisten, atau data yang bercampur (misal dalam satu dataset terdapat variabel 

numerik dan kategorik), hal ini tentunya sangat berpengaruh pada hasil prediksi 

yang salah dan menjadi tidak signifikan  Salah satu tahap pada pra-pemrosesan data 

ini adalah data scaling yang bertujuan untuk mengurangi akurasi yang tidak sesuai 

dalam prediksi akhir pengolahan data (Ahsan, et al., 2021). 

 

Data scaling merupakan teknik mengubah nilai numerik dalam dataset ke skala 

umum tanpa mendistorsi perbedaan dalam rentang nilai.  Proses ini juga membantu 

mempercepat proses pembelajaran pada machine learning.  Metode data scaling 

salah satunya adalah standarisasi atau normalisasi zero-mean yang didasarkan pada 

rata-rata dan simpangan baku.  Standarisasi suatu dataset melibatkan pengubahan 

skala pada distribusi nilai, sehingga nilai rata-rata yang diamati adalah 0 dan 

simpangan bakunya 1 (Ambarwari, et al., 2020).  Berikut adalah perhitungan untuk 

standarisasi data: 

𝑥𝑖𝑗
′ =

𝑥𝑖𝑗 − 𝜇𝑗

𝜎𝑗
 

di mana 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 dan 𝑗 = 1,2, … , 𝑚, dengan: 

𝑥𝑖𝑗
′ = nilai data baris ke-𝑖 dan kolom ke-𝑗 yang sudah distandarisasi 

𝑥𝑖𝑗 = nilai data baris ke-𝑖 dan kolom ke-𝑗 awal 

𝜇𝑗 = rata-rata kolom ke-𝑗 

(2.1) 
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𝜎𝑗 = simpangan baku kolom ke-𝑗 

𝑛 = jumlah observasi/data/baris 

𝑚 = jumlah variabel/fitur/kolom 

 

2.4 Klusterisasi K-means 

 

 

 

K-means merupakan salah satu algoritma unsupervised learning dan termasuk 

dalam metode klusterisasi non hierarchical, yang berarti jumlah kluster tidak 

diketahui dan diinisiasikan di awal. K-means bertujuan untuk mengelompokkan 

tiap observasi pada data ke dalam suatu grup (atau kluster) menggunakan 

pengukuran jarak Euclidean, di mana observasi atau poin data yang berada dalam 

satu kluster adalah yang semirip mungkin, sedangkan observasi atau poin data yang 

berada dalam kluster yang berbeda adalah sebisa mungkin tidak serupa 

(Abdulhafedh, 2021). 

 

Klusterisasi K-means dikembangkan oleh Mac Queen pada tahun 1967. Tujuan dari 

pengelompokkan data ini adalah meminimalisasikan ragam di dalam satu 

kluster/grup dan memaksimalkan ragam antar kluster/grup (Lestari, et al., 2019).  

Algoritma dalam K-means adalah sebagai berikut: 

1. Terdapat 𝑋𝑖𝑗 (𝑖 = 1, … , 𝑛; 𝑗 = 1, … , 𝑚) dengan 𝑛 adalah jumlah 

observasi/baris data dan 𝑚 adalah jumlah variabel/kolom pada data.  Langkah 

yang pertama adalah menginisiasikan nilai 𝑘 sebagai jumlah kluster awal 

yang ingin dibentuk. 

2. Bangkitkan 𝑘 centroid (titik pusat kluster) awal secara acak yang dinotasikan 

sebagai 𝐶𝑘𝑗  (𝑘 = 1, … , 𝐾; 𝑗 = 1, … , 𝑚) dengan 𝐾 merupakan jumlah kluster 

yang ditentukan. 

3. Hitung jarak setiap poin data ke masing-masing pusat kluster yaitu 

menggunakan jarak Euclidean dengan rumus sebagai berikut: 

𝑑𝑖𝑘 = √∑(𝑥𝑖𝑗 − 𝑐𝑖𝑗)2

𝑚

𝑗=1

 (2.2) 
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dengan: 

𝑑𝑖𝑘 = jarak euclidean antara poin data ke-𝑖 dan centroid ke-𝑘 

𝑥𝑖𝑗 = poin data baris ke-𝑖 kolom ke-𝑗 

𝑐𝑖𝑗 = centroid pada data baris ke-𝑖 kolom ke-𝑗 

4. Kelompokkan setiap poin data berdasarkan jarak terdekat antara poin data 

tersebut dengan centroid-nya. 

𝑚𝑖𝑛 ∑ 𝑑𝑖𝑘 = √∑(𝑥𝑖𝑗 − 𝑐𝑖𝑗)2

𝑚

𝑗=1

𝐾

𝑘=1

 

5. Tentukan pusat kluster baru 𝑐𝑖𝑗 dengan cara menghitung nilai rata-rata dari 

poin data yang ada pada pusat kluster yang sama. 

𝑐𝑖𝑗 =
∑ 𝑥𝑖𝑗

𝑝
𝑖=1

𝑝
 

dengan𝑥𝑖𝑗 ∈ kluster-𝑘 dan 𝑝 sama dengan banyak kluster ke-𝑘. 

6. Ulangi langkah 2 sampai 5 sampai centroid tidak lagi bergerak (konvergen) 

dan keterangan kluster pada data setelah iterasi tidak berubah. Ini 

menghasilkan pemisahan poin data ke dalam kelompok-kelompok dari mana 

metrik yang akan diminimalkan dapat dihitung. 

 

Pengelompokkan menggunakan K-means ini dikenal dengan kelebihannya yaitu 

mudah diimplementasikan dan waktu komputasinya yang cenderung lebih cepat 

dibandingkan dengan algoritma lain.  Namun, apabila dalam data yang bersifat 

multidimensional dan kompleks, teknik pengelompokkan ini akan berdampak pada 

hasil yang tidak sesuai, seperti banyaknya noise, waktu komputasi yang terlalu 

lama, dan sebagainya.  Untuk mendapatkan waktu pemrosesan yang efisien untuk 

mengurangi curse of dimensionality saat proses pengelompokan, dibutuhkan 

reduksi dimensi.  Pengurangan dimensi penting dalam analisis kluster, yang tidak 

hanya membuat data berdimensi tinggi dapat dialamatkan dan mengurangi biaya 

komputasi, tetapi juga dapat memberi pengguna gambaran yang lebih jelas dan 

pemeriksaan visual dari data yang diinginkan (Sembiring, et al., 2011).  Salah satu 

teknik untuk mengurangi dimensi ini adalah Principal Component Analysis (PCA). 

 

(2.3) 

(2.4) 
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2.4.1 Principal Component Analysis (PCA) 

 

 

 

Principal Component Analysis (PCA) adalah teknik reduksi dimensi yang 

menggunakan varians sebagai ukuran ketertarikan dan menemukan vektor 

ortogonal (komponen utama) dalam fitur yang paling banyak menyumbang varians 

pada data.  PCA akan membentuk sekumpulan dimensi baru yang kemudian 

diurutkan berdasarkan varians datanya.  PCA akan menghasilkan komponen utama 

yang didapat dari dekomposisi nilai eigen dan vektor eigen dari matriks kovariansi 

(Jamal, et al., 2018).  PCA ini merupakan teknik analisis multivariat yang paling 

terkenal dan banyak digunakan, pertama kali dikenalkan oleh Pearson, dan 

dikembangkan secara independen oleh Hotelling (Sembiring, et al., 2011).   

 

Kelebihan PCA adalah mengidentifikasi pola dalam data, dan meringkas data 

dengan pengurangan dimensi tanpa banyak kehilangan informasi.  Menurut 

Adiwijaya, et al. (2018), langkah dari algoritma PCA adalah sebagai berikut: 

1. Menghitung mean (𝑋̅) dari data pada tiap dimensi/variabel pada data 

menggunakan persamaan: 

𝑋̅ =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

dengan: 

𝑛 = jumlah observasi/data/baris 

𝑥𝑖 = data ke-𝑖 

2. Menghitung matriks kovarians menggunakan persamaan: 

𝚺 =
1

𝑛 − 1
(𝑿 − 𝑋̅)(𝑿 − 𝑋̅)𝑇 

Adapun bentuk matriks kovarians adalah sebagai berikut: 

𝚺 = (

𝑉𝑎𝑟(𝑋1) 𝐶𝑜𝑣(𝑋1, 𝑋2) ⋯ 𝐶𝑜𝑣(𝑋1, 𝐹𝑚)

𝐶𝑜𝑣(𝑋2, 𝑋1) 𝑉𝑎𝑟(𝑋2) ⋯ 𝐶𝑜𝑣(𝑋2, 𝑋𝑚)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝐶𝑜𝑣(𝑋𝑚, 𝑋1) 𝐶𝑜𝑣(𝑋𝑚, 𝑋2) ⋯ 𝑉𝑎𝑟(𝑋𝑚)

) 

di mana 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑚 adalah variabel atau kolom dengan jumlah sebanyak 𝑚. 

3. Menghitung vektor eigen (𝑣𝑚) dan nilai eigen (𝜆𝑚) dari matriks kovarian 

menggunakan persamaan: 

(2.5) 

(2.6) 

(2.7) 
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𝚺 𝒗𝒎 = 𝜆𝑚 𝒗𝒎 

Sebelum mencari nilai vektor eigen, dapatkan nilai eigen (𝜆𝑚) dapat 

menggunakan persamaan: 

|𝚺 − 𝜆𝑚𝚰| = 0 

4. Urutkan nilai eigen dari terbesar sampai terkecil.  Komponen utama adalah 

deretan vektor eigen sesuai dengan urutan nilai eigen pada langkah-3. 

5. Menghasilkan dataset baru berisi nilai komponen utama. 

 

2.4.2 Metode Elbow 

 

 

 

Dalam menginisiasikan jumlah kluster pada awal tahap klusterisasi K-means, 

umumnya menggunakan metode Elbow.  Metode Elbow berguna untuk 

menghasilkan informasi dengan cara melihat perbandingan hasil Sum of Square 

Error (SSE) antara jumlah kluster yang akan membentuk siku suatu titik.  Untuk 

melihat perbandingan hasil SSE menggunakan representasi grafis seperti yang 

ditujukan pada Gambar 1.  Jika nilai kluster pertama dengan nilai kluster kedua 

memberikan sudut dalam grafik atau nilainya mengalami penurunan paling besar 

maka nilai kluster tersebut yang terbaik.  Metode ini memberikan ide/gagasan 

dengan cara memilih nilai kluster pada tahap awal klusterisasi K-means.  Untuk 

mendapatkan perbandingannya adalah dengan menghitung SSE dari masing-

masing nilai kluster. Karena semakin besar jumlah kluster K maka nilai SSE akan 

semakin kecil (Meriana, et al., 2015).  Berikut adalah rumusnya: 

𝑆𝑆𝐸 = ∑ ∑ ‖𝑥𝑖 − 𝑐𝑘‖

𝑥𝑖𝜖𝑆𝐾

𝑘

𝑘−1

2

2
 

 

(2.8) 

(2.9) 

(2.10) 
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Gambar 1. Contoh Grafik Elbow. 

 

 

 

2.5 Klasifikasi Naive Bayes 

 

 

 

Algoritma klasifikasi Naive Bayes merupakan salah satu algoritma 

pengklasifikasian dengan metode probabilitas dan statistik, yaitu memprediksi 

peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya sehingga 

dikenal sebagai Teorema Bayes.  Teorema tersebut dikombinasikan dengan Naive 

di mana diasumsikan kondisi antar atribut saling bebas, atau dalam kata lain ada 

atau tidaknya ciri tertentu dari sebuah kelas tidak berhubungan dengan ciri dari 

kelas lainnya.  Algoritma ini dikemukakan oleh ilmuwan Inggris, Thomas Bayes 

(Bustami, 2013).  Persamaan dari teorema Bayes adalah: 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 

dengan: 

𝑋           = data dengan kelas atau label yang belum diketahui 

𝐻           = hipotesis data 𝑋 merupakan suatu kelas spesifik 

𝑃(𝐻|𝑋) = probabilitas hipotesis 𝐻 bersyarat 𝑋 (probabilitas posterior) 

𝑃(𝑋|𝐻) = probabilitas hipotesis 𝑋 bersyarat 𝐻 

𝑃(𝐻)     = probabilitas 𝐻 (probabilitas prior) 

𝑃(𝑋)     = probabilitas 𝑋 (evidence) 

(2.11) 
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Untuk menjelaskan teorema Naive Bayes, perlu diketahui bahwa proses klasifikasi 

memerlukan sejumlah petunjuk untuk menentukan kelas apa yang cocok bagi 

sampel yang dianalisis tersebut.  Karena itu, teorema bayes di atas disesuaikan 

sebagai berikut: 

𝑃(𝐶|𝐹1 … 𝐹𝑛) =
𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1 … 𝐹𝑛|𝐶)

𝑃(𝐹1 … 𝐹𝑛)
 

Variabel 𝐶 merepresentasikan kelas, sementara variabel 𝐹1 … 𝐹𝑛 merepresentasikan 

karakteristik petunjuk yang dibutuhkan untuk melakukan klasifikasi.  Maka rumus 

tersebut menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel karakteristik tertentu dalam 

kelas 𝐶 (Posterior) adalah peluang munculnya kelas 𝐶 (sebelum masuknya sampel 

tersebut, seringkali disebut prior), dikali dengan peluang kemunculan karakteristik 

karakteristik sampel pada kelas 𝐶 (disebut juga likelihood), dibagi dengan peluang 

kemunculan karakteristik karakteristik sampel secara global (disebut juga 

evidence).   Nilai evidence selalu tetap untuk setiap kelas pada satu sampel. Nilai 

dari posterior tersebut nantinya akan dibandingkan dengan nilai nilai posterior kelas 

lainnya untuk menentukan ke kelas apa suatu sampel akan diklasifikasikan 

(Bustami, 2013). 

 

Perlu diketahui bahwa kebanyakan penyelesaian probabilitas posterior pada 

algoritma Naive Bayes menggunakan tipe data kategorik, namun untuk menemukan 

probabilitas posterior dengan data numerik menggunakan fungsi Gaussian atau 

fungsi sebaran normal (Saputra, et al., 2018).  Oleh karena itu, algoritma Naive 

Bayes dengan data numerik khususnya skala data kontinu disebut sebagai Gaussian 

Naive Bayes.  Berikut adalah fungsi Gaussian untuk nilai probabilitas posterior: 

𝑃(𝑋𝑗 = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘) =
1

√2𝜋𝜎𝑋𝑗𝑘
2

𝑒
−

(𝑥𝑖𝑗−𝜇𝑋𝑗𝑘
)2

(2𝜎𝑋𝑗𝑘
)2

 

di mana 𝜋 = 3.14, 𝑒 = 2.7183, 𝑖 = 1,2, … , 𝑛, 𝑗 = 1,2, … , 𝑚, dan 𝑘 = 1,2, … , 𝐾 

dengan: 

𝑋𝑗 = variabel/kolom ke-𝑗 (variabel prediktor) 

𝑥𝑖𝑗 = nilai pada data baris ke-𝑖 dan kolom ke-𝑗 

𝑌 = label/kelas 

(2.12) 

(2.13) 
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𝑦𝑘 = sub kelas ke-𝑘 

𝜎𝑋𝑖𝑘
= simpangan baku variabel 𝑋𝑗 dengan label 𝑘 

𝜇𝑋𝑗𝑘
= rata-rata variabel 𝑋𝑗 dengan label 𝑘 

𝑛 = jumlah observasi/data/baris 

𝑚 = jumlah variabel/kolom 

𝐾 = jumlah label/kelas 

 

Pada teorema Naive Bayes, asumsi independensi sangat tinggi (naive), bahwa 

masing-masing petunjuk (𝐹1 … 𝐹𝑛) saling bebas satu sama lain.  Dengan asumsi 

tersebut, maka berlaku suatu kesamaan sebagai berikut: 

𝑃(𝐹𝑖|𝐹𝑗) =
𝑃(𝐹𝑖 ∩ 𝐹𝑗)

𝑃(𝐹𝑗)
=

𝑃(𝐹𝑖)𝑃(𝐹𝑗)

𝑃(𝐹𝑗)
= 𝑃(𝐹𝑖) 

Untuk 𝑖 ≠ 𝑗, sehingga: 

𝑃(𝐹𝑖|𝐶, 𝐹𝑗) = 𝑃(𝐹𝑖|𝐶) 

 

Dari persamaan di atas dapat disimpulkan bahwa asumsi independensi naive 

tersebut membuat syarat peluang menjadi sederhana, sehingga perhitungan menjadi 

mungkin untuk dilakukan, sehingga persamaan dapat disederhanakan menjadi: 

𝑃(𝐶|𝐹1 … 𝐹𝑛) = 𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1|𝐶)(𝐹2|𝐶)(𝐹3|𝐶) … 𝑃(𝐹𝑛|𝐶) 

= 𝑃(𝐶) ∏ 𝑃(𝐹𝑖|𝐶)

𝑛

𝑖=1

 

Persamaan di atas merupakan model dari teorema Naive Bayes yang selanjutnya 

akan digunakan dalam proses klasifikasi (Bustami, 2013). 

 

2.6 Pengukuran Performa Model 

 

 

Untuk mengukur performa model klasifikasi umumnya menggunakan confusion 

matrix.  Confusion matrix adalah tabel yang menggambarkan performa dari model 

atau algoritma secara spesifik.  Setiap baris dari matriks tersebut, 

merepresentasikan klasifikasi aktual dari data, dan setiap kolom merepresentasikan 

(2.14) 
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klasifikasi prediksi dari data (atau sebaliknya) (Saputro dan Sari, 2019).  Berikut 

adalah tabel bentuk confusion matrix secara umum untuk jumlah label/kelas 

sebanyak 2 (𝑘 = 2) (binary classification): 

 

Tabel 1. Confusion Matrix untuk Jumlah 𝑘 = 2 

 

 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif True Positive (TP) False Negative (FN) 

Aktual Negatif False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

 

 

1. True Positive (TP), berarti jumlah data yang aktual kelasnya positif dan model 

memprediksinya positif. 

2. True Negative (TN) berarti jumlah data yang aktual kelasnya negatif dan model 

memprediksinya negatif. 

3. False Positive (FP), berarti jumlah data yang aktual kelasnya negatif dan model 

memprediksinya positif. 

4. False Negative (FN), berarti jumlah data yang aktual kelasnya positif dan model 

memprediksinya negatif. 

 

 

Melalui nilai jumlah tersebut, dapat diperoleh data lain untuk mengukur performa 

model, yaitu Accuracy, Precision, Recall (sensitivity/True Positive Rate), dan F1-

Score (Saputro dan Sari, 2019).  Masing-masing perhitungannya didefinisikan 

sebagai berikut: 

1. Accuracy, yaitu total keseluruhan seberapa sering model benar 

mengklasifikasi dengan perumusan sebagai berikut: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 

2. Precision, yaitu melihat seberapa sering model memprediksi positif dan secara 

aktual prediksi itu benar dengan perumusan sebagai berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
 

 

 

(2.15) 

(2.16) 
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3. Recall (sensitivity/True Positive Rate), yaitu seberapa sering model 

memprediksi positif pada data yang memiliki klasifikasi aktual yang positif 

dengan perumusan sebagai berikut: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
 

4. F1-Score, yaitu rata-rata harmonik dari Precision dan Recall dengan 

perumusan sebagai berikut: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

 

 

Berikut ini adalah tabel confusion matrix dengan jumlah kelas sebanyak 𝐾 (𝑘 = 𝐾) 

(multiclass classification) (Manliguez, 2016): 

 

 

Tabel 2. Confusion Matrix untuk Jumlah 𝑘 = 𝑛 

 

 

Aktual (A) 
Prediksi (P) 

Kelas 1 Kelas 2 … Kelas 𝒏 

Kelas 1 𝑥11 𝑥12 … 𝑥1𝑛 

Kelas 2 𝑥21 𝑥22 … 𝑥2𝑛 

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ 

Kelas 𝒏 𝑥𝑛1 𝑥𝑛2 … 𝑥𝑛𝑛 

 

 

 

Jumlah total dari 𝐹𝑁, 𝐹𝑃, dan 𝑇𝑁 setiap kelas ke-𝑘 dihitung menggunakan 

persamaan berikut: 

𝑇𝐹𝑁𝑖 = ∑ 𝑥𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1
𝑗≠𝑖

 

𝑇𝐹𝑃𝑖 = ∑ 𝑥𝑗𝑖

𝑛

𝑗=1
𝑗≠𝑖

 

 

 

(2.16) 

(2.17) 
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𝑇𝑇𝑁𝑖 = ∑ ∑ 𝑥𝑗𝑖

𝑛

𝑘=1
𝑘≠𝑖

𝑛

𝑗=1
𝑗≠𝑖

 

𝑇𝑇𝑃 = ∑ 𝑥𝑗𝑗

𝑛

𝑗=1

 

Selanjutnya untuk menghitung akurasi dan error rate pada multiclass classification 

menggunakan persamaan berikut: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑇𝑃

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
× 100% 

 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝑇𝐹𝑁 + 𝑇𝐹𝑃 + 𝑇𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 

 

 

 

2.7 Software Python dan Google Colab 

 

 

 

Python adalah bahasa pemrograman komputer yang sering digunakan untuk 

membangun situs web dan perangkat lunak, mengotomatisasi tugas, dan melakukan 

analisis data. Python bersifat general-purpose, artinya dapat digunakan untuk 

membuat berbagai program yang berbeda dan tidak khusus untuk masalah tertentu.  

Salah satu environment yang digunakan untuk menjalankan bahasa pemrograman 

Python ialah Google Colaboratory atau Google Colab, yaitu salah satu produk yang 

dikembangkan oleh Google Research. Colab memberikan kemudahan untuk 

menulis dan mengeksekusi kode Python dari browser 

(https://colab.research.google.com) dan menjadi enviroment yang tepat untuk 

machine learning, analisis data, dan edukasi.  Beberapa kelebihan dari Google 

Colab untuk menjalankan kode Python adalah sebagai berikut (Naik, et al., 2022): 

1. Mendukung versi Python 2.7 sampai Python 3.6 

2. Tidak memerlukan setup pada perangkat lokal (localhost) karena Colab 

menggunakan sistem Cloud dan menjalankannya di browser. 

3. Menyediakan fitur kolaborasi karena menggunakan akun Google. 

4. Library Python yang sudah terunduh seperti TensorFlow, Scikit-learn, 

Matplotlib, Pandas, Numpy, dan lain-lain. 

(2.18) 

(2.19) 

https://colab.research.google.com/


 
 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian Integrasi Algoritma Klusterisasi K-Means dan Klasifikasi Naive Bayes 

pada Pengelompokkan Jumlah Sekolah, Murid, dan Guru di Provinsi Jawa Barat 

dilaksanakan di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung yang berada di Jalan Soemantri Brojonegoro no. 1 

Gedong Meneng, Bandar Lampung. Penelitian ini dilakukan pada semester genap 

tahun 2021/2022. 

 
 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data jumlah sekolah, murid, dan 

guru di masing-masing kota/kabupaten di Provinsi Jawa Barat dari tahun 2016-

2020 yang diambil dari situs https://opendata.jabarprov.go.id.  Data ini terdiri dari 

135 baris dan 17 kolom, namun untuk pengolahan data hanya menggunakan 15 

kolom (𝐹1, … , 𝐹15).  Berikut tabel deskripsi kolom atau variabel pada data: 

 

 

Tabel 3. Deskripsi Masing-masing Kolom/variabel pada Data 

 

 

No. Simbol Nama kolom Deskripsi 

1 - Kode Kab/kota Kode masing-masing kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat. 

2 - Nama Kab/kota Nama kabupaten/kota di Provinsi Jawa 

Barat. 

https://opendata.jabarprov.go.id/
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Tabel 3. Lanjutan 

 

 

No. Simbol Nama kolom Deskripsi 

3 𝑭𝟏 jumlah_sekolah_sd Jumlah sekolah tingkat Sekolah Dasar 

(SD) di masingmasing kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat per satuan unit. 

4 𝑭𝟐 jumlah_sekolah_smp Jumlah sekolah tingkat Sekolah 

Menengah Pertama (SMP) di masing-

masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa 

Barat per satuan unit. 

5 𝑭𝟑 jumlah_sekolah_sma Jumlah sekolah tingkat Sekolah 

Menengah Atas (SMA) di masing-

masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa 

Barat per satuan unit. 

6 𝑭𝟒 jumlah_sekolah_smk Jumlah sekolah tingkat Sekolah 

Menengah Kejuruan (SMK) di masing-

masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa 

Barat per satuan unit 

7 𝑭𝟓 jumlah_sekolah_slb Jumlah sekolah tingkat Sekolah Luar 

Biasa (SLB) di masing-masing 

kabupaten/kota di Provinsi Jawa Barat 

per satuan unit. 

8 𝑭𝟔 jumlah_murid_sd Jumlah keseluruhan murid tingkat 

Sekolah Dasar (SD) di masing-masing 

kabupaten/kota di Provinsi Jawa Barat 

per satuan orang. 

9 𝑭𝟕 jumlah_murid_smp Jumlah keseluruhan murid tingkat 

Sekolah Menengah Pertama (SMP) di 

masing-masing kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat per satuan orang 

10 𝑭𝟖 jumlah_murid_sma Jumlah keseluruhan murid tingkat 

Sekolah Menengah Atas (SMA) di 

masing-masing kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat per satuan orang. 

11 𝑭𝟗 jumlah_murid_smk Jumlah keseluruhan murid tingkat 

Sekolah Menengah Kejuruan (SMK) di 

masing-masing kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat per satuan orang. 

12 𝑭𝟏𝟎 jumlah_murid_slb Jumlah keseluruhan murid tingkat atau 

golongan Sekolah Luar Biasa (SLB) di 

masing-masing kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat per satuan orang. 
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Tabel 3. Lanjutan 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Dalam penelitian ini akan menerapkan integrasi algoritma klusterisasi K-means dan 

klasifikasi Naive Bayes dengan bantuan software Python menggunakan Google 

Colab.  Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

 

1. Melakukan input data jumlah sekolah, murid, dan guru tingkat SD, SMP, 

SMA/SMK, dan SLB dari tahun 2016-2020 yang didapat dari 

opendata.jabarprov.go.id. 

2. Melakukan analisis eksplorasi data dengan statistik deskriptif sederhana dan 

visualisasi untuk melihat deskripsi data dari nilai rata-rata, median, 

simpangan baku, nilai minimum, maksimum, dan juga distribusi jumlah 

sekolah, murid, dan guru. 

No. Simbol Nama kolom Deskripsi 

13 𝑭𝟏𝟏 jumlah_guru_sd Jumlah keseluruhan guru tingkat Sekolah 

Dasar (SD) di masing-masing 

kabupaten/kota di Provinsi Jawa Barat 

per satuan orang. 

14 𝑭𝟏𝟐 jumlah_guru_smp Jumlah keseluruhan guru tingkat Sekolah 

Menengah Pertama (SMP) di masing-

masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa 

Barat per satuan orang. 

15 𝑭𝟏𝟑 jumlah_guru_sma Jumlah keseluruhan guru tingkat Sekolah 

Menengah Atas (SMA) di masing-

masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa 

Barat per satuan orang 

16 𝑭𝟏𝟒 jumlah_guru_smk Jumlah keseluruhan guru tingkat Sekolah 

Menengah Kejuruan (SMK) di masing-

masing kabupaten/kota di Provinsi Jawa 

Barat per satuan orang 

17 𝑭𝟏𝟓 jumlah_guru_slb Jumlah keseluruhan guru tingkat atau 

golongan Sekolah Luar Biasa (SLB) di 

masing-masing kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Barat per satuan orang. 
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3. Melakukan pre-processing dengan scaling data untuk membuat setiap data 

pada baris dan kolom yang digunakan berada pada rentang dan satuan yang 

sama menggunakan Persamaan (2.1). 

4. Melakukan reduksi dimensi menggunakan PCA.  Proses ini meliputi: 

a. Mendapatkan matriks kovarians menggunakan Persamaan (2.6). 

b. Mencari nilai eigen menggunakan Persamaan (2.9). 

c. Mencari vektor eigen menggunakan Persamaan (2.8). 

d. Menentukan jumlah komponen utama yang akan digunakan untuk 

dimensi baru, di mana komponen utama ini memuat sebagian besar 

informasi dari data. 

5. Pengelompokkan menggunakan K-means. Proses ini meliputi: 

a. Menghitung SSE (Sum of Square Error), yaitu total nilai penjumlahan 

jarak minimum tiap data pada setiap jumlah kluster menggunakan 

Persamaan (2.10).  Penentuan jumlah kluster pertama menggunakan 

bantuan visualisasi metode Elbow. 

b. Menentukan skenario nilai 𝑘 kluster yang memiliki penurunan nilai 

SSE paling besar didapat dari visualisasi metode Elbow. 

c. Menentukan pusat kluster sebanyak 𝑘 secara acak (𝑘 centroid awal). 

d. Melakukan perhitungan untuk jarak Euclidean setiap data pada masing-

masing pusat kluster menggunakan Persamaan (2.2). 

e. Melakukan update kluster setiap data, yaitu memasukkan data ke dalam 

kelompok dengan jarak minimum ke pusat kluster berdasarkan jarak 

Euclidean setiap data pada masing-masing pusat kluster. 

f. Menghitung rata-rata data di dalam masing-masing kluster 

menggunakan Persamaan (2.4).  Rata-rata dari masing-masing kluster 

ini akan dijadikan centroid baru.  

g. Melakukan pembaruan centroid dari nilai rata-rata masing-masing 

kluster, kemudian mengulangi langkah d sampai f (iterasi centroid).  

Jika anggota kluster tidak berubah setelah dilakukan iterasi, maka 

proses klusterisasi selesai. 

6. Setelah dilakukan pengelompokkan, keterangan kluster dari proses K-

means digunakan sebagai label/target/variabel dependen. 
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7. Membagi data menjadi data training dan data testing dengan beberapa 

skenario rasio pembagian data training dan testing, yaitu 70:30, 75:25, 

80:20, dan 90:10. 

8. Klasifikasi kelas menggunakan Naive Bayes. Proses ini meliputi: 

a. Melakukan perhitungan nilai probabilitas prior dari setiap labelnya 

(𝑌𝑖) menggunakan persamaan sebagai berikut: 

𝑃(𝑌𝑖) =
𝑛𝑌𝑖

𝑁
 

dengan 𝑌𝑖 merupakan label ke-𝑖, 𝑛𝑌𝑖
 adalah jumlah data yang 

memiliki label 𝑌𝑖, dan 𝑁 adalah total keseluruhan data. 

b. Menghitung rata-rata dan simpangan baku setiap atribut yang 

memiliki label 𝑌𝑖. 

c. Menghitung probabilitas posterior setiap atribut untuk semua label 

menggunakan fungsi Gaussian pada Persamaan (2.13). 

d. Melakukan perhitungan nilai likelihood untuk setiap label. 

e. Mencari nilai maksimal untuk pengklasifikasian label data. 

9. Membangun model klasifikasi dengan data training dan divalidasi dengan 

data testing. 

10. Mengevaluasi model klasifikasi dari beberapa skenario rasio pembagian 

data training dan testing, serta skenario beberapa nilai 𝑘 kluster yang dipilih 

dengan confusion matrix, menghitung akurasi, dan error rate menggunakan 

Persamaan (2.18) dan (2.19). 

11. Membandingkan nilai akurasi dan error rate model klasifikasi dengan 

beberapa skenario yang telah ditetapkan.  Jumlah kluster yang optimal akan 

ditentukan dari jumlah label klasifikasi yang memiliki akurasi paling tinggi 

dan error rate paling rendah. 

(3.1) 
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Secara singkat, proses integrasi algoritma klusterisasi K-means dan klasifikasi 

Naive Bayes pada pengelompokkan jumlah sekolah, murid, dan guru di Provinsi 

Jawa Barat digambarkan dalam diagram alir berikut: 

Input data 

Eksplorasi data 

Pre-processing data 

Reduksi dimensi 

dengan PCA 

Proses Klusterisasi 

K-means 

Proses klusterisasi 

dilakukan dengan 𝐾 

skenario; 𝐾 = 2 

Ya 

Tidak 

Membagi data training dan 

testing dengan 4 skenario rasio 

Proses klasifikasi 

Naive Bayes 

Proses klasifikasi 

dilakukan dengan 𝑛 

skenario pembagian data 

dan 𝐾 kluster 

Ya 

Tidak 

Evaluasi model 

Kesimpulan 

Gambar 2. Diagram Alir Proses Integrasi Algoritma Klusterisasi K-means 

dan Klasifikasi Naive Bayes. 



 
 

 

 
 

V.  KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan proses dan hasil integrasi algoritma klusterisasi K-means dan 

klasifikasi Naive Bayes, didapat kesimpulan sebagai berikut: 

1.  Algoritma K-means digunakan pengelompokkan jumlah sekolah, murid, dan 

guru di Provinsi Jawa Barat menjadi beberapa kelompok tingkatan atau kluster 

(𝑘 = 4 dan 𝑘 = 5).  Kluster yang didapat pada setiap data akan digunakan 

sebagai label.  Selanjutnya algoritma klasifikasi Naive Bayes digunakan untuk 

klasifikasi tingkatan atau kluster jumlah sekolah, murid, dan guru di Provinsi 

Jawa Barat. 

2. Banyaknya kluster yang optimal untuk jumlah sekolah, murid, dan guru di 

Provinsi Jawa Barat adalah 4 kluster atau tingkatan.  Data yang termasuk dalam 

Kluster 1 terdiri dari 60 data.  Kluster 2 terdiri dari 58 data.  Kluster 3 terdiri dari 

13 data.  Kluster 4 terdiri dari 4 data. 

3. Dari beberapa skenario proses klasifikasi yang telah dilakukan, model klasifikasi 

dengan jumlah label kluster 𝑘 = 4 dengan rasio pembagian data training dan 

testing 70:30 menghasilkan performa model terbaik, dengan nilai akurasi 

mencapai 97.50% dan error rate 0.025. 
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