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Sektor pertanian, khususnya tanaman pangan padi, memiliki peranan penting bagi perekonomian
Indonesia. Analisis data historis produksi padi atau data runtun waktu produksi padi dapat memberikan
gambaran pola produksi dan segmentasi wilayah berdasarkan karakteristik tanaman padi. Penelitian ini
menggunakan algoritma DTW dan K-Medoids Clustering untuk melakukan segmentasi provinsi di Indonesia
berdasarkan data produksi padi tahun 2013-2021. Hasil penelitian menunjukkan tiga cluster wilayah dengan
karakteristik produksi padi yang berbeda. Setiap cluster menunjukkan pola produksi yang berbeda dengan
anggota cluster lainnya, yang disebabkan oleh perbedaan jarak DTW dalam mengukur kesamaan pola
produksi. Cluster 1 memiliki produksi tertinggi, diikuti oleh Cluster 2 dan Cluster 3, masing-masing terdiri dari
16, 7, dan 11 provinsi. Temuan ini dapat digunakan sebagai dasar pengembangan kebijakan pemerintah
sesuai karakteristik masing-masing segmen.

kata kunci: padi, segmentasi, DTW, K-Medoids, cluster.

Abstract

The agricultural sector, particularly rice crops, plays a crucial role in Indonesia’s economy. Analyzing
rice production historical data, or rice production time series data, can provide insights into production
patterns and regional segmentation based on rice crop characteristics. This study employed the DTW
algorithm and K-Medoids Clustering to segment provinces in Indonesia based on rice production data
from 2013 to 2021. The results of the study indicated three clusters of regions with distinct rice production
characteristics. Some regions exhibited different production patterns from other cluster members, attributed
to variations in DTW distances used to measure pattern similarity. Cluster 1 had the highest production,
followed by Cluster 2 and Cluster 3, with 16, 7, and 11 provinces respectively. These findings can serve as
a basis for government policy development tailored to the characteristics of each segment.

keywords: rice, segmentation, DTW, K-Medoids, clusters.

I. PENDAHULUAN

ektor pertanian memiliki kontribusi yang

yang subur, mayoritas masyarakat Indonesia
berprofesi di sektor pertanian. Sektor ini

besar dalam pencapaian tujuan kedua
dari pembangunan berkelanjutan/SDGs
(Sustainable development goals) adalah untuk
menghapus kelaparan, mencapai ketahanan
pangan, meningkatkan kualitas nutrisi, serta
mempromosikan  praktik  pertanian  yang
berkelanjutan. Sebagai negara agraris dengan
banyak sumber daya alam, terutama tanah

memegang peranan vital bagi pertumbuhan
ekonomi nasional dengan kontribusi sebagai
penyumbang terbesar ketiga terhadap Produk
Domestik Bruto (Badan Pusat Statistik Provinsi
Riau, 2023). Sektor ini juga mendorong roda
perekonomian dengan memenuhi permintaan
kebutuhan pangan khususnya dalam negeri
(Hayati, dkk., 2017).
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Menurut Badan Pusat Statistik (BPS),
sektor pertanian, kehutanan, dan perikanan
memiliki  pengaruh  signifikan  terhadap
perekonomian tahun 2022 yakni mencapai
12,40 persen (Badan Pusat Statistik Indonesia,
2023a). Meskipun selama pandemi Covid-19
sempat terjadi kontraksi pertumbuhan ekonomi,
tetapi lini pertanian berhasil terus mengalami
pertumbuhan yang positif. Menurut data tiga
tahun terakhir, sektor ini konsisten meningkat
dengan pertumbuhan sebesar 1,77, 1,87, dan
2,25 masing-masing pada 2020, 2021, dan
2022 (Badan Pusat Statistik Indonesia, 2023b).

Selain itu, sektor pertanian memiliki
kapasitas untuk menarik banyak tenaga kerja,
mencakup sekitar 28,61 persen tenaga kerja,
menurut Survei Angkatan Kerja Nasional
Agustus 2022. (Badan Pusat Statistik Indonesia,
2022). Hal ini mencerminkan peran strategis
sektor pertanian dalam menciptakan lapangan
kerja dan mendukung kesejahteraan masyarakat
setempat. Salah satu produk utama dalam
bidang pertanian adalah padi sebagai tanaman
pangan. Ketersediaan data luas panen dan
produksi adalah salah satu landasan utama bagi
pemerintah, baik tingkat pusat maupun daerah
dalam upaya untuk meningkatkan kapasitas
produksi tanaman padi untuk mencukupi
kebutuhan beras.

Pada tahun 2023, total produksi Gabah
Kering Giling (GKG) mencapai 53,63 juta ton,
dengan area panen seluas 10,20 juta hektar.
(Badan Pusat Statistik Indonesia, 2023d). Angka
tersebut setara dengan 30,90 juta ton produksi
besar untuk konsumsi pangan masyarakat.
Produksi padi turun sebesar 1,12 juta ton dari
tahun 2022 menjadi 54,75 juta ton GKG dengan
luas panen 10,45 juta ton hektar, yang setara
dengan produksi beras 31,54 juta ton. Luas
panen padi sendiri sebanyak 10,41 juta hektar
pada tahun 2021, dengan produksi padi 54,42
juta ton GKG yang dapat dikonversi menjadi
31,36 juta ton beras (Badan Pusat Statistik
Indonesia, 2023c).

Data produktivitas tanaman padi di
Indonesia dapat dimanfaatkan sebagai dasar
dalam perencanaan dan implementasi program
pemerintah dalam meningkatkan ketahanan
pangan khususnya beras agar lebih tepat
sasaran. Salah satu pendekatan statistik yang

dapat diterapkan vyaitu melakukan analisis
segmentasi provinsi di Indonesia berdasarkan
produksi tanaman pangan padi tahun 2013-
2021. Pada penelitian ini, provinsi akan
dikelompokkan menjadi beberapa cluster
dengan analisis clustering.

Analisis clustering banyak diterapkan dalam
melakukan segmentasi wilayah berdasarkan
variabel-variabel yang menjadi ciri khusus
data yang menjadi bahan kajian, di antaranya
mengelompokkan wilayah menurutindikator data
sosial (Imani, dkk., 2022), karakteristik status
Kesehatan masyarakat (Yunitaningtyas dan
Yolanda, 2022), indikator Indeks Pembangunan
Manusia (Wicaksono dan Yolanda, 2021), dan
sarana dan perlengkapan yang digunakan
oleh fasilitas kesehatan keluarga berencana
(Yolanda dan Yunitaningtyas, 2021). Pemerintah
dapat menggunakan hasil analisis clustering
untuk membuat kebijakan yang tersegmentasi
berdasarkan karakteristik unik masing-masing
kelompok.

Pada berbagai penelitian terdahulu di atas,
analisis clustering diterapkan pada data cross-
section atau hanya pada satu periode waktu
tertentu dari berbagai unit observasi (Hill, dkk.,
2011). Oleh karena data produktivitas padi
tersedia dalam format data historis runtun waktu,
maka pada penelitian ini akan menerapkan
analisis cluster time series. Data time series
merupakan serangkaian observasi berurutan
yang dicatat dalam periode waktu tertentu untuk
satu buah variabel penelitian (Montgomery,
dkk., 2008).

Analisis cluster time series dipakai sebagai
pendekatan statistikabagidataruntunwaktuyang
digunakan untuk mengelompokkan produksi
tanaman pangan padi. Penggunaan jarak
Dynamic Time Warping (DTW) untuk analisis
cluster memungkinkan penggunaan K-Medoids
Clustering untuk melihat perbandingan antar
waktu dengan berbagai panjang periode karena
ukuran ini dapat mengatasi objek yang memiliki
nilai sangat besar yang dapat menyebabkan
terjadinya penyimpangan pada distribusi data.

Metode ini sudah diimplementasikan
dalam sejumlah penelitian seperti untuk
mengelompokkan pola harian dari data runtun
waktu mengenai sistem pompa panas sumber
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tanah (Zhang, dkk., 2022). Secara keseluruhan,
pengelompokan menggunakan DTW pada
penelitian tersebut dapat mengurangi dimensi
data dan memberikan pandangan berdasarkan
data tentang bagaimana sistem memasok
pendinginan dan pemanasan yang mana
masing-masing diperoleh 6 dan 9 kelompok.
Pada penelitian lain  disebutkan bahwa
K-medoid lebih tahan terhadap outlier, karena
medoid tidak sensitif terhadap keberadaan
outlier seperti misalnya centroid di K-means
(Javed, dkk., 2020). Sementara itu, DTW
memiliki hasil yang baik, tetapi membutuhkan
waktu komputasi yang lebih lama terutama
pada kumpulan data besar. Mengacu pada latar
belakang tersebut, penulis memiliki ketertarikan
untuk  mengimplementasikan segmentasi
provinsi menurut jarak DTW dan K-Medoids
berdasarkan produksi tanaman pangan padi di
Indonesia tahun 2013-2021.

Il. METODOLOGI

Analisis clustering yaitu proses
mengelompokkan atau memartisi objek. Dalam
analisis clustering, setiap anggota kelompok
memiliki karakteristik atau kedekatan yang
sama, atau kelompok yang sama memiliki
tingkat homogenitas yang tinggi (Wei, 2019).
Namun, kelompok yang dibentuk menunjukkan
heterogenitas yang signifikan satu sama
lain. Dalam analisis kelompok, metode
pengelompokan didasarkan pada ukuran jarak
dan kesamaan. Untuk mengukur seberapa mirip
satu objek dengan yang lain, jarak euclidean
dapat digunakan.

Metode pengelompokan tidak lagi relevan
jlka hanya mengandalkan jarak euclidean
untuk mengukur kedekatan antar objek pada
data yang fluktuatif dan berubah seiring waktu.
Jarak euclidean lebih sesuai untuk data yang
bersifat statis atau konsisten dalam jangka
waktu tertentu. Namun, untuk membangun
matriks kedekatan jarak antar objek pada data
deret waktu, dibutuhkan pengukuran jarak yang
mampu menangani sifat dinamis data tersebut.
Oleh karena itu, Dynamic Time Warping (DTW)
menjadi salah satu pendekatan yang dapat
diterapkan.

DTW merupakan salah satu pengukuran
ketidakmiripan menggunakan pendekatan tanpa

model. Algoritma ini membandingkan dua seri
data dan menghitung lintasan optimum di antara
keduanya. Ini memungkinkan perbandingan
antar waktu dengan berbagai panjang periode
(Munthe, 2019).

DTWmenemukanseluruhkemungkinanjalur
dan kemudian memilih jalur yang memberikan
jarak terpendek antara dua deret waktu dengan
menggunakan metode pemrograman dinamis.
Nilai minimal dari tiga tetangga terdekat setiap
elemen matriks digunakan untuk menghitung
jarak kumulatif dari setiap elemen. DTW
adalah generalisasi dari algoritma klasik yang
melakukan perbandingan antara urutan diskrit
dan urutan nilai kontinu.

Misalkan terdapat dua deret waktu, yaitu A =
al,a2, ..., ai,..,andanB=Db1,b2, ..., bj, ..., bm.
Langkah pertama adalah membangun matriks
dengan ukuran n x m. Setiap elemen (i, j) dalam
matriks ini merepresentasikan jarak kumulatif
yang dihitung berdasarkan jarak antara elemen
(i, j) dan nilai minimum dari tiga elemen yang
berdekatan dengan elemen tersebut. Dengan
kondisi 0 <i < ndan 0 <j <m, elemen (i, j)
didefinisikan sebagaimana ditunjukkan dalam
persamaan 1.

e=di+ min{e 1.1y, eanp€ignl .. (1)
dengan :
d;=(a—b)?
e, = elemen (i)

Dalam menentukan optimal path, terlebih
dahulu dihitung path yang dapat memberikan
jarakan kumulatif terkecil pada (n,m). Jarak

kumulatif terkecil pada (n,m) didefinisikan pada
persamaan 2.

DDTW(A,B)=minVW6W[ /ZIL:1 ew,] .................... (2)

dengan:

w = elemen dari W yang ada pada matriks E=
1,2,...,.W

W = keseluruhan jalur warping yang mungkin

L = length atau panjang dari jalur warping

| = elemen dari L yang ada pada matriks E

Berikutinilangkah-langkah yang dilaksanakan
dalam analisis clustering dengan DTW:

Pertama, Menentukan matriks cost. Pada
tahapan awal dihitung matriks cost (n x m)
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yang merupakan selisih dari himpunan X dan Y.
Setiap elemen matriks ditentukan menggunakan
persamaan 3.

Ciq C1p C13 = Gy
Cpq Cpp ©C23 .- C2j

Cp=|C31 C32 ©C33 ... Cgj|reereremesenees (3)
Ci,1 Ci,2 Ci,3 . Ci,j

dengan:

CpERnxm:CiJz ||Xi_yj || ..................................... (4)

i€[1:n],je[1:m]

Cost dari setiap matriks diperlukan untuk
menentukan path dengan cost minimum dari
kolom awal sampai terakhir.

Kedua, Menentukan jalur warping optimal.
Algoritma ini akan mengidentifikasi jalur warping
dengan biaya terendah setelah matriks biaya
terbentuk.  p=fp,.p,...p,) P ={pP1, P2 - P}
dengan p={pi,pj} [1:n]x[1:m]. Jalur warping yang
dihitung harus memenuhi ketentuan berikut:

a. Monotonicity
Proses mengikuti urutan menurut series
waktu nsnsn, My =MN,; = - = ndan
msmsm, Mmp =My = =My agar
proses dapat dijalankan straight forward
sehingga tidak terjadi  pengulangan
pengolahan data yang sama berulang kali.

b. Boundary Condition
Merupakan awal dan akhir sekuen atau
rangkaian data. Ini harus dilakukan. p,=(1,17)
dan p,=(m,n). Dengan demikian, data yang
kita miliki diproses secara keseluruhan.

c. Continuity
Dengan kata lain, indeks data yang akan
diproses selanjutnya tidak selalu bergerak
jauh dari indeks sebelumnya. Jarak
maksimum antara indeks awal dan indeks
berikutnya hanya sebesar 1. Indeks data 2
—indeks data 1 <1

Tujuannya adalah untuk menghindari data
yang tidak diproses.

Ketiga, Menentukan matriks DTW

a. Baris pertama:

J
D(1.D= ) c(x1.y,).jeltM]
k=1

b. Kolom pertama:
|
DG, D= 0y )iel1N]
k=1

c. Semua elemen matriks:

Dip=c (xy;) +
min {D (i-1.j-1),

D(i-1,)),D(i,j-1)
ie1,N,je1M

Keempat, Menentukan cost optimal
warping path. Setelah menghitung matriks DTW,
gunakan persamaan 6 untuk menghitung total
cost jarak yang melewati jalur warping:

008t= - {MIN[DTW(1,M) ...oovooerereceee (5)
DTW(2,m),...,.DTW(n,m)]}

Dengan cost warping path yang ideal, cost
yang paling rendah terlihat pada kolom terakhir.

Selain menggungakan analisis clustering
dengan DTW, penelitian ini menerapkan
pendekatan lain berupa analisis clustering yaitu
K-Medoid. K-Medoids Clustering merupakan
metode pengelompokan non-hierarki, juga
dikenal sebagaimetode PAM (PartitioningAround
Medoid). Metode ini menggunakan suatu objek
representatif sebagai pusat kelompok (medoid).
Dalam pengelompokan, medoid adalah objek di
setiap cluster yang meminimalkan jumlah jarak
dari medoid ke objek lain dalam cluster (Dietrich,
dkk., 2015).

Keuntungan menggunakan PAM adalah
“pusat” setiap cluster adalah objek sebenarnya
dalam dataset. Dengan kata lain, suatu medoid
adalah objek dalam kelompok yang memiliki
jarak rata-rata ketidakmiripan yang paling kecil
atau paling sedikit dari objek lain dalam kelompok
tersebut. Metode ini menghasilkan k-cluster dari
set data yang terdiri dari n objek dengan peneliti
terlebih dahulu menentukan jumlah cluster yang
terbentuk. Kelebihan metode k-medoids adalah
dapat menangani masalah outlier dari distribusi
data.

Dalam metode pengelompokan non-
hierarkis, nilai Pseudo F dimanfaatkan untuk
menentukan jumlah cluster. Nilai Pseudo F yang
tertinggi menunjukkan jumlah cluster yang akan
digunakan, di mana keragaman dalam setiap
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kelompok cenderung homogen, sementara
keragaman antar kelompok bersifat heterogen.
Persamaan 6 menunjukkan rumus untuk
menghitung nilai Pseudo F.

(R%/(k-1) (6)

&

Pseudo F=

dengan :

SST-SSW
SST

R?=
SST = X& X% X0 (X0 — 5,)7
S55W = Zznfl E?—lgiz 1(x!'jv - fjv)z

Keterangan :

SST = total jumlah kuadrat total dari kuadrat

jarak terhadap rata-rata

SSW = total jumlah kuadrat dari kuadrat
jarak observasi terhadap rata-rata

n = banyak observasi

k = banyak kelompok

p = banyak variabel

Xijy = observasi ke-/ pada kelompok ke-k
variabel ke-v

Xy = rata-rata seluruh observasi variabel ke-v

Yjv = rata-rata observasi kelompok ke-J

variabel ke-v

Data yang digunakan pada laporan kerja
praktik menggunakan data sekunder berupa
data tanaman pangan padi tahun 2013-2021.
Data tanaman pangan dalam laporan ini berasal
dari publikasi Badan Pusat Statistik (BPS)
Indonesia tentang produksi tanaman pangan
padi dalam ton. Data ini dikumpulkan melalui
kegiatan survei pertanian (SP) dan survei ubinan.

lll. HASIL DAN PEMBAHASAN

Matriks DTW produksi tanaman pangan
padi tahun 2013-2021 di Indonesia disajikan
sebagai berikut:

0 -+ 28107874

Da4xaa= : :

28107874 - 0

Berdasarkan produksi tanaman pangan
padi, makin banyak kesamaan atau kemiripan
karakteristik yang ada di antara dua provinsi
menunjukkan bahwa mereka berada dalam
kelompok yang sama. Sebaliknya, makin sedikit
kesamaan atau kemiripan antar dua provinsi
berdasarkan produksi tanaman pangan padinya

menunjukkan bahwa provinsi tersebut berada
pada cluster yang berbeda.

Banyak cluster yang dibentuk mengacu
pada nilai optimum Pseudo F yang disajikan
pada Tabel 1 yang mana tampak bahwa nilai
tertingginya berada pada cluster dengan tiga
kelompok yang dijadikan dasar penentuan
cluster dalam K-Medoids Clustering.

Tabel 1. Jumlah Cluster dengan Pseudo F

Jumlah Cluster Pseudo F
23,07727
27,00661
23,85239
17,40134
13,48367
10,85188
9,046624
7,531907
6,428138

© 00O NO Ok ODN

-
o

Setelah mendapatkan kelompok awal, yang
terdiri dari tiga kelompok atau cluster, dilakukan
pengulangan atau iterasi dengan menentukan
pusat cluster baru secara acak dari setiap
cluster. lterasi dihentikan saat mendapatkan
kelompok akhir, yang memiliki jarak paling
sedikit antara non-medoids dan pusat cluster
keseluruhan, dan pusat cluster (medoid) tidak
berubah. Analisis menunjukkan bahwa karena
hasil iterasi kedua tidak berubah, iterasi pertama
dihentikan, sehingga hasil pengelompokan
berhasil didapatkan.

Tabel 2 menunjukkan hasil pengelompokan
provinsi di Indonesia berdasarkan produksi
tanaman pangan padi tahun 2013-2021. Hasil
analisis menunjukkan bahwa pusat kelompok
1 berada di Provinsi Riau, pusat kelompok
2 berada di Provinsi Jawa Timur, dan pusat
kelompok 3 berada di Provinsi Sumatera Barat.

Dalam rangka menjamin keberlanjutan
produksi padi dan stabilitas ekonomi sektor
pertanian, implementasi kebijakan berbasis data
seperti ini sangat penting dilakukan yaitu dengan
adanya kebijakan sesuai kriteria masing-masing
wilayah berdasarkan hasil clustering. Masing-
masing kelompok digambarkan dalam plot pada
Gambar 1 yang menunjukkan plot pergerakan
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Tabel 2. Hasil clustering dengan 3 cluster

Kelompok Provinsi

1 “Riau, Jambi, Bengkulu, Kepulauan Bangka Belitung, Kepulauan Riau, DKI
Jakarta, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi
Tenggara, Gorontalo, Sulawesi Barat, Maluku, Maluku Utara, Papua dan
Papua Barat”

2 “Sumatera Utara, Sumatera Selatan, Lampung, Jawa Barat, Jawa Tengah,
Jawa Timur dan Sulawesi Selatan”

3 “Aceh, Sumatera Barat, DI Yogyakarta, Banten, Bali, Nusa Tenggara Barat,

Nusa Tenggara Timur, Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan

Selatan dan Sulawesi Tengah”

produksi tanaman pangan padi dalam ton di
16 provinsi Indonesia yang termasuk dalam
kelompok 1. Ke-16 provinsi ini digabungkan
ke dalam satu kelompok karena memiliki
karakteristik yang mirip atau serupa.

Produksi Tanaman Pangan Padi Menurut Provinsi pada Cluster 1

750000

Provinsi
RIAU
aAMBI
— BENGKULU

PRODUKSI (TCN

seperti perubahan iklim atau bencana alam.
Adanya ketergantungan akan cuaca dan
peluang terjadinya anomali iklim pada wilayah-
wilayah di cluster 1 menjadi landasan kuat
perlunya menyusun strategi mitigasi risiko

uuuuu
— SULTENGGA
GORONTALO
SULBAR
MALUIKL
MALUIKUL UTARA
— PAPLA BARAT
— PAPLIA

18
TAHUN

Gambar 1. Grafik cluster 1 pada Produksi Tanaman Pangan Padi di Indonesia

Cluster 1 menunjukkan variasi produksi
tanaman pangan padi yang signifikan,
mengindikasikan provinsi-provinsi ini memiliki
potensi tinggi dalam produksi padi. Meskipun
demikian, wilayah dalam kelompok ini tetap
memerlukan  perhatian  dari  pemerintah
untuk mengoptimalkan hasil produksi padi.
Berdasarkan data sempat terjadi penurunan
ekstrem di provinsi Sulawesi Utara, Bengkulu
dan Jambi pada tahun 2018-2019 menunjukkan
perlunya intervensi kebijakan yang adaptif.
Penurunan produksi padi pada wilayah tersebut
dimungkinkan pula terjadi akibat faktor eksternal

untuk mengatasi fluktuasi produksi padi di masa
depan.

Inovasi dari sisi teknologi seperti sistem
Climate-Smart Agriculture (Konfo, dkk., 2024)
dapat diimplementasikan pada cluster 1 untuk
memastikan produktivitas meskipun terjadi
perubahan iklim dan tuntutan pasar yang
beragam, serta tentunya untuk memastikan
ketahanan pangan. Menurut laporan BULOG
dan data SDGS (Kementerian PPN/Bappenas,
2021; Perum BULOG, 2020) ketahanan
pangan adalah salah satu tujuan utama dalam
pembangunan berkelanjutan. Dengan demikian,
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segmentasi wilayah dapat membantu dalam
pencapaian target SDGs terkait ketahanan
pangan di Indonesia.

Produksi Tanaman Pangan Padi Menurut Provinsi pada Cluster 1

750000

500000

PRODUKSI TON

250000

dalam negeri sebelum mempertimbangkan
ekspor. Kebijakan seperti irigasi yang efektif
dan teknologi pertanian modern yang dapat

Provinsi

RIAL

JaMBl
BENGKULU
BABEL
KEPRI
DKILJAKARTA
KALTIM
KALUT
sSULUT
SULTENGGA
GORONTALO
SULBAR
MALUKL
MALUKLL UTARA
PAPUA BARAT
PAPUA

14 15 16 17 18
TAHUN

19 20 21 22

Gambar 2. Grafik cluster 2 pada Produksi Tanaman Pangan Padi di Indonesia

Pada Gambar 2, terlihat tujuh provinsi yang
memiliki karakteristik yang mirip terkait dengan
produksi tanaman pangan padi di daerahnya.
Cluster 2 adalah cluster yang mengalami
kemajuan dalam produksi tanaman pangan
padi, dan perlu mendapat perhatian khusus dari
pemerintah, terutama dalam hal penyediaan
fasilitas untuk meningkatkan produksi padi

meningkatkan produktivitas pertanian secara
signifikan merupakan salah satu kebijakan
yang direkomendasikan berdasarkan hasil
segmentasi wilayah. Kebijakan yang tepat
untuk meningkatkan produktivitas tanaman
pangan padi pada cluster 2 tidak hanya
berdampak pada dukungan provinsi dalam
ketahanan pangan nasional, tetapi juga turut
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Gambar 3. Grafik Cluster 3 pada Produksi Tanaman Pangan Padi di Indonesia
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mendorong perbaikan posisi ekonomi Indonesia
di pasar global. Penerapan teknologi produksi
pangan berkelanjutan dapat pula menjadi
solusi dengan menerapkan digital agriculture
karena memberikan pengamatan yang akurat
dan real time Kkepada produsen pangan
mengenai berbagai kondisi yang memengaruhi
produktivitas, di antaranya kesehatan tanaman,
kualitas tanah, kondisi cuaca, dan tekanan
hama penyakit (Abiri, dkk., 2023).

Sebelas provinsi lainnya dikelompokkan
ke dalam satu cluster, yaitu cluster 3. Pada
Gambar 3, ditampilkan plot pergerakan produksi
tanaman pangan padi di provinsi-provinsi yang
termasuk dalam cluster 3. Secara visual, pola
pergerakan produksi terlihat cukup seirama,
yang mana seluruh provinsi menunjukkan
kenaikan dan penurunan produksi tanaman
pangan padi dalam rentang waktu yang relatif
berdekatan. Pada tahun 2018 menuju 2019,
produksi tanaman pangan padi mengalami
penurunan pada semua provinsi di Indonesia.
Hal ini bisa disebabkan karena pada tahun
tersebut negara Indonesia dilanda oleh Covid-19
yang menyebabkan para petani di Indonesia
mengharuskan untuk berhenti terlebih dahulu
dalam memproduksi tanaman pangan padi.
Namun, mengalami kenaikan pada tahun-tahun
selanjutnya walaupun secara perlahan.

Oleh karena cluster 3 merupakan provinsi-
provinsi dengan produksi paling rendah
dibandingkan dengan dua cluster lainnya, maka
wilayah ini memerlukan perhatian yang khusus
dari pemerintah baik di tingkat pusat maupun
daerah. Dukungan finansial dan subsidi untuk
benih, pupuk, dan peralatan pertanian dapat
membantu akselerasi pemulihan produksi pasca
pandemidengan lebih cepat. Kerja sama dengan
berbagai pihak, baik industri maupun akademisi
untuk menyediakan program pelatihan dan
penyuluhan bagi petani juga membantu
peningkatan efisiensi produksi dan adaptasi
terhadap perubahan kondisi lingkungan.

Pada hasil cluster, mayoritas produksi padi
terbanyak terdapat pada daerah pulau Jawa.
Hal ini bisa terjadi karena pulau Jawa memiliki
letak geografis yang lebih memadai, lembab
dan cukup sinar matahari.

IV. KESIMPULAN

Hasil analisis klaster menggunakan metode
DTW menghasilkan tiga klaster dengan nilai
Pseudo F tertinggi. Masing-masing klaster
menunjukkan karakteristik yang berbeda dalam
produksi tanaman pangan padi, namun terdapat
kesamaan karakteristik di antara anggota
dalam klaster yang sama. Pada metode DTW,
perhitungan dilakukan dengan membandingkan
data dari awal hingga akhir periode, sehingga
memungkinkan identifikasi perbedaan pola
yang signifikan, tetapi tetap mempertahankan
jarak terkecil yang mungkin. Klaster 1, 2, dan 3
dibentuk berdasarkan variasi fluktuasi produksi
tanaman pangan padi.
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