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Abstract

The export value of East Kalimantan Province has big data conditions with time series and multivariable
data types. Cluster analysis can be applied to time series data, where there are different procedures and
grouping algorithms compared to grouping cross section data. Algorithms and procedures in the cluster
formation process are done differently, because time series data is a series of obsewational data that occur
based on a time index in sequence with a fixed time interval. The purpose of this research is to obrain the
best smilarity measurement using the cophenetic correlation coefficient and get the optimal c-value using
the silhouete coefficient. In this study, the grouping algorithm used is a single linkage with four
measurements of similarity, namely the Pearson correlation distance, euclidean, dynamic time warping and
autocorrelation based distance . The sample in this study is the data on the export value of oil and non -oil
commodities in East Kalimantan Province from January 2000 to December 2016 consisting of 10 variables.
Based on the results of the analysis, the distance of the best similarity mea surement in clustering the export
value of oil and non-oil comnodities in East Kalimantan Province is the dynamic time warping distance

with the optimal ¢ -value of 3 clusters.

Keywords: Cluster copheneticcorrelation coefficient, silhouette coefficient, time series

Pendahuluan

Dengan kemajuan teknologi informasi dewasa
ini, kebutuhan akan informasi yang akurmat sangat
dibutuhkan dalam kehidupan sehari-hari, sehingga
informasi akan menjadi elemen penting dalam
perkembangan masyarakat se karang ini dan waktu
mendatang. Namun kenyataannya kebutuhan
informasi yang tinggi terkadang tidak diimban gi
dengan penyajian informasi yang memadai,sering
kali informasi tersebut hanya menjadi bongkahan
informasi yang terus menems menumpuk dan
jumlahnya sangat besar. Menumt Haryati, dkk.
(2015), pertumbuhan yang sangat pesat dari
akumulasi data telah menciptakan kondisi kaya
akan data tetapi minim informasi. Data mining
muncul didasarkan pada kenyataan bahwa jumlah
data yang tersimpan dalam basis data semakin
besar, sehingga mendomng penerapan teknik
pengolahan  data  dari  berbagai  bidang
pengetahuan seperti statistika.

Prasetyo (2012) mendefinisikan data mining
sebagai poses untuk mendapatkan informasi yang
berguna dari gudang basis data yang besar. Data
mining juga dapat diartikan sebagai proses
ekstraksi informasi baru yang diambil dari data
berskala besar dalam membantu proses
pengambilan keputusan. Istilah data mining
terkadang disebut juga knowledge discovery in

database (KDD). Pekerjaan yang berkaitan
dengan data mining dapat dibagi menjadi empat
bagian, yaiu teknik pemodelan (predictive
modelling), analisis cluster (cluster
analysis)analisis asosiasi (association analysis)
dan deteksianomali(anomalydetection).

Analiss cluster adalah salah satu alat yang
penting dalam pengolahan data statistik untuk
melakukan analisis data. Analisis  cluster
merupakan seperangkat metode yang secara
otomatis mengelompokkan objek ke dalamsebuah
cluster berdasarkan kemiripannya. Cluster yang
baik adalah cluster yang mempunyai homogenitas
yang tinggi antar anggota dalam satu cluster dan
heterogenitas yang tinggi antar cluster yang satu
dengancluster yang lain (Prasetyo, 2012).

Analiss cluster dapat diterapkan pada data
runtun waktu, dimana terdapat pmosedur dan
algoritma  pengelompokkan  yang  berbeda
dibandingkan dengan pengelompokkan data cross
section. Algoritma dan prosedur dalam proses
pembentukan cluster dilakukan berbeda, karena
data runtun wakw merupakan serangkaian data
pengamatan yang terjadi bemdasarkan indeks
waktu secara bemrutan dengan interval waktu
yang tetap. Selama berkembangnya proses
pengelompokkan pada data mntun waktu, banyak
teknik yang dikembangkan di antaranya adalah
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p.enggunaan jarak penguluran kemiripan yang
sesuai dengan karakteristik data runtun waktu.
Jarak yang digunakan dalam mengukur kemiripan
dua data runtun wakt pada penelitian ini adalah
korelasi Pearson, euclidean, dynamic time
warpingdan aurocorrelation based  distance.
Secara umum, penelitiin terkait analisis
clusterdapat digunakan pada sektor ekonomi di
antaranya data nilai ekspor, nilai impor dan lain
sebagainya.

Menunt Undang-Undang No. 17 tahun 2006
menjelaskan bahwa ekspor adalah kegiatan
mengeluarkan barang dari daerah pabean.
Menurat Sukirno (2010), ekspor suatu negara
terjadi karena adanya manfaat yang diperoleh
akibat transaksi pemdagangan luar negeri.
Perdagangan luar negeri dapat mempeibesar
kapasitas konsumsi suatu negam serta membantu
beibagai usaha untuk melakukan pembangunan,
meningkatkan peranan sektor yang mempunyai
keunggulan kompetitif karena efisiensi dalam
faktor produksi.

Berdasarkan uraian tersebut, penulis tertarik
untuk membahas mengenai analisis cluster pada
proses pengelompokkan data runtun waktu nilai
ekspor komoditi migas dan nonmigas Provinsi
Kalimantan Tinur.

Data Mining

Data mining merupakan salah sat bidang
yang berkembang pesat karena besamya
kebutuhan akan nilai tambah dari data berskala
besar (big data). Prasetyo (2012) mendefinisikan
data mining sebagai pwses untuk mendapatkan
informasi yang berzuna dari gudang basi data
yang besar. Data mining juga dapat diartikan
proses ekstraksi informasi baru yang diambil dari
data  berskala  besar yang  membanm
dalampengambilan keputusan. Istilah data mining
terkadang dsebut juga knowledge discovery in
database (KDD). Menumt Mabms dan Lubis
(2012), tahapan dalam proses data mining
ditampilkan pada Gambar | sebagai berikut:

Gambar 1. Tahapan data mining

Analisis Cluster

Analiss  cluster merupakan seperangkat
metode yang secara otomatis digunakan untuk
mengelompokkan objek atau data ke dalam
sebuah cluster berdasarkan kemiripan dan

kedekatanny a (Prasetyo, 2012). Menumt Supranto
(2010), analis® cluster merupakan suatu teknik
yang digunakan untuk mengelompokkan objek ke
dalam cluster atau lkelompok yang relatif
homogen. Tujuan analisis cluster adalah tidak
untuk menghubungkan ataupun membedakan
objek yang satu dengan objek lainnya, melainkan
untuk mengidentikasi sekelompok objek yang
mempunyai kemiripan dan karakteristik tertentu
yang dapat dipisahkan dengan kelompok lainnya.
Objek yang berada dalam kelompok yang sama
relatif lebih homogen daripada objek yang berada

dalam kelompok yang berbeda.
Normalisasi Data
Tujuan  dari  analisis  cluster  adalah

mengelompokkan objek-objek yang mirip dalam
cluster yang sama. Objek dengan jarak yang lebih
dekat akan lebih mirip saw sama lain
dibandingkan jarak yang lebih jauh. Jika rentang
nilai antar objek memiliki perbedaan skala yang
cukup besar yang dapat menyebabkan bias dalam
analisis cluster, maka data asli perln dilakukan
normalisasi. Normalisasi dapat menyingkitkan
atan menghilangkan pengamh dari unit
pengukuran dan dapat memperkecil perbedaan
antara kelompokatau cluster (Supranto, 2010).

Normalisasi data dapat dilakukan dengan cam
semma dimensi atau sub-variabel penyusun
ditransformasi ke dalam data standar (nilai rata-
rata sama dengan nol, variansi sama dengan satu).
Menumt Sartono, dkk. (2003), cara menentukan
nilai normalisasi adalah dengan menghitung nilai
rata-rata dan deviasistandar yaitu:

_ 1}
z =(—)sz ()
nl ..
dan

|-~ -,
S, = —2@w-zy 2

z
n—=1 .,

Kemudian menghitung data hasil normalisasi
dengan menggunakan Persamaan (3) sebagai
berikut:

. AUn-Z
Z(1) = , 3
s,
dengan:
Z(1) : data Zpada waktu ke-f
n : banyaknyadata
z : rata-rata dari Z(1)
S, s deviasistandardari Z(t)
Z(n  :normalisasidataZ pada waktu ke-z.
Pengukuran Kemiripan

Pada dasamya proses pembentmkancluster
yaitu mencari dan mengelompokkan objek-objek
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berdasarkan kemiripan dan kedekatan antar objek
yang satu dengan objek lainnya. Langkah pertama
adalah mengukur seberapa dekat kemiripan dan
kedekatan antar objek tersebut. Adapun
penguluran kemiripan yang digunakan untuk
mengelompokkan data runtun  wakiu pada
penelitian iniadalah sebagai berikut:
1. EBrakkorelasi Pearson

Jarak komrlasi Pearson merupakan salah sat
uluran lorelasi yang digunakan mengukur
kekuatan dan arah hubungan linear dua data
muntun  waktu.  Jarak  korelasi  Peamson
memperhiingkan hubungan linear antara dua
data mntun wakiu yang didefinisikan sebagai
berikut:

cov(Z.Y)

T )
s

Sehingga diperoleh nilai korelasi Peason sebagai
berikut:

ni Z{Y (- Z Z{:}iY(rl
1=l 1=l =1

J} d - '] " "
n) Z() - (). sz\/nz ¥ - ¥y
=1 =1 =1 =1

dengan:

(]

: koefisien korelasiPearson

Z(1) : data Zpada waktu ke-t

Y (1) : data ¥ pada waktu ke-

n : banyakn ya data.

Ukuran jarak yang memperhitingkan korelasi
antara dua data runtun waktu akan menghasilkan
nilai jarak terendah untuk dua data runtun wakiu
yang berkorelasi positif, karena dua data runtun

waktu ini memiliki kemiripan terdekat. Jarak
korelasi Pearson didefinisikan sebagai berikut:

d_Zy)=1-r, ®)

Altematif  pengukuran  kemiripan  dengan
menggunakan jarak korelasi Peason adalah
koefisien korelasi Rank Spearnun dan koefisien
korelasi Tau Kendall(Pereira dan Mello,2013).

2. nrakeucﬁdean

Menurut Johnson dan Wichem (2002), jarak
euclidean mempakan tipe pengukuran jarak dalam
analisis cluster yang paling umum digunakan
untuk mengukur jarak dari objek data ke pusat
cluster. Jamk euclidean mempakan jarak
geometris antar dua objek data. Semakin dekat
jarak, maka semakin mirip suatn objek data
tersebut dengan objek lainnya. Jamk euclidean
dapat diperoleh dengan menggunakan Persamaan
(7) sebagaiberikut:

ISSN2085-7829
d. . (ZY)= [ (Zn-Y©) . )
=1
dengan:
Z() : data Zpada waktu ke-t
zZ : rata-rata dari Z(r)
Y (1) : data ¥'pada waktu ke-¢
Y : rata-rata dari ¥(1) .

3. Jarak dynamic time warping(DTW)

Dynamic time warpingdiperkenalkan pertama
kali oleh Sakoe dan Chiba pada tahun 1978.
Dynamic time warpingadalah algoritma untuk
menghitung warping path yang optimal antara
dua data runtun waktu sehingga oufpur-nya adalah
nilai-nilai warping path dan jarak di antara kedua
data runtun wakw tersebut. Algoritma dynamic
time warpingdapat digunakan untuk mengukur
kedekatan dua data mntun waktu dengan jumlah
data yang berbeda. Misalkan temapat dua data
runtun waktudengan pan jang yang berbedayaitu

Z(t)=Z(1),Z(2),Z(3),.... Z(i).....Z(m)
dan

Y()=Y(1).Y(2).Y(3)....Y(j)....¥Y(n)

Langkah pertama adalah membuat matriks C
yangberukuran ns,m . Elemen ke-(ij) dalam
matriks C didefnisikan sebagai selisih antara
Z(i) dengan Y(j) ., kemudian ditambah dengan
nilai minimum tiga elemen yang berdekatan
{C.,..._..wf.,..._.~C.,._...} dengan 0<i<m dan

0 < j<n . Elemen ke-(i,j/) dalam matriks C dapat

ditulis menjadi
u""‘.. |-;""‘-n.-lw} dg)

Dalam hal ini nilai W, merupakan selisih antara

¢ =w +min {c .

Z(i) terhadap Y(j) dengan perhiungan dapat
dituliskan pada Persamaan (9) sebagaiberikut:

w, = |z - v(j) &)

Berdasarkan Persamaan (8) dan (9). maka jarak
dynamic time warping antara dua data runtan
waktu Z(1) terhadap ¥ (1) dapat didefinisikan:

d, (Z)Y)= mit?Jl ’Z"u } ! (10)

di mana P adalah sekumpulan dari semua warping
path yang mungkin, ¢;; adalah elemen (i;j) pada

warping path setta K adalah panjang dari warping
path (Montero dan Vilar, 2014).
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4. Jarakautocorrelationbased distance (ABD)

Galeano dan  Pena (2000) melakukan
penelitian mengenai hubungan dua data runtun
waktudengan menggunakan pendekatan fungsi
otokorelasi (FOK). Iustmsi untuk perhitungan
jarak FOK adalah sebagai berikut, misalkan
diberikan dua data runtun waktudengan ukuran ,,
yaitu:

Z()=Z1),Z(2),Z(3),... Z(n)

dan
Y() =Y (1),Y(2).Y(3),....Y(n).
Sehing gadapat dicari
b, = (3o )
dan

b, = (3P np)

adalah vektor-vektor otokorelasi hasil pendugaan
€Bri data runtun wakwm Z(1) dan Y(7). Jarak

autocorrelation based distancedapat dituliskan
sebagaiberikut:

d _(Z.Y)=

dengan d_ (Z,Y) adalah jarak otokorelasi antara

Faw

dua data mntun wakiu Z(7) tethadap Y(r)

sedangkan ) adalah matriks identitas (Riyadi,
dkk. 2016).

(P, —p,)'2p,—p,) » (11)

Metode dalam Analisis Cluster

Metode pengklasteran merupakan prosedur
yang relatif sederhana yang tidak didukung
dengan suatu penalaran statistik yang ekstensif.
Terdapat dua metode yang dapat digunakan untuk
melakukan  analisis  clustf) yaitu  metode
pengelompokkan hierarki dan non-hierarki.

Metode pengelompokkan hierarki mem pakan
metode pengelompokkan yang bemsaha untuk
membangun sebuah hiemrki kelompok. Strategi
untuk pengelompokkan hierarki pada umumnya
dibagi menjadi dua jenis yaitu agglomerative
(pemusatan) dan divisive (penyebaran). A loritma
pengelompokkan yang digunakan pada penelitian
iniadalah single linkage(pautan tunggal).

Algoritma single linkage (pautan tnggal)
merupakan prosedur pengelompokkan yang
didasarkan pada jarak minimum atau jarak
terdekat antar objek. Algoritma pengelompokkan
single linkage diawali dengan memilih jarak
tertkecil  dalam matriks D, kemudian
menggabungkan objek-objek yang bemsesuaian
misalnya U dan V unwmk mendapatkan cluster
(UV). Langkah selanjutnya adalah mencari nilai

jarak antara (UV) dengan cluster lainnya,
misalnya W sehingga dapat dituliskan sebagai
berikut:

d =minld _.d ), (12)

dengan 4~ adalah jarak tetangga terdekat dari

cluster U dan W serta d  adalah jarak tetangga

t'erdekat daricluster Vdan W.
1
Uji Validitas

Adapun uji validitas yang digunakan dalam
penelitian ini adalah:
1. Validitas jarak

Uji validitas jarak diperlukan untuk melihat
kebaikan (goodness) dan kualitas (guality) dari
hasil analisis cluster. Ukuran yang digunakan
untwuk menguji validitas jarak pengukuran
kemiripan pada penelitian ini adalah koefisien
korelasicophenetic. Koefsien korelasi cophenetic
merupakan koefsien korelasi antara elemen-
elemen asli matriks ketidakmiripan (dissimilarity
distance) dan elemen-elemen yang dihasilkan oleh
dendogram (matriks cophenetic). Formulasi yang
digunakan unmk menghiung koefisien korelasi
cophenetic sebagai berikut:

2d,~dxd,, ~d )

ol

T = (13
JEe- [ La-a] O
i oy
dengan:
Lon  * koefisien kore]asicophmiﬁc
1
dr‘; : jarak asli antara objek ke-i dan ke-j
d : rata-rata dfj
dpy  :jarak cophenetic objek ke-i dan ke
E_ L, rata-rata dfwﬂwf .

Nilai koefisien korelasi cophenetic berkisar antara
-1 hingga 1, nilai koefisien kowrlasi cophenetic
yang mendekati 1 bemri jarak yang digunakan
dalam proses pembentukan cluster cukup baik.
llustrasi dari jarak copheneric ditampilkan pada
Gambar 2 sebagaiberikut:

I

D.u
£
=
T o
1o

o
™
[=] L] o

Gambar 2. llustrasijarak cophenetic
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Berdasatkan Gambar 2, untuk mencari jarak
cophenetic dari objek a dengan d maka bisa
dilihat dari tinggi dendogram dimana kedua objek
pertama kali bergabung yaiu 036. Jarak
cophenetic diperoleh berdasarkan tinggi dari
dendogram, ketika dua objek tersebut pertama kali
bergabung(Saracli.dkk.,2013).

2. Validitas cluster
Menurmat Kaufman dan Rousseeuw (1990),

salah satn metode evaluasi yang dapat digunakan

untuk melihat kualitas dan kekuatan cluster
adalah metode koefisien silhouerte. Tahapan
perhitungan mencarikoefisien silhouette adalah:

a. Unmwksetiap objek i, hitung rata-rata jarak dari
suam ob jek ke-i dengan semua ob jek pada sam
cluster yang sama.

b. Kemudian untuk setiap objek i, hitung rata-
rata jarak dari suatu objek ke-i dengan semua
data yang berada pada cluster yang berbeda,
kemudian ambil nilai yang paling kecil.

c. Selanjutnya menghitung nilai  koefisien
silhouette dengan Persamaan(14)
(b —a)
8 = (14)

max(a, .b{_) ’
dengan:

§ :nilikoefisien sithouette

b : rata-rata jarak objek ke-i dengan semua
“:)jck pada satu cluster yangberbeda

a : rata-rata jarak objek ke-i dengan semua
objek pada satu cluster yangsama.

Hasil perhitingan nilai koefisien silhouette
dapat bervariasi antara -1 hingga 1. Hasil cluster
dikatakan baik jika nilai koefisien silhouette
mendekati |, yang berarti objek ke-i sudah berada
dalam clusrer yang tepat.

Ekspor

Perdagangan  intemasional  didefinisikan
sebagai perdagangan yang dilakukan suatu negara
dengan negara lain atas dasar saling percaya dan
saling menguntungkan. Undang-Undang Republik
Indonesia Nomor 17 tahun 2006 menjelaskan
bahwa ekspor adalah kegiatan mengehiarkan
barang dari daerah pabean. Menumt Sukirno
(2010), ekspor suatu negara terjadi karena adanya
manfaat yang diperoleh akibat transaksi
perdagangan luar negeri. Perdagangan dapat
memperbesar kapasitas konsumsi suatu negara
serta membantu beibagai usaha untuk melakukan
pembangunan, meningkatkan peranan sektor yang
mempunyai  keunggulan komperatif karena
efisiensidalamfaktor produksi.

Hasil Penelitian dan Pembahasan

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini
adalah nilai ekspor komoditi migas dan nonmigas
Provinsi Kalimantan Timur yang direkapitulasi
oleh KPw Bank Indonesia Provinsi Kalimantan
Timur, terdiri dari 10 variabel yang dinotasikan
Z,(r) dengani=1.2,....10.

Sampel yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data nilai ekspor komoditi migas dan
nonmigas Provinsi Kalimantan Timur dari bulan
Januari tahun 2000 sampai dengan bulan

Desember tahun 2016 sebanyak 204 data untuk
setiap variabel penelitian.

1. Statistikadeskriptif

Pembahasan akan diawali dengan
menampilkan statistika deskriptif bemupa diagram
batang.

1o | 0.06%
c 9 |017%
Z ) |041%

il 14%%
I]U_ 761t) 151%
s 25t B176%
ﬁ 2 B177%
5 o) W337%
2 [l 465%
21t | 17
T T T T

1
0 20 L} 60 0 100
Persentase Rata-Rata Milai Ekspor

Gambar 3. Diagram batang untuk data nilai
ekspor

Berdasarkan Gambar 3, dapat diketahui
pemsentasebterbesar untuk  kegiatan  ekspor
Provinsi Kalimantan Timur adalah komoditi
migas yaitu bahan bakar dan mineral sebesar
84.77% . Komoditi-komoditi lainnya selain migas
(nonmigas ) menyumbang dengan pemsentase yang
relatif lebih kecil.

2. Normalisasidata

Setiap variabel penelitian memiliki nilai
ekspor yang beibeda-beda dengan selisih yang
cukup berjauhan satu sama lain, sehingga perlu
dilakukan normalisasi data. Normalisasi data
disini bertujuan untuk membuat semua variabel
[Bnelitian berada dalam jangkauan yang sama dan
memperkecil perbedaan antar variabel. Dalam
normalisasi data digunakan Pesamaan (1), (2)
dan (3) dan diperoleh hasil sebagai berikut:

Z@ Z - Z,0)
1,16 1,16 - —0,10
1,16 198 - -0.15
0,69 -1,11 - -0,22
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Matriks O adalah matriks yang berisikan hasil
normalisasi data nilai ekspor komoditi migas dan
nonmigas Provinsi Kalimantan Timur.

3. Algoritmasingle linkage

Algoritma single linkage merupakan salah satu
algortima yang didasarkan pada jamak minimum
atau jarak terdekat antar objek. Pengukuran
kemiripan yang digunakan pada penelitian ini
dalam proses pengelompokkan menggunakan
algoritma single linkage sebagaiberikut:
a. JarakkorelasiPearson

Setelah melakukan normalisasi data nilai
ekspor komoditi migas dan nonmigas Provinsi
Kalimantan Timur yang hasil normalisasinya
disebut dengan matriks O. Langkah selanjutnya
menghitung nilai korelasi Peason menggunakan
Persamaan (5) tethadap setiap variabel penelitian,
kemudian membentuk matriks korelasiR.

Z0 Z() - Z,0

Z(| 1,00 116 - |

Z(r)|-0.08 1,00 - 0,01
R:

Z,(0L 018 0,01 - 1,00

Berdasarkan matriks R di atas yang berisikan
pethitungan nilai korelasi Pearson untuk masing-
masing variabel penelitian, kemudian langkah
selanjutnya menghitung jarak korelasi Pearson

menggunakan Persamaan (6) dan membentuk
matriks jarak D sebagaiberikut:

Z@w Z. - Z(0

Z(t)[0,00 1,08 -- 0,81
Z(r)| 1,08 0,00 - 0,97
D= . . - . .
o Z,(0 0,81 097 - 0,00
:
langkah  selanjutnya  setelah  melakukan

pethitungan jarak korlasi Pearon adalah
melakukan proses pengelompokkan menggunakan
algoritma  single linkage. Setiap  variabel
penelitian dimulai sebagai cluster, sehingga
awalnya pada peneliian ini tedapat 10
clusteryang tetbentuk. Alzoritma
pengelompokkan single linkage dimulai dengan
memilh jarak terkecil dalam matriks D. Jarak
variabel Z (1) dengan variabel Z (1) adalah

sebesar (026, artimya bahwa kedua variabel
tersebut yang pertama kali bergabung membentuk
satu  cluster. lLangkah selanjutnya adalah

menggabungkan variabel il (t) dengan variabel

Zs(1) ke dalam satu cluster, kemudian mencari

nilai jarak minimum terhadap setiap variabel
lainya berdasarkan Persamaan (12). Proses
pengelompokkan akan terus berlanjut sampai
dengan hanya tersisa 2 cluster dan diperoleh
dendogramsebagaiberikut:

Height
02 04 06 08
0

R 5 o J
[~ o T [
& [ & i
= ]
distan arson
holust ingle")

Gambar 4. Dendogram jarak korelasi Pearson
Berdasarkan Gambar 4, diketahui bahwa variabel
yang pertama kali bergabung adalah i] (1) yaitu

bahan bakar dan mineral dengan variabel fs[r)
yaitu lemak hewani dan nabati, kemudian variabel
selanjumya yang bergabung adalah 24(1) yaitu
pupuk.Proses pengelompokkan tems berlanjut
sampai dengan variabel terakhir yang bergabung
adalah Z_2 (1) yaitu kayudan kerajinankayu.

b. BBrakeuclidean

Jarak pengukuran kemiripan selanjutnya yang
digunakan adalah jarak ewuclidean dengan
pethitungan menggunakan Persamaan (7) dan
dilakukan tethadap setiap variabel penelitian,
kemudian membentuk matriks jarak Dsebagai
berikut:

Zw Z0 - Z,0
Z(n] o000 209 - 1820

Z(1r)|20,9 0,00 - 20,03
D:

Z,(0] 18,20 20,03 - 0,00
Langkah  selanjutnya  setelah  melakukan
pethitungan jarak ewuclidean adalah melakukan
proses pengelompokkan menggunakan algoritma
single linkage. Setiap variabel penelitian dimulai
sebagai cluster, sehingga awalnya pada penelitian
ini terdapat 10 clusteryang terbentuk. Al oritma
pengelompokkan single linkage dimulai dengan
memilh jarak terkecil dalam matriks D. Jarak
variabel 2] (1) dengan variabel 25 (1) adalah

sebesar 10,34, artinya bahwa kedua variabel
tersebut yang pertama kali bergabung membentuk
satu  clusterLangkah  selanjumya  adalah

menggabungkan variabel il () dengan variabel
Zs(1) ke dalam satu cluster, kemudian mencari

nilai jarak mnimum terhadap setiap variabel
lainya berdasarkan Pesamaan (12). Proses
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pengelompokkan akan terus bedanjut sampai
dengan hanya tesisa 2 cluster dan diperoleh
dendogramsebagai berikut:

e :":l
84 =
£ ¥ ™ 28 " | I —
2 S e
- N 8 4
o H " -3
= © =
(] N 5 b
> ©
MM
distance_euchd
hclust (*. "single”)

Gambar 5. Dendogram jarak euclidean
ﬁrda%alkan Gambar 5, diketahui bahwa variabel
yang pertama kali bergabung adalah f] (1) yaitu

bahan bakar dan mineral dengan variabel 2:5[1]
nim lemak hewani dan nabati, kemudian variabel
selanjutnya yang bergabung adalah 24(1) yaitu
pupuk. Proses pengelompokkan terus berlanjut
sampai dengan variabel terakhir yang bergabung
adalah 22(1) yaitu kayu dan kerajinan kayu.
Dendogram yang dihasilkan menggunakan jarak
euclidean mempunyai hasil pengelompokkan
yang sama dengan dendogram yang dihasilkan
menggunakan jarak korelasi Pearson.

c. Jarakdynamic time warping (DTW)

Jarak pengukuran kemiripan selanjuinya yang
digunakan adalah jarak dynamic time warping
(DTW Xengan pethitungan menggunakan
Persamaan (8), (99 dan (10) dan
dilakukanterhadap setiap variabel penelitian,
kemudian membentuk matriks jarak D sebagai
berikut:

Z@)  Z e Z,0)
Z,(®[ 0,00 19513 - 147g@
Z,(t)| 19513 0,00 - 170,59
D= . . . . .
Z,(0) 147,72 170,59 -+ 0,00
Langkah  selanjutnya  setelah  melakukan

perhitungan jarak DTW adalah melakukan proses
pengelompokkan menggunakan algoritma single
linkage. Setiap variabel penelitian dimulai sebagai
cluster, sehingga awalnya pada penelitian ini
tedapat 10 clusreryang teibentuk. Algoritma
pengelompokkan single linkage dimulai dengan
memilih jarak terkecil dalam matriks D. Jarak
variabel Zy(1) dengan variabel Z(r) adalah
sebesar 5938, artinya bahwa kedua variabel
tersebut yang pertama kali bergabung membentuk
satu  cluster. Langkah selanjutnya adalah

menggabungkan variabel iqtr) dengan variabel

1
Z, (1) ke dalam satu cluster, kemudian mencari

nilai jarak minimum terhadap setiap wvariabel
lainya berdasarkan Persamaan (12). Proses
pengelompokkan akan terus berlanjut sampai
dengan hanya tersisa 2 cluster dan diperoleh
dendogramsebagai berikur:

|
) H—glzr_l;
o o
S4n
5 J y L
z 2 r - o
T | N el = b = o o
. ¥ 5 & = ]
gl 1 LN T A
a o
LA~
distance_dtw
helust (7, "single”)

Gambar 6. Dendogram jarak DTW
Berdasarkan Gambar 6, diketahui bahwa variabel
yang pertama kali bergabung adalah 29(1) yaitu
kendaraan selain kereta api dengan wvariabel
ilo(r) yaitu barang dari besi dan baja, kemudian

variabel selanjutny a yang bergabung adalah Z] (1)

yaitu bahan bakar dan mineral dengan sz (1) yaita

lemak hewani dan nabati. Proses pengelompokkan
terus berlanjut sampai dengan variabel terakhir

yang bergabung adalah fz(r) yaitu kayu dan
kerajinan kayu.

d. Jarak autocorrelation baseddistance( ABD)

Jarak pengukuran kemiripan yang terakhir
digunakan pada penelitian ini adalah jarak
autocorrelation based distance (ABD) dengan
pethitungan menggunakan Persamaan (11) dan
dilakukan tethadap setiap wvariabel penelitian,
kenudian membentuk matriks jarak D sebagai
berikut:

Zw Z.() - Z,0
Z,()[0,00 3,61 - 4,73
D=£,(r} 3,'61 0,00 - 1,?3
Z,(0] 4,73 1,43 - 0,00

Langkah  selanjutnya  setelah  melakukan

pethitungan jarak ABD adalah melakukan proses
pengelompokkan menggunakan algoritma single
linkage. Setiap variabel penelitian dimulai sebagai
cluster, sehingga awalnya pada penelitian ini
terdapat 10 clusteryang terbentuk. Algoritma
pengelompokkan single linkage dimulai dengan
memilih jarak terkecil dalam matriks D. Jarak
variabel 2'9(1) dengan variabel 210(1) adalah
sebesar 031, artmya bahwa kedua variabel
tersebut yang pertama kali bergabung membentuk
satn  clusterLangkah  selanjumnya  adalah
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menggabungkan variabel fq(r) dengan variabel

fmu)ke dalam saw cluster, kemudian mencari

nilai jarak minimum tethadap setiap variabel
lainya berdasarkan Pemsamaan  (12).Proses
pengelompokkan akan terus berlanjut sampai
dengan hanya terssa 2 cluster dan diperoleh
dendogramsebagaiberikut:

o

T

10

Height

oo

distance_acf
hoist (*, "single”)

Gambar 7. Deuogramjarak ABD
Berdasarkan Gambar 7. diketahui bahwa variabel
yang pertama kali bergabung adalah ig(r) yaiu
kendaraan selain kereta api dengan wvariabel
2]0(1) yaitu barang dari besi dan baja, kemudian
variabel selanjutnya yang bergabung adalah 24(1)
yaitu pupuk dengan 2:6 (1) yaim perikanan. Proses
pengelompokkan tems berlanjut sampai dengan
variabel temkhir yang bergabung adalah 2] 2]
yaitu bahanbakar danmineral.

4. Uji Validitas

Pengujian validitas pada penelitian  ini
bertujuan unwk menghasilkan proses clustering
yang optimal, artinya proses pembentukan cluster
dengan aloritma single linkage didasarkan

padajarak pengukuran kemiripan serta jumlah
cluster yang optimal.

a. Validitas jarak

Setelah melakukan pengukuran kemiripan
untuk masing-masing variabel penelitian, tahapan
selanjutnya adalah melakukan pemilihan jarak
pengukuran kemiripan terbaik pada data nilai
ekspor komoditi migas dan nonmigas Provinsi
Kalimantan Timur. Uji validitas jarak yang
digunakan dalam penelitian ini adalah koeflien
korelasicophenetic berdasarkan Pers amaan (13).

Tabel 1. Nilai Koefisien Korelasi Cophenetic

Koefisien
Jarak Pengukuran Korelasi
Cophenetic
Korelasi Pearson 083
Euclidean 083
Dynamic Time Warping 092
Autocorrelation Based Distance 087

Nilai dari koefisien korelasi cophenetic berkisar
antara -1 sampai dengan 1, yang antinya ketika
nilai koefisien korelasi mendekati 1 berarti jarak

yang digunakan dalam proses clustering cukup
baik. Berdasarkan Tabel 1, dapat diketahui bahwa
jarak penguluran kemiripan terbaik dalam proses
pengelompokkan nilai ekspor komoditi migas dan
nonmigas Provinsi Kalimantan Timur adalah jarak
DTW dengan nilai koefisien korlasi cophenetic
tetbesar yaitn 092, Jarak DTWini nantinya akan
digunakan dalam proses analis & selanjutnya untuk
menentukan nilai  c-optimal dalam proses
clustering algoritma sin gle linkage .

b. Validitas clusrer

Setelah mendapatkan jarak penguluran
kemiripan tetbaik yaitu jarak DTW, langkah
selanjumya adalah menentukan nilai c-optimal
dalam proses clustering algoritma single linkage.
Uji validitas cluster yang digunakan pada
penelitian ini adalah metode koefisien silhouette
berdasarkan Persamaan (14).

Nilai koefisien silhouette dapat bervariasi
antara -1 hingga 1. Jumlah cluster dikatakan
optimal jika nilai koefisien silhouette mendekati
1. Berdasartkan Gambar 8, dapat diketahui bahwa
nilai c-optimal dalam mengelompokkan nilai
ekspor komoditi migas dan nonmigas Provinsi
Kalimantan Timur adalah 3 cluster dengan nilai
koefisien silhouette terbesar yaitu0.21.

Milai Silhouette
010 014 018 022
o

c Optimal
Gambar 8. Diagram garis nilai koefisien silhouetre

5. Profilisasi dan Interpretasi Hasil Cluster

Setelah mendapatkan proses clustering yang
optimal. Langkah selanjutnya adalah melakukan
profilisasi dan mterpretasi hasil cluster. Pada
proses pengelompokkan nilai ekspor komoditi
migas dan nonmigas Provinsi Kalimantan Timur
menggunakan analsis cluster, jarak pengukuran
kemiripan yang digunakan adalah dynamic time
warping(DTW)dengan nilai c-optimal yaitu 3
cluster sehingga dipemleh dendogram hasil
pengelompokkan yang ditampilkan pada Gambar
9.

e
. 7 T
E s i & L L 0
S -
g N B & 8 5 8
Cluster 1
distance_dtw
helust (*, “single")
Gambar 9. Dendogram jarak DTW dengan 3
cluster
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Berdasatkan Gambar 9, dapat diketahui hasil
peng elompokkan nilai ekspor komoditi migas dan
nonmigas Provinsi Kalimantan Timur. Pada
cluster 1 temapat 7 variabel penelitian yang

bergabung diantaranya Z,(r) yaitu bahan bakar
dan mineral, ?:'5 (1) yaitu lemak hewanidan nabati,
Z (1) yaitu perikanan, Z,() yaitu pupuk, Zy(1)
yaitu bahan reaksinuklir, Z,(;) yaitu bahan-bahan

kimia anomganik sera 2?(1) yaitu bahan-bahan
kimia organik. Pada cluster 2 hanya terdapat 1
variabel penelitin yang bergabung yaitu Z, (1)
atan kayu dan kerajinan kayu, sedangkan pada
cluster 3 temapat 2 variabel penelitian yang

bergabung diantaranya 29(1) yaitu kendaraan

selain kereta api serta iln(r) yaitu bamang dari
besidan baja.

Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan,

maka kesimpulan yang dipewleh adalah sebagai

berikut:

1. Pengukuran kemiripan terbaik dalam proses
pembentukan cluster data nilai ekspor
komoditi migas dan nonmigas Provinsi
Kalimantan Timur menggunakan algoritma
single linkage adalah jarak dynamic time
warping (DTW) dengan nilai koefisien
korelasi cophenetic sebesar0,92.

2. Nilai c-optimal dalam proses pembentukan
cluster data nilai ekspor komoditi migas dan
nonmigas Povinsi Kalimantan  Timur
menggunakan algoritma single linkage dengan
jarak dynamic time warping adalah 3 cluster.
Nilai koefisien silhouette yang diperoleh
sebesar0.21.
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