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Multicollinearity is a linear relation (collinearity) that exists between independent 

variables.  In cluster analysis, the effect is different because multicollinearity is a 

form of implicit weighting.  Principal component analysis can be used to reduce the 

number of variables that correlated into the number of new variables that 

uncorrelated by maintaining as much variety of data, by using the result of  principal 

component analysis, we can do cluster analysis by average linkage and Ward’s 

methods, then the best method will be chosen based on Dunn and RS indices, it was 

concluded that Ward’s method is better than average linkage based on RS index 

which means that cluster formed using Ward’s has more different characteristics 

than average linkage method while using Dunn index it can be concluded that 

average linkage is better than Ward’s method which means that cluster formed 

using average linkage has more compactness than Ward’s method.  
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ABSTRAK 

 

 

Simulasi  Pemilihan Metode Analisis Cluster Hirarki Agglomerative Terbaik 

antara Average Linkage dan Ward pada Data yang Mengandung Masalah 

Multikolinearitas 

 

 

 

Oleh 

 

 

Rizki Agung Wibowo 

 

 

 

 

Multikolinearitas adalah hubungan linear yang ada di antara variabel independen,  

pada analisis klaster efek yang ditimbulkan oleh multikolinearitas berbeda, 

dikarenakan pada dasarnya multikolinearitas adalah bentuk pembobotan implisit.  

Analisis komponen utama dapat digunakan untuk mereduksi jumlah himpunan 

peubah yang banyak dan saling berkorelasi menjadi peubah-peubah baru yang  

tidak berkorelasi dengan mempertahankan sebanyak mungkin keragaman data 

tersebut, dengan menggunakan hasil analisis komponen utama dilakukan analisis 

klaster menggunakan metode average linkage dan Ward, yang kemudian akan 

dipilih metode terbaiknya berdasarkan nilai indeks Dunn dan indeks R-Sq (RS), 

didapat kesimpulan bahwa metode Ward lebih baik dibandingkan average linkage 

yang ditinjau berdasarkan indeks RS yang berarti klaster yang terbentuk dengan 

menggunakan metode Ward memiliki karakteristik yang lebih berbeda dibanding 

dengan metode average linkage, sedangkan dengan menggunakan indeks Dunn 



didapatkan kesimpulan bahwa metode average linkage lebih baik dibandingkan 

metode Ward yang berarti klaster yang terbentuk dengan menggunakan metode 

average linkage lebih kompak dibanding dengan metode Ward. 

 

Kata kunci : Multikolinearitas, Metode Average Linkage, Metode Ward, Analisis 

Komponen Utama, Indeks Dunn, Indeks RS 
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I. PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

Menurut Supranto (2004), analisis klaster meneliti seluruh hubungan 

interdependensi, tidak ada pembedaan variabel bebas, dan tak bebas.  Tujuan utama 

analisis klaster adalah mengklasifikasikan objek (kasus atau elemen) ke dalam 

kelompok-kelompok yang relatif homogen didasarkan pada suatu set variabel yang 

dipertimbangkan untuk diteliti.  Pada analisis klaster digunakan jarak euclid sebagai 

alat ukur kedekatan (Rencher, 2002).  Semakin kecil besaran jarak suatu objek 

terhadap objek lain, maka semakin besar kemiripan individu tersebut (Usman dan 

Nurdin, 2013).  Analisis klaster dibagi menjadi dua metode yaitu hirarki dan non 

hirarki, pada metode hirarki mula-mula setiap objek dianggap sebagai klaster yang 

kemudian dikelompokkan dengan cara mencari objek-objek yang memiliki jarak 

terdekat hingga pada akhirnya setiap objek akan menjadi satu klaster besar 

(Johnson, 1967). 

 

Didalam analisis klaster hirarki terdapat dua metode yaitu agglomerative dan 

divissive, pada metode agglomerative dibagi kembali menjadi lima metode, yaitu 

single linkage, complete linkage, average linkage, Ward’s dan centroid  (Hardle 

dan Simar, 2007).  Ada dua asumsi yang harus dipenuhi pada analisis klaster, 
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yaitu sampel representatif dan multikolinearitas antara tiap variabel (Hair dkk., 

2014).  Multikolinearitas adalah hubungan linear yang ada di antara variabel 

independen.  Multikoliniearitas dapat dilihat dari nilai Variance Inflation Factor 

(VIF), jika nilai VIF melebihi angka 10 maka dapat disimpulkan ada 

multikolinearitas (Widarjono, 2010).   

 

Menurut Hair dkk. (2014), pada analisis klaster efek yang ditimbulkan oleh 

multikolinearitas berbeda dengan analisis multivariat yang lainnya, dikarenakan 

pada dasarnya multikolinearitas adalah bentuk pembobotan implisit pada tiap 

variabelnya sedangkan pada analisis klaster setiap variabel diberikan bobot yang 

sama.  Masalah multikolinearitas ini dapat diatasi dengan menggunakan analisis 

komponen utama (AKU) dengan cara mereduksi dimensi suatu data kedalam suatu 

dimensi seminimal mungkin dengan tetap mempertahankan informasi yang 

tekandung didalamnya. 

 

Analisis komponen utama (AKU), merupakan analisis tertua dalam APG yang 

diperkenalkan oleh Karl Pearson  tahun 1901, diantaranya dapat digunakan untuk 

mereduksi jumlah himpunan peubah yang banyak dan saling berkorelasi menjadi 

peubah-peubah baru yang  tidak berkorelasi dengan mempertahankan sebanyak 

mungkin keragaman data tersebut (Johnson dan Wichern, 2002). 

 

Rujasiri dan Chomtee (2009), dalam jurnal yang berjudul Comparison of Clustering 

Techniques for Cluster Analysis membahas tentang perbandingan average linkage 

dan ward dengan menggunakan data yang tidak mengandung masalah 
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multikolinearitas dan didapat kesimpulan bahwa metode Ward merupakan metode 

analisis klaster terbaik, digunakan RMSSTD dan R-Sq sebagai alat ukur untuk 

menentukan metode analisis klaster terbaiknya. Terdapat alat ukur lainnya yang 

digunakan untuk menentukan metode analisis klaster terbaik, antara lain indeks 

Dunn.   

 

Alat ukur indeks Dunn berlandaskan pada fakta bahwa klaster yang terpisah itu 

biasanya memiliki jarak antar klaster yang besar dan diameter intra klaster yang 

kecil dengan cara menghitung rasio atau pembagian dari jarak terkecil antar objek 

pada klaster yang berbeda terhadap jarak intra klaster (Brock dkk., 2008), 

sedangkan RMSSTD mengukur kehomogenan dari kelompok yang terbentuk pada 

setiap tahap dengan menghitung standar deviasinya dan indeks R-Sq (RS) 

mengukur apakah karakteristik antar klaster saling berbeda. 

 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Rujasiri dan Chomtee (2009), penulis 

termotivasi untuk melakukan penelitian tentang simulasi pemilihan metode terbaik 

antara dua metode klaster agglomerative average linkage dan Ward dalam 

mengelompokan objek-objek pada data yang mengandung masalah 

multikolinearitas dan menggunakan indeks Dunn dan indeks RS dalam menentukan 

metode terbaiknya. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk memilih metode terbaik antara dua metode klaster 

hirarki agglomerative average linkage dan Ward dengan menggunakan indeks 

Dunn dan indeks RS pada data yang mengandung masalah multikolinearitas. 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah: 

1. Memberikan sumbangan pemikiran dalam rangka memperluas dan 

memperdalam pengetahuan ilmu statistika khususnya mengenai analisis klaster 

hirarki agglomerative average linkage dan Ward pada data yang mengandung 

masalah multikolinearitas 

2. Memberikan masukan dan dorongan bagi peneliti yang lain agar dapat 

mengkaji lebih lanjut tentang analisis klaster hirarki agglomerative average 

linkage dan Ward pada data yang mengandung masalah multikolinearitas. 



 
 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini akan dibahas definisi, asumsi serta contoh tentang analisis klaster, 

indeks Dunn, RS dan analisis komponen utama (AKU). 

 

2.1 Analisis Klaster 

Menurut Supranto (2004), analisis klaster meneliti seluruh hubungan 

interdependensi, tidak ada pembedaan variabel bebas, dan tak bebas.  Tujuan 

utama analisis klaster adalah mengklasifikasikan objek (kasus atau elemen) ke 

dalam kelompok-kelompok yang relatif homogen didasarkan pada suatu set 

variabel yang dipertimbangkan untuk diteliti.  Objek atau kasus dalam setiap 

kelompok cenderung mirip satu sama lain dan berbeda jauh (tidak sama) dengan 

objek dari klaster lainnya. 

 

2.1.1 Merumuskan Masalah 

Hal yang paling penting di dalam masalah analisis klaster adalah pemilihan 

variabel-variabel yang akan dipergunakan untuk pengklasteran.  Pada dasarnya set 

variabel yang akan dipilih harus menguraikan kemiripan (similarity) antara objek.  

Variabel harus dipilih berdasarkan penelitian sebelumnya, teori atau suatu 

pertimbangan berkenaan dengan hipotesis yang akan diuji (Supranto, 2004).
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2.1.2 Nilai Z (Z-Score) 

Menurut Lind dkk. (2007), Nilai 𝑍 adalah jarak yang bertanda antara sebuah nilai 

𝑋 yang dipilih dari rata-rata (𝜇) dibagi dengan standar deviasinya (𝜎).  Jadi 

sebuah nilai 𝑍 adalah jarak dari rata-rata diukur dalam unit standar deviasinya 

dalam bentuk rumus: 

 

𝑍 =
𝑋 − 𝜇

𝜎
 (2.1) 

 

2.1.3 Asumsi pada Analisis Klaster 

Menurut Hair dkk. (2014), Analisis klaster bukanlah teknik statistik inferensia 

dimana parameter dari sampel dapat menilai dan mewakili suatu populasi.  

Analisis klaster adalah metode untuk mengukur karakteristik struktural dari 

serangkaian pengamatan.  Pada analisis klaster asumsi seperti normalitas, 

linearitas dan homoskedastisitas tidak banyak berpengaruh.  Ada dua asumsi yang 

harus dipenuhi pada analisis klaster, yaitu: 

1. Sampel representatif  

2. Multikolinearitas antara tiap variabel. 

Pada penelitian ini hanya difokuskan pada asumsi multikolinearitas. 

 

2.1.3.1 Uji (Asumsi) Multikolinearitas 

Multikolinearitas adalah hubungan linear yang ada di antara variabel independen.  

Multikoliniearitas dapat dilihat dari nilai Variance Inflation Factor (𝑉𝐼𝐹).   
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Rumus untuk menghitung 𝑉𝐼𝐹 yaitu sebagai berikut: 

 

𝑉𝐼𝐹𝑖 =
1

(1 − 𝑅𝑖
2)

 (2.2) 

 

Keterangan : 

𝑅𝑖
2  : koefisien determinasi pada variabel 𝑖 

𝑖 : 1,2,3, … , 𝑝  

 

Jika nilai VIF melebihi angka 10 maka dapat disimpulkan ada multikolinearitas 

(Widarjono, 2010). 

 

Pada analisis klaster efek yang ditimbulkan oleh multikolinearitas berbeda, 

dikarenakan pada dasarnya multikolinearitas adalah bentuk pembobotan implisit, 

misalkan responden dikelompokan pada 10 variabel, semua pernyataan sikap 

tentang suatu pelayanan.  Ketika multikolinearitas diperiksa, didapat 2 variabel, 

yang pertama terdiri atas delapan pernyataan dan yang kedua terdiri atas dua 

pernyataan tersisa.  Jika yang dimaksud adalah benar untuk mengelompokan 

responden pada dimensi pelayanan (dalam hal ini diwakili oleh dua kelompok 

variabel), maka menggunakan kesepuluh variabel asli akan salah.  Karena setiap 

variabel diberikan bobot yang sama dalam analisis klaster, maka dimensi pertama 

memiliki peluang empat kali lebih banyak (delapan item dibandingkan dengan 

dua item) untuk mempengaruhi ukuran kesamaannya.  Akibatnya kesamaan akan 

dipengaruhi secara dominan oleh dimensi pertama dengan delapan item daripada 

dimensi kedua dengan dua item (Hair dkk., 2014). 



8 
 

2.1.4 Ukuran Kedekatan (Jarak) 

Analisis klaster berupaya mengidentifikasi dari vektor-vektor pengamatan yang 

serupa dan mengelompokkannya menjadi kelompok-kelompok, banyak teknik 

menggunakan indeks kesamaan atau kedekatan antara setiap pasang pengamatan.  

Kedekatan atau pendekatan yang biasa digunakan adalah mengukur kemiripan 

yang dinyatakan dalam jarak antara pasangan objek.  Semakin kecil besaran jarak 

suatu individu terhadap individu lain, maka semakin besar kemiripan individu 

tersebut, sehingga individu tersebut akan dimasukkan dalam kelompok yang sama 

(Usman dan Nurdin, 2013). 

 

Pada analisis klaster digunakan jarak Euclid sebagai alat ukur kedekatan, yang 

didefinisikan sebagai berikut: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √(𝑥 − 𝑦)′(𝑥 − 𝑦) = √∑(𝑥𝑗 − 𝑦𝑗)2

𝑝

𝑗=1

 (2.3) 

(Rencher, 2002) 

Atau dapat ditulis sebagai berikut: 

𝑑(𝑖, 𝑗) = 𝑑𝑖𝑗 = √∑(𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)2

𝑝

𝑘=1

 (2.4) 

Keterangan : 

𝑑𝑖𝑗 : Jarak antara objek ke-i dan obyek ke-j 

𝑝 : Jumlah variabel klaster 

𝑥𝑖𝑘 : data dari objek ke-i pada variabel ke-k 

𝑥𝑗𝑘 : data dari objek ke-j pada variabel ke-k 
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2.1.5 Analisis Klaster Hirarki 

Prosedur pembentukan klaster terbagi menjadi 2, yaitu hirarki dan non-hirarki.  

Pembentukan klaster hirarki mempunyai sifat sebagai pengembangan suatu hirarki 

atau struktur mirip pohon bercabang.  Metode klaster hirarki merupakan metode 

pengelompokan yang mana jumlah kelompok yang akan dibuat belum diketahui, 

teknik ini diproses melalui penggabungan berurutan (agglomerative) atau 

pembagian berurutan (divissive). 

 

Teknik agglomerative terdiri atas 3 metode, yaitu metode Linkage, metode 

Variance dan metode Centroid.  Metode Linkage terdiri dari metode Single 

Linkage, Complete Linkage dan Average Linkage, sedangkan metode Variance 

terdiri atas metode Ward. 

 

 

Gambar 1. Klasifikasi Prosedur Pengklasteran 

Hirarki

Agglomerative

Linkage 
Method

Single Linkage

Complete 
Linkage

Average 
Linkage

Variance 
Method

Ward's Method

Centroid 
Method

Divissive
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Cara kerja metode klaster hirarki yaitu, diberikan sekumpulan 𝑁 item yang akan 

di klaster, dan sebuah matriks 𝑁 𝑥 𝑁 yang menyatakan jarak antar item pada 𝑁: 

1. Mulai dengan membuat klaster sebanyak 𝑁, masing-masing klaster 

mempunyai sebuah item 

2. Cari sepasang klaster yang jaraknya terdekat dan dijadikan sebuah klaster 

baru 

3. Hitung jarak antar klaster yang baru dengan masing-masing klaster yang 

lainnya. 

Ulangi langkah 2 dan 3 sampai semua item menjadi sebuah klaster dengan 𝑁 item 

(Johnson, 1967). 

 

2.1.5.1 Metode Agglomerative 

Metode agglomerative dimulai dengan menganggap bahwa tiap objek adalah 

sebuah klaster, kemudian dua objek dengan jarak terdekat digabungkan menjadi 

satu klaster, selanjutnya objek ketiga akan bergabung dengan klaster yang ada 

atau akan bersama dengan objek lain membentuk klaster berikutnya, dan 

seterusnya hingga terbentuk satu klaster yang terdiri dari keseluruhan objek.  

Metode hirarki agglomerative terbagi menjadi lima metode dalam pembentukan 

klaster yaitu (Hardle dan Simar, 2007): 

1. Pautan tunggal (Single Linkage) 

2. Pautan lengkap (Complete Linkage) 

3. Pautan rata-rata (Average Linkage) 

4. Metode Ward (Ward’s Method) 

5. Metode centroid (pusat) 
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2.1.5.1.1 Metode Average Linkage 

Menurut Johnson dan Wichern (2007),  pada pendekatan average linkage, jarak 

antara dua klaster didefinisikan sebagai jarak rata-rata antara semua anggota 

didalam satu klaster dengan semua anggota pada klaster lain.  Average linkage 

menggunakan jarak terdekat dan metode ini dapat digunakan untuk 

mengelompokan objek atau variabel 

 

𝑑(𝑈𝑉)𝑊 =
∑ ∑ 𝑑𝑖𝑘𝑘𝑖

𝑁(𝑈𝑉)𝑁𝑊
 (2.5) 

 

Keterangan : 

𝑑𝑖𝑘 : jarak antar objek 𝑖 pada klaster (𝑈𝑉) dan objek 𝑘 pada klaster 𝑊 

𝑁(𝑈𝑉) : jumlah item pada klaster (𝑈𝑉) 

𝑁𝑊 : jumlah item pada klaster  𝑊 

 

Contoh 1: 

Diketahui matriks jarak euclid antara 4 objek sebagai berikut: 

 

𝐷 = 𝑑𝑖𝑗 =

1
2
3
4

[

0 2 3 4
2 0 1 5
3 1 0 6
4 5 6 0

] 

 

Langkah-langkah pengklasteran adalah sebagai berikut: 

1. Jarak objek yang berdekatan adalah objek 2 dan 3 yaitu sebesar 1, maka 

gabungkan objek 2 dan 3 pada satu klaster (23) 
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2. Hitung jarak klaster (23) dengan objek lain  

 𝑑(23)1 =
𝑑21+𝑑31

2
=

2+3

2
= 2,5 

 𝑑(23)4 =
𝑑24+𝑑34

2
=

5+6

2
= 5,5 

 𝑑(23)(23) =
𝑑22+𝑑23+𝑑32+𝑑33

4
=

0+1+1+0

4
= 0,5 

Didapat matriks jarak baru 

23
1
4

[
0,5 2,5 5,5
2,5 0 4
5,5 4 0

] 

3. Dipilih jarak klaster terdekat yaitu klaster (23) dan objek 1 yang 

digabungkan menjadi klaster (231), kemudian dilakukan perhitungan jarak 

antara klaster (231) dan objek 4  

 𝑑(231)4 =
𝑑24+𝑑34+𝑑14

3
=

5+6+4

3
= 5 

 𝑑(231)(231) =
𝑑22+𝑑23+𝑑21+𝑑32+𝑑33+𝑑31+𝑑12+𝑑13+𝑑11

9
 

𝑑(231)(231) =
0 + 1 + 2 + 1 + 0 + 3 + 2 + 3 + 0

9
 

𝑑(231)(231) = 1,333 

Diperoleh matriks jarak baru 

231
4

[
1,333 5

5 0
] 

 

2.1.5.1.2 Metode Ward 

Metode Ward atau yang biasa disebut metode jumlah kuadrat tambahan, 

menggunakan jarak kuadrat dalam satu klaster dan jarak kuadrat antar klaster. 

Menurut Johnson dan Wichern (2007), metode Ward  mempertimbangkan 

pengelompokan secara hirarki berdasarkan meminimalkan informasi yang hilang 
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dalam menggabungkan dua grup.  Metode Ward didasarkan pada kriteria sum of 

square error (SSE) dengan ukuran kehomogenan antara dua objek berdasarkan 

jumlah kuadrat kesalahan yang paling minimal, SSE hanya dapat dihitung jika 

klaster memiliki elemen lebih dari satu objek.  Formula untuk menghitung SSE 

adalah sebagai berikut: 

 

𝑆𝑆𝐸 = ∑(𝒚𝒊 − �̅�

𝑁

𝑖=1

)′(𝒚𝒊 − �̅�) (2.6) 

 

Keterangan: 

𝑦𝑖  : vektor kolom yang entrinya nilai rata-rata objek 𝑖 

𝑖 : 1,2,3, … , 𝑛 

�̅�  : vektor kolom yang entrinya rata-rata nilai objek dalam klaster 

𝑁 : banyaknya objek 

 

Jika A B adalah klaster yang diperoleh dengan menggabungkan klaster A dan B, 

maka jumlah jarak antar klaster adalah sebagai berikut: 

 

𝑆𝑆𝐸𝐴 = ∑(𝒚𝒊 − �̅�𝑨

𝑛𝐴

𝑖=1

)′(𝒚𝒊 − �̅�𝑨) (2.7) 

 

𝑆𝑆𝐸𝐵 = ∑(𝒚𝒊 − �̅�𝑩

𝑛𝐵

𝑖=1

)′(𝒚𝒊 − �̅�𝑩) (2.8) 

 

𝑆𝑆𝐸𝐴𝐵 = ∑(𝒚𝒊 − �̅�𝑨𝑩

𝑛𝐴𝐵

𝑖=1

)′(𝒚𝒊 − �̅�𝑨𝑩) (2.9) 
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Dengan 𝑆𝑆𝐸𝐴, 𝑆𝑆𝐸𝐵 dan 𝑆𝑆𝐸𝐴𝐵 adalah jumlah kesalahan klaster A, B dan AB.  

�̅�𝐴, �̅�𝐵 dan �̅�𝐴𝐵 adalah vektor kolom yang entrinya rata-rata nilai objek dari klaster 

A, B dan AB.  𝑛𝐴, 𝑛𝐵 dan 𝑛𝐴𝐵 adalah banyaknya klaster pada objek A, B dan AB. 

 

Metode Ward menggabungkan dua klaster A dan B dengan meminimalkan 

peningkatan SSE, didefinisikan sebagai jarak antara klaster A dan klaster B, yaitu 

sebagai berikut: 

 

𝐼𝐴𝐵 = 𝑆𝑆𝐸𝐴𝐵 − (𝑆𝑆𝐸𝐴 + 𝑆𝑆𝐸𝐵) (2.10) 

 

 

Dapat ditunjukan bahwa peningkatan 𝐼𝐴𝐵 pada (2.10) memiliki bentuk dua 

persamaan ekuivalen sebagai berikut: 

 

𝐼𝐴𝐵 = 𝑛𝐴(�̅�𝑨 − �̅�𝑨𝑩)′(�̅�𝑨 − �̅�𝑨𝑩) + 𝑛𝐵(�̅�𝑩 − �̅�𝑨𝑩)′(�̅�𝑩 − �̅�𝑨𝑩) (2.11) 

 

𝐼𝐴𝐵 = 
𝑛𝐴𝑛𝐵

𝑛𝐴 + 𝑛𝐵

(�̅�𝑨 − �̅�𝑩)′(�̅�𝑨 − �̅�𝑩) (2.12) 

 

Dari persamaan (2.12), meminimalkan peningkatan SSE adalah ekuivalen untuk 

meminimalkan jarak antar objek.  Jika A hanya terdiri atas 𝑦𝑖 dan B hanya terdiri 

atas 𝑦𝑗, maka 𝑆𝑆𝐸𝐴 dan 𝑆𝑆𝐸𝐵 bernilai nol dan (2.10) dan (2.12) dapat direduksi 

menjadi  

𝐼𝑖𝑗 = 𝑆𝑆𝐸𝐴𝐵 =
1

2
(𝒚𝒊 − 𝒚𝒋)′(𝒚𝒊 − 𝒚𝒋) (2.13) 

 

𝐼𝑖𝑗 = 𝑆𝑆𝐸𝐴𝐵 =
1

2
𝑑2(𝒚𝒊, 𝒚𝒋) (2.14) 
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Dengan 𝐼𝑖𝑗 adalah jarak antar objek 𝑖 dan objek 𝑗, 𝑦𝑖 adalah nilai rata-rata objek 𝑖 

dan 𝑦𝑗 adalah nilai rata-rata objek 𝑗.  𝑑2(𝑦𝑖, 𝑦𝑗) adalah jarak Euclid kuadrat antar 

objek 𝑖 dan objek 𝑗. 

 

Menurut Rencher (2002), jarak antara objek AB dan objek C dengan metode 

Ward yaitu sebagai berikut: 

 

𝐼(𝐴𝐵)𝐶 =
𝑛𝐴 + 𝑛𝐶

𝑛𝐴𝐵 + 𝑛𝐶
𝐼𝐴𝐶 +

𝑛𝐵 + 𝑛𝐶

𝑛𝐴𝐵 + 𝑛𝐶
𝐼𝐵𝐶 −

𝑛𝐶

𝑛𝐴𝐵 + 𝑛𝐶
𝐼𝐴𝐵 (2.15) 

 

 

Dengan 𝐼(𝐴𝐵)𝐶 adalah jarak antara klaster AB dan klaster C, 𝐼𝐴𝐶 adalah jarak 

antara klaster A dan klaster C, 𝐼𝐵𝐶 adalah jarak antara klaster B dan klaster C, 𝐼𝐴𝐵 

adalah jarak antara klaster A dan klaster B dan 𝑛𝐴, 𝑛𝐵, 𝑛𝐶 adalah banyaknya objek 

pada klaster ke-A, ke-B dan ke-C. 

 

2.2 Indeks Dunn (Dunn Index) 

Indeks Dunn adalah salah satu pengukuran validitas klaster yang diajukan oleh 

J.C. Dunn.  Ukuran validitas klaster ini berlandaskan pada fakta bahwa klaster 

yang terpisah itu biasanya memiliki jarak antar klaster yang besar dan diameter 

intra klaster yang kecil (Satoto, Khotimah dan Muhammad, 2015). 

 

Indeks Dunn adalah rasio atau pembagian dari jarak terkecil antar objek pada 

klaster yang berbeda terhadap jarak intra klaster terbesar (Brock dkk., 2008). 
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Indeks Dunn dapat dituliskan sebagai berikut: 

 

𝐷 = (
𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗)

(𝑑𝑖𝑎𝑚(𝑐𝑘)𝑘=1,…,𝑛𝑐

𝑚𝑎𝑥 )
𝑗=𝑖+1,…,𝑛𝑐

𝑚𝑖𝑛

 (2.16) 

 

Dimana nilai 𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗) dan 𝑑𝑖𝑎𝑚(𝑐𝑘) didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗) = min (𝑑(𝑥, 𝑦))𝑦∈𝑐𝑗

𝑥∈𝑐𝑖  (2.17) 

 

𝑑𝑖𝑎𝑚(𝑐𝑘) = max (𝑑(𝑥, 𝑦))𝑦∈𝑐𝑖

𝑥∈𝑐𝑖  (2.18) 

 

Nilai pada indeks Dunn ini jika nilainya semakin besar, maka hasil klaster akan 

semakin baik.  Indeks Dunn memiliki rentang nilai dari nol sampai tak hingga.  

 

2.3 Indeks RS (R-Squared) 

Menurut Sharma (1996), indeks RS dapat didefinisikan sebagai berikut: 

𝑅𝑆 =
𝑆𝑆𝐵

𝑆𝑆𝑇
=

𝑆𝑆𝑇 − 𝑆𝑆𝑊

𝑆𝑆𝑇
=

{∑ (𝑥𝑗 − �̅�)2𝑛
𝑗=1 } − {∑ ∑ (𝑥𝑖𝑗 − �̅�)2𝑟𝑖

𝑗=1
𝑛𝑐
𝑖=1 }

{∑ (𝑥𝑗 − �̅�)2𝑛
𝑗=1 }

 (2.19) 

 

Keterangan:  

𝑥𝑗 : data ke – j pada variabel  

𝑥𝑖𝑗 : data ke – j pada variabel pada masing-masing klaster ke – i 

Semakin besar nilai RS maka klaster yang dihasilkan akan semakin baik.  RS 

memiliki rentang nilai dari nol sampai satu. 
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2.4 Analisis Komponen Utama (AKU) 

Menurut Johnson dan Wichern (2007), analisis komponen utama (AKU), 

merupakan analisis tertua dalam APG yang diperkenalkan oleh Karl Pearson  

tahun 1901, yang biasanya digunakan untuk:   

1. Identifikasi peubah baru yang mendasari data peubah ganda 

2. Mereduksi jumlah himpunan peubah yang banyak dan saling berkorelasi 

menjadi peubah-peubah baru yang  tidak berkorelasi dengan 

mempertahankan sebanyak mungkin keragaman data tersebut 

3. Menghilangkan peubah-peubah asal yang tidak memberi informasi yang 

penting. 

Peubah baru yang terbentuk adalah peubah yang merupakan kombinasi linear dari 

peubah asal, jumlah kuadrat koefisien dalam kombinasi linear tersebut bernilai 

satu, dan tidak saling berkorelasi dan ragamnya terurut dari yang terbesar ke yang 

terkecil.  Sebelum mencari KU dilakukan penguraian pada peubah-peubah asal 

dengan penguraian nilai singular (PNS), yaitu: 

 

𝑿𝒏×𝒑 = 𝑼𝒏×𝒓 𝑳𝒓×𝒓 𝑨𝒓×𝒑
′      ; 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋) = 𝑟 (2.20) 

 

Matriks L adalah matriks diagonal yang unsur-unsur diagonalnya merupakan akar 

kuadrat dari akar ciri 𝑿′𝑿 dan 𝑨 merupakan matriks yang kolom-kolomnya adalah 

vektor ciri dari 𝑿′𝑿 yang berpadanan dengan akar ciri 𝜆 dimana 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ 𝜆3 ≥

 …  ≥ 𝜆𝑟 > 0. 
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Matriks A dan U merupakan matriks dengan kolom ortonormal dimana 𝑼′𝑼 =

𝑨′𝑨 = 𝐼 sedangkan matriks 

𝑼 = [
𝑋𝑎1

√𝜆1

,
𝑋𝑎2

√𝜆2

,
𝑋𝑎3

√𝜆3

, … ,
𝑋𝑎𝑟

√𝜆𝑟

] (2.21) 

 

dimana 𝒂𝒊 merupakan vektor ciri yang berkaitan dengan 𝜆𝑖. 

Perhatikan kombinasi linear berikut: 

𝑌1 = 𝒂𝟏
′ 𝑿 = 𝑎11𝑋1 + 𝑎12𝑋2 + 𝑎13𝑋3 + …+ 𝑎1𝑝𝑋𝑝 

𝑌2 = 𝒂𝟐
′ 𝑿 = 𝑎21𝑋1 + 𝑎22𝑋2 + 𝑎23𝑋3 + …+ 𝑎2𝑝𝑋𝑝 

𝑌3 = 𝒂𝟑
′ 𝑿 = 𝑎31𝑋1 + 𝑎32𝑋2 + 𝑎33𝑋3 + …+ 𝑎3𝑝𝑋𝑝 

   ⋮ 

𝑌𝑝 = 𝒂𝒑
′ 𝑿 = 𝑎𝑝1𝑋1 + 𝑎𝑝2𝑋2 + 𝑎𝑝3𝑋3 + …+ 𝑎𝑝𝑝𝑋𝑝 

dan 

𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖) = 𝒂𝒊
′ 𝜮 𝒂𝒊      ; 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑝  (2.22) 

 

maka  

𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑖, 𝑌𝑘) = 𝒂𝒊
′ 𝜮 𝒂𝒌      ; 𝑖, 𝑘 = 1,2,3, … , 𝑝 (2.23) 

 

Dimana 𝜮 adalah matriks kovarians atau dapat diganti dengan matriks korelasi 𝜌 dan 

𝒂𝒊 merupakan vektor ciri yang berkaitan dengan 𝜆𝑖.  Komponen utama yang 

terbentuk adalah kombinasi linear yang tidak saling berkorelasi 𝑌1, 𝑌2, 𝑌3, … , 𝑌𝑝 

yang variansinya pada (2.22) sebesar mungkin.  Secara umum, komponen utama 

ke-i adalah kombinasi linear 𝒂𝒊
′ 𝑿 yang memaksimumkan 𝑉𝑎𝑟(𝒂𝒊

′𝑿) terhadap 

kendala 𝒂𝒊
′ 𝒂𝒊 = 𝟏 dan 𝐶𝑜𝑣(𝒂𝒊

′𝑿, 𝒂𝒌
′ 𝑿) = 𝟎 untuk 𝑘 < 𝑖 yang berarti  
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 Komponen utama 1 adalah kombinasi linear 𝒂𝟏
′  𝑿 yang memaksimumkan 

𝑉𝑎𝑟(𝒂𝟏
′ 𝑿) terhadap kendala 𝒂𝟏

′  𝒂𝟏 = 𝟏 

 Komponen utama 2 adalah kombinasi linear 𝒂𝟐
′  𝑿 yang memaksimumkan 

𝑉𝑎𝑟(𝒂𝟐
′ 𝑿) terhadap kendala 𝒂𝟐

′  𝒂𝟐 = 𝟏 dan 𝐶𝑜𝑣(𝒂𝟏
′ 𝑿, 𝒂𝟐

′ 𝑿) = 𝟎 

 Komponen utama 𝑖 adalah kombinasi linear 𝒂𝒊
′ 𝑿 yang memaksimumkan 

𝑉𝑎𝑟(𝒂𝒊
′𝑿) terhadap kendala 𝒂𝒊

′ 𝒂𝒊 = 𝟏 dan 𝐶𝑜𝑣(𝒂𝒊
′𝑿, 𝒂𝒌

′ 𝑿) = 𝟎 untuk  

𝑘 < 𝑖 

(Johnson dan Wichern, 2007). 

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam analisis komponen utama, yaitu: 

1. Menghitung matriks kovarian (𝜮) 

2. Menghitung Nilai Eigen (𝜆) 

3. Hitung vektor eigen (𝒂) 

4. Hitung komponen utama (𝒂𝒊
′𝑿) 

 

2.4.1 Matriks Kovarian (𝑺) 

Matriks kovarian (𝑺) berlaku untuk sampel dapat ditulis sebagai berikut: 

 

𝐒 =

[
 
 
 
𝑠𝑋1𝑋1

𝑠𝑋1𝑋2
… 𝑠𝑋1𝑋𝑝

𝑠𝑋2𝑋1
𝑠𝑋2𝑋2

… 𝑠𝑋2𝑋𝑝

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑠𝑋𝑝𝑋1

𝑠𝑋𝑝𝑋2
… 𝑠𝑋𝑝𝑋𝑝]

 
 
 

 

𝑠𝑋2𝑋1
= 𝑠𝑋1𝑋2

 

Secara teori kovarian didefinisikan sebagai berikut: 

𝑠𝑋𝑌 = 𝐶𝑜𝑣(𝑋, 𝑌) = 𝐸(𝑋𝑌) − 𝐸(𝑋)𝐸(𝑌) (2.24) 
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𝑠𝑋𝑌 = 𝐶𝑜𝑣(𝑋, 𝑌) =
∑ (𝑋𝑖 − �̅�)(𝑌𝑖 − �̅�)𝑁

𝑖=1

𝑁 − 1
 (2.25) 

Dengan 𝑋 dan 𝑌 adalah variabel acak (Hardle dan Simar, 2007). 

 

Berdasarkan persamaan (2.25) diatas 𝑠𝑋1𝑋1
, 𝑠𝑋2𝑋1

, 𝑠𝑋𝑝𝑋1
, 𝑠𝑋𝑝𝑋𝑝

dapat dijabarkan 

sebagai berikut: 

 𝑠𝑋1𝑋1
=

∑ (𝑋1𝑖−𝑋1̅̅̅̅ )2𝑁
𝑖=1

𝑁−1
 

 𝑠𝑋2𝑋1
=

∑ (𝑋2𝑖−𝑋2̅̅̅̅ )(𝑋1𝑖−𝑋1̅̅̅̅ )𝑁
𝑖=1

𝑁−1
 

 𝑠𝑋𝑝𝑋1
=

∑ (𝑋𝑝𝑖−𝑋𝑝̅̅ ̅̅ )(𝑋1𝑖−𝑋1̅̅̅̅ )𝑁
𝑖=1

𝑁−1
 

 𝑠𝑋𝑝𝑋2
=

∑ (𝑋𝑝𝑖−𝑋𝑝̅̅ ̅̅ )(𝑋2𝑖−𝑋2̅̅̅̅ )𝑁
𝑖=1

𝑁−1
 

 𝑠𝑋𝑝𝑋𝑝
=

∑ (𝑋𝑝𝑖−𝑋𝑝̅̅ ̅̅ )2𝑁
𝑖=1

𝑁−1
 

 

2.4.2 Nilai Eigen (𝜆) 

Semua matriks persegi 𝑿, nilai eigen 𝜆 dan vektor eigen (𝒂) dapat ditemukan 

sedemikian rupa  

𝑿𝒂 = 𝜆𝒂 (2.26) 

Untuk mendapatkan nilai 𝜆 dan 𝒙 dapat ditulis sebagai berikut: 

(𝑿 − 𝜆𝑰)𝒂 = 𝟎 (2.27) 

Berdasarkan persamaan (2.27) didapat persamaan baru untuk mendapatkan nilai 𝜆 

yaitu: 

|𝑿 − 𝜆𝑰| = 0 (2.28) 

 

 



21 
 

Persamaan (2.28) dapat disebut persamaan karakteristik, jika 𝑿 berordo 𝑛 𝑥 𝑛 

maka akan didapat 𝑛 akar yang berarti terdapat 𝑛 nilai eigen yaitu 𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑛 

(Rencher, 2002). 

 

2.4.3 Vektor Eigen (𝒂) 

Vektor eigen dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (2.27).   

 

Contoh 2: 

Diketahui matriks kovarian 𝑺, akan dihitung nilai eigen dan vektor eigen 

𝐒 = [
1 −2
1 4

] 

 Menghitung Nilai eigen (𝜆) 

|𝐒 − 𝜆𝑰| = 0 

|[
1 −2
1 4

] − [
𝜆 0
0 𝜆

]| = 0 

|[
1 − 𝜆 −2

1 4 − 𝜆
]| = 0 

𝜆2 − 5𝜆 + 6 = 0 

(𝜆 − 2)(𝜆 − 3) = 0 

Didapat 𝜆1 = 2 dan 𝜆2 = 3 

 

 Menghitung Vektor Eigen (𝒂) 

o Untuk 𝜆1 = 2 

(𝐒 − 𝜆1𝑰)𝒂 = 𝟎 

([
1 −2
1 4

] − [
2 0
0 2

]) [
𝑎1

𝑎2
] = 0 
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([
−1 −2
1 2

]) [
𝑎1

𝑎2
] = 0 

−𝑎1 − 2𝑎2 = 0 

𝑎1 + 2𝑎2 = 0 

Maka nilai 𝑎1 = −2 dan 𝑎2 = 1 atau dapat ditulis  

𝒂 = [
−2
1

] 

o Untuk 𝜆2 = 3 

(𝐒 − 𝜆2𝑰)𝒂 = 𝟎 

([
1 −2
1 4

] − [
3 0
0 3

]) [
𝑎1

𝑎2
] = 0 

([
−2 −2
1 1

]) [
𝑎1

𝑎2
] = 0 

−2𝑎1 − 2𝑎2 = 0 

𝑎1 + 𝑎2 = 0 

Maka nilai 𝑎1 = 1 dan 𝑎2 = −1 atau dapat ditulis  

𝒂 = [
1

−1
] 

 

2.5 Uji Normal Multivariat Henze-Zirkler 

Menurut Korkmaz dkk. (2014), uji Henze-Zirkler berdasarkan pada jarak 

fungsional non negatif yang mengukur jarak antara dua fungsi distribusi.  Statistik 

uji dati Henze-Zirkler normal multivariat memiliki persamaan sebagai berikut: 

 

𝐻𝑍 =
1

𝑛
∑∑ 𝑒−𝛽2

2
𝐷𝑖𝑗 − 2

𝑛

𝑗=1

(1 + 𝛽2)−
𝑝
2 ∑𝑒

−
𝛽2

2(1+𝛽2)
𝐷𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 𝑛(1 + 2𝛽2)−
𝑝
2

𝑛

𝑖=1

 (2.29) 
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Keterangan: 

𝑝 = Jumlah variabel atau dimensi data 

𝛽 = 
1

√2
(
𝑛(2𝑝+1)

4
)

1
𝑝+4

 

𝐷𝑖𝑗 = (𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)′𝑺
−𝟏(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗) 

𝐷𝑖 = (𝑥𝑖 − �̅�)′𝑺−𝟏(𝑥𝑖 − �̅�) = 𝑚𝑖𝑖 

 

𝐷𝑖𝑗 adalah jarak Mahalanobis antara objek 𝑖 dan 𝑗 dan 𝐷𝑖 adalah jarak 

Mahalanobis kuadrat pada objek 𝑖. 



 
 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2019/2020 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung.   

 

3.2 Data Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah hasil dari membangkitkan data 

yang mengandung masalah multikolinearitas dengan menggunakan software 

RStudio versi 1.2.1335 dan menggunakan beberapa package yang disediakan oleh 

software RStudio. 

 

Menurut Kibria dan Muniz (2009), untuk mendapatkan data yang mengandung 

multikolinearitas pada setiap himpunan data 𝑋𝑖𝑗 dibangkitkan menggunakan 

simulasi Monte Carlo dengan persamaan sebagai berikut: 

 

𝑋𝑖𝑗 = √(1 − 𝜌2) 𝑥𝑖𝑗 + 𝜌𝑥𝑖𝑝 (3.1) 
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Keterangan: 

𝜌 : korelasi antar dua variabel yang ditentukan 

 𝑥𝑖𝑗 : data yang dibangkitkan berdistribusi normal dengan 𝜇 dan 𝜎 ditentukan  

𝑖 : 1, 2, 3, … , 𝑛 

𝑗 : 1, 2, 3, … , 𝑝 

 

3.3 Metode Penelitian 

Penelitian ini dilakukan secara studi pustaka yaitu mempelajari buku-buku teks, 

jurnal serta akses internet yang menunjang proses penelitian.  Adapun langkah-

langkah penelitian yang dilakukan sebagai berikut: 

1. Membangkitkan data 𝑿𝒊~𝑁𝑝(𝝁𝒊, 𝚺𝒊), 𝑿𝒊 = [𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … , 𝑋𝑝]𝑡 adalah 

vektor pengamatan dengan 𝑖 = 1, 2, 3, … dibangkitkan secara acak yang 

kemudian dikonversi menjadi data multikolinearitas dengan ketentuan: 

 

a. Data ke-1 dibangkitkan dengan 𝑛 = 10 yang membentuk dua 

klaster.  Klaster pertama dengan 𝑛 = 5 berdistribusi 

𝑋𝑗~𝑁(0,1) sehingga 𝑿𝟏~𝑁4(𝝁𝟏, 𝚺𝟏) dengan 𝝁𝟏 = [0,0,0,0]𝑡 dan 

𝚺𝟏 = 1𝐈𝟒 dimana 𝑗 = 1, 2, 3, 4.  Klaster kedua dengan 𝑛 = 5 objek 

berdistribusi 𝑋𝑗~𝑁(5,2) sehingga 𝑿𝟐~𝑁4(𝝁𝟐, 𝚺𝟐) dengan 𝝁𝟐 =

[5,5,5,5]𝑡 dan 𝚺𝟐 = 2𝐈𝟒 dimana 𝑗 = 1, 2, 3, 4 yang kemudian 

gabungan data 𝑿𝟏 dan 𝑿𝟐 dikonversi menjadi data 

multikolinearitas dengan menggunakan persamaan (3.1) 
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b. Data ke-2 dibangkitkan dengan 𝑛 = 20 yang membentuk tiga 

klaster.  Klaster pertama dengan 𝑛 = 7, berdistribusi sama dengan 

klaster pertama pada poin a.  Klaster kedua dengan 𝑛 = 7, 

berdistribusi sama dengan klaster kedua pada poin a.  Klaster 

ketiga dengan 𝑛 = 6 berdistribusi 𝑋𝑗~𝑁(8,3) sehingga 

𝑿𝟑~𝑁4(𝝁𝟑, 𝚺𝟑) dengan 𝝁𝟑 = [8,8,8,8]𝑡 dan 𝚺𝟑 = 3𝐈𝟒 dimana 𝑗 =

1, 2, 3, 4 yang kemudian gabungan data 𝑿𝟏, 𝑿𝟐 dan 𝑿𝟑 dikonversi 

menjadi data multikolinearitas dengan menggunakan persamaan 

(3.1) 

 

c. Data ke-3 dibangkitkan dengan 𝑛 = 50 yang membentuk empat 

klaster.  Klaster pertama dengan 𝑛 = 12, berdistribusi sama 

dengan klaster pertama pada poin a.  Klaster kedua dengan 𝑛 = 12,  

berdistribusi sama dengan klaster kedua pada poin a.  Klaster 

ketiga dengan 𝑛 = 13, berdistribusi sama dengan klaster ketiga 

pada poin b.  Klaster keempat dengan 𝑛 = 13 berdistribusi 

𝑋𝑗~𝑁(10,4) sehingga 𝑿𝟒~𝑁4(𝝁𝟒, 𝚺𝟒) dengan 𝝁𝟒 =

[10,10,10,10]𝑡dan 𝚺𝟒 = 4𝐈𝟒 dimana 𝑗 = 1, 2, 3, 4 yang kemudian 

gabungan data 𝑿𝟏, 𝑿𝟐, 𝑿𝟑 dan 𝑿𝟒 dikonversi menjadi data 

multikolinearitas dengan menggunakan persamaan (3.1) 
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d. Data ke-4 dibangkitkan dengan 𝑛 = 100  yang membentuk lima 

klaster. Klaster pertama dengan 𝑛 = 20, berdistribusi sama dengan 

klaster pertama pada poin a.  Klaster kedua dengan 𝑛 = 20,  

berdistribusi sama dengan klaster kedua pada poin a.  Klaster 

ketiga dengan 𝑛 = 20, berdistribusi sama dengan klaster ketiga 

pada poin b.  Klaster keempat dengan 𝑛 = 20, berdistribusi sama 

dengan klaster keempat pada poin c.  Klaster kelima dengan 𝑛 =

20 berdistribusi 𝑋𝑗~𝑁(13,3) sehingga 𝑿𝟓~𝑁4(𝝁𝟓, 𝚺𝟓) dengan 

𝝁𝟓 = [13,13,13,13]𝑡dan 𝚺𝟓 = 3𝐈𝟒 dimana 𝑗 = 1, 2, 3, 4 yang 

kemudian gabungan data 𝑿𝟏, 𝑿𝟐, 𝑿𝟑, 𝑿𝟒 dan 𝑿𝟓 dikonversi 

menjadi data multikolinearitas dengan menggunakan persamaan 

(3.1) 

 

2. Standarisasi data kedalam bentuk nilai Z 

3. Melakukan uji asumsi multikolinearitas (VIF) 

4. Mengatasi data yang mengandung multikolinearitas menggunakan analisis 

komponen utama (AKU) 

5. Melakukan pengklasteran dengan menggunakan metode average linkage 

dan metode Ward dengan menggunakan data hasil analisis komponen 

utama 

6. Menghitung dan mencatat indeks Dunn pada tiap metode 

7. Menghitung dan mencatat indeks RS pada tiap metode 

8. Mengulang langkah 1 (satu) sampai langkah 7 (tujuh) sebanyak 1000 

(seribu) kali pengulangan 
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9. Melakukan evaluasi indeks Dunn dan indeks RS dengan menghitung rata-

ratanya 

10. Analisis hasil 
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Gambar 2. Algoritma (flowchart) penelitian 

Mengatasi Multikolinearitas 

menggunakan AKU 

Mulai 

Membangkitkan Data 

Multikolineartias 

 

Untuk 1000 kali 

pengulangan 

 

Melakukan Pengklasteran 

Menghitung Indeks Dunn 

dan Indeks RS 

Menghitung Rata-rata Indeks 

Dunn dan Indeks RS 

Kesimpulan 

Selesai 



 
 

 

V. KESIMPULAN 

5.1 Kesimpulan  

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dijelaskan pada Bab IV, maka 

dapat diambil kesimpulan sebagai berikut: 

 

1. Analisis klaster metode average linkage dan Ward pada data yang 

mengandung multikolinearitas dapat diatasi dengan analisis komponen 

utama 

 

2. Berdasarkan nilai indeks Dunn, metode average linkage memberikan hasil 

yang lebih baik dibandingkan metode Ward dalam pengklasteran data.  

Ukuran indeks Dunn berlandaskan pada fakta bahwa klaster yang terpisah 

itu biasanya memiliki jarak antar klaster yang besar dan diameter intra 

klaster yang kecil, yang berarti klaster-klaster yang dibentuk oleh metode 

average linkage memiliki jarak antar klaster yang lebih besar, diameter 

intra klaster yang lebih kecil dan lebih kompak dibandingkan metode 

Ward  
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3. Berdasarkan nilai indeks RS, metode Ward memberikan hasil yang lebih 

baik dibandingkan metode average linkage dalam pengklasteran data.  

Indeks RS mengukur apakah karakteristik antar klaster saling berbeda, 

yang berarti klaster yang terbentuk dengan menggunakan metode Ward 

memiliki karakteristik yang lebih berbeda dibanding dengan metode 

average linkage. 

 

5.2 Saran 

Pada penelitian ini digunakan indeks Dunn yang senstitif terhadap data outlier 

sehingga jika pada klaster terdapat data outlier, maka akan ada kemungkinan 

terjadinya kesalahan dalam menyimpulkan metode klaster mana yang paling baik 

dalam mengelompokan objek-objeknya (Yatskiv dan Gusarova, 2005). 

Berdasarkan hal ini, untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan indeks lain 

seperti connectivity dan silhoutte width sebagai alat ukur validitas analisis klaster 

agglomerative metode average linkage dan metode Ward.  Selain itu, pada 

penelitian ini digunakan jumlah objek (n) sebanyak 10, 20, 50, 100, dan jumlah 

klaster sebanyak 2, 3, 4, dan 5, oleh karena itu untuk penelitian selanjutnya dapat 

menggunakan ukuran sampel dan jumlah klaster yang lebih bervariasi. 
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