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Abstract

Kelapa sawit merupakan salah satu perkebunan yang produknya berpengaruh menjadi salah satu komoditas ekspor utama
indonesia. Tingginya produksi perkebunan kelapa sawit dipengaruhi oleh adanya permintaan akan kebutuhan konsumsi
minyak nabati dunia. Selain itu, tingginya produksi perkebunan kelapa sawit memiliki peranan besar terhadap perekonomian
nasional terutama dari sisi penerimaan pajak dan pundi-pundi devisa negara. Tujuan dari penelitian ini untuk
pengelompokan provinsi-provinsi yang menjadi prioritas terhadap produksi perkebunan kelapa sawit di indonesia.
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan dalam penelitian ini menggunakan algoritma K-Means Clustering yaitu
Cluster 1 merupakan kategori provinsi dengan produksi perkebunan kelapa sawit rendah atau Low yaitu 14 (aceh, sumatera
barat, bengkulu, lampung, kep.bangka belitung, kep.riau, jawa barat, banten, kalimantan selatan, sulawesi tengah, sulawesi
selatan, sulawesi barat, papua barat dan papua) dari 21 kategori provinsi yang diuji, kemudian cluster 2 adalah kategori
provinsi dengan produksi perkebunan kelapa sawit sedang atau Medium yaitu 4 (jambi, sumatera selatan, kalimantan barat,
dan kalimantan timur) dari 21 kategori provinsi yang diuji, dan terakhir adalah cluster 3 merupakan kategori provinsi dengan
produksi perkebunan kelapa sawit tinggi atau High yaitu 3 (sumatera utara, riau, dan Kalimantan tengah) dari 21 kategori
provinsi yang diuji.
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1. INTRODUCTION

I ndonesia merupakan negara penghasil kelapa sawit terbesar dunia dengan produksi di atas 40,56 juta ton

pada tahun 2018. Kelapa sawit merupakan salah satu perkebunan yangproduknya berpengaruh menjadisalah
satu komoditas eksporutamaindonesia. Produk kelapa sawit mulaidari minyak kelapa sawit, mentega, cokelat
kemasan, sabun mandi, sampo, deterjen, kosmetik, hingga bahan bakar biodiesel. Tingginya produksi
perkebunan kelapa sawit dipengaruhi oleh adanya permintaan akan kebutuhan konsumsiminyak nabatidunia.
Selain itu, tingginya produksiperkebunan kelapa sawit memilikiperanan besarterhadap perekonomian nasional
terutama darisisi penerimaan pajak dan pundi-pundidevisa negara. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik
(BPS) bulan desember 2019 luas perkebunan kelapa sawit di Indonesia mencapai 14,32 juta hektar. Perkebunan
kelapa sawit di indonesia berada pada pulausumatera, kalimantan, jawa, sulawesi, papua dan berada pada pulau
tertentu di indonesia. Halini dikarenakan kondisi geografis wilayah indonesia yang memiliki suhu hangat, sinar
matahari,dan curah hujan tinggi sangat cocok untuk pengembangan perkebunan kelapa sawit[1]. Berdasarkan
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uraian perlu dilakukan suatu metode pengelompokan provinsi-provinsi yang menjadi prioritas terhadap
produksi perkebunan kelapa sawit di indonesia. Agar dikemudian hari, produksi perkebunan kelapa sawit di
indonesia tidak menurun dan dapatberpengaruh terhadap perekonomian nasional terutama darisisi penerimaan
pajak dan pundi-pundidevisa negara.

II.LITERATURE REVIEW

A. Produksi Perkebunan Kelapa Sawit

Perkebunan merupakan bagian dari sektor pertanian. Produksi perkebunan diartikan sebagai usaha
menciptakan nilai untuk masa kini dan masa depan melalui sektor perkebunan. Hasil dari perkebunan berupa
buah, getah, rotan, dedauanan, dan batang pohon[2]. Kelapa sawit merupakan salah satu komoditas yang
memiliki andil besar dalam menghasilkan pendapatan asli daerah, produk domestik bruto, dan kesejahteraan
masyarakat. Kegiatan perkebunan kelapa sawit telah memberikan pengaruh eksternalyangbersifat positif atau
bermanfaat bagi wilayah sekitarnya[3]. Perkebunan kelapa sawit merupakan komoditi strategis pada
perekonomian nasional dan kesejahteraan masyarakat[4]. Luas areal produksi kelapa sawit telah tersebar di
seluruh wilayah Indonesia.
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Gambar 1 Luas Areal dan Produksi Kelapa Sawit Menurut Provinsi Tahun 2016
Sumber: Direktorat Jenderal Perkebunan, 2017

B. Algoritma K-Means Clustering

Data mining adalah suatu proses ekstraksi atau penggalian data yang belum diketahui sebelumnya, namun
dapatdipahamidan berguna dari database yang besarserta digunakan untuk membuat suatu keputusan bisnis
yang sangat penting[5]. Berdasarkan fungsionalitas, data mining terbagi dalam 5 metode yaitu estimasi,
prediksi, klasifikasi, clustering, dan asosiasi. Salah satu metode pada data mining, yaitu Clustering yang
merupakan metode pengelompokan data. Tujuan dari pengelompokan cluster ini adalah untuk menemukan
pengelompokan dari serangkaian pola, titik, objek maupun dokumen. Objek yang berada didalam
pengelompokkan cluster yangsama memiliki kemiripan antarsatu kelompok dan memiliki perbedaan dengan
objek oleh kelompok cluster lain[6]. K-Means adalah sebuah metode Clustering yang termasuk dalm
pendekatan partitioning. Algoritma K-Means merupakan model Centroid. Mode Centroid adalah model yang
menggunakan Centroid untuk membuat Cluster. Centroid adalah titik tengah suatu Cluster. Centroid berupa
Centroid nilai. Centroid digunakan untuk menghitung jarak suatu objek data terhadap Centroid. Suatu objek
data termasuk dalam Cluster jika memiliki jarak terpendek terhadap Centroid Cluster tersebut. Algoritma K-
Meansdapatdiartikan sebagaialgoritma pembelajaran yangsederhana untuk memecahkansuatu permasalahan
pengelompokkan yangbertujuan untuk meminimalkan kesalahan ganda [7]. Dalam menentukan nilai Centroid
untuk awalinterasi, nilai awal Centroid dilakukan secara acak. Sedangkan jika menentukan nilai Centroid yang
merupakan tahap dariiterasi, maka digunakan rumus sebagaiberikut:

1 Ni
Vii = _ZXk.
Y =N J
k=0
Keterangan:

Vij = Centroid rata-rata cluster ke-i untuk variabel ke-i
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Ni

jumlah cluster ke -i

i, k indeks dari cluster

i indeks dari variabel

XKj = nilai data ke —k variabelke —j dalam cluster
Menghitung jarak antaratitik Centroid dengan titik tiap objek:

D = /(xi —si) 2+ (yi — ti)2

Keterangan:

D = Euclidean Distance
i = banyaknya objek
(xy) = koordinat objek
(s,t) = koordinat centroid

Metode cross-validation digunakan untuk menghindari overlapping pada data testing, adapun tahapan cross-
validation adalah:a.Bagidata menjadik subset ygberukuran sama.b. Gunakan setiap subset untuk data testing
dan sisanya untuk data training. Cross-validation biasa disebut juga dengan K-fold cross-validation, seringkali
subset dibuat stratified (bertingkat) sebelum cross-validation dilakukan, karena stratifikasi akan mengurangi
variansi dari estimasi[8].
C. RapidMiner

RapidMiner merupakan perangkat lunak yang bersifat terbuka (open source). RapidMiner adalah sebuah
solusi untuk melakukan analisis terhadap data mining, text mining dan analisis prediksi. RapidMiner ditulis
dengan menggunakan bahasa java sehingga dapat bekerja di semua sistem operasi. RapidMiner sebelumnya
bernama YALE (Yet Another Learning Environment), dimana versi awalnya mulaidikembangkan pada tahun
2001 oleh RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon Fischer di Artificial Intelligence Unitdari University of
Dortmund. RapidMiner didistribusikan di bawah lisensi AGPL (GNU Affero General Public License) versi 3.
RapidMiner menyediakan GUI (Graphic User Interface) untuk merancang sebuah pipeline analitis. GUI ini
akan menghasilkan file XML (Extensible Markup Language) yang mendefinisikan proses analitis keinginan
pengguna untuk diterapkanke data. File inikemudian dibaca oleh RapidMiner untuk menjalankan analis secara
otomatis[9].

111. RESEARCH METHOD

Dalam pembangunan sistem ini dimulai dari pengumpulan data produksi perkebunan kelapa sawit menurut
provinsi (ribu ton)yangberasaldari Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 2008-2020. Selanjutnya dilakukan
pembuatan model dengan metode clustering menggunakan algoritma k-means di RapidMiner. Tujuan
dilakukannya penelitian ini yaitu untuk mengelompokan produksiperkebunan kelapa sawit menurut provinsi.

Mulai

|

Pengumpulan
Dataset

l

Pembuatan Model
dengan Algoritma
K-Means
Clustering

—

l Gagal

Pengujian

l

Implementasi
Model dan
Analisa Hasil

|

Selesai

Gambar 2 Metode Penelitian



DENY ET.AL. /J.0F ICT. 2021
Paper for Journal of ICT 4

Teknik pengumpulan data pada penelitian iniialah dokumentasidan studipustaka. Data diolah dengan proses
pemilihan atau seleksi data, proses pembersihan data (membuang missing value, duplikasidata, dan memerksa
inkonsistensi data dan memperbaikikesalahan pada data), dan proses transformasi (mengubah format data awal
menjadisebuah format data standar untuk proses pembacaan data pada program maupun toolyangdigunakan).
Pemodelan pada penelitian ini dilakukan dengan metode clustering memakaialgoritma k-means. Penelitian ini
diimplementasikan dengan tools RapidMiner. Validasi model pada penelitian ini menggunakan K-fold cross-
validation.

IV.RESULTS AND DISCUSSION

Penelitian ini menggunakan algoritma k-means untuk mengelompokkan produksi perkebunan kelapa sawit
menurut provinsi. Sumber data sebagai objek pada penelitian ini adalah data yang diambil dari Badan Pusat
Statistik (BPS) pada tahun 2008-2020. Data yangdigunakan dalam penelitian initerdiri dari atribut atau variabel

seperti provinsi dan tahun.

Tabel | Dataset Produksi Perkebunan Kelapa Sawit (Ribu Ton)

TAHUN
PROVINSI
2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
ACEH 5647 | 693 | 6165 | 592,2 | 654,8 | 817,53 | 945.6 | 896,3 | 732.7 | 8673 | 10374 | 11333 | 11346
SUMATERA
e 38824 | 38624 | 38996 | 40107 | 397543 | 45492 | 48702 | 51931 | 39837 | 4852 | 57373 | 56473 | 57768
SUQ"AARTAETRA 9615 | 8963 | 9859 | 927.4 | 930,12 | 102233 | 924.8 | 926,6 | 11831 | 12092 | 12483 | 12534 | 13123
RIAU 48129 | 53114 | 5496 | 58955 | 638454 | 6647 | 69932 | 80598 | 76681 | 75912 | 8496 | 95129 | 99843
JAMBI 16265 | 14999 | 16441 | 17731 | 171829 | 174962 | 17737 | 17949 | 14351 | 1783 | 26913 | 28844 | 30226
SgE'\ﬂ':.TriFf\lA 18914 | 23135 | 25428 | 24177 | 2492,9 | 269062 | 27918 | 28219 | 29205 | 2987 | 37936 | 20492 | 4267
BENGKULU | 5603 | 736 | 796 | 827,1 | 802,02 | 787,05 | 7988 | 7475 | 750,2 | 849,7 | 10477 | 10321 | 10634
LAMPUNG | 4163 | 389,3 | 4057 | 424 | 433,82 | 424,05 | 4559 | 4343 | 4259 | 456 | 4872 | 4142 | 384,9
KEP. BANGKA
e | 412,9 | 4466 | 4902 | 5046 | 5046 | 50813 | 5166 | 5231 | 726,6 | 7561 | 9003 | 8157 | 843
KEP.RIAU | 106 | 113 | 141 | 152 | 372 | 3677 | a5 | 451 | 214 | 251 | 289 | 228 | 20
JAWABARAT | 126 | 207 | 164 | 221 | 2272 | 3264 | 33 35 | 328 | 424 | 46 | 32,2 | 331
BANTEN 25 | 251 | 26 | 218 | 2767 | 2708 | 243 | 255 | 275 | 321 | 384 | 313 | 274
KALAIATAN | 11244 | 13317 | 14269 | 14439 | 183086 | 179447 | 19655 | 21681 | 21926 | 2529 | 30869 | 52353 | 54714
KAT'-E”\N"émAN 12057 | 17981 | 17247 | 24993 | 295828 | 312714 | 31582 | 3573 | 42601 | 52008 | 72301 | 76648 | 76858
K'g'é'L'\ﬁﬁ":LAN 891,1 | 10414 | 10492 | 10452 | 123308 | 124404 | 14606 | 10495 | 17504 | 15601 | 14642 | 16654 | 15611
KA'-T'I'\(/G'\F‘{TAN 3384 | 456,4 | 700 | 9055 | 129814 | 134978 | 14073 | 15866 | 23584 | 25387 | 37865 | 39889 | 38232
S#JELQ\.:VAES' 126,6 | 1443 | 1458 | 185,1 | 234,08 | 244,07 | 254.4 | 2753 | 316,8 | 4171 | 383,6 | 381,7 | 371,7
SULAWESI
il | 215 | 282 | 349 | 427 | 4718 | 49,82 | 789 | 1115 | 1051 | 1131 | 1057 | 91 | 1003
SULAWES! | 3258 | 2605 | 264,4 | 249,3 | 253,73 | 282,74 | 2855 | 2946 | 434,1 | 5273 | 3862 | 3484 | 348
PAPUA
Ny 40 | 577 | 662 | 541 | 5372 | 5372 | 74 74 | 1359 | 1312 | 981 | 1035 | 106.4
PAPUA 495 | 667 | 1364 | 1031 | 9348 | 9348 | 94 | 935 | 206 | 1589 | 3451 | 437.7 | 5576

Pada perhitungan algoritma K-Means ini menggunakan dataset yangakan diolah yaitu sebanyak 21 provinsi
yang akan dikelompokkan kedalam tiga cluster yaitu low, medium, dan high. Dengan pemodelan yang sudah
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ditetapkan sebelumnya, maka berikut adalah contoh untuk perhitungan Euclidean Distance pada record ke 1
dari proses iterasi pertama:
Dl(cl)=

(564,7-256) >+(693-294)2+(616,5-342)2+(592,2-369)2+(654.,8-459)2+(817,53-474)2+(945 6-522)>
+(896,3-498)2+(732,7-732)2+(867,3-778)2+(1037,4-938)2+(1133,3-1002)2+(1134,6-981)% = 966
DI1(c2)=

(564,7-471) >+(693-575)2+(616.,5-586)2+(592.2-704)2+(654.8-831)2+(817,53-850)2+(945 ,6-886)>
+(896,3-972)2+(732,7-1098)2+(867,3-1293)2+(1037,4-1688)2+(1133,3-2031)2+(1134,6-2067)? = 1.578
DI1(c3)=

(564.7-2043) *+(693-2188)2+(616,5-2283)2+(592.2-2349)2+(654.8-2423)2+(817.53-2609)2+(945.6-2728)>
+(896,3-2920)2+(732,7-2669)2+(867,3-2877)2+(1037,4-3436)2+(1133,3-3645)2+(1134,6-3794)? = 7.128

Tabel Il Euclidean Distance dan Matriks Kelompok Data Iterasi 1

C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
966 1578 | 7.128 966 T
14,714 | 12.879 | 6.809 6.809 T
1.764 | 1.406 | 6.338 1.406 T
24,093 | 22.185 | 16.202 16.202 T
5.074 | 3.243 | 3.041 3.041 T
8.564 | 6.677 855 855 T
1.041 | 1.699 | 7.141 1.041 T
1.075 | 3.000 | 8.650 1.075 T
385 2.157 | 7.902 385 T
2.226 | 4.234 | 10.067 2.226 T
2.206 | 4.214 | 10.051 2.206 T
2218 | 4.226 | 10.060 2218 T
7.782 | 5.769 | 3.332 3.332 T
14.160 | 12.153 | 7.476 7.476 T
2.645 | 1521 | 5.442 1.521 T
5.894 | 3.958 | 4.161 3.958 T
1.305 | 3.324 | 9.157 1.305 T
2.039 | 4.050 | 9.889 2.039 T
1220 | 3.227 | 8.982 1.220 T
2.013 | 4.026 | 9.862 2.013 T
1.604 | 3.547 | 9.462 1.604 T

Index 12 | 3 6

Langkah berikutnya perlu ditentukan kembalititik klaster baru yang dihitung dengan mencarinilai rata -rata
berdasarkan dari data anggota masing-masing kelompok klaster. Berikut adalah perhitungan untuk penentuan
nilai titik klaster baru dari proses iterasi pertama:

Clbaruke2 (2008) =2%-714 C1 baruke 2 (2009) =22_240

_12_
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C2baruke 2 (2008) =>2-730 C2 baru ke 2 (2009) = %= 798
C3baruke 2 (2008) =2_5439 C3 baruke 2 (2009) =7 »686
Clbaruke2(2010) ~ =22=25] C1 baruke 2 (2011) =20=253
C2baruke2 (2010) =22-912 C2 baruke 2 (2011) = 27959
C3 baruke 2 (2010) 2=2789 C3 baruke 2 (2011) = 803007
Clbaruke2(2012) — =>"=264 C1 baruke 2 (2013) =221=280
C2baruke2 (2012) =>2=1154 C2 baruke 2 (2013) = 22°=1205
C3 baruke 2 (2012) P3%_3227 C3 baruke 2 (2013) =258 3406
C1 baruke 2 (2014) :%‘)6:301 C1 baruke 2 (2015) :%zz%
C2baruke? (2014) =222-1264 C2 baruke 2 (2015) :3‘53£=1188
C3 baruke 2 (2014) 2133359 C3 baruke 2 (2015) =281 _3935
C1 baruke 2 (2016) :3‘1&):311 C1 baruke 2 (2017) :%:365
C2baruke?2 (2016) =222—1764 C2 baruke 2 (2017) = ¥= 1769
C3 baruke 2 (2016) 249 _3745 C3 baruke 2 (2017) = %=4159
Clbaruke2(2018)  ==2"=409 C1 baruke 2 (2019) = =404
C2baruke2 (2018) =%2-7166 C2 baruke 2 (2019) = @=2303
C3 baruke 2 (2018) 1935173 C3 baruke 2 (2019) = 2583
Clbaruke2(2020)  ==2"=416 C3 baru ke 2 (2020) =292%_ 6035
C2 baru ke 2 (2020) 6"';‘”— 2232
Tabel 111 Titik Pusat Awal Klaster Baru ke-2
Titik
g‘ﬁ:f 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
cluster
Cluster o140 | 240 | 251 | 253 | 264 | 280 | 301 | 296 | 311 | 365 | 409 | 404 | 416
Baruke -1
B(;:‘Jsizr_z 730 | 798 | 912 | 959 | 1.154| 1.205| 1.264 | 1.188 | 1.764 | 1.769 | 2.166 | 2.303 | 2.232
B‘;'r‘ds&:r_g 2.439 | 2.686 | 2.789 | 3.007 | 3.227 | 3.426 | 3.592 | 3.935 | 3.745 | 4.159 | 5.173 | 5.832 | 6.035

Nilai titik klaster baru tersebut digunakan kembaliuntuk perhitungan iterasike-2, dengan langkah yangsama
seperti sebelumnya, maka dibawah ini adalah contoh untuk perhitungan Euclidean Distance terhadap data ke-
1 pada prosesiterasi kedua:

Dl(cl)=

(564,7-214) *+(693-240)2+(616,5-251)2+(592.2-253)2+(654,8-264)2+(817.53-280)2+(945.6-301)2
+(896,3-296)2+(732,7-311)2+(867,3-365)2+(1037,4-409)2+(1133,3-404)2+(1134,6-416)?> = 1.916

D1(c2)=

+(896,3-1188)2+(732,7-1764)>+(867,3-1769)2+(1037,4-2166)>+(1133,3-2303)2+(1134,6-2232)% = 2.563

\/ (564.7-730) *+(693-798)2+(616,5-912)2+(592.2-959)2+(654,8-1154)2+(817,53-1205)2+(945 6-1264)>
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D

1(c3)=

J

nilai titik klaster baru untuk proses iterasi ketiga:

(564,7-2439) *+(693-2686)2+(616.,5-2789)2+(592.2-3007)2+(654.8-3227)2+(817.53-3426)2+(945.6-3592)2
+(896,3-3935)2+(732,7-3745)2+(867,3-4159)2+(1037,4-5173)2+(1133,3-5832)2+(1134,6-6035)% = 11.436

Tabel IV Euclidean Distance dan Matriks Kelompok Data lterasi 2

C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
1916 | 2.563 | 11.436 1.916 T
15.784 | 11.691 | 3.421 3.421 T
2.733 | 1.944 | 10.682 1.944 T
25.211 | 20.984 | 12.020 12.020 T
6.161 | 2.255 | 7.264 2.255 T
9.681 | 5.488 | 3.748 3.748 T
1.908 | 2.623 | 11.470 1.908 T
488 4.058 | 12.984 488 T
1.154 | 3.219 | 12.196 1.154 T
1.044 | 5.383 | 14.367 1.044 T
1.026 | 5.363 | 14.350 1.026 T
1.036 | 5.374 | 14.360 1.036 T
8.953 | 4.889 | 5.322 4.889 T
15371 | 11.081 | 3.957 3.957 T
3.697 | 1.253 | 9.769 1.253 T
7.112 | 3.080 | 7.158 3.080 T
208 4.456 | 13.448 208 T
866 5.197 | 14.185 866 T
252 4318 | 13.293 252 T
837 5.169 | 14.159 837 T
626 4743 | 13.720 626 T

Index 12 | 5 4

Langkah berikutnya perlu ditentukan kembalititik klaster baru yangdihitung dengan mencari nilai rata +ata
berdasarkan dari data anggota masing-masing kelompok klaster. Berikut adalah perhitungan untuk penentuan

C1 baruke 2 (2008)
C2 baruke 2 (2008)
C3 baruke 2 (2008)
C1 baruke 2 (2010)
C2 baruke 2 (2010)
C3 baruke 2 (2010)
Clbaruke 2 (2012)
C2 baruke 2 (2012)

2566_214
12

4942_988

ll 882_2971

3013_251
12

5806_1161
5

— _ 13, 663*3416
28264
12
= T0= 1402

C1 baruke 2 (2009)
C2 baruke 2 (2009)
C3 baruke 2 (2009)
Cl baruke 2 (2011)
C2baruke 2 (2011)
C3 baruke 2 (2011)
Clbaruke 2 (2013)
C2 baruke 2 (2013)

_ 14823

= 2879540
_ 523
—=1045

13 285_3321

Z 3045 es
_ 6095
. —=1219

=3706
27280

12
=T2=1432
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_ 15811

11

_17.014

C3 baruke 2 (2012) =3953 C3 baruke 2 (2013) =——=4253
C1 baruke 2 (2014) H2=301 C1 baruke 2 (2015) > —296
C2baruke2 (2014) =222-1506 C2 baruke 2 (2015) = %26: 1505
C3baruke2 (2014) =122 4453 C3 baruke 2 (2015) == 4912
Clbaruke2(2016) ~ =>"=311 C1 baruke 2 (2017) =% 13276— 365
C2 baruke 2 (2016) ”20— 1784 C2 baruke 2 (2017) =22=1924
C3 baruke 2 (2016) _ B3 4710 C3 baruke 2 (2017) e 5160
C1 baruke 2 (2018) 4905—409 C1 baruke 2 (2019) 4?;“— 404
C2 baruke 2 (2018) NEE 2455 C2 baruke 2 (2019) =227 _3005
C3baruke?2 (2018) =22T_6314 C3 baruke 2 (2019) =27 _6719
C1 baruke 2 (2020) 4990—416 C3 baruke 2 (2020) =278 6928
C2baruke 2 (2020) = 1519173038
Tabel V Titik Pusat Awal Klaster Baru ke-3
Titk
g‘ﬁ:lt 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
cluster
Cluster
Baruke.1 | 214 | 240 | 251 | 253 | 264 | 280 | 301 | 296 | 311 | 365 | 409 | 404 | 416
Bg:‘lﬁizr_z 988 | 1.045 | 1.161 | 1.219 | 1.402 | 1.432 | 1.506 | 1.505 | 1.784 | 1.924 | 2.455 | 3.005 | 3.038
Bilﬂsiir.g 2971 | 3.321 | 3.416 | 3.706 | 3.953 | 4.253 | 4.453 | 4.912 | 4.710 | 5.160 | 6.314 | 6.719 | 6.928

Nilai titik klaster baru tersebut digunakan kembaliuntuk perhitungan iterasike-3, dengan langkah yangsama
seperti sebelumnya, maka dibawah ini adalah contoh untuk perhitungan Euclidean Distance terhadap data ke-

1 pada prosesiterasi ketiga:
Di(cl)=

(564,7-214) >+(693-240)2+(616,5-251)2+(592,2-253)2 +(654,8-264)2+(817,53-280)2+(945,6-301)?
+(896,3-296)2+(732,7-311)2+(867,3-365)2+(1037,4-409)2+(1133,3-404)2+(1134,6-416)> = 1.916

DI1(c2) =

+(896,3-1505)2+(732,7-1784)2+(867,3-1924)2+(1037,4-2455)2+(1133,3-3005)2+(1134,6-3038)? = 3.738

\/(564,7-988) 21(693-1045)2+(616,5-1161)2+(592.2-1219)2+(654.,8-1402)2+(817.,53-1432)2+(945 6-1506)>

DI1(c3) =

(564,7-2971) *+(693-3321)2+(616.,5-3416)2+(592.2-3706)2+(654,8-3953)2+(817,53-4253)2+(945 6-4453 )2
+(896,3-4912)2+(732,7-4710)>+(867,3-5160)2+(1037,4-6314)2+(1133,3-6719)2+(1134,6-6928)? = 14.429

Tabel VI Euclidean Distance dan Matriks Kelompok Data lterasi 3

C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
1916 | 3.738 | 14.429 1.916 T
15.784 | 10.560 | 2.285 2.285 T
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Langkah berikutnya perlu ditentukan kembalititik klaster baru yangdihitung dengan mencari nilai rata +ata

C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
2.733 | 3.095 | 13.659 2.733 T
25.211 | 19.809 | 9.002 9.002 T
6.161 | 1.312 | 10.265 1.312 T
9.681 | 4.332 | 6.690 4.332 T
1.908 | 3.797 | 14.457 1.908 T
488 5.272 | 15.970 488 T
1.154 | 4.446 | 15.190 1.154 T
1.044 | 6.593 | 17.366 1.044 T
1.026 | 6.574 | 17.348 1.026 T
1.036 | 6.585 [ 17.359 1.036 T
8.953 | 3.607 | 8.289 3.607 T
15.371 | 9.897 | 4.205 4.205 T
3.697 | 2.328 | 12.733 2.328 T
7.112 | 2.275 | 10.102 2.275 T
208 5.676 | 16.445 208 T
866 6.410 | 17.183 866 T
252 5.545 | 16.284 252 T
837 6.384 | 17.157 837 T
626 5.920 | 16.732 626 T

Index 1315 | 3

berdasarkan daridata anggota masing-masing kelompok klastermenggunakan rumus berikut dibawah ini:

C1 baruke 2 (2008)
C2 baruke 2 (2008)
C3 baruke 2 (2008)
C1 baruke 2 (2010)
C2 baruke 2 (2010)
C3 baruke 2 (2010)
Clbaruke 2 (2012)
C2 baruke 2 (2012)
C3 baruke 2 (2012)
Clbaruke 2 (2014)
C2baruke 2 (2014)
C3 baruke 2 (2014)
Clbaruke 2 (2016)
C2 baruke 2 (2016)
C3 baruke 2 (2016)

_3.527

=271
13

=22-1174

= 222=3330
=222_308
13

=129 1473

5
11.120=3707

C1 baruke 2 (2009)
C2 baruke 2 (2009)
C3 baruke 2 (2009)
Clbaruke 2 (2011)
C2 baruke 2 (2011)
C3baruke 2 (2011)
Clbaruke 2 (2013)
C2 baruke 2 (2013)
C3 baruke 2 (2013)
C1lbaruke 2 (2015)
C2 baruke 2 (2015)
C3 baruke 2 (2015)
Clbaruke 2 (2017)
C2 baruke 2 (2017)
C3 baruke 2 (2017)

_ 3776

6.6

=290
13

=% 1329
5

_ 10972

=3657

=22%_305
13

7.5

=28 1517

5
_ 12406

3

=4135
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6.153

C1 baruke 2 (2018) = ']—3=473 Clbaruke 2 (2019) = T=469
C2baruke 2 (2018) = #= 2965 C2 baruke 2 (2019) = ”f”= 3565
C3baruke2 (2018) = ¥= 7154 C3 baruke 2 (2019) = 22'3825= 7608
Clbaruke2(2020) — =*=485 C3 baru ke 2 (2020) = 23'3447=7816
C2baruke2 (2020)  ===2=3629
Tabel VII Titik Pusat Awal Klaster Baru ke-4
Titik
‘:\’/\f:lt 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
cluster
Cluster
Baruke.1 | 271 | 290 | 308 | 305 | 315 | 337 | 349 | 345 | 378 | 430 | 473 | 469 | 485
Bi:‘l‘fizr_z 1174 | 1.329 | 1473 | 1517 | 1.715 | 1.766 | 1.880 | 1.884 | 2.133 | 2.280 | 2.965 | 3.565 | 3.629
Bg:‘dﬁr_a 3.330 | 3.657 | 3.707 | 4.135 | 4.439 | 4.774| 5.007 | 5.609 | 5.304 | 5.884 | 7.154 | 7.608 | 7.816

Nilai titik klaster baru tersebut digunakan kembaliuntuk perhitungan iterasike-4, dengan langkah yangsama
seperti sebelumnya, maka dibawah ini adalah contoh untuk perhitungan Euclidean Distance terhadap data ke-

1 pada prosesiterasi keempat:
Di(cl)=

+(896.,3-345)2+(732,7-378)2+(867,3-430)2+(1037,4-473)2+(1133,3-469)2+(1134,6-485)% = 1.712

\/ (564,7-271) *+(693-290)2+(616,5-308)2+(592.2-305)2+(654,8-315)2+(817.53-337)2+(945.6-349)2

DI(c2)=

(564.7-1174) > +(693-1329)2+(616.5-1473)2+(592.2-1517)2+(654.,8-1715)2+(817.53-1766)2+(945 6-1880)>
+(896,3-1884)2+(732,7-2133)2+(867,3-2280)2+(1037,4-2965)2+(1133,3-3565)2+(1134,6-3629)? = 5.103

D1(c3)=

(564.,7-3330) > +(693-3657)2+(616.5-3707)2+(592.2-4135)2+(654,8-4439)2+(817.53-4774)2+(945.6-5007)>
+(896,3-5609)2+(732,7-5304)2+(867,3-5884)2+(1037,4-7154)2+(1133,3-7608)2+(1134,6-7816)> = 16.651

Tabel VIII Euclidean Distance dan Matriks Kelompok Data Iterasi4

C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
1.712 | 5.103 | 16.651 1.712 T
15576 | 9.235 | 3.698 3.698 T
2523 | 4.418 | 15.884 2.523 T
25.003 | 18.428 | 6.864 6.864 T
5.957 | 1.410 | 12.488 1.410 T
9474 | 3.013 | 8.920 3.013 T
1.701 | 5.152 | 16.683 1.701 T

335 6.647 | 18.193 335 T

950 5.830 | 17.412 950 T

1.253 | 7.985 | 19.587 1.253 T
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C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
1.235 | 7.966 | 19.570 1.235 T
1.244 | 7.976 | 19.580 1.244 T
8.766 | 2.526 | 10.397 2.526 T
15.180 | 8.586 | 5.314 5314 T
3.490 | 3.569 | 14.955 3.490 T
6.934 | 2.025 | 12.233 2.025 T
380 7.067 | 18.665 380 T
1.075 | 7.802 | 19.404 1.075 T
275 6.931 | 18.505 275 T
1.045 | 7.775 | 19.379 1.045 T
793 7.314 | 18.952 793 T

Index 14 | 4 | 3

Langkah berikutnya perlu ditentukan kembalititik klaster baru yangdihitung dengan mencari nilai rata ata

berdasarkan daridata anggota masing-masing kelompok klaster menggunakan rumus berikut dibawah ini:
— 4418 _ 4817

C1 baruke 2 (2008) ” =316 C1 baruke 2 (2009) v 344
C2baruke2 (2008) — =*-=1245 C2 baru ke 2 (2009) = 222=1400
C3baruke 2 (2008) = %=3330 C3 baru ke 2 (2009) = 1"'3972=3657
Clbaruke2(2010)  =>==361 C1 baruke 2 (2011) = 22=358
C2baruke2 (2010) ~ =*==1578 C2 baruke 2 (2011) = 222= 1635
C3baruke2 (2010) ~ =-=>=3707 C3 baruke 2 (2011) = 2304135
Clbaruke2 (2012) = %:381 C1 baruke 2 (2013) = %=402
C2baruke?2 (2012) = %40: 1835 C2 baruke 2 (2013) = %z 1896
C3baruke?2 (2012) = %:4439 C3 baruke 2 (2013) = %:4774
C1 baruke 2 (2014) :%:428 C1 baruke 2 (2015) :%:395
C2baruke?2 (2014) = %: 1985 C2 baruke 2 (2015) = %:2093
C3baruke?2 (2014) = %= 5007 C3 baruke 2 (2015) = 16'3826= 5609
C1 baruke 2 (2016) :%=476 C1 baruke 2 (2017) =2=510
C2baruke2 (2016)  =*"=2229 C2 baruke 2 (2017) = 22=2459
C3baruke2 (2016) = ¥: 5304 C3 baruke 2 (2017) = ”'3“3: 5884
Clbaruke2(2018)  =7""'=544 C1 baruke 2 (2019) = 2= 554
C2baruke2 (2018)  =-==3340 C2 baruke 2 (2019) = ==28= 4039
C3baruke2 (2018) =>-=7154 C3 baruke 2 (2019) = 227608
Clbaruke?2 (2020) = %‘: 562 C3 baru ke 2 (2020) = ¥: 7816
16.584

C2 baruke 2 (2020) :T:4146
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Tabel IX Titik Pusat Awal Klaster Baru ke-5

Titik

pusat

awal
cluster

2008 | 2009 | 2010

2011

2012

2013 | 2014 | 2015

2016

2017

2018

2019

2020

Cluster

Baru ke -1 316 344 361

358

381

402 428 | 395

476

510

544

554

562

Cluster

Baru ke-2 1.245 | 1.400 | 1.578

1.635

1.835

1.896 | 1.985| 2.093

2.229

2.459

3.340

4.039

4.146

Cluster

Baru ke-3 3.330 | 3.657 | 3.707

4.135

4.439

4.774 | 5.007 | 5.609

5.304

5.884

7.154

7.608

7.816

Nilai titik klaster baru tersebut digunakan kembaliuntuk perhitungan iterasike-5, dengan langkah yang sama
seperti sebelumnya, maka dibawah ini adalah contoh untuk perhitungan Euclidean Distance terhadap data ke-

1 pada prosesiterasi kelima:
Di(cl)=

+(896.,3-395)2+(732,7-476)2+(867,3-510)2+(1037,4-544)2+(1133,3-554)2+(1134,6-562)% = 1.474

\/ (564,7-316) *+(693-344)2+(616,5-361)2+(592.2-358)2+(654,8-381)2+(817.53-402)2+(945.6-428)?

DI(c2)=

(564.,7-1245) > +(693-1400)2+(616.5-1578)2+(592.2-1635)2+(654,8-1835)2+(817.53-1896)2+(945 6-1985)2
+(896,3-2093)2+(732,7-2229)2+(867,3-2459)2+(1037 ,4-3340)2+(1133,3-4039)2+(1134,6-4146)? = 5.969

DI(c3) =

+(896,3-5609)2+(732,7-5304)2+(867,3-5884)2+(1037,4-7154)2+(1133,3-7608)2+(1134,6-7816)> = 16.651

\/ (564.,7-3330) > +(693-3657)2+(616.5-3707)2+(592.2-4135)2+(654,8-4439)2+(817.53-4774)2+(945.6-5007)>

Tabel X Euclidean Distance dan Matriks Kelompok Data Iterasi 5

C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
1.474 | 5.969 | 16.651 1.474 T
15.333 | 8,568 | 3.698 3.698 T
2.278 | 5.299 | 15.884 2.278 T
24.758 | 17.665 | 6.864 6.864 T
5720 | 2.110 | 12.488 2.110 T
9.230 | 2.456 | 8.920 2.456 T
1.461 | 6.022 | 16.683 1.461 T

290 7514 | 18.193 290 T

712 6.693 | 17.412 712 T

1.498 | 8.837 | 19.587 1.498 T

1.481 | 8.818 | 19.570 1.481 T

1.490 | 8.828 | 19.580 1.490 T

8.544 | 1.831 | 10.397 1.831 T
14952 | 7.731 | 5.314 5.314 T
3.240 | 4.462 | 14.955 3.240 T

6.719 | 2.127 | 12.233 2.127 T
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C1 C2 C3 Jarak Terpendek | C1 [ C2 | C3
607 7.922 | 18.665 607 T
1321 | 8.654 | 19.404 1321 T
452 7.794 | 18.505 452 T
1.289 | 8.629 | 19.379 1.289 T
1.013 | 8.153 | 18.952 1.013 T
Index 14 | 4 3

Tabel XI Kelompok Klaster

PROVINSI Kategori Klaster

ACEH Low
SUMATERA UTARA HIGH
SUMATERA BARAT LOW
RIAU HIGH

JAMBI MEDIUM

SUMATERA SELATAN MEDIUM
BENGKULU LOW
LAMPUNG LOW
KEP. BANGKA BELITUNG LOW
KEP. RIAU Low
JAWA BARAT LOW
BANTEN LOW

KALIMANTAN BARAT MEDIUM
KALIMANTAN TENGAH HIGH
KALIMANTAN SELATAN Low

KALIMANTAN TIMUR MEDIUM
SULAWESI TENGAH LOW
SULAWESI SELATAN LOW
SULAWESI BARAT Low
PAPUA BARAT LOW
PAPUA LOW

Pada proses ini metode klasterisasi dengan algoritma K-Means diterapkan untuk pembentukan kelompok
klaster dengan keakurasian yangtepat . Dalam penelitian ini menggunakan pengujian perhitungandengan tools
Rapid Miner, hasil pengujian yang didapat dengan menggunakan tools Rapid Miner adalah dengan tahapan
langkah - langkah sebagaiberikut:
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Gambar 3 Proses Rapid Miner Dengan Algoritma K-Means

Cluster Model

Cluster 0: 3 items
Cluster 1: 4 items
Cluster 2: 14 items
Total number of items: 21

Gambar 4 Cluster Model dari 217 record data
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Gambar 5 Grafik Scatter Plot dari Klaster yang terbentuk
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V. CONCLUSION

Dari hasil pengujian yang telah dilakukan dalam penelitian ini, maka dapat diambil suatu kesimpulan yaitu
melalui beberapa tahapan didapatkan hasil bahwa proses clustering dengan algoritma K-Means berhenti pada
iterasi ke-5, karena posisi objek dari masing — masing cluster sudah tidak berubah dan mendapatkan nilaiyang
optimal. Metode klasterisasi tersebut di proses dengan algoritma K-Means yang dimana hasilnya juga
menunjukkan sebuah wawasan baru yaitu pengelompokkan provinsi-provinsi yang menjadiprioritas terhadap
produksi perkebunan kelapa sawit di indonesia berdasarkan 3 cluster. Cluster 1 merupakan kategori provinsi
dengan produksi perkebunan kelapa sawit rendah atau Low yaitu 14 dari 21 kategori provinsi yang diuji,
kemudian cluster 2 adalah kategori provinsi dengan produksi perkebunan kelapa sawit sedang atau Medium
yaitu 4 dari 21 kategori provinsi yangdiuji, dan terakhir adalah cluster 3 merupakan kategori provinsi dengan
produksi perkebunan kelapa sawit tinggi atau High yaitu 3 dari 21 kategori provinsi yang diuji. Pengujian
menggunakan tools RapidMiner juga dapat menghasilkan wawasan yang serupa yaitu masing-masing klaster
memilik anggota kelompok klaster sesuai dengan perhitungan manual seperti Cluster_0 pada Rapid Miner
memiliki 3 anggota klaster yang merepresentasikan klaster High, Cluster_1 memiliki 4 anggota kelompok
klaster sebagai representasi klaster Medium, dan Cluster_2 memiliki 14 anggota klaster yang sesuai dengan
representasi klaster Low. Berdasarkan penelitian yangtelah dilakukan bahwa provinsi sumatera utara, riau dan
kalimantan tengah merupakan provinsi yang menjadi prioritas terhadap produksi perkebunan kelapa sawit di
indonesia. Agar dikemudian hari, produksi perkebunan kelapa sawit di indonesia tidak menurun dan dapat
berpengaruh terhadap perekonomian nasional terutama darisisi penerimaan pajak dan pundi-pundi devisa
negara.
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