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Abstrak

Metode Ward merupakan metode hierarchical clustering di mana jarak digunakan sebagai acuan dalam
proses klasterisasi. Penelitian ini menggunakan 5 jarak yang berbeda yang diaplikasikan pada tujuh
variabel yang berkaitan tentang ekonomi, yakni Produk Domestik Regional Bruto (PDRB), Pengeluaran
Pemerintah, Penanaman Modal Dalam Negeri (PMDN), Penanaman Modal Asing (PMA), Tingkat
Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), Indeks Pembangunan Manusia (IPM), dan Rasio Elektrifikasi. Data
yang digunakan diperoleh dari data BPS dari 34 provinsi tahun 2022. Tujuannya mengetahui jarak op-
timal dalam penerapan klasifikasi dengan menggunakan metode Ward pada data ekonomi. Selain itu
untuk mengetahui provinsi mana saja yang tergolong dalam tingkat ekonomi rendah, sedang, dan
tinggi. Dengan menggunakan nilai Agglomerative Coefficients menunjukkan bahwa jarak squared Euclid-
ean bernilai paling tinggi yang dapat diartikan merupakan jarak paling optimal diantara kelima jarak
yang digunakan (Euclidean, Squared Euclidean, Manhattan, Minkowski, dan Canberra). Tiga klaster yang
dihasilkan dengan menggunakan jarak squared Euclidean adalah klaster 1 merupakan provinsi dengan
tingkat ekonomi rendah yang terdiri dari 24 provinsi, klaster 2 terdiri dari 9 provinsi tergolong dalam
tingkat ekonomi menengah, dan klaster 3 terdiri dari 1 provinsi, yakni DKI Jakarta yang termasuk dalam
perekonomian tinggi.

Kata Kunci: agglomerative coefficients, indeks pembangunan manusia, penanaman modal dalam negeri,

penanaman modal asing, produk domestik regional bruto, squared euclidean, tingkat
partisipasi angkatan kerja
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1. Pendahuluan

Analisis klaster adalah metode statis-
tik yang digunakan untuk mengelompok-
kan objek-objek berdasarkan kesamaan
karakteristik tertentu. Dalam analisis
klaster, objek yang memiliki kesamaan
yang lebih besar akan dikelompokkan da-
lam satu kelompok, sementara objek yang
memiliki perbedaan yang lebih besar akan
dimasukkan ke dalam kelompok yang
berbeda. Tujuan utama dari analisis
klaster adalah untuk mengidentifikasi
struktur atau pola dalam data yang tidak
diketahui  sebelumnya (Johnson &
Wichern, 2007). Konsep dasar analisis
klaster adalah pengelompokan objek-ob-
jek yang memiliki kesamaan tertentu, se-
mentara objek-objek dalam kelompok
yang berbeda akan menunjukkan perbe-
daan yang signifikan (Johnson & Wichern,
2007). Hal ini membuat analisis klaster
sangat berguna dalam banyak aplikasi,
seperti segmentasi pasar, pengelompokan
pelanggan, analisis sosial, dan penge-
lompokan geografis.

Secara umum, analisis klaster dapat
diterapkan pada data yang sangat besar
dengan banyak variabel. Data tersebut
dapat memiliki berbagai skala, seperti or-
dinal, interval, maupun yang
memungkinkan analisis klaster untuk dit-
erapkan pada berbagai jenis data (Tala-
kua, Leleury, & Talluta, 2017). Salah satu
keunggulan utama dari analisis klaster
adalah kemampuannya untuk menge-

rasio,

lompokkan data tanpa memerlukan label
atau kategori sebelumnya, yang menjadi-
kannya sangat fleksibel dalam eksplorasi
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data (Pradana et al., 2024). Dalam prak-
tiknya, terdapat dua jenis utama dalam
analisis klaster, yaitu metode hierarki dan
metode non-hierarki. Metode hierarki
memberikan kemudahan dalam visuali-
sasi hasil pengelompokan melalui den-
dogram, yang menggambarkan
bagaimana objek-objek dikelompokkan
secara bertahap (Setiawan et al., 2020).
Metode lain,
umumnya lebih efisien untuk data yang
lebih besar dan kompleks, seperti metode
K-Means yang sering digunakan dalam
banyak aplikasi.

Terdapat berbagai metode yang
digunakan dalam analisis klaster, dan
masing-masing metode memiliki kelebi-
han dan kekurangannya. Dalam klaster-
isasi hierarki, ada beberapa teknik yang
sering digunakan, seperti Single Linkage,
Complete Linkage, Average Linkage, dan
Ward (Setiawan et al., 2020). Metode Ward
adalah salah satu teknik klasterisasi yang
populer, yang berfokus pada minimisasi
varian dalam kelompok dan meminimal-
kan kesalahan kuadrat jumlah (Sum of
Squares Error / SSE). Keunggulan utama
metode Ward adalah kemampuannya un-
tuk menghasilkan pembagian klaster yang
lebih homogen dan lebih terstruktur, yang
menjadikannya efektif dalam banyak ap-
likasi analisis data (Gundono, 2011).

Banyak penelitian yang telah mem-
bandingkan berbagai metode dalam ana-
lisis klaster, terutama dalam konteks ap-
likasi dunia nyata. Sebagai contoh, Irwan
et al. (2024) melakukan perbandingan an-
tara metode Complete Linkage dan Ward

non-hierarki, di sisi
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untuk mengklasifikasikan Indeks Pem-
bangunan Manusia (IPM) di Kota/Kabu-
paten Provinsi Sulawesi tahun 2022 dan
menemukan bahwa metode Ward mem-
berikan hasil yang lebih baik dalam hal
akurasi klasifikasi. Begitu juga Imasdiani
et al. (2022) yang membandingkan be-
berapa metode klaster, dan hasilnya
menunjukkan bahwa metode Ward mem-
berikan nilai simpangan baku yang lebih
kecil baik dalam maupun antar kelompok,
yang menunjukkan kualitas klaster yang
lebih baik dibandingkan dengan Average
Linkage. Penelitian lain yang dilakukan
oleh Pradana et al. (2023) dan Prayitno et
al. (2024) juga menunjukkan bahwa
metode Ward memiliki kinerja terbaik da-
lam mengklasifikasikan data kinerja kan-
tor unit bank ABC dibandingkan dengan
metode Nearest Neighbor dan K-Means.
Temuan-temuan ini menunjukkan bahwa
metode Ward memiliki keunggulan dalam
hal kualitas pengelompokan yang lebih
stabil dan lebih akurat, terutama pada
data yang lebih kompleks dan multivariat.

Dasar dari pengklasifikasian dalam
analisis klaster adalah ukuran kemiripan
antar objek yang diukur melalui jarak an-
tar objek tersebut (Utami et al., 2024). Uku-
ran jarak yang digunakan dalam analisis
klaster dapat beragam, seperti Euclidean,
Squared Euclidean, Minkowski, Manhat-
tan, dan Canberra. Ukuran jarak ini ber-
tujuan untuk mengukur seberapa dekat
atau jauh dua objek berdasarkan variabel-
variabel yang ada. Ukuran Euclidean
merupakan ukuran jarak yang paling ser-
ing digunakan karena sifatnya yang seder-
hana dan mudah dipahami. Namun, be-
berapa penelitian juga membandingkan
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keefektifan berbagai ukuran jarak dalam
menghasilkan klaster yang baik. Misalnya,
Nishom (2019) melakukan perbandingan
antara ukuran jarak Euclidean, Minkow-
ski, dan Manhattan pada algoritma K-
Means, dan menemukan bahwa ukuran ja-
rak Euclidean memberikan hasil terbaik.
Hal serupa juga ditemukan dalam
penelitian oleh Singh et al. (2013), yang
menunjukkan bahwa jarak Euclidean
lebih unggul dibandingkan dengan Man-
hattan dan Minkowski dalam algoritma K-
Means. Meskipun demikian, beberapa
penelitian juga menunjukkan bahwa pem-
ilihan ukuran jarak yang tepat sangat ber-
gantung pada karakteristik data yang di-
analisis.

Namun, perbandingan ukuran jarak
dalam analisis klaster hierarki, terutama
pada metode Ward, masih terbatas. Oleh
karena itu, penelitian ini akan mengek-
splorasi penerapan metode Ward dengan
menggunakan berbagai ukuran jarak un-
tuk melihat mana yang memberikan hasil
klasifikasi yang lebih optimal. Kelima
ukuran jarak yang digunakan dalam
penelitian ini adalah Euclidean, Squared
Euclidean, Manhattan, Minkowski, dan
Canberra. Penelitian ini bertujuan untuk
memperbandingkan efektivitas masing-
masing ukuran jarak dalam menghasilkan
struktur klaster yang baik, dengan
menggunakan data perekonomian Indo-
nesia sebagai objek analisis. Ketimpangan
ekonomi antar provinsi di Indonesia men-
jadi fokus utama, karena meskipun ada
berbagai provinsi dengan pertumbuhan
ekonomi yang tinggi, banyak daerah yang
masih  tertinggal signifikan.
Pengklasifikasian ini bertujuan untuk

secara
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mengidentifikasi provinsi-provinsi
dengan tingkat perekonomian yang ren-
dah, menengah, dan tinggi, serta untuk
memberikan wawasan bagi pemerintah
dalam merumuskan kebijakan yang lebih
tepat untuk mengurangi ketimpangan
ekonomi dan meningkatkan kesejahteraan
masyarakat di seluruh Indonesia (Sulei-
man et al., 2019).

Penelitian ini menggunakan tujuh
variabel ekonomi utama sebagai dasar
klasifikasi, yaitu Produk Domestik Re-
gional (PDRB), Pengeluaran
Pemerintah, Penanaman Modal Dalam
Negeri (PMDN), Penanaman Modal Asing
(PMA), Tingkat Partisipasi Angkatan
Kerja (TPAK), Indeks Pembangunan
Manusia (IPM), dan Rasio Elektrifikasi.
Variabel-variabel ini dipilih karena
mereka mencerminkan faktor-faktor yang
mempengaruhi perkembangan ekonomi
suatu provinsi. PDRB, misalnya, menc-
erminkan hasil kegiatan ekonomi suatu
daerah, sementara TPAK dan IPM me-
wakili kualitas sumber daya manusia
yang ada. Pengeluaran pemerintah,
PMDN, dan PMA juga merupakan indi-
kator penting dalam menilai potensi
ekonomi dan investasi di suatu wilayah
(Andyani, Setiawan, & Ratnasari, 2023).
Data yang digunakan dalam penelitian ini
berasal dari Badan Pusat Statistik (BPS)
yang mencakup 34 provinsi di Indonesia
pada tahun 2022.

Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi penting dalam
pemahaman mengenai ketimpangan
ekonomi di Indonesia dan memberikan
rekomendasi kebijakan yang lebih ber-

Bruto
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basis data dalam upaya pemerataan pem-
bangunan ekonomi antar provinsi.
Dengan menggunakan metode Ward dan
berbagai ukuran jarak, penelitian ini akan
memperdalam pemahaman mengenai
struktur perekonomian Indonesia dan
mengidentifikasi ~ faktor-faktor = utama
yang perlu diperhatikan dalam merumus-
kan kebijakan pembangunan yang lebih
inklusif dan berkelanjutan.

2. Metode
a. Asumsi Analisis Klaster

Pengecekan data mengenai asumsi
yang harus terpenuhi sebelum data diolah
dengan menggunakan analisis klasifikasi
adalah sampel yang digunakan repre-
sentatif dan tidak terjadi kasus multiko-
linieritas. Pengujian untuk menentukan
bahwa sampel yang digunakan sudah rep-
resentatif dalam mewakili populasi yang
ada menggunakan Uji Kaiser Meyer Olkin
(KMO).

KMO merupakan indeks yang
menyatakan ukuran ketepatan sampel
pada setiap indikator telah tercukupi.
Sampel dikatakan representatif apabila
KMO menunjukkan nilai antara 0.5 hingga
1 (Apriliana & Widodo, 2023).

keterangan:

p : banyaknya variabel

rij : koefisien korelasi variabel ke-i dan j

a;j : koefisien korelasi parsial variabel ke- i
dan j, (Irwan, Sanusi, & Hasanah, 2024).
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Tidak terjadi kasus multikolinieritas
merupakan asumsi kedua yang dalam
analisis klaster. Multikolinieritas adalah
kondisi di mana variabel prediktor terkait
erat satu sama lain. Adanya kasus
mubktikolinieritas menyebabkan
ketidaktepatan pada estimator (Greene,
2012). Multikolinieritas menyebabkan
kesulitan dalam melihat pengaruh
variabel prediktor terhadap variabel
respon. Multikolinieritas terjadi jika
estimasi menunjukkan nilai R? yang tinggi
(lebih dari 0,8), nilai F yang tinggi, dan
nilai ¢ statistik tidak signifikan untuk
semua atau sebagian besar variabel
(Gujarati, 2004).

Variance  Inflation  Factor  (VIF)
merupakan indikator untuk mendeteksi
adanya kasus multikolinieritas. Jika VIF
bernilai lebih dari 10 maka dikatakan
terdapat kasus multikolinieritas. Semakin
tinggi nilai VIF, maka semakin tinggi pula

korelasi antar variabel (Apriliana &
Widodo, 2023).
1
VIF = — =~ @)

Ri? : koefisien korelasi antara 1 variabel

prediktor dengan variabel prediktor

lainnya, dimana k=1,2,3,...,p.

b. Metode Ward

Metode Ward didasarkan pada
kriteria Sum Square Error (SSE), adalah
teknik

aglomeratif yang menggunakan variansi

pengelompokan hierarki
sekecil mungkin untuk menghasilkan
klaster. Metode ini meminimalkan varians
dalam kelompok, dan biasanya digunakan
untuk menggabungkan kelompok dengan
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jumlah kecil. (Apriliana & Widodo, 2023).
Pembentukan jarak SSE dapat dihitung
apabila klaster memiliki elemen lebih dari
satu objek, jika hanya memiliki satu objek,

pembentukan jarak SSE adalah nol
(Gundono, 2011). Formula SSE dapat
dituliskan pada persamaan 3.
N
SSE =" (x;-%)'(x; - X) 3)
i=1

c.  Standarisasi Data

Standarisasi data merupakan proses
transformasi nilai variabel asli menjadi
nilai baru dengan mean 0 dan standar
deviasi 1 (Supranto, 2010). Standarisasi
data dilakukan ketika data yang
digunakan memiliki skala atau satuan
yang berbeda. Standarisasi di formulakan
dengan persamaan 4.

X—X
Z =

(4)

S
X : rata-rata data
x : nilai data
s : simpangan baku

d. Ukuran Jarak

Jarak digunakan sebagai ukuran
dalam  pengklasifikasian. =~ Terdapat
berbagai metode pengukuran jarak yang
dapat digunakan dalam analisis klaster,

seperti:

1) Jarak Euclidean

Jarak Euclidean adalah jarak yang
paling sering digunakan dalam analisis
klaster. Jarak Euclidean antara klaster ke- i
dan ke- j dari p peubah dirumuskan pada
persamaan 5.

e-1ISSN 2828-6375



182 Aplikasi Metode Ward dengan Berbagai Pengukuran Jarak (Studi Kasus: Klasifikasi Tingkat...

p

dy = > (% =%y )

k=1

2)  Jarak Squared Euclidean

Squared Euclidean adalah jumlah
kuadrat perbedaan deviasi nilai masing-
masing  variabel = (Hair, = Anderson,
Thatham, & Black, 2010). Jarak ini
merupakan variasi dari jarak Euclidean.
Persamaan 6 mendefinisikan jarak Squared
Euclidean antara kelompok objek ke-i dan
kelompok objek ke-j dari variabel p.

p

d; = Z(Xik Xk )2 (6)

k=1

3) Jarak Manhattan atau City Block
Jarak Manhattan dihitung sebagai
jumlah nilai perbedaan mutlak dari setiap
variabel. Dalam beberapa situasi, jarak
dari Manhattan menghasilkan jarak yang
sebanding dengan jarak Euclidean.
Kelebihan dari jarak ini adalah dapat
mendeteksi outlier dengan baik. Jarak
Manhattan dapat dirumuskan dalam

persamaan 7.

P
dij :kz;,‘xik_xjk‘ (7)

4)  Jarak Minkowski
Minkowski adalah generalisasi dari
jarak Euclidean dan Manhattan, dan
merupakan metrik dalam ruang vektor di
mana suatu norma didefinisikan (normed
vector space) (Nishom, 2019).
n 1Up
dy = Z(‘Xik ~ Xk p) )

i=1

e-1ISSN 2828-6375

5) Jarak Canberra

Metode pengukuran jarak Canberra
digunakan untuk menghitung jarak antara
dua titik, di mana data yang digunakan
adalah data asli dan berada dalam ruang

d; = i[‘xik o J )

k=1 ‘Xik + Xjk

vector .

e. Agglomerative Coefficients
Agglomerative  coefficients (AC)
menunjukkan nilai optimum dalam
menghasilkan pengelompokan yang ideal.
Nilai ini digunakan untuk memilai
kekuatan struktur pengelompokan. Nilai
0-1 dari koefisien menunjukkan bahwa
struktur pengelompokan lebih seimbang
dan baik, sedangkan nilai 0 menunjukkan
bahwa algoritma belum menemukan

struktur alami atau cluster yang terbentuk
dengan buruk (Vandevoorde, 2020).

3. Hasil dan Pembahasan
Sebelum melakukan analisis klaster,

langkah pertama yang perlu dilakukan
adalah memastikan bahwa data yang
digunakan memenuhi asumsi dasar yang
diperlukan dalam analisis klaster, yaitu
sampel yang representatif dan tidak ter-
jadi multikolinieritas antar variabel.
Kedua asumsi ini sangat penting untuk
memastikan bahwa hasil yang diperoleh
dapat dipertanggungjawabkan secara
statistik dan tidak mengarah pada kes-

impulan yang bias atau tidak valid.
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a. Pengujian Asumsi Represen-tativi-

tas Sampel

Dalam penelitian ini, pengujian rep-
resentativitas sampel dilakukan dengan
menggunakan Uji Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO). Uji KMO bertujuan untuk men-
gukur seberapa baik variabel-variabel da-
lam dataset saling berkorelasi dan dapat
mewakili populasi yang lebih besar. Nilai
KMO yang lebih tinggi menunjukkan
bahwa data lebih cocok untuk analisis
faktor atau klaster.

Hasil
menggunakan uji KMO menunjukkan

pengujian dengan
nilai sebesar 0.722, yang berada di atas
nilai ambang batas minimum yaitu 0.5.
Hal ini menunjukkan bahwa sampel yang
digunakan dalam penelitian ini dapat me-
wakili populasi dengan baik, dan data
dapat dilanjutkan untuk dianalisis lebih
lanjut menggunakan teknik analisis
klaster. Nilai KMO yang berada di kisaran
0.7-0.8 umumnya menunjukkan tingkat
kecocokan yang baik antara variabel-vari-
abel yang ada dalam data, sehingga model
klasterisasi yang akan diterapkan dapat
diandalkan.

b. Pengujian Multikolinieritas
Langkah adalah
melakukan uji multikolinieritas untuk me-

selanjutnya

mastikan tidak ada hubungan yang terlalu
kuat antara variabel-variabel independen
yang dapat mempengaruhi kestabilan dan
ketepatan estimasi dalam model. Multiko-
linieritas dapat menyebabkan masalah da-
lam interpretasi pengaruh masing-masing
variabel, karena variabel-variabel yang
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sangat berkorelasi dapat saling tumpang
tindih dalam menjelaskan variabilitas
data.

Untuk mendeteksi adanya multiko-
linieritas, digunakan Variance Inflation
Factor (VIF). VIF mengukur seberapa be-
sar inflasi (kenaikan) varians estimasi
koefisien regresi ketika variabel inde-
penden berkorelasi dengan variabel inde-
penden lainnya. Secara umum, nilai VIF
yang lebih besar dari 10 menunjukkan
adanya multikolinieritas yang signifikan.
Nilai VIF pada masing-masing variabel
dapat dilihat Tabel 1.

Tabel 1. Koefisien Variance Inflation Factor
(VIF)

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

2.056 3.215 3.685 1.621 1225 1.600 1.161

Hasil perhitungan VIF untuk ketujuh
variabel yang digunakan dalam analisis
ini menunjukkan bahwa semua nilai VIF
berada di bawah angka 10, yang berarti
bahwa tidak ada variabel yang menunjuk-
kan adanya multikolinieritas yang signif-
ikan. Oleh karena itu, ketujuh variabel
yang digunakan dalam penelitian ini
dapat diterima untuk dilanjutkan dalam
analisis klaster tanpa risiko multikolinier-
itas yang dapat mengganggu hasil ana-
lisis.

c¢. Analisis Klaster dengan Metode
Ward
Setelah memastikan bahwa data me-
menuhi asumsi dasar, langkah berikutnya
adalah melakukan analisis klaster untuk
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mengelompokkan provinsi-provinsi di In-
berdasarkan variabel-variabel

yang
digunakan dalam analisis klaster ini meli-

donesia
yang dipilih. Variabel-variabel

puti Produk Domestik Regional Bruto
(PDRB), Pengeluaran Pemerintah, Pena-
naman Modal Dalam Negeri (PMDN), Pe-
nanaman Modal Asing (PMA), Tingkat
Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), In-
deks Pembangunan Manusia (IPM), dan
Rasio Elektrifikasi. Ketujuh variabel ini di-
anggap memiliki keterkaitan erat dalam
menggambarkan kondisi ekonomi suatu
provinsi dan digunakan untuk mengklas-
ifikasikan provinsi-provinsi tersebut men-
jadi tiga kelompok berdasarkan tingkat
perekonomiannya, yaitu rendah, menen-
gah, dan tinggi.

Dalam analisis ini, digunakan
metode Ward yang merupakan salah satu
teknik pengelompokan hierarkis aglom-
eratif. Metode Ward memiliki keunggulan
dalam meminimalkan varians dalam
klaster, sehingga hasil klasterisasi yang di-
peroleh cenderung lebih homogen dan
representatif (Ayu et al., 2021). Dalam im-
Ward

menggunakan ukuran jarak untuk men-

plementasinya, metode
gukur kedekatan antar provinsi, yang
pada gilirannya akan membentuk klaster-
klaster berdasarkan kemiripan antar
provinsi (Yamin et al., 2020).

Sebagai bagian dari evaluasi kualitas
pengelompokan, digunakan lima ukuran
jarak yang berbeda, yaitu Euclidean,

Squared Euclidean, Manhattan, Minkow-

e-1ISSN 2828-6375

ski, dan Canberra. Tujuannya adalah un-
tuk mengidentifikasi ukuran jarak mana
yang memberikan hasil klasterisasi yang
optimal (Hafida et al., 2020). Untuk men-
gevaluasi kekuatan hasil pengelompokan,
digunakan Agglomerative Coefficients
(AC), yang menunjukkan seberapa seim-
bang dan baik struktur klaster yang ter-
bentuk. Nilai AC yang mendekati 1
menunjukkan bahwa klaster yang ter-
bentuk memiliki struktur yang baik dan
seimbang, sedangkan nilai AC yang ren-
dah menunjukkan bahwa pengelompokan
yang terbentuk kurang optimal.

d. Hasil Pengklasifikasian dengan

Metode Ward

Tabel 2 menunjukkan nilai Agglom-
erative Coefficients (AC) untuk setiap
ukuran jarak yang digunakan dalam ana-
lisis klaster. Berdasarkan hasil yang di-
peroleh, ukuran jarak Squared Euclidean
memberikan nilai AC tertinggi di antara
kelima ukuran jarak yang diterapkan
(Fauziyah et al., 2022). Hal ini mengindi-
kasikan bahwa pengelompokan yang dil-
akukan dengan menggunakan ukuran ja-
rak Squared Euclidean memberikan
struktur klaster yang lebih baik dan lebih
seimbang dibandingkan dengan ukuran
jarak lainnya (Odewumi et al., 2019). Nilai
AC yang tinggi ini menunjukkan bahwa
data yang dikelompokkan dengan metode
Ward menggunakan ukuran jarak
Squared Euclidean sangat cocok untuk
membentuk klaster-klaster yang jelas dan

bermakna (Ansari et al., 2022).
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Gambar 1 menunjukkan dendro-
gram hasil
menggunakan metode Ward dan ukuran

klasterisasi dengan
jarak Squared Euclidean. Dendrogram ini
memperlihatkan bagaimana provinsi-
provinsi dikelompokkan secara hierarkis
karakteristik

ekonomi mereka. Hasil klasterisasi ini

berdasarkan  kesamaan
menghasilkan tiga klaster utama, yang
masing-masing menggambarkan tingkat
perekonomian yang berbeda, yaitu klaster
dengan tingkat perekonomian rendah,
menengah, dan tinggi.

Berdasarkan dendrogram tersebut,
hasil klasterisasi menunjukkan bahwa
Klaster 1 terdiri dari 24 provinsi, yang
semuanya memiliki karakteristik ekonomi
yang lebih rendah. Klaster 2 terdiri dari 9
provinsi yang memiliki perekonomian
menengah, sementara Klaster 3 terdiri dari
hanya satu provinsi, yaitu DKI Jakarta,
yang memiliki tingkat perekonomian
tertinggi di antara semua provinsi di Indo-
nesia.

Nilai AC pada kelima ukuran jarak
yang diterapkan dalam metode Ward
dapat disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Nilai Agglomerative Coefficients (AC)

Ukuran Jarak AC
Euclidean 0.878
Squared Euclidean 0.947
Manhattan 0.928
Minkowski 0.878
Canberra 0.899

Dari kelima metode pengukuran
jarak, dapat diketahui bahwa Euclidean
squared menunjukkan nilai AC tertinggi.
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Artinya bahwa dengan menggunakan
metode Ward dengan menggunakan jarak
Euclidean squared membentuk struktur
pengelompokan yang sangat baik, hal ini

ditunjukkan dengan nilai AC yang
mendekati 1.
Dendogram hasil klasifikasi

menggunakan metode Ward dengan

ukuran jarak Squared Euclidean
dilihat pada Gambar 1.

dapat

Cluster Dendrogram

100 120
Il

80
1

60
1

40

Height

RIAU

DKI JAKARTA

NUSA TENGGARA

Euclidean_Squared
hclust (*, "ward.D")

Gambar 1. Dendogram Klaster dengan Metode
Ward dan Jarak Euclidean Squared

Gambar 1 hasil

klasterisasi dengan 3 kelompok, dengan hasil

menunjukkan

pada klaster 1 berjumlah 24 provinsi, klaster 2
berjumlah 9 provinsi, klaster 3 berjumlah 1
Gambar

provinsi. 2 menujukkan hasil

distribusi provinsi untuk setiap kelompok.
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Gambar 2. Clustering Plot

Berdasarkan hasil pada Gambar 2,
provinsi yang masuk dalam ketiga kelompok

dapat dijabarkan sebagai berikut:

a. Aceh, Sumatera Utara, Sumatera Barat,

Jambi, Sumatera Selatan, Bengkulu,
Lampung, Kep. Bangka Belitung, Jawa
Tengah, DI Yogyakarta, Bali, NTB, NTT,
Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah,
Kalimantan Selatan, Sulawesi Utara,
Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara,
Gorontalo, Sulawesi Barat, Maluku,
Papua Barat, dan Papua;
b. Riau, Kep. Riau, Jawa Barat, Jawa Timur,
Banten, Kalimantan Timur, Kalimantan
Utara, Sulawesi Tengah, Maluku Utara;

c.  DKI Jakarta.

Tabel 3. Rata-Rata Nilai Variabel pada Setiap Klaster

Variabel Klaster 1 Klaster 2 Klaster 3
PDRB 32039.440 66202.156 183598.470
Pengeluaran Pemerintah 17161175.648 25253462.271 233899196.870
PMDN 7663.438 31069.222 89223.600
PMA 476.192 3381.344 3744.100
TPAK 70.090 67.796 65.210
IPM 71.128 73.132 81.650
Rasio Elektrifikasi 99.175 99.988 99.990

e. Distribusi Provinsi dalam Setiap
Klaster
Hasil distribusi provinsi untuk mas-
ing-masing klaster dapat dilihat pada
Gambar 2. Pembagian ini memberikan
gambaran lebih rinci mengenai penyeba-
ran berdasarkan

provinsi tingkat

perekonomian mereka. Secara umum,
hasil klasifikasi ini menunjukkan ketim-
pangan ekonomi yang cukup signifikan

antar provinsi di Indonesia.

e-1ISSN 2828-6375

1) Klaster 1 (Ekonomi Rendah)
Terdapat 24 provinsi yang masuk da-
lam klaster ini, yang sebagian besar meru-
pakan provinsi-provinsi di wilayah luar
Jawa. Provinsi-provinsi ini umumnya
memiliki nilai rata-rata terendah untuk
hampir semua variabel ekonomi yang
digunakan dalam analisis, kecuali untuk
Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja
(TPAK), yang menunjukkan angka yang
relatif lebih tinggi. Hal ini mengindikasi-
kan bahwa meskipun sebagian besar

penduduk di klaster ini aktif dalam
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kegiatan ekonomi, namun secara kese-
luruhan, perekonomian mereka tetap be-
rada pada tingkat rendah.

2) Klaster 2 (Ekonomi Menengah)
Terdapat 9 provinsi yang masuk da-
lam klaster ini, yang memiliki karakteristik
perekonomian  menengah.  Provinsi-
provinsi ini menunjukkan nilai rata-rata
yang lebih tinggi dibandingkan dengan
Klaster 1, tetapi masih jauh di bawah
Klaster 3.

pemerintah di klaster ini juga menjadi in-

Peningkatan pengeluaran

dikator bahwa provinsi-provinsi dalam
klaster ini tengah mengalami pengem-
bangan infrastruktur dan layanan publik
yang signifikan untuk mendukung per-
tumbuhan ekonomi.

3) Klaster 3 (Ekonomi Tinggi)

Hanya DKI Jakarta yang masuk da-
lam klaster ini. Provinsi ini menunjukkan
nilai tertinggi untuk hampir semua varia-
bel ekonomi yang digunakan dalam ana-
lisis, kecuali Pengeluaran Pemerintah dan
TPAK. Hal ini menunjukkan bahwa mes-
kipun Jakarta memiliki perekonomian
yang sangat kuat, persentase penduduk
usia kerja yang terlibat aktif dalam
ekonomi relatif lebih rendah dibanding-
kan dengan provinsi lainnya. Ini bisa jadi
disebabkan oleh tingginya tingkat urban-
isasi dan ketergantungan pada sektor-
sektor yang membutuhkan lebih sedikit
tenaga kerja langsung.
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f.  Karakteristik Setiap Klaster

Berdasarkan rata-rata nilai setiap
variabel dalam masing-masing Kklaster,
dapat disimpulkan bahwa:

1) Klaster 1 (Ekonomi Rendah)

Karakteristik utama dari klaster ini
adalah tingkat pengeluaran pemerintah
yang rendah, rendahnya IPM dan PDRB,
serta rendahnya jumlah PMA dan PMDN.
Meskipun TPAK tinggi, ini mencerminkan
tingginya jumlah penduduk yang aktif da-
lam sektor-sektor ekonomi yang kurang
produktif atau bergaji rendah.

2) Klaster 2 (Ekonomi Menengah)
Klaster ini menunjukkan nilai varia-
bel yang berada di antara klaster 1 dan 3,
dengan PDRB, PMA, dan PMDN yang
lebih tinggi dibandingkan klaster 1, na-
yang
ditemukan di klaster 3. Provinsi dalam

mun belum mencapai tingkat
klaster ini umumnya sedang dalam tahap
transisi ekonomi, dengan peningkatan sig-
nifikan pada infrastruktur dan investasi.

3) Klaster 3 (Ekonomi Tinggi)

Jakarta sebagai satu-satunya provinsi
dalam klaster ini menunjukkan bahwa
pusat ekonomi Indonesia terkonsentrasi di
wilayah  ini, dengan pengeluaran
pemerintah yang tinggi namun lebih sedi-

kit partisipasi aktif dari angkatan kerja.

4, Simpulan
Hasil analisis klaster dengan metode

Ward menunjukkan adanya ketimpangan
perekonomian antar provinsi di Indonesia,
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yang terbagi dalam tiga klaster: ekonomi
rendah, ekonomi menengah, dan ekonomi
tinggi. Klaster ekonomi rendah terdiri dari
24 provinsi dengan perekonomian yang
relatif lemah, meskipun tingkat partisipasi
angkatan kerja tinggi. Klaster ekonomi
menengah berisi 9 provinsi yang menun-
jukkan perkembangan ekonomi yang lebih
baik, namun masih berada di bawah
klaster ekonomi tinggi yang hanya men-
cakup DKI Jakarta. DKI Jakarta sebagai
pusat ekonomi Indonesia menunjukkan
nilai tertinggi dalam berbagai variabel
ekonomi, meskipun TPAK-nya lebih ren-
dah. Temuan ini mengindikasikan per-
kebijakan
bangunan untuk mengurangi ketimpan-

lunya pemerataan  pem-
gan ekonomi antar provinsi, terutama
dengan meningkatkan infrastruktur, in-
vestasi, dan kualitas sumber daya manusia
di provinsi dengan ekonomi rendah dan
menengah. Rekomendasi untuk penelitian
masa depan adalah untuk mengeksplorasi
faktor-faktor

ketimpangan ekonomi, seperti kebijakan

lain yang memengaruhi

fiskal, distribusi sumber daya alam, serta
faktor sosial dan politik yang dapat ber-
kontribusi pada  peningkatan atau
penurunan kesejahteraan antar provinsi,
serta untuk menguji penggunaan metode
klasterisasi lain atau variabel tambahan
dalam rangka memperbaiki akurasi klas-

ifikasi ekonomi antar wilayah.
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