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Abstract: Child Health is a crucial indicator in assessing the overall health of a population. However, there are 

disparities between provinces in terms of healthcare access, immunization coverage, and child nutrition status. 

Therefore, this study aims to cluster 38 provinces in Indonesia based on infant health indicators using the 

Agglomerative Hierarchical Clustering method. The data used is sourced from the 2023 Indonesian Health Profile 

Report, with variables including neonatal visit coverage, complete basic immunization, infant weighing, and the 

prevalence of infants with severe underweight, stunting, and malnutrition. The five agglomerative methods applied in 

this study are Single Linkage, Complete Linkage, Average Linkage, Centroid, and Ward. The results indicate 

disparities in child health conditions across provinces, with clusters representing regions with good, moderate, and 

poor conditions. These findings can serve as a reference for the implementation of the Free Nutritious Meal Program 

(MBG) in 2025 to better target areas with high vulnerability, in order to reduce stunting rates and improve overall 

child nutritional status. 
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Abstrak: Kesehatan balita merupakan indikator penting dalam menilai tingkat kesehatan masyarakat. Namun, 

terdapat kesenjangan antarprovinsi dalam akses layanan kesehatan, cakupan imunisasi, dan status gizi anak. Oleh 

karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan 38 provinsi di Indonesia berdasarkan indikator kesehatan 

balita menggunakan metode Agglomerative Hierarchical Clustering. Data yang digunakan bersumber dari Laporan 

Profil Kesehatan Indonesia Tahun 2023, dengan variabel yang mencakup cakupan kunjungan neonatal, imunisasi 

dasar lengkap, penimbangan balita, serta prevalensi balita dengan berat badan sangat kurang, pendek, dan gizi 

buruk. Lima metode agglomerative yang diterapkan dalam penelitian ini adalah Single Linkage, Complete Linkage, 

Average Linkage, Centroid, dan Ward. Pemotongan dendrogram dilakukan menjadi tiga cluster berdasarkan 

pertimbangan substansi kesehatan dan arah kebijakan. Hasil menunjukkan adanya ketimpangan kondisi kesehatan 

balita antarprovinsi, dengan cluster yang menggambarkan wilayah dengan kondisi baik, sedang, dan buruk. Hasil ini 

dapat dijadikan acuan dalam pelaksanaan Program Makan Bergizi Gratis (MBG) tahun 2025 agar lebih terfokus 

pada daerah dengan tingkat kerentanan tinggi, guna menurunkan angka stunting dan memperbaiki status gizi balita 

secara menyeluruh. 

Kata Kunci: Clustering, Agglomerative, Kesehatan Balita 

Pendahuluan 

Kesehatan balita merupakan aspek penting dalam pembangunan kesehatan masyarakat. 

Periode balita merupakan tahap penting dalam pertumbuhan dan perkembangan anak (Hastuti & 

Musiana, 2024). Di Indonesia, sepertiga dari total penduduknya adalah anak-anak, mencapai 

jumlah sekitar 80 juta orang. Hal ini menjadikan Indonesia memiliki populasi anak terbesar 

keempat di dunia (UNICEF, 2020). Jika dibandingkan dengan negara-negara ASEAN lainnya, 

tingkat kematian bayi di Indonesia berada di peringkat kelima tertinggi setelah Filipina 

(Kusnandar, 2022). Fakta ini menandakan bahwa kesehatan balita di Indonesia masih memiliki 

tingkat yang rendah. 

Menurut IPKM 2018, kesehatan balita mengalami peningkatan terendah sejak 2013. 

Meskipun kesehatan balita mengalami peningkatan pada tingkat nasional, tetapi tidak diikuti oleh 

semua provinsi di Indonesia. Provinsi yang masih mengalami penurunan dari tahun 2013 yaitu 

Sumatra Utara, Papua, Maluku, Banten dan Aceh (Tjandrarini dkk., 2019). Kondisi kesehatan 
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balita dipengaruhi oleh berbagai faktor, salah satunya adalah gizi yang tidak optimal dan stunting. 

Gizi mencerminkan keadaan tubuh yang dipengaruhi oleh asupan makanan dan nutrisi yang 

dikonsumsi (Musdzalifah dkk., 2024). Stunting merupakan masalah yang dapat mengakibatkan 

melonjaknya risiko morbiditas, mortalitas, dan gangguan pertumbuhan balita (Laksono dkk., 2022; 

Lukman dkk., 2022; Wulandari, 2023).  

Sebagai upaya perbaikan gizi dan peningkatan kualitas kesehatan anak, pemerintah Indonesia 

meluncurkan Program Makan Bergizi Gratis (MBG), yang ditujukan untuk anak sekolah, balita, 

serta ibu hamil dan menyusui. Karena itu, perlu dilakukan pengelompokan provinsi berdasarkan 

kondisi kesehatan balita agar bisa melihat perbedaan dan pola di setiap daerah. Pengelompokan 

dapat dilakukan dengan bantuan teknik statistik yaitu menggunakan analisis cluster. 

Analisis cluster merupakan salah satu teknik multivariat yang mempunyai tujuan untuk 

mengelompokkan objek menjadi beberapa cluster berdasarkan kemiripan variabel yang diamati 

(Hasibuan dkk., 2024; Purnomo dkk., 2021; Wijaya & Putranto, 2024). Secara umum terdapat dua 

metode pengelompokan dalam cluster yaitu metode hierarki dan non-hierarki. Metode hierarki 

merupakan metode cluster yang membentuk tingkatan tertentu dimana proses pengklasteran 

dilakukan secara bertingkat/bertahap (Tokuda dkk., 2021). Metode hierarki dibedakan menjadi 

dua metode yaitu Agglomerative (penggabungan) dan Devisive (pemisah) (Tjut Adek dkk., 2021). 

Metode agglomerative dimulai dengan setiap objek membentuk cluster baru, sedangkan devisive 

dimulai dengan membentuk satu cluster besar kemudian akan dipisahkan dan membentuk cluster 

yang lebih kecil (Boyko & Tkachyk, 2023; Hermawati dkk., 2024; Mattjik & Sumertajaya, 2011).  

Terdapat metode yang berkembang dalam metode agglomerative, antara lain single linkage, 

complete linkage, average linkage. ward dan centroid (Oti & Olusola, 2024). Pada metode Single 

Linkage, proses clustering didasarkan pada jarak terdekat antara dua objek (Giordani dkk., 2020). 

Menghitung jarak cluster dapat dirumuskan sebagai berikut: 

 𝑑(𝑈𝑉)𝑊 = 𝑚𝑖𝑛(𝑑𝑈𝑊, 𝑑𝑉𝑊) (1) 

Complete Linkage berdasarkan pada jarak terjauh antar objek (Purnomo dkk., 2021). Menghitung 

jarak cluster dapat dirumuskan sebagai berikut: 

 𝑑(𝑈𝑉)𝑊 = 𝑚𝑎𝑥(𝑑𝑈𝑊, 𝑑𝑉𝑊) (2) 

Average Linkage menggunakan jarak rata-rata terhadap semua pasangan objek sebagai ukuran 

jarak antara dua cluster (Giordani dkk., 2020; Yusniyanti dkk., 2021). Untuk menghitung jarak 

cluster dirumuskan sebagai berikut: 

 
𝑑(𝑈𝑉)𝑊 =

(𝑑𝑈𝑊, 𝑑𝑉𝑊)

𝑛𝑈𝑉𝑛𝑈𝑉
 

(3) 

Metode Centroid, Centroid adalah rata-rata dari semua objek dalam sebuah cluster (Purnomo dkk., 

2021). Jarak antara dua cluster diukur sebagai jarak antara centroid cluster itu sendiri. Jarak antara 

dua cluster didefinisikan sebagai berikut: 

 𝐷(𝑈, 𝑉) = 𝑑(𝑦̅𝑈, 𝑦̅𝑉) (4) 

Metode Ward menghitung jarak dengan menjumlahkan kuadrat jarak antara dua cluster 

berdasarkan semua variabel (Giordani dkk., 2020). Dengan menggunakan rumus berikut: 

 
𝑆𝑆𝐸 =∑ (𝑋𝑖 − 𝑋̅)′(𝑋𝑖 − 𝑋̅)

𝑛

𝑖=1
 

(5) 

Fungsi jarak yang sering digunakan dalam metode hierarki adalah jarak Euclidean. Selain itu, 

jarak Euclidean lebih mudah diinterpretasikan sebagai jarak geometris antara dua titik (Khudari, 

2024). Jarak Euclidean umumnya dihitung berdasarkan data asli, bukan dari data yang telah 

distandarisasi (Mattjik & Sumertajaya, 2011). 
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Tujuan penelitian ini adalah untuk mengelompokkan provinsi di Indonesia yang memiliki 

kemiripan karakteristik berdasarkan indikator kesehatan balita dengan menggunakan analisis 

cluster. Metode yang digunakan adalah Agglomerative Hierarchical Clustering dengan lima 

pendekatan, yaitu Single Linkage, Complete Linkage, Average Linkage, Centroid, dan Ward. 

Dengan menggunakan metode agglomerative, penelitian ini akan menghasilkan pengelompokan 

indikator kesehatan balita berdasarkan lima pendekatan yang berbeda. Hasil dari setiap metode 

akan memberikan gambaran mengenai pola pengelompokan yang terbentuk, sehingga dapat 

memberikan pemahaman lebih lanjut mengenai kondisi kesehatan balita di berbagai provinsi di 

Indonesia. 

 

Metode Penelitian 

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari sumber 

buku Laporan Profil Kesehatan Indonesia Tahun 2023 (Kemenkes, 2024). Data yang digunakan 

mencakup informasi mengenai indikator kesehatan balita yang terdiri dari 38 provinsi di Indonesia. 

Berikut 38 provinsi yang terdapat di dalam data. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini 

mencakup: kunjungan neonatal, imunisasi dasar lengkap, penimbangan balita, balita berat badan 

sangat kurang dan kurang, balita sangat pendek dan pendek, balita gizi buruk dan kurang. 

Langkah-langkah yang digunakan dalam penelitian ini: 

1. Penyiapan data 

Pada tahap penyiapan data, penting untuk memperhatikan satuan pengukuran untuk setiap 

variabel. Jika variabel yang digunakan memiliki satuan pengukuran yang sama, maka tidak 

diperlukan standarisasi data. 

2. Menghitung matriks jarak 

Setelah itu, dilakukan pengukuran kemiripan objek dari data menggunakan jarak Euclidean 

dengan persamaan: 

 

𝑑𝑟𝑠 = √∑ (𝑥𝑟𝑘 − 𝑥𝑠𝑘)2
𝑝

𝑘=1
 

(6) 

3. Dilakukan proses clustering 

Metode yang akan digunakan untuk mengelompokkan 38 provinsi Indonesia yaitu metode 

agglomerative meliputi; single linkage, complete linkage, average linkage. ward dan centroid 

4. Mendeskripsikan hasil clustering 

Pada tahap ini, hasil pengelompokan akan dideskripsikan berdasarkan karakteristik masing-

masing cluster. Setiap kelompok yang terbentuk akan dianalisis berdasarkan kesamaan dan 

perbedaannya, serta bagaimana pola indikator kesehatan balita di setiap kelompok. Hasil dari 

lima metode akan disajikan untuk melihat apakah ada perbedaan dalam jumlah cluster yang 

terbentuk atau susunan anggota cluster pada setiap metode. 
 

Hasil dan Pembahasan 

Menghitung Jarak Euclidean 

Langkah pertama dalam proses clustering adalah menghitung jarak, yang bertujuan untuk 

mengukur tingkat kesamaan antara dua objek. Karena itu, perhitungan akan dilakukan 

menggunakan jarak Euclidean sebagaimana dinyatakan dalam persamaan (6). Hasil perhitungan 

jarak euclidean diperoleh jarak antar 38 objek yang disajikan dalam bentuk matriks berukuran 38 

× 38. 
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Hasil perhitungan jarak Euclidean pada 38 provinsi diperoleh jarak terdekat dengan nilai 3,2592, dimana merupakan 

jarak antara Provinsi Kepulauan Bangka Belitung dengan Provinsi Bengkulu. Dengan demikian, Kepulauan Bangka 

Belitung dan Bengkulu menjadi pasangan pertama yang digabungkan ke dalam satu cluster.. 

Pengelompokan dengan Metode Single Linkage 

Pada metode Single Linkage, proses penggabungan dilakukan dengan melihat antar cluster 

yang memilih jarak terdekat (minimum), dengan perhitungan jarak menggunakan rumus pada 

Persamaan (1). Perhitungan jarak dilakukan antara cluster yang mencakup Kepulauan Bangka 

Belitung dan Bengkulu dengan cluster lainnya, hingga seluruh cluster tergabung menjadi satu 

cluster. 

Berikut adalah hasil pengelompokan provinsi berdasarkan metode single lingkage. 

Tabel 1 Pengelompokan Provinsi dengan Metode Single Lingkage 

Cluster Anggota Cluster 

1 Jawa Timur, Kalimantan Tengah, DI Yogyakarta, Sulawesi Barat, DKI 

Jakarta, Bengkulu, Jawa Barat, Kalimantan Barat, Banten, Riau, 

Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara, Bali, Sulawesi Tengah, Nusa 

Tenggara Barat, Sumatera Utara, Jambi, Jawa Tengah, Kalimantan 

Timur, Sumatera Barat, Sumatra Selatan, Kepulauan Riau, Lampung, 

Maluku, Kepulauan Bangka Belitung, Maluku Utara, Gorontalo, Nusa 

Tenggara Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Kalimantan Selatan, 

Aceh, Papua 

2 Papua Selatan, Papua Barat Daya, Papua Barat, Papua Tengah 

3 Papua Pegunungan 

Sumber: data diolah (2025) 

Karakteristik dari masing-masing cluster dapat diketahui dengan menentukan rata-rata 

dari setiap cluster. Pusat cluster dengan sembilan variabel dapat dituliskan dalam Tabel 2. 

 

Tabel 2 Pusat Cluster Hasil Pengelompokan Single Linkage 

Variabel Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

Neonatal 10,37 13,50 21,5 

Imunisasi 13,97 12,99 8,9 

Penimbangan 13,77 7,92 21,8 

BB Sangat Kurang 1,35 0,78 6,7 

BB Kurang 3,92 0,78 6,7 

Sangat Pendek 0,84 0,31 2,2 

Pendek 4,03 2,96 7,5 

Gizi Buruk  0,29 0,26 1,2 

Gizi Kurang 1,79 1,81 3,2 

Sumber: data diolah (2025) 

Hasil pengelompokan menunjukkan bahwa cluster 1 termasuk cluster baik, dengan layanan kesehatan balita yang 

cukup optimal dan prevalensi gizi buruk yang rendah, meskipun balita pendek masih perlu perhatian. Cluster 1 

tergolong sedang, ditandai cakupan imunisasi dan penimbangan yang rendah serta tingginya stunting, menunjukkan 

kerentanan dan perlunya intervensi khusus. Sementara itu, cluster 1 termasuk cluster buruk, dengan kondisi gizi 

balita yang memprihatinkan seperti tingginya prevalensi berat badan kurang, balita sangat pendek, dan gizi buruk, 

mencerminkan adanya masalah gizi kronis yang serius.  
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Pengelompokan dengan Metode Complete Linkage 

Pada metode Complete Linkage, proses penggabungan dilakukan dengan melihat antar cluster 

yang memilih jarak terjauh (maksimum), dengan perhitungan jarak menggunakan rumus pada 

Persamaan (2). Dilakukan perhitungan jarak antara cluster Kepulauan Bangka Belitung dan 

Bengkulu dengan cluster lain, hingga semua cluster tergabung menjadi satu cluster. Berikut adalah 

hasil pengelompokan provinsi berdasarkan metode complete lingkage: 

Tabel 3 Pengelompokan Provinsi dengan Metode Complete Lingkage 

Cluster Anggota Cluster 

1 Jawa Timur, DI Yogyakarta, DKI Jakarta, Bengkulu, Jawa Barat, 

Banten, Riau, Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara, Bali, Sulawesi 

Tengah, Nusa Tenggara Barat, Sumatera Utara, Jambi, Jawa Tengah, 

Sumatra Selatan, Kepulauan Riau, Lampung, Maluku, Kepulauan 

Bangka Belitung, Maluku Utara, Gorontalo, Nusa Tenggara Timur, 

Sulawesi Utara, Kalimantan Selatan, Kalimantan Utara, Papua, 

Sulawesi Barat, Kalimantan Timur, Kalimantan Barat, Kalimantan 

Tengah, Riau 

2 Aceh, Sumatra Barat 

3 Papua Selatan, Papua Barat Daya, Papua Barat, Papua Tengah, Papua 

Pegunungan 

Sumber: data diolah (2025) 

Karakteristik dengan menghitung nilai rata-rata dari sembilan variabel. Hasil pusat cluster 

tersebut disajikan dalam bentuk tabel untuk mempermudah interpretasi. 

Tabel 4 Pusat Cluster Hasil Pengelompokan Complete Linkage 

Variabel Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

Neonatal 10.47 3.46   13.74   

Imunisasi 9.36 14.00   23.67   

Penimbangan 13.92 3.11   8.34   

BB Sangat Kurang 1.40 0.14   1.28   

BB Kurang 4.04 0.92   1.28   

Sangat Pendek 0.86 0.14   0.53   

Pendek 4.16 0.00   3.11   

Gizi Buruk  0.30 0.07   0.36   

Gizi Kurang 1.85 0.21 2.18 

Sumber: data diolah (2025) 

Hasil rata-rata menunjukkan bahwa cluster 1 merupakan cluster baik, dengan cakupan 

layanan kesehatan balita yang memadai dan masalah gizi yang rendah, meskipun balita pendek 

masih perlu perhatian. Cluster 2 tergolong sedang, ditandai cakupan layanan yang terbatas dan 

tingginya stunting, sehingga membutuhkan intervensi gizi dan perluasan akses layanan. Cluster 2 

termasuk cluster buruk, dengan masalah gizi seperti balita pendek, berat badan kurang, dan gizi 

kurang yang masih tinggi, meski cakupan imunisasi cukup baik, menandakan perlunya 

peningkatan kualitas layanan dan intervensi berkelanjutan. 
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Pengelompokan dengan Metode Average Linkage 

Pada metode Average Linkage menghitung jarak antar objek sebagai jarak rata-rata dimana 

jarak tersebut dihitung pada masing-masing cluster. Berdasarkan persamaan (3) dilakukan 

perhitungan jarak antara cluster Kepulauan Bangka Belitung dan Bengkulu dengan cluster lain, 

hingga semua cluster tergabung menjadi satu cluster. Berikut adalah hasil pengelompokan 

provinsi berdasarkan metode average lingkage: 

Tabel 5 Pengelompokan Provinsi dengan Metode Average Linkage 

Cluster Anggota Cluster 

1 Jawa Timur, Kalimantan Tengah, DI Yogyakarta, Sulawesi Barat, DKI 

Jakarta, Bengkulu, Jawa Barat, Kalimantan Barat, Banten, Riau, 

Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara, Bali, Sulawesi Tengah, Nusa 

Tenggara Barat, Sumatera Utara, Jambi, Jawa Tengah, Kalimantan 

Timur, Sumatera Barat, Sumatra Selatan, Kepulauan Riau, Lampung, 

Maluku, Kepulauan Bangka Belitung, Maluku Utara, Gorontalo, Nusa 

Tenggara Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Kalimantan 

Selatan 

2 Aceh, Sumatra Barat 

3 Papua Selatan, Papua Barat Daya, Papua Barat, Papua Tengah, Papua 

Pegunungan 

Sumber: data diolah (2025) 

Identifikasi karakteristik dari masing-masing kelompok dilakukan melalui analisis nilai 

rata-rata dari seluruh variabel, yang telah disajikan dalam Tabel 6. 

Tabel 6 Pusat Cluster Hasil Pengelompokan Average Linkage 

Variabel Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

Neonatal 10.47 3.46 13.74 

Imunisasi 9.36 14.00 23.67 

Penimbangan 13.92 3.11 8.34 

BB Sangat Kurang 1.40 0.14 1.28 

BB Kurang 4.04 0.92 1.28 

Sangat Pendek 0.86 0.14 0.53 

Pendek 4.16 0.00 3.11 

Gizi Buruk  0.30 0.07 0.36 

Gizi Kurang 1.85 0.21 2.18 

Sumber: data diolah (2025) 

Cluster 1 merupakan cluster baik, dengan cakupan kunjungan neonatal, imunisasi, dan 

penimbangan yang tinggi serta prevalensi gizi rendah, meskipun balita pendek masih perlu 

diperhatikan. cluster 2 tergolong sedang, dengan keterbatasan pada layanan kesehatan dasar dan 

tingginya angka stunting serta kekurangan gizi, meskipun cakupan imunisasi cukup baik. 

Sementara itu, cluster 3 termasuk cluster buruk, ditandai oleh layanan dasar yang belum optimal 

dan masih tingginya masalah balita pendek serta gizi kurang, sehingga membutuhkan penguatan 

intervensi dan pemantauan. 
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Pengelompokan dengan Metode Centroid 

Metode centroid, juga dikenal sebagai metode titik pusat, mengukur jarak antara cluster 

dengan menggunakan jarak antara centroid. Hasil pengelompokan pada centroid diarahkan pada 

pembentukan tiga cluster sebagai upaya menyajikan pengelompokan yang lebih operasional dan 

kontekstual. Berikut anggota-anggota pada setiap cluster akan disajikan dalam Tabel 7. 

Tabel 7 Pengelompokan Provinsi dengan Metode Centroid. 

Cluster Anggota Cluster 

1 Jawa Timur, Kalimantan Tengah, DI Yogyakarta, Sulawesi Barat, DKI 

Jakarta, Bengkulu, Jawa Barat, Kalimantan Barat, Banten, Riau, 

Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara, Bali, Sulawesi Tengah, Nusa 

Tenggara Barat, Sumatera Utara, Jambi, Jawa Tengah, Kalimantan 

Timur, Sumatera Barat, Sumatra Selatan, Kepulauan Riau, Lampung, 

Maluku, Kepulauan Bangka Belitung, Maluku Utara, Gorontalo, Nusa 

Tenggara Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Kalimantan Selatan, 

Aceh, Papua 

2 Papua Selatan, Papua Barat Daya, Papua Barat, Papua Tengah 

3 Papua Pegunungan 

Sumber: data diolah (2025) 

Rata-rata sembilan variabel dihitung untuk memahami karakteristik dari masing-masing 

cluster. Hasil perhitungan tersebut kemudian dirangkum dalam tabel pusat cluster. 

Tabel 8 Pusat Cluster Hasil Pengelompokan Centroid 

Variabel Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

Neonatal 10.37   13.50   13.50   

Imunisasi 13.96   12.99   12.99   

Penimbangan 13.77   7.92   7.92   

BB Sangat Kurang 1.35   0.78   0.78   

BB Kurang 3.92   0.78   0.78   

Sangat Pendek 0.84   0.31   0.31   

Pendek 4.03   2.96   2.96   

Gizi Buruk  0.29   0.26   0.26   

Gizi Kurang 1.80 1.82 1.82 

Sumber: data diolah (2025) 

Hasil menunjukkan bahwa cluster 1 merupakan cluster baik, dengan cakupan layanan 

kesehatan balita yang tinggi dan masalah gizi yang rendah. cluster 2 tergolong sedang, ditandai 

rendahnya imunisasi dan penimbangan serta tingginya angka stunting. Sementara itu, cluster 3 

termasuk cluster buruk, dengan kondisi gizi balita yang memprihatinkan, seperti tingginya 

prevalensi berat badan kurang dan gizi buruk. 

Pengelompokan dengan Metode Ward 

Pada proses aglomerasi pada metode ward dimulai dari 2 objek yang terdekat, jarak antara 

kedua objek tersebut adalah jarak terdekat dari semua kombinasi 38 objek yang digunakan. 

Dilakukan perhitungan Provinsi Bangka Belitung dan Bengkulu akan dilakukan untuk seluruh 

provinsi kecuali Bangka Belitung dan Bengkulu itu sendiri. Proses tersebut akan terus berlanjut 

hingga semua provinsi bergabung menjadi satu cluster. 
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Demikian proses pengelompokkan dilakukan menggunakan metode ward Setelah dilakukan 

pengelompokan, diperoleh hasil pembagian tiga cluster yang menggambarkan kondisi kesehatan 

balita di masing-masing provinsi. Berikut adalah hasil pengelompokan provinsi berdasarkan 

metode ward: 

Tabel 9 Pengelompokan Provinsi dengan Metode Ward 

Cluster Anggota Cluster 

1 Sumatera Barat, Aceh, Sulawesi Tengah, Maluku, Kalimantan Selatan, 

Riau, Sulawesi Tenggara, DI Yogyakarta, Kepulauan Bangka Belitung, 

Nusa Tenggara Timur, Bengkulu, Jambi, Sulawesi Utara, Sumatera 

Utara, Sumatera Selatan, Gorontalo, Maluku Utara, Kepulauan Riau, 

Kalimantan Utara, Sulawesi Barat, Kalimantan Timur, Kalimantan Barat, 

Kalimantan Tengah 

2 Lampung, DKI Jakarta, Bali, Jawa Timur, Jawa Tengah, Nusa Tenggara 

Barat, Jawa Barat, Banten, Sumatera Selatan, Sulawesi Selatan 

3 Papua Selatan, Papua Barat Daya, Papua Barat, Papua Tengah, Papua 

Pegunungan 

Sumber: data diolah (2025) 

Untuk melihat karakteristik dari setiap cluster hasil dilakukan perhitungan rata-rata 

terhadap sembilan variabel kesehatan balita. 

Tabel 10 Pusat Cluster Hasil Pengelompokan Ward 

Variabel Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

Neonatal 7.30   8.66   13.74   

Imunisasi 4.58   13.32   23.67   

Penimbangan 3.93   13.91   8.34   

BB Sangat Kurang 0.77   1.49   1.28   

BB Kurang 2.73   4.25   1.28   

Sangat Pendek 0.45   0.86   0.53   

Pendek 3.05   4.07   3.11   

Gizi Buruk  0.32   0.28   0.36   

Gizi Kurang 1.96 1.65 2.18 

Sumber: data diolah (2025) 

Hasil pengelompokan menunjukkan bahwa cluster 1 merupakan klaster baik, ditandai 

dengan tingginya cakupan layanan dasar seperti kunjungan neonatal, imunisasi, dan penimbangan, 

serta rendahnya prevalensi masalah gizi, meskipun balita pendek masih perlu perhatian. cluster 2 

tergolong sedang, dengan cakupan layanan yang rendah dan angka stunting yang tinggi, 

menandakan perlunya intervensi khusus. Sementara itu, cluster 3 termasuk buruk, dengan kondisi 

gizi balita yang memprihatinkan, ditunjukkan oleh tingginya angka balita dengan berat badan 

kurang dan gizi buruk. 

Kesimpulan 

Penelitian ini mengelompokkan 38 provinsi di Indonesia berdasarkan sembilan indikator 

kesehatan balita menggunakan lima metode agglomerative hierarchical clustering. Dendrogram 

dipotong menjadi tiga cluster dengan mempertimbangkan relevansi substansi dan kebijakan. 
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Secara umum, setiap metode berhasil memisahkan provinsi ke dalam tiga kategori: baik, sedang, 

dan buruk. Cluster pertama mencerminkan provinsi dengan cakupan layanan kesehatan balita yang 

tinggi dan prevalensi masalah gizi yang rendah. Cluster kedua menunjukkan provinsi dengan 

cakupan layanan yang masih terbatas dan mulai menghadapi masalah gizi. Cluster ketiga 

menunjukkan kondisi paling memprihatinkan, dengan tingginya prevalensi stunting, gizi buruk, 

dan berat badan sangat kurang. 
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