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Abstrak

Informasi Artikel

Rendahnya tingkat pendidikan dan kondisi ekonomi yang buruk sering
dikaitkan dengan penyebaran HIV/AIDS. Penelitian ini bertujuan untuk
melakukan analisis klaster terhadap jumlah ODHA, tingkat kemiskinan,
dan pendidikan di 34 provinsi di Indonesia dengan menggunakan
algoritma K-Medoids. Metode klaster K-Medoids digunakan untuk
membagi data ke dalam beberapa kelompok berdasarkan kemiripan
karakteristik masing-masing provinsi terkait jumlah ODHA, tingkat
kemiskinan, dan pendidikan. Hasil studi menunjukkan bahwa tiga
klaster dihasilkan dari analisis K-Medoids. Klaster pertama terdiri dari
13 provinsi yang ditandai dengan persentase penduduk miskin yang
tinggi, tetapi dengan tingkat pendidikan dan kasus ODHA yang rendah.
Kluster kedua terdiri dari 17 provinsi dengan persentase penduduk
miskin yang rendah, tingkat pendidikan yang sedang, dan kasus ODHA
yang sedang. Klaster ketiga terdiri dari 4 provinsi dengan tingkat
kemiskinan sedang, namun memiliki tingkat pendidikan dan kasus
ODHA yang tinggi. Uji MANOVA satu arah (p-value < a (0,05))
menunjukkan bahwa terdapat perbedaan karakteristik yang nyata di
antara klaster, yang mengindikasikan bahwa ketiga klaster tersebut
berbeda secara signifikan satu sama lain. Uji ANOVA satu arah lebih
lanjut menunjukkan bahwa ketiga variabel tersebut secara signifikan
mempengaruhi pengelompokan provinsi-provinsi di Indonesia.

Sejarah Artikel:
Diajukan Nov 5, 2024
Diterima Dec 26, 2024

Kata Kunci:
HIV/AIDS
K-Medoids
Klaster
Kemiskinan
Pendidikan

Abstract

Low level of education and poor economic conditions are often
associated with the spread of HIV/AIDS. This study aims to conduct a
cluster analysis on number of the PLWHA, poverty levels, and education
across 34 provinces in Indonesia using the K-Medoids algorithm. The
K-Medoids clustering method is used to divide the data into several
groups based on similar characteristics of each province regarding the
PLWHA, poverty levels, and education. The study’s result indicate that
three clusters were generated from the K-Medoids cluster analysis. The
first cluster consists of 13 provinces characterized by a high percentage
of poor populations, but with low levels of education and the PLWHA
cases. The second cluster consists of 17 provinces with a low percentage
of poor populations, moderate levels of education, and moderate the
PLWHA cases. The third cluster includes 4 provinces with moderate
poverty levels but high levels of education and the PLWHA cases. A
one-way MANOVA test (p-value < a (0.05)) showed that there are
distinct characteristic differences among the clusters, indicating that the
three clusters are significantly different from each other. A one-way
ANOVA test further indicated that all three variables significantly
influenced the clustering of provinces in Indonesia.

Keyword:
Clustering
Education
HIV/AIDS
K-Medoids
Poverty
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1. Introduction

Human Immunodeficiency Virus (HIV) remains a serious global health challenge due to the rising
number of cases and the lack of a cure. According to a World Health Organization (WHO) report,
by the end of 2022, there were 38.4 million people living with HIV/AIDS (PLWHA) worldwide,
with 1.5 million new HIV infections and 680,000 AIDS-related deaths [1].

In Indonesia, HIV/AIDS ranks as the 16th leading cause of fatality [1]. Since it was first
detected in 1987 up until March 2023, HIV/AIDS has been reported in 507 out of 514
districts/cities, covering 99 percent of the country. The number of reported HIV cases consistently
increased from 2004 to 2019, then declined until 2021, only to rise again in 2022. As of March
2023, the cumulative number of reported HIV cases reached 377,650, while AIDS cases totaled
145,037 [2].

Figure 1 The number of HIV/AIDS cases in Indonesia 2010-2022

According Figure 1, there are four key takeaways from the data. First, the majority of
PLWHA (68%) are in the productive age group of 2549 years, followed by the 20-24 age group
at 16.9%. This means that 85% of cases are within the productive age range, which poses a serious
threat to population productivity and the spread of HIV. It’s no surprise that Indonesia continues
to rank first in the Asia-Pacific region in the number of HIV cases [3]. Second, the number of
individuals diagnosed as HIV-positive depends on the number of tests conducted within a given
period, as shown in the Figure 2 below.
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Figure 2 The number of HIV tests and HIV positivity in Indonesia 2013 - Q3 2022

Third, aligned with the previous point, experts suggest that the reported number of
HIV/AIDS cases in Indonesia likely does not reflect the actual number. The “Iceberg
Phenomenon” applies to this disease, where only a small portion of cases are detected. The WHO
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estimates that for every identified HIV case, there may be around 100-200 additional undetected
cases [4].

Fourth, HIV/AIDS is a complex social issue that cannot be addressed solely with a health-
based approach. According to the Joint United Nations Programme on HIV/AIDS (UNAIDS),
HIV/AIDS is closely linked to poverty and education levels, as well as issues like gender
inequality [5]. Data from the U.S. Centers for Disease Control and Prevention (CDC) show that
HIV infection rates among low-income individuals could be 10 to 20 times higher than the general
population in the United States. Additionally, living below the poverty line, not completing
secondary education, unemployment, and homelessness are significantly associated with higher
HIV prevalence [6]. Khairunisa and Sihaloho also revealed that low education levels and limited
knowledge about HIV transmission are closely related to the spread of this virus. Due to
educational limitations, many face difficulties securing jobs, ultimately turning to commercial sex
work to make ends meet [7].

Previous studies have explored the use of K-Means clustering to analyze public health data.
For example, Lesmana, Purwanto, and Dinimaharawati [8], using the K-Means algorithm to
develop a web-based application for data processing. Wiliani et al. [9] also used K-Means for
clustering HIV/AIDS cases, identifying four high-risk provinces. They focused solely on AIDS
transmission, using Rapidminer. However, K-Means is known to be sensitive to outliers, which
can distort cluster centroids and result in misleading classifications [10]. Similarly, Noor,
Dharmawati, and Qur'ana [11] applied K-Means clustering to categorize HIV/AIDS cases in
Banjar, classifying cases into three clusters based on gender, marital status, occupation, and
education. Unlike these K-Means studies, this research adopts K-Medoids for clustering, given
its robustness to outliers, crucial for handling extreme HIV/AIDS cases in DKI Jakarta, which
can skew results in other provinces.

To address these limitations, studies have increasingly turned to K-Medoids clustering,
which is more robust against outliers due to its use of medoids instead of centroids. For instance,
Rousseeuw [12] demonstrated the effectiveness of K-Medoids in handling noisy datasets, making
it a preferred method in complex scenarios. A comparable methodological approach by Purba,
Saifullah, and Dewi [13] used K-Medoids for clustering AIDS cases across 34 provinces but only
mapped cases into two clusters without determining the optimal cluster count. This study,
however, establishes three clusters based on calculated criteria and graphical displays in R Studio,
aiming for more precise clustering and a comprehensive view of poverty and education factors
alongside HIV/AIDS data.

Based on the description above, we are interested in analyzing the clustering of PLWHA
cases, poverty rates, and education levels across 34 provinces in Indonesia. This study uses K-
Medoids clustering analysis, known for its robustness against outliers, to categorize the severity
level of each province concerning these three issues amid the uncertainty of actual data numbers.
Data processing using K-Medoids Clustering is conducted with secondary data obtained from the
websites of the Central Bureau of Statistics and the Ministry of Health.

2. Materials and Methods

The subjects of this study are number of people living with HIV/AIDS, number of individuals
aged 19-21 who have completed high school education, and number of those living below the
poverty line. The data for these subjects are secondary data collected from the HIV/AIDS
Information System (SIHA) of the Ministry of Health, covering the number of cases, mortality
rates, and distribution across 34 provinces. Additionally, poverty and education level data were
obtained from the Statistics Indonesia in the 2022 publication [14] [15].

K-Medoids Clustering is a variation of the K-Means method. The difference between this
method and K-Means lies in the use of medoids instead of the mean of each cluster’s objects [16].
K-Medoids is used to reduce the sensitivity of partitioning to outliers within a dataset [17]. The
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purpose of K-Medoids Clustering is to address K-Means Clustering’s limitations due to its
sensitivity to outliers, which can impact data distribution [18].

K-Medoids Clustering is a partitioning method that groups n objects into k clusters. An
object that represents a cluster is called a medoid [19]. K-Medoids is an algorithm used to find
medoids within a cluster, which serves as the central point of that cluster. The K-Medoids
algorithm is considered better than K-Means because K-Medoids selects k representative objects
to minimize the sum of dissimilarities among data points, while K-Means relies on the sum of
Euclidean distances between data points [20].

The steps for the K-Medoids method are as follows:

a. Initialize cluster centers: Set k cluster centers (determine the number of clusters k based on
theoretical and conceptual considerations).
b. Allocate each data point: Assign each data point (object) to the nearest cluster using the

Euclidean distance metric (calculate the distance from each object to the closest cluster using

Euclidean distance).

p
dop = Z (Xar — Xpk)? (1)
k=1

This formula represents the Euclidean distance between two data points a and b in a p-
dimensional space. Here, x,; and x, are the coordinates of points a and b in the k-th
dimension. The formula calculates the straight-line distance by summing the squared
differences of their coordinates across all dimensions (k=1 to p) and taking the square root.
In K-Medoids, this metric is used to assign data points to the nearest medoid and measure
the total distance within clusters for optimization.

c. Randomly select objects: Randomly choose an object in each cluster as a candidate for the
new medoid.

d. Calculate distances: Compute the distance of each object in each cluster to the candidate
medoid.

e. Calculate total deviation (S): Calculate the new total distance — previous total distance. If S
<0, replace the object with cluster data to form a new set of k medoids.
Repeat steps 3 to 5 until no further medoid changes occur, resulting in the final clusters and

their respective members.

3. Results and Discussion

3.1. Data Exploration
Data exploration will involve generating descriptive statistical summaries and box plots.

Table 1 Descriptive statistic
Variable Min Ql Median  Mean Q3 Max SD

Percentage of Poor 45 co6 853 1024 1222 26.56 525

Population

High School 3847 5931 6634 6468 68.19  87.92 10.86
Completion Rate

Number of the

PLWHA 18.00 137.75 250.00 636.03 56825 3576.00 931.08

According to Table 1, for the variable Poverty, values range from 4.45% to 26.56%, with an
average of 10.24%. Most data lie between 6.26% (Q1) and 12.22% (Q3), with a standard deviation
of 5.25, indicating moderate variability. For School Completion, the data ranges from 38.47% to
87.92%, averaging 64.68%. The median is 66.34%, with most values between 59.31% (Q1) and
68.19% (Q3). The standard deviation is 10.86, showing moderate variation. Lastly for PLWHA,
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the most varied variable, ranging from 18 to 3576 cases, with an average of 636. The median is
250, and the standard deviation is 931.08, indicating significant dispersion. Overall, PLWHA
shows the widest variability, reflecting potential disparities in the HIV/AIDS burden across
provinces. Poverty and school completion are more centrally distributed but still vary moderately.

Poverty School Completion ODHA

80

70
L

Poverty (%)
5
60
1

Completion (%)
ODHA (count)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Q
T

| o

= 3

—_

P

Figure 3 Box plot

Referring to Figure 3, the box plot for Poverty shows a relatively compact distribution, with
most provinces having poverty rates between 6% and 12%. A few outliers are present above 20%,
suggesting that some provinces experience significantly higher poverty levels compared to the
majority. For School Completion, the data exhibits a slightly wider spread, with most values
falling between 59% and 68%. There are outliers at both the lower and upper ends, indicating that
some provinces have unusually low or high school completion rates compared to the general
trend. The box plot for PLWHA reveals a highly skewed distribution, with most provinces
reporting fewer than 1,000 cases. However, several significant outliers exceed 2,500 cases,
reflecting substantial disparities in the number of HIV/AIDS cases across provinces.

3.2. Determining the Optimal Number of Clusters
The optimal number of clusters using the K-Medoids method was determined through three
approaches:
a. Elbow Method: This method calculates the total Within Sum of Squares (WSS) to identify
the optimal value of K.
Optimal number of clusters

100 1 .
(o] N\
©
oy
» 751
‘c »
£
=
© 50+
£
=
g 25 | - s S
- .
———
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k
Figure 4 Elbow method

b. Silhouette Coefficient: This combines cohesion and separation, with higher average values
indicating better clustering results.
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Optimal number of clusters
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Figure 5 Silhouette coefficient

c. Gap Statistics: This compares total intra-cluster variation for different K values against
expected values from a distribution without clustering.
Optimal number of clusters
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Figure 6 Gap statistic
Using these methods, the optimal K is 3.

3.3. K-Medoids Cluster Analysis
The analysis confirmed that the optimal number of clusters is 3, as shown in the comparison of

Elbow, Silhouette, and Gap Statistic graphs. The results of the K-Medoids clustering with 3
clusters are shown below.
Cluster plot
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Figure 7 Cluster plot result
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From the Figure 7, each cluster contains the following number of members: Cluster 1 has 13
provinces, Cluster 2 has 17 provinces, and Cluster 3 has 4 provinces, with each province within
a cluster exhibiting high similarity in characteristics. The results are presented in table below.

Table 2 Cluster Result by Provinces
Cluster Provinces

Aceh, Sumatera Selatan, Bengkulu, Lampung, Nusa Tenggara Barat,
Cluster 1  Nusa Tenggara Timur, Sulawesi Tengah, Sulawesi Tenggara, Gorontalo,
Sulawesi Barat, Maluku, Papua Barat, Papua.
Sumatera Utara, Sumatera Barat, Riau, Jambi, Kep. Bangka Belitung,
Kep. Riau, Di Yogyakarta, Banten, Bali, Kalimantan Barat, Kalimantan
Tengah, Kalimantan Selatan, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara,
Sulawesi Utara, Sulawesi Selatan, Maluku Utara.
Cluster 3  DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur

Cluster 2

Subsequently, segmentation was performed based on the average values of each cluster, with
the results shown in the following table.

Table 3 Cluster segmentation of HIV/AIDS cases, poverty levels, and education

Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Pop. Avg
Percentage of Poor Population 15.46 6.66 8.51 10.24
High School Completion Rate 57.89 68.59 70.09 64.68
Number of the PLWHA 226.92 392.35 3001.25 636.03

Based on the Table 3, the green color indicates high indicators, signifying a high average.
The red color represents medium indicators, indicating an average level. The yellow color denotes
low indicators, reflecting a low average.

From the cluster positions, we can conclude that three groups were formed with the following
characteristics: First. Cluster 1, consisting of 13 provinces, has high poverty percentages but low
high school completion rates and low numbers of the PLWHA. Second. Cluster 2, made up of 17
provinces, has low poverty percentages with medium high school completion rates and medium
numbers of the PLWHA. Third. Cluster 3, consisting of 4 provinces, has medium poverty
percentages with high high school completion rates and high numbers of the PLWHA.

3.4. One-Way MANOVA and One-Way ANOVA Testing

Considering that the clustering results using the K-Medoids method produced 3 clusters (levels
of factors) and there are 3 response variable indicators, testing was conducted using one-way
MANOVA. A large Roy's Largest Root value (10.89) with p < 0.05 for Cluster indicates a
significant difference between clusters on the variables tested in this multivariate analysis. The
Observed Power value is 1.000 for all statistics, which indicates that the power of the test is very
high, meaning that the test has an excellent ability to detect differences.

Prior to the one-way MANOVA and one-way ANOVA tests, multivariate normality and
homogeneity of variance-covariance matrix assumptions were checked. Based on the
Kolmogorov-Smirnov test, the p-value was found to be 0.472, which is greater than 0.05, leading
to the decision to fail to reject HO. This indicates that the data meet the multivariate normal
distribution assumption. According to Tabel 3, the one-way MANOVA test revealed a p-value <
a (0.05), leading to the decision to reject HO. This indicates that there are significant differences
in characteristics across the formed clusters.
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Table 4 One-way MANOVA test

Effect Test Value F Hypothesis df Sig. Observed
Power
Pillai's Trace .98 646.01 3.00 .00 1.00
Intercept Wilks'. Lambda .01 646.01 3.00 .00 1.00
Hotelling's Trace 66.82 646.01 3.00 .00 1.00
Roy's Largest Root 66.82 646.01 3.00 .00 1.00
Pillai's Trace 1.51 31.24 6.00 .00 1.00
Cluster Wilks'.Lambda .03 43.00 6.00 .00 1.00
Hotelling's Trace 12.39 57.83 6.00 .00 1.00
Roy's Largest Root 10.89 108.99 3.00 .00 1.00

Subsequently, a one-way ANOVA analysis was conducted in Tabel 5, followed by data
visualization using boxplots in Figure 8. Boxplots are a method in descriptive statistics used to
graphically illustrate the distribution of numerical data. Below are the boxplots for each variable
along with a review of the results from the one-way ANOVA tests conducted.

Table 5 One-way ANOVA test

Sum of Mean

df F Sig.
Squares Square
Percentage of Poor Bthgen Groups 584.115 2 292.057 27.873 .000
Population Within Groups 324.827 31 10.478
Total 908.942 33
High School Be.tw.een Groups 976.357 2 488.178 5.191 011
Completion Rate Within Groups 2915.288 31 94.042
Total 3891.645 33
Number of the Bgtwgen Groups 25562287.42 2 12781143.71  130.093  .000
PLWHA Within Groups 3045637.555 31 98246.373
Total 2860792497 33

Based on Tabel 4, all variables had a p-value < 0.05. Therefore, the decision is to reject HO,
indicating that all three variables significantly influence the formation of provincial clusters in
Indonesia.

Boxplot of percentage of Boxplot of high school Boxplot of number of the
~poor pop (a) completion rate (b) PLWHA (c)

4000
- E
2000
1000 *
o
1 2 3 ] N
Cluster

Cluster

Figure 8 Box plot result

From Figure 8, we can interpret that: First, Cluster 1 represents areas with higher and more
varied poverty rates, Cluster 2 has consistently low poverty rates with minimal variation, and
Cluster 3 shows moderate poverty levels with some variability. The differences in medians and
IQRs between clusters suggest distinct characteristics related to poverty distribution among them.
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Second, Cluster 1 represents areas with generally lower and more varied education completion
rates, Cluster 2 has moderate and consistent education completion rates with an outlier, and
Cluster 3 has the highest education completion rates with considerable variability. This
distribution suggests that each cluster has distinct characteristics regarding educational
attainment. Third, Cluster 1 represents areas with low counts, Cluster 2 represents areas with
moderate counts, and Cluster 3 represents areas with high counts of PLWHA. The boxplot
suggests a clear separation between the clusters in terms of the number of PLWHA cases, with
Cluster 3 having the highest concentration.

Due to social and economic issues, individuals with HIV/AIDS tend to isolate themselves
and do not report their condition, suggesting that the actual number of PLWHA is much higher
than recorded by the government. Therefore, cluster analysis of HIV/AIDS cases is essential for
mapping severity across the 34 provinces of Indonesia, allowing for the identification of case
clusters. Another finding from this analysis emerges when we include poverty and education
levels alongside HIV/AIDS data. In Cluster 3, four provinces—West Java, DKI Jakarta, East Java,
and Central Java—exhibit high levels of HIV/AIDS and education, with moderate poverty rates.
It was previously noted that higher HIV/AIDS prevalence correlates with lower education levels.
However, in this cluster, residents in Java generally have higher education, leading to greater
awareness and proactive reporting regarding HIV/AIDS. This contributes to the higher recorded
cases in these provinces.

Conversely, in Cluster 1, there are low numbers of the PLWHA, low education levels, and
high poverty rates. Previous findings indicated that poor populations are 10 to 20 times more at
risk for HIV/AIDS than the general population. This suggests that Indonesia's policy of not
localizing areas where prostitution is legalized has caused sex workers—who are most vulnerable
to HIV/AIDS—to spread randomly. Those from impoverished areas migrate to economic centers
to work, resulting in unrecorded PLWHA in their home areas and artificially low data. In contrast,
their workplaces record these individuals, leading to higher case numbers.

4. Conclusion and Recommendation

The application of cluster analysis using the K-Medoids algorithm to group HIV/AIDS cases
across 34 provinces in Indonesia revealed several important insights. The optimal number of
clusters, determined using the Elbow, Silhouette, and Gap Statistic methods, is three. This
indicates that the provinces can be distinctly grouped into three clusters based on the
characteristics of poverty rates, high school completion rates, and the number of PLWHA. The
three clusters exhibit clear distinctions. The first cluster includes 13 provinces characterized by
high poverty rates, low high school completion rates, and relatively low numbers of the PLWHA.
The second cluster comprises 17 provinces with lower poverty rates, moderate high school
completion rates, and moderate numbers of the PLWHA. Lastly, the third cluster consists of 4
provinces with moderate poverty rates, high high school completion rates, and a high number of
PLWHA. These groupings highlight regional disparities in socioeconomic and health indicators,
reflecting potential targets for policy intervention. Further statistical analysis strengthens these
findings. The one-way MANOVA test yielded a p-value below 0.05, confirming that the
differences between clusters are statistically significant across all three variables. Additionally,
the one-way ANOVA test also resulted in a p-value below 0.05, demonstrating that poverty,
school completion, and HIV/AIDS case numbers significantly influence the clustering of
provinces. This analysis underscores the importance of considering these variables in developing
region-specific strategies to address disparities in health and socioeconomic conditions, especially
in a context like Indonesia, where clustering approaches have proven useful in other spatial and
health-related studies.

Based on the cluster analysis, targeted recommendations address the specific needs of each
group of provinces. Cluster 3, with moderate poverty, high education levels, and high PLWHA
cases, requires focused HIV prevention programs, awareness campaigns, and improved
healthcare access. Cluster 1, marked by high poverty, low education levels, and low PLWHA
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cases, would benefit from education and economic development initiatives to reduce future HIV
risks. Meanwhile, Cluster 2, characterized by low poverty, moderate education, and moderate
PLWHA cases, requires ongoing monitoring and strengthened HIV prevention and treatment
services to prevent escalation. These tailored strategies aim to improve public health outcomes
across all clusters.
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Appendix 1:

> kmed
Medoids: ..
ID Persentase.Penduduk.Miskin..PO.

NUSA TENGGARA BARAT 18 0.65484535
RIAU 4 -0.65988908
JAWA TIMUR 15 0.02605931
Tingkat.Penyelesaian.Pendidikan.SMA.sederajat
Jumlah.ODHA
NUSA TENGGARA BARAT -0.3391719 -
0.5327473
RIAU 0.2050523 -
0.4210488
JAWA TIMUR 0.2013689
2.6248819
Clustering vector:
ACET SUMATERA UTAR% SUMATERA BARA;
RIAg JAMB% SUMATERA SELATAT
BENGKUL% LAMPUN% KEP. BANGKA BELITUNg
KEP. RIAg DKI JAKART? JAWA BARAg

JAWA TENGAH DI YOGYAKARTA JAWA TIMUR
3 2 3

BANTEN BALI NUSA TENGGARA BARAT
2 2 1

NUSA TENGGARA TIMUR
1

KALIMANTAN SELATAN
2

KALIMANTAN BARAT
2

KALIMANTAN TIMUR
2

KALIMANTAN TENGAH
2

KALIMANTAN UTARA
2

SULAWEST UTARA SULAWEST TENGAH SULAWEST SELATAN
2 1 2

SULAWEST TENGGARA GORONTALO SULAWEST BARAT
1 1 1
MALUKU MALUKU UTARA PAPUA BARAT
1 2 1
PAPUA
1

Objective function:
build swap
0.8821568 0.8719135

Available components:
[1] "medoids" "id.med"
[6] "clusinfo" "silinfo"

"isolation"
"data"

"clustering

I objective"
"diss"

"call"

Normality dan Homogenity Test

mnorm.test<-function(x)
{
rata2 <- apply(x, 2, mean)
mcov <- var(x)
ds <- sort(mahalanobis(x, center = rata2,cov = mcov))
n <- length(ds)
p <- (1:n-0.5)/n
chi <- qchisq(p, df = ncol(x))
win.graph()
plot(ds, chi, type = "p")
return(ks.test(ds,chi,df = ncol(x)))

}
mnorm.test(dataclus1[1:3])

> mnorm.test(dataclus1[1:3])
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Two-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: ds and chi
D = 0.20588, p-value = 0.4728
alternative hypothesis: two-sided
ANOVA
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Persentase_Penduduk_ Between Groups 584.115 2 292.057 27.873 .000
Miskin Within Groups 324.827 31 10.478
Total 908.942 33
Tingkat_Penyelesaian_P Between Groups 976.357 2 488.178 5191 .01
endidikan_SMA Within Groups 2915.288 31 94.042
Total 3891.645 33
Jumlah_ODHA Between Groups | 25562287.42 2 | 12781143.71 | 130.093 .000
Within Groups 3045637.555 31 98246.373
Total 28607924.97 33
Multivariate Tests®
Noncent. Ohserved
Effect Value F Hypothesis df | Error df Sig. Parameter Power
Intercept  Pillai's Trace 985 | 646.005° 3.000 29.000 .000 1938.016 1.000
Wilks' Lamhda 015 | 646.005° 3.000 29.000 .000 1938.016 1.000
Hotelling's Trace 66.828 | 646.005° 3.000 29.000 .000 1938.016 1.000
Roy's LargestRoot | 66.828 | 646.005 3000 | 29.000 000 1938.016 1.000
Klaster Pillai's Trace 1.515 31.246 6.000 60.000 .000 187.474 1.000
Wilks' Lamhda 034 43.000° 6.000 58.000 .000 258.000 1.000
Hotelling's Trace 12.394 57.837 6.000 56.000 .000 347.022 1.000
Royls Largest Root 10.899 | 108.990° 3.000 30.000 .000 326.970 1.000

a. Design: Intercept + Klaster

h. Exact statistic

c. The statistic is an upper bound on F thatyields a lower hound on the significance level.

d. Computed using alpha= 05
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Abstrak

Informasi Artikel

Ekspor merupakan salah satu modal suatu negara untuk
menambah devisa negara. Penelitian ini difokuskan pada ekspor
komoditas nonmigas berdasarkan tujuan utama negara yang
memberikan sumbangan laba terbesar bagi Indonesia. Penelitian
ini menggunakan biplot principal component analysis (PCA)
dan canonical variate analysis (CVA). Penelitian ini bertujuan
untuk mendeskripsikan komoditas ekspor nonmigas berdasarkan
negara tujuan utama ekspor dan mengidentifikasi kelebihan dan
kekurangan kedua metode tersebut. Data yang digunakan
meliputi besarnya laba ekspor komoditas nonmigas pada negara
tujuan utama. Biplot PCA menggunakan negara sebagai objek,
sedangkan biplot CVA menggunakan kelompok negara.
Hasilnya meliputi empat kelompok negara tujuan utama
berdasarkan komoditas ekspor. Biplot PCA dapat menjelaskan
68,45% data aktual. Kelebihan biplot PCA adalah representasi
negara yang baik, sedangkan kelemahannya adalah representasi
komoditas ekspor yang buruk. Di sisi lain, kekuatan biplot CVA
meliputi representasi variabel ekspor yang lebih baik
dibandingkan dengan biplot PCA dan cukup dalam mewakili
kelompok negara, sedangkan kelemahannya adalah representasi
negara yang buruk.

Sejarah Artikel:
Diajukan 24 Desember
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Diterima 31 Desember
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Abstract

Export is one of the capitals of countries to increase foreign
exchange. This study focuses on the export of non-oil and gas
commodities based on the main destination countries that
contribute the highest profit to Indonesia. The research uses
principal component analysis (PCA) biplot and canonical variate
analysis (CVA) biplot. This study aims to describe non-oil and
gas export commodities based on the main export destination
countries and to identify the advantages and disadvantages of
both methods. The data include the amount of non-oil and gas
commodity export profit on the main destination countries. PCA
biplot uses the state as an object, whereas the CVA biplot uses a
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group of countries. The result includes four groups of main
destination countries based on export commodities. The PCA
biplot can explain 68.45% of actual data. The advantage of PCA
biplot is well representation of a country, whereas its weakness
is poor representation of export commodities. On the other hand,
the strengths of CV A biplot comprise is the better representation
of export variables compared with those of PCA biplot and
sufficient in representing country group, and its weakness is poor
representation of countries.

1. Introduction

Export is one of the capitals for countries to obtain foreign exchange. More state exports indicate
higher foreign exchange earnings. This condition will support the financing of economic
development, which affects the economic growth and development of the country. Export
commodities consist of oil and gas; and non-oil and gas commodities [1]. Non-oil and gas
commodities are divided into three groups, namely, agriculture, processing industry and mining
commodities.

In January—October 2016, non-oil and gas exports dominated Indonesian exports by 90.88%,
and the rest was dominated by oil and gas commodities. The non-oil and gas commodity group,
which yields the largest export result, includes the processing industry group, featuring a value of
76.55%. Similarly, in January—October 2017, non-oil commodities still dominated Indonesian
exports by 90.66%, with the processing industry being the largest non-oil/gas commodity group.
Thus, this research focuses more on non-oil commodity exports. Non-oil commodities involve
numerous sectors of goods based on the Indonesian Business Field Classification (KLBI).
Indonesia features 15 major non-oil and gas export commodities. The main commodities are
selected based on the amount of profit earned (Free on Board, FOB) in USD units [1].

Indonesia presents extensive export coverage to various countries in the world, from Asia,
Australia, Europe, America and Africa. Based on the Ministry of Industry, Indonesia deals with
30 main export destination countries as they are the most export-generating for Indonesia. The
study is conducted to determine the non-oil and gas commodity exports that provide the highest
amount of profits based on Indonesia’s main export destination countries. Therefore, a method is
needed to describe the main commodities of non-oil and gas exports based on the main export
destination countries of Indonesia.

Biplot and correspondent analyses involve a multivariate analysis that can describe data in
two dimensional graphs [2], [3]. The result of correspondence analysis can be observed in the
form of correspondence plot [4] in this study, correspondence analysis is not used as
characteristics of variables will be identified in-depth. The classical biplot method, often called
the principal component analysis (PCA) biplot, is a graphical representation of PCA; it used to
obtain linear combinations that successively maximise the total variance. However, if the data
contain a group structure, then PCA biplot is not considered the right approach. Then the
appropriate method for discrimination between groups is to use biplot canonical variate analysis
(CVA). Therefore, this study used PCA biplot and CVA biplot to identify Indonesia’s main non-
oil commodity exports based on Indonesia’s main export destination countries.
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2. Literature Review

2.1. Export of Non-Oil and Gas Commodities

Exports are divided into two main commodities, namely, oil/gas and non-oil/gas commodities [1].
Non-oil and gas commodities are further divided into three groups of commodities, namely,
agricultural export commodities, export commodity processing industry and mining export
commodities. From the large number of non-oil and gas commodities, 15 major non-oil/gas export
commodities exist. The main commodities are grouped based on the magnitude of the role of
profit to non-oil and gas commodities. The FOB value of the goods is used in the export; it refers
to the price (USD units) up to the port of loading after the goods are loaded onto the ship.

2.2. Biplot Analysis
Biplot is one effort to describe the data contained in the summary table for the two-dimensional
graph. Biplot analysis is descriptive with two dimensions that can present visually as a piece of
objects and variables in one graph. With this presentation, the characteristics of the variables and
object of observation and the relative position between the observed object and variables can be
analysed [5].

Biplot analysis can examine the relationship between objects and variables in an image [6].
The information that can be obtained from biplot analysis include the following:

1. Proximity between objects. The proximity of position between objects is interpreted as the
similarity between their properties. A closer distance between object positions indicates a
higher similarity between objects.

2. Variability of variables. This information is used to determine the length of a variable vector
that is proportional to the diversity of the variable. A longer variable vector denotes greater
variability of variables.

3. The relationship between variables (correlation). This information is used to determine how
a variable affects other variables. The angle value of two vector variables describes the
correlation of two variables. A narrower angle between two variables indicates a higher
correlation. If the angle formed is perpendicular, then the correlation is low. If the angle is
blunt and counterclockwise, then the correlation is negative.

4. Value of a variable on an object. This information is used to identify the benefits of each
object.

2.3. PCA Biplot

PCA biplot is a mapping method in multivariate analysis that contains information in a data table;
it shows the main structure of the data [7]. The graph in biplot analysis is based on PCA, that is,
by describing singular-value decomposition (SVD).

The value of the principal component or PCA is given by z = a'y, where a refers to the
characteristic vector of covariant matrix S, and y denotes the p x 1 observation vector. A vector
characteristic of a4, a,, ...,a, and principal component z3, 35, ..., 3p €xist for every vector
observation y;, i = 1, 2, ..., n. Then, the vector observation is transformed into z;; =
aj(yi—y) = (i —¥)a;,wherei=1,2,...,n,andj=1,2, ..., p. Every p x 1 vector observation
y; is transformed into p x 1 vector of the principal component:
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Z; = [(yl - y)'ap (yl - y)’az» ey (yl - y)’ap]
= (yl - y)’(apaz' '"lap) = (yl - 7)’14 (1)

where A = (al, a, .., ap) represents matrix pxp, and the column is the eigen vector of S. Z and
X are defined as follows:

73 =)
7 = Z’2 s X = (}’2._?)’ )
Z;’l (Yn _y),

Equation (2) can then be written as follows:
Z=XA (3)

Matrix A = (al, a, ..., ap) is orthogonal matrix, and A’A = 1. Equation (3) is multiplied with A’,
thus obtaining the following:

X=1zA 4)

The best two-dimensional representation of X is given by using the first two columns of Z
and A. Z2 is the coordinate for n observations, and A2 is the coordinate for variable p.

Equation (4) can also be obtained by describing the SVD value. To obtain the SVD, the
equation using the X matrix of size n X p containing n objects and p variables, corrected-averaged
and occupies rank r can be written as follows:

anp = UnerrxrA,rxp (%)

where U and A’ is a matrix with orthonormal columns (U'U = A’A = Ir), and Ir is an identity
matrix of dimension r. L is a diagonal matrix of size (r x r) with the diagonal elements being the
square root of the X'X eigen value.

The diagonal elements of matrix L are called the singular value of matrix X. The columns of
matrix A are eigen vectors of X'X. The columns for U matrix are obtained from the following:

w == (6)
Where:
u; = matrix columns U, 1=1,2, ..., r
a; = column matrix A,i=1,2, ..., r
Ai = the i-th eigen value of the matrix X'X,i=1,2, ..., r
The UL matrix in Equation (5) equals the principal component matrix Z in (3). To prove this
point, we multiply UL by A, which is an orthogonal matrix, in Equation (5), as its matrix element
is the eigen vector of X'X. Then, we obtain the following:
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XA=ULAA=UL (7

The matrix A in SVD is equal to the matrix A in Equation (3), whose elements contain the
eigen vector of matrix S. Then, Equation (7) transforms as follows:

XA=Z=UL (®)
Thus, Equation (2.4) can be written as follows:
X=ZA = ULA C)
Then, the SVD gives the same value in Equation (4) based on the principal component [8].

2.4. CVA Biplot
The CVA biplot is a graphical representation to achieve simultaneous results between groups and
variables; it not only determines differences among groups but also describes variables that are
dominant in differentiating among groups [9].

The points on the CVA biplot can be determined with the following steps [10], [11]:
a. Let Xnxp be the data matrix, where n is the number of samples, and p is the number of

variables. If the data contains a different unit, transform X into X to achieve the same data
unit.

b. Divide n sample observations into g groups, where n =nl + n2 +...+ ng, to obtain matrix N =
diag (nl, n2, ..., ng).

c. Calculate the average of observations in each group based on X matrix to obtain the average
matrix of group X gxp-
d. Calculate the inter-group matrix (between groups).
B = X'NX (10)
e. Calculate the in-group matrix (within groups).
W=X"X-X'NX (11)
f. The normalised eigenvector corresponding to the eigenvalue of W-1/2BW-1/2 matrix is the
column element of Vtemp matrix. Then, with V = W~1/2 V temp, the interpolation base matrix
V. ine consists of the first column r of matrix V. In the case of interpolative and predictive
biplot, each sample of observation is represented as points in the coordinate space ¥ =
X Vr,int-

2.5. Size of Biplot Goodness
2.5.1 Size of PCA Biplot Goodness
The size of X matrix approach is formulated in the following form [12]:

2 (A1+42)
ZZ:lAk

(12)

where Al is the first largest eigenvalue, A2 is the second largest eigenvalue, and Ak with k=1, 2,
..., k is the k-th largest eigenvalue. When p2 is close to 1, the biplot gives an improved presentation
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of actual data information. The measure of goodness can also be observed in the plot of point
predictivities and axis predictivities by examining the distribution of dots; the top right of the line
indicates that the points can be represented well, and vice-versa [13]. The plot point predictivities
value is the diagonal value of the following:

diag (;?;?T) diag()?)?T)_l (13)

where X = XV, V. The plot value of axis predictivities is a diagonal value calculated by the
following:

diag (;?T)c() diag()?TX’)_1 (14)

2.5.2 Size of CVA Biplot Goodness

1. Point Predictivities

The size of a CVA biplot can be observed from the plot of dimension r. All dots will lie around a
diagonal line. The points at the top right-hand corner of the line indicate that the points are well
represented by the CVA biplot, and vice-versa. If the points are at the lower left end of the line,
then they cannot be well represented by the CVA biplot. The value of this plot is the diagonal
value of obtained as follows:

diag(?g?g){diag(ygyg)}_l (15)

where Y, = (I - G(GTG)"16M)X, and G is the indicator matrix denoting the membership of the
sample in the group formed. On the other hand, ?g =Y, Vr,int(VT,pr)T [10] (Grange et al., 2009).

2. Group Predictivities
Similar to point predictivities, the goodness of group predictivities is identified from plots in
dimension r. The value of this plot is the diagonal element of computed as follows:

diag ()Q(TW‘UC() {diag()?TW‘l)?)}_l (16)

where X = X Viint (Vp,pr)T (Rencher, 2002).

3. Axis Predictivities

Similar to the two previous measurements, the size of good axis predictivities is also observed
from the plot on dimension r. The value of this plot is a diagonal element computed by the
following:

diag (X"NX) {(X'NX)} (17)

Rencher (2002).
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3. Data and Research Variables

The data used in this study are those obtained in January—October 2017, as sourced from the
Central Bureau of Statistics (BPS) Indonesia. The data include the total profit of Indonesia’s main
non-oil and gas export commodities based on the main export destination countries. The variables
in this research comprise the main commodity of non-oil and gas export; the objective of this
research is the main export destination countries. Non-oil and gas exports use 15 primary
commodities. On the other hand, the main destination country is selected based on the Ministry
of Industry, which includes 30 countries as the main export destination of Indonesia.

Table 1 Research Variables (Million USD)

Variable Label

X4 Palm oil

X2 Coal

X3 Clothes

X4 Rubber crumbs

X5 Electrical equipment (electricity)

X Basic organic chemicals sourced from agricultural
6 products

X7 Motorized vehicles with four or more wheels

X3 Iron / steel

Xo Copper Ores
Xio Jewelry and valuables

X1 Precious base metal

Xiz Sports shoes

Xi3 Lignite

Xia Four and more wheeled motor parts

Xis Papper pulp

Table 2 Research Object

Object Country Object Country
USA United State EGY Egypt
BRA Brasilia AUS Australia
MEX Mexico SGP Singapure
NLD Netherlands MYS Malaysia
DEU Germany THA Thailand
CHE Swiss PHL Philippines
GBR United of Kingdom VNM Vietnam
ESP Spain CHN Chinese
RUS Russian JPN Japan
BEL Belgium KOR South Korea
FRA France HKG Hongkong
ITA Italy TWN Taiwan
ARE United Arab IND India

Emirates

SAU Saudia Arabia PAK Pakistan
TUR Turkey BGD Bangladesh
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Table 3 Group of Research Object

Group Country Group Country

Amerika Serikat Africa Egypt

America Brasilia Australia Australia
Mexico Singapure
Netherlands Malaysia
German Southeast Thailand
Swiss Asia Philippines
United of Vietnam
Kingdom

Europe Spazign Chinese
Russian Japan
Belgium East Asia South Korea
Franch Hongkong
Italy Taiwan
United Arab India

. Emirates .

West Asia Saudia Arabia South Asia Pakistan

Turkey Bangladesh

4. Results and Discussion

4.1. Descriptive Analysis

Source: Map of the world

This descriptive analysis is conducted to provide a general description of the amount of non-oil
and gas commodity export profit (million USD) based on the main destination countries in the

form of statistical summary.

Table 4 Summary of statistics of major non-oil and gas export commodity profit variables

Variable Minimum  Maximum Mean Sta.nd.ar
deviation

Palm oil (X)) 0 4139.840 479.230  826.003
Coal (X») 0 3818.710 478.230  886.631
Clothes (X3) 0.059 2851.152 173.583  518.881
Rubber crumbs (X4) 0 851.465 127.120  220.304
Electrical equipment
(electricity) (X:) 1.957 887.883 127.531 197.369
Basic organic chemicals
sourced from
agricultural products 0 638.13 115.32 168.595
(Xe)
Motorized vehicles with
four or more wheels 0 1064.431 86.863 209.517
(X7)
Iron / steel (X5) 0.242 1403.406 90.582 254.438
Copper ores (Xo) 0 3435.600 185.400  642.156

Jewelry and valuables

(X10)

1048.560 81.297  233.402
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Standar
deviation
Precious base metal 0 1251.724 76.765 260.347
(Xi1)
Sports shoes (Xi2) 0 607.502 66.927 124.027
Lignite (Xi3) 0 1944.140 70.120 354.455
0
0

Variable Minimum  Maximum Mean

Four and more wheeled 53758  61.938  111.573

motor parts (Xi4)
Papper pulp (Xis) 134.409 61.982  243.995

Based on Table 4, almost all the major non-oil/gas export commodity variables feature a
minimum value of 0 million USD, indicating the lack of profit from these variables. Furthermore,
the X1 (palm oil) variable exhibits the highest maximum profit of 4139.84 million USD value
among other variables. Meanwhile, variable X15 earns the smallest maximum profit value
(Papper pulp) that is equal to 134.409 million USD. Variable X2 presents the largest standard
deviation value (coal) amounting to 886.6341 million USD, denoting a large variation within data
on the variable. X14 yields the smallest standard deviation (four or more wheeled motor parts) of
111.5729 million USD, showing the small difference between data (state) in this variable.

4.2. Biplot Analysis
4.2.1. PCA Biplot

Based on Figure 1, the information obtained include the following:

1. Relationship among objects

The relationship among objects can be identified from the proximity of object positions. Objects
with distant positions between other objects or countries are the People’s Republic of China and
India and South Korea, whose positions are also distant but located in different quadrant areas.
This finding means that these countries possess characteristics different from those of other
countries. On the other hand, adjacent objects or countries indicate a similarity of characteristics
between these countries.
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Figure 1 PCA biplot based on major non-oil and gas export commodities and major destination
countries.

2. Relationship between variables

The relationship between variables can be observed from the size of angle between variables. If
the variables coincide or form an angle close to 0° or 360° in the same direction, then they form
a positive correlation. If the variables form angles approaching 180° in the opposite direction,
then they exhibit a negative correlation. If the variables form angles approaching 90° or 270°or
are upright to each other, they possess no correlation. Variables with the smallest or tightest angle
(high positive correlation value) are found between X15 (pulp) and X8 (iron/steel), X3 (textile
clothing) and X5 (electrical equipment), and between variables X9 (copper ore) and X11
(precious metal base). On the other hand, the largest angle forms between X1 (oil palm) and X7
(motor vehicles with four or more wheels), X10 (jewellery and valuables) and X4 (crumb rubber),
and X10 (jewellery and valuable goods) and X2 (coal), indicating the high negative correlation
among these variables.

3. Relationship between objects and variables
The relationship between objects and variables is visible from the position of the object to the
variable. The results obtained are as follows:

a. The first group is variable X14 (motorised parts with four or more wheels), and the closest
object is the state of Japan, which means that Japan plays an important role to the advantage
for that variable.
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b. The second group is X3 (clothes/convection of textile) and X5 (electrical equipment), and the
surrounding objects are South Korea and the Philippines, indicating that the country feature
similar characteristics to those variables.

c. The third group is the X8 (iron/steel) and X15 (pulp) variables; the adjacent objects are
Malaysia, the People’s Republic of China and India.

d. The fourth group includes a number of countries spread across variable X10 (jewellery and
valuables). Thus, most major destination countries contribute almost the same profit to that
variable.

4.2.2. CVA Biplot
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Figure 2 CVA biplot between main non-oil and gas export commodities and main destination
countries.

Based on Figure 2, the information obtained is as follows:

1. Relationship between objects

The relationship between objects can be identified from the proximity of the position between
objects. The objects whose positions are distant between objects or groups of other countries
include South Asia and Africa and East Asia and America, whose positions also lie distantly but
are in different quadrant areas. Such finding indicates that the four groups of countries possess
characteristics different from those of the other groups. On the other hand, the object or group of
adjacent countries indicate the existence of similar characteristics between groups of countries.
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2. Relationship between variables

The relationship between variables can be determined from the size of angle between variables.
Variables with the smallest or coincident (high positive correlation value) angle are between X13
(lignite) and X8 (iron/steel) and X15 (paper pulp) and X6 (organic chemicals derived from
agricultural products). A large angle (high negative correlation value) is identified between X1
(oil palm) and X14 (four or more motorised spare parts), X3 (clothes) and X2 (coal), and X1
(palm oil) ) and X3 (clothes).

3. Relationship between objects and variables
The relationship between objects and variables is visible from the position of the object to the
variable. The results obtained are as follows:

a. The first group is the variable X 14 (motorised spare parts), and the closest objects are Australia
and Southeast Asia, showing that the group of a country plays an important role to the
advantage of that variable.

b. The second group is the X3 (clothes), and the closest objects are America and West Asia,
which means that this group of countries exhibit similar characteristics to the variables.

c. The third group is X1 (oil palm), and the closest objects are Europe, Africa and South Asia.
This result implies that the group of a country plays an important role to the benefit of the
variable.

Point predictivities Axis predictivities

=

™
Us/
T

0.0 0.2 04 06 08 10 0.0 02 04 06 08 10

Figure 3 PCA biplot goodness measures. (a) Point predictivities and (b) axis predictivities

d. The fourth group is X4 (crumb rubber), and the closest object is East Asia, indicating that
countries in the East Asian group feature similar characteristics to this variable.

4.2.3. Size of Biplot Goodness
PCA Biplot

1. Size of variability

Using the matrix approach X in Equation (12), the result obtained is 0.6845 or 68.45%. Thus, if
the PCA biplot can explain or represent original data at 68.45%, it can be categorised well because
its value is close to 1 or 100%.
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2. Point predictivities

Based on Figure 3 (a), the objects are spread around the line, but one distant object is South Korea.
An object is said to be represented by PCA biplot if the objects are either at the top right corner
or are at point (1,1). Visibly, if many objects are spread on the upper right corner of the line, one
of them acts similarly as Belgium. For the objects that are not well represented by the PCA biplot
(United States and Taiwan), this result is attributed to the object or country spread in the lower
left corner or value close to (0,0). However, overall, if the objects or the state can be represented
properly by PCA biplot, many objects are spread at the upper right corner.

Point predictivities Group predictivities

Figure 4 CVA biplot goodness sizes. (a) Point predictivities, (b) group predictivities and (c)
axis predictivities.

3. Axis predictivities

Based on Figure 3(b), the variables spread around the lower left corner, and two variables spread
at the upper right corner, i.e. X1 (oil palm) and X2 (coal). A variable is said to be well represented
by PCA biplot if it spreads at the upper right corner or is at point (1,1). By using PCA biplot, the
variables, such as X3 (textile/clothes) and X12 (sports shoes), cannot be represented properly
because the mean variables spread at the lower left corner or close to point (0,0). Thus, the PCA
biplot performs poorly in representing these variables.
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4.2.4. CVA Biplot

1. Point predictivities

Based on Figure 4(a), the objects spread at the lower left corner, and an Italian object (12) spreads
far from other objects. An object is said to be well represented by a CVA biplot if it spreads at
the top right corner or around point (1,1). The objects or countries are not well represented by a
CVA biplot because almost all of them spread at the lower left corner or at around point (0,0),
and none spread closely to the top right corner. Thus these objects cannot be represented properly
when using CVA biplot.

2. Group predictivities

Based on Figure 4(b), several groups of countries spread at the upper right and lower left corners.
A group is said to be well represented by a CVA biplot if it spreads at the top right corner or
around point (1,1). The groups in the upper right corner are East Asia, Africa and South Asia.
This result means that the CVA biplot can reproduce the group of countries well. However, one
European group is included in the lower left corner, and one group lies distantly from the
American group. This finding implies that the interpreted CVA biplot performs poorly in
representing the groups. However, overall, the CVA biplot can represent the countries well based
on the group.

3. Axis predictivities

Based on Figure 4(c), the variables spread around the middle and approach the bottom left corner.
A variable is said to be well represented by a CVA biplot if it spreads at the upper right corner or
around point (1,1). No plot is observed at the upper right corner or at point (1,1), but variables
approach the top right corner, i.e. X5 (electrical equipment) and X1 (palm oil). No variables are
found at the lower left corner or at point (0,0), but the variables are just as close as X4 (crumb
rubber). Thus, the CVA biplot exhibits poor performance in representing variables.

4.2.5. Comparison of Size of Goodness Between PCA Biplot and CVA Biplot
Based on the results of the size of goodness that has been described, the result of comparison

between PCA biplot and CVA biplot is obtained:
Table 5 Comparison of PCA and CVA biplots

PCA Biplot CVA Biplot
Size of Result Size of Result
Goodness Goodness
Variability size PCA biplotcan  Point CVA biplot is
explain or predictivities not good in
represent representing its
original data of objects
68.45% (good
enough)
Point PCA biplot can ~ Group CVA biplot is
predictivities well represent predictivities well enough in
its objects representing its
group
Axis PCA biplot is Axis CVA biplot is
predictivities not good in predictivities less good in
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PCA Biplot CVA Biplot
Size of Result Size of Result
Goodness Goodness
representing its representing its
variables variables

Based on the results in Table 5, the advantage of using PCA biplot is that point
predictivities can represent the objects well. However, a disadvantage is that in axis predictivities,
PCA biplot performs poorly in representing variables. When using a CV A biplot, the predominant
advantage of axis predictivities can represent the major commodity export variables better than
the PCA biplot. In addition to group predictivities, CVA biplot sufficiently represents country
groups.

5. Conclusion

The conclusions of this study are as follows:

1. The following include the grouping results based on the relationship between non-oil and gas
main commodities exports and major destination countries using PCA biplot:
* Group 1 consists of Japanese countries with variables, namely, motorised spare parts with
four or more wheels.
* Group 2 consists of South Korea and Philippines, countries with variables of clothes and
electrical equipment.
* Group 3 consists of Malaysia, the People’s Republic of China and India with variables of
iron/steel and pulp.
* Group 4 consists of nations other than the aforementioned countries with variables, such as
jewellery and other valuables.

2. The following include the grouping results based on the relationship between non-oil and gas
main commodities exports and main destination countries using CVA biplot:
* Group 1 consists of Australian and Southeast Asian countries with variables of four or more
motorised parts.
* Group 2 consists of groups of American and Western Asian countries with their variable of
clothes.
*» Group 3 consists of a group of European countries, Africa and South Asia with variable of
palm oil.
* Group 4 consists of East Asian country groups with variable of crumb rubber.

3. The advantage of PCA biplot is that it can represent the object (main destination country) well,
whereas the CVA biplot exhibits superiority in representing variables (non-gas primary
commodity exports) than the PCA biplot and adequately represents the main destination group.
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Abstrak

Informasi Artikel

Menikah dan hidup bahagia adalah impian hampir semua orang.
Selama menjalani rumah tangga perselisihan pasti terjadi namun semua
berharap perselisihan tidak berakhir pada perceraian. Data terbaru dari
Badan Pusat Statistik (BPS) menunjukkan bahwa angka pernikahan
dan perceraian bervariasi di setiap provinsi, mencerminkan dinamika
sosial yang berbeda-beda di setiap daerah. Clustering untuk data
pernikahan dan perceraian di Indonesia dapat menggunakan metode
single linkage dan k-means. Berdasarkan hasil yang diperoleh,
menunjukan bahwa jumlah pernikahan di berbagai provinsi di
Indonesia menunjukkan adanya variasi yang cukup signifikan dan
terdapat tiga cluster yang dapat di-clustering berdasarkan jumlah
pernikahan dan perceraian.
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Abstract

Marriage and living a happy life are a dream shared by almost
everyone. In married life, disputes are inevitable, but everyone hopes
that these disagreements will not lead to divorce. The latest data from
the Central Bureau of Statistics (BPS) show that marriage and divorce
rates vary across provinces, reflecting the diverse social dynamics in

Keywords:
K-Means
Divorce
Married
Single Linkage

different regions. The grouping of marriage and divorce data in
Indonesia can be conducted using the single linkage and k-means
methods. Based on the results obtained, it is evident that the number of
marriages across various provinces in Indonesia shows varies
significantly, and three distinct groups can be identified based on the
number of marriages and divorces.

1. Pendahuluan

Menikah dan hidup bahagia adalah impian hampir semua orang. Selama menjalani
rumah tangga perselisihan pasti terjadi namun semua berharap perselisihan tidak berakhir
pada perceraian. Data terbaru dari Badan Pusat Statistik (BPS) menunjukkan bahwa
angka pernikahan dan perceraian bervariasi di setiap provinsi, mencerminkan dinamika
sosial yang berbeda-beda di setiap daerah. Pada tahun 2023, misalnya, Sumatera Utara
mencatat 70.630 pernikahan dengan 18.269 perceraian, sedangkan Sumatera Barat
memiliki 38.355 pernikahan dan 9.266 perceraian [1].

Metode Single Linkage merupakan metode hierarki yang paling sederhana, dimana
grup dibentuk dari entitas individu dengan menggabungkan individu terdekat, di mana
istilah individu terdekat berarti jarak terkecil atau similarities terbesar. Complete Linkage
berlangsung dengan cara yang hampir sama seperti Single Linkage, dengan satu
pengecualian penting, yaitu pada setiap tahap, jarak (similarities) antar klaster ditentukan
oleh jarak (similarities) antara dua elemen, satu dari setiap klaster, yaitu yang paling jauh.
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Dengan demikian, Complete Linkage memastikan bahwa semua amatan dalam sebuah
klaster berada dalam jarak maksimum (atau similarities minimum) satu sama lain.
Sedangkan, Average Linkage memperlakukan jarak antara dua klaster sebagai jarak
Euclidean rata-rata antara semua pasangan item di mana salah satu anggota dari pasangan
dimiliki oleh setiap klaster [2].

Metode K-means merupakan metode clustering yang paling sederhana dan umum.
Hal ini dikarenakan K-means mempunyai kemampuan mengelompokkan data dalam
jumlah yang cukup besar dengan waktu komputasi yang relatif cepat dan efisien. Namun,
K-means mempunyai kelemahan yang diakibatkan oleh penentuan pusat awal cluster.
Hasil cluster yang terbentuk dari metode K-means ini sangatlah tergantung pada inisiasi
nilai pusat awal cluster yang diberikan. Hal ini menyebabkan hasil cluster yang terbentuk
merupakan solusi yang sifatnya lokal optimal. Oleh karena itu, K- means dikolaborasikan
oleh metode hierarki untuk penentuan pusat awal cluster [3].

2. Tinjauan Kepustakaan

2.1. Analisis Cluster

Analisis cluster merupakan suatu metode yang membagi individu kedalam kelompok
yang bermakna. Analisis cluster mengelompokkan obyek berdasarkan informasi yang
diperoleh pada data yang menggambarkan obyek dan keterkaitannya [4]. Analisis cluster
adalah model multivariat yang dibuat dengan tujuan mengklasifikasikan data menurut
karakteristik data tersebut.

Analisis cluster memiliki dua jenis clustering, yaitu metode hierarki dan non-
hierarki. Metode hierarki adalah metode yang dirancang untuk dekomposisi berhierarki
(tingkatan) dari kumpulan data menurut karakteristik pada data tersebut. Hal tersebut
bertolakbelakang dengan metode non-hierarki, yaitu metode yang digunakan untuk
mengelompokkan data dan jumlah cluster yang akan dibuat dapat ditetapkan sebelumnya.
Ada berbagai jenis analisis cluster yang digunakan dalam metode hierarki, yaitu single
linkage dan complete linkage. Banyak metode clustering non-hierarki yang sering
digunakan, seperti metode k-means dan k-medoids [5].

Metode single linkage merupakan bagian dari metode hierarchical clustering dimana
pengelompokkannya dengan mencari jarak paling dekat atau minimum diantara
pengamatan suatu objek. Rumus yang digunakan untuk menentukan jarak antara dengan
klaster lainnya adalah seperti berikut [6].

d(UV)k = min {dyy, dyi} (D

keterangan:

dyr  :jarak antara objek u dengan objek k

d,.  :jarak antara objek v dengan objek k

dwvyk - jarak paling minimum antara objek dengan k

Analisis cluster harus memenuhi dua asumsi yaitu:
1. Sampel yang diambil harus benar-benar dapat mewakili populasi.
2. Tidak ada multikolinieritas (korelasi antar objek), jika ada maka nilai multikolinieritas
kurang dari 0,5 [4].
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Metode single linkage merupakan bagian dari metode hierarchical clustering dimana
pengelompokkannya dengan mencari jarak paling dekat atau minimum diantara
pengamatan suatu objek. K-Means clustering merupakan bagian dari metode hierarchical
clustering yang termasuk pada pendekatan partisi. Tujuannya adalah untuk mencari
jumlah jarak yang paling kecil diantara suatu titik data. Penentuan jumlah cluster pada
metode ini harus di inisialisasikan terlebih dahulu sebelum dilakukan pengelompokkan

[6].

3. Metodologi Penelitian

Penelitian ini menggunakan data nikah dan cerai menurut provinsi di Indonesia pada
tahun 2023, yang terdiri dari 34 provinsi. Data yang diperoleh bersumber dari data
Kependudukan dan Migrasi Badan Pusat Statistik (BPS). Terdapat 4 peubah dari data
tersebut yang terdiri dari:

Tabel 1 Peubah
No Nama Peubah Jenis Peubah Keterangan Satuan

1 Nikah Peubah Bebas (X;) Jumlah pernikahan yang tercatat Kasus
di KUA

2 Cerai Talak Peubah Bebas (X) Jumlah perceraian yang Kasus
diajukan suami

3 Cerai Gugat Peubah Bebas (X3) Jumlah perceraian yang Kasus
diajukan istri

4 Jumlah Cerai Peubah Terikat X,) Total perceraian (cerai Kasus

talak-+ceria gugat)

Penelitian ini menggunakan dua metode clustering, yaitu single linkage dan k-means
clustering. Metode single lingkage digunakan untuk menentukan jumlah clustering awal
berdasarkan provinsi. Clustering ini dibentuk berdasarkan kemiripan pola pernikahan dan
perceraian. Setelah jumlah clustering ditentukan melalui metode single linkage maka
jumlah cluster tersebut digunakan pada metode K-means clustering.

4. Analisis Pembahasan

Tahun 2023, sebanyak 1.577.255 pasangan di Indonesia yang melakukan
pernikahan. Provinsi Jawa Barat merupakan provinsi yang memiliki jumlah pernikahan
tertinggi selama tahun 2023, yaitu sebanyak 317.715 pasangan. Tak hanya jumlah
pernikahan tertinggi yang terjadi di Jawa Barat, namun angka perceraian pun tertinggi
terjadi di Jawa Barat di tahun 2023, yaitu sebanyak 102.280 pasangan. Sedangkan
Provinsi Papua Selatan memiliki angka pernikahan terendah, yaitu 871 pasangan.
Walaupun terdapat 1.577.255 pasangan yang menikah di tahun 2023, namun terdapat
29.4% pasangan yang melakukan perceraian, atau setara 463.654 pasangan. Mayoritas
dari pasangan bercerai tersebut melakukan perceraian jenis gugatan, yaitu sebanyak
353.403. Sisanya sebanyak 111.251 pasangan melakukan perceraian dikarenakan talak
yang dilakukan oleh suami. Nusa Tenggara Timur memiliki jumlah pasangan bercerai
terendah dibandingkan provinsi lainnya, yaitu sebanyak 621 pasangan atau setara 21.2%
dari jumlah menikah di tahun 2023.
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Tabel 2 Ringkasan data nikah dan cerai tahun 2023

Peubah Minimum Maksimum Rataan Simpangan Baku
Nikah 871 317.715 42.628,51 76.273,910
Cerai 621 102.280 13.636,88 24.538,804

Jika dilihat dari persebaran data nikah tahun 2023 pada Gambar 1, 25% provinsi
memiliki angka nikah diatas 41.832 sedangkan angka perceraian diatas 5.428. Jika dilihat
berdasarkan provinsinya maka terdapat Sembilan provinsi yang memiliki angka
pernikahan di atas 41.832, yaitu Provinsi DKI Jakarta, Sumatera Selatan, Lampung,
Banten, Sumatera Utara, Jawa Tengah, Jawa Timur, dan Jawa Barat. Akan tetapi, jika
dilihat dari angka perceraian maka terdapat 17 provinsi yang memiliki angka perceraian
diatas 5.428, yaitu Kalimantan Barat, Yogyakarta, Aceh, Kalimantan Selatan, Kalimantan
Timur, NTB, Sumatera Barat, Riau, Sumatera Selatan, Sulawesi Selatan, Lampung,
Banten, DKI Jakarta, Sumatera Utara, Jawa Timur, Jawa Tengah, dan Jawa Barat.

400,000
12
*
300,000 15
*
13
*
200,000
12
100,000 * 15
*13
—_— *

1 T
NIKAH CERAI

Gambar 1 Sebaran angka nikah dan cerai tahun 2023.

Clustering pada provinsi berdasarkan kemiripan jumlah pernikahan dan perceraian
yang ditunjukkan pada Gambar 2. Beberapa provinsi seperti Aceh, Bengkulu, dan
Kepulauan Bangka Belitung memiliki pola yang sangat mirip, yakni angka pernikahan
dan perceraian yang relatif rendah. Di sisi lain, provinsi-provinsi seperti Jawa Barat, Jawa
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Timur, dan Jawa Tengah memiliki karakteristik yang cukup berbeda, dengan angka
pernikahan dan perceraian yang cenderung lebih tinggi dibandingkan provinsi lain.

Jika dendrogram dipotong pada jarak tertentu, terlihat bahwa provinsi-provinsi ini
dapat dikelompokkan menjadi beberapa cluster utama. Cluster pertama terdiri dari
provinsi-provinsi dengan angka pernikahan dan perceraian yang rendah, sementara
cluster kedua mencakup provinsi-provinsi dengan angka sedang hingga tinggi. Beberapa
provinsi seperti DKI Jakarta dan Sumatera Utara menunjukkan posisi penggabungan yang
berada di antara dua kelompok tersebut, menandakan bahwa karakteristiknya tidak
sepenuhnya mirip dengan kelompok manapun.

Dendrogram (Single Linkage)
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%
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Kepulauan Bangka Belitung

Provinsi

Gambar 2 Dendogram Single Linkage.

Provinsi dikelompokkan ke dalam tiga cluster berdasarkan jumlah pernikahan
(nikah) dan jumlah perceraian (jumlah cerai) yang ditunjukkan pada Gambar 3. Cluster
satu (merah), mencakup provinsi-provinsi dengan jumlah pernikahan dan perceraian yang
relatif rendah dibandingkan dengan cluster lainnya. Provinsi-provinsi dalam cluster ini
cenderung memiliki karakteristik demografis yang lebih seragam, dengan tingkat
aktivitas pernikahan dan perceraian yang kecil. Cluster dua (hijau) merupakan kelompok
dengan jumlah pernikahan dan perceraian yang paling tinggi. Provinsi dalam cluster ini
memiliki angka pernikahan yang sangat besar, diikuti dengan angka perceraian yang
signifikan. Hal ini mungkin terkait dengan populasi yang lebih besar atau aktivitas sosial
yang lebih intens di wilayah tersebut. Cluster 3 (biru) merupakan kelompok dengan
jumlah pernikahan dan perceraian yang sedang, tidak terlalu rendah seperti cluster satu,
tetapi juga tidak sebesar cluster dua. Provinsi dalam cluster ini menunjukkan pola
aktivitas sosial yang moderat, yaitu tidak memprioritaskan pernikahan dan lebih
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berfokuskan kepada aktivitas social lainnya seperti melakukan permberdayaan
masyarakat di lingkungan rumah maupun perkerjaan.

Cluster plot

cluster

1
[a]2
3

Jumlah Cerai

0 1 2
Nikah

Gambar 3 Hasil Clustering K-Means.

Tabel 3 merupakan klasifikasi provinsi berdasarkan cluster yang diperoleh. Jawa
Barat, Jawa Tengah, dan Jawa Timur merupakan provinsi yang memiliki jumlah
pernikahan dan perceraian paling tinggi dibandingan provinsi lainnya. Hal ini bisa
disebabkan jumlah populasi di provinsi tersebut lebih tinggi dibandingkan provinsi
lainnya.

Tabel 3 Klasifikasi provinsi berdasarkan cluster

No Provinsi Cluster _ No Provinsi Cluster
1 Aceh 1 20  Maluku 1
2 Jambi 1 21 Maluku Utara 1
3 Bengkulu 1 22 Papua Barat 1
4 Kepulauan Bangka Belitung 1 23 Papua Barat Daya 1
5  Kepulauan Riau 1 24 Papua 1
6 DI Yogyakarta 1 25  Papua Selatan 1
7  Bali 1 26  Papua Tengah 1
8  Nusa Tenggara Barat 1 27  Papua Pegunungan 1
9  Nusa Tenggara Timur 1 28 Jawa Barat 2
10  Kalimantan Barat 1 29  Jawa Tengah 2
11 Kalimantan Tengah 1 30 Jawa Timur 2
12 Kalimantan Selatan 1 31  Sumatera Utara 3
13 Kalimantan Timur 1 32 Sumatera Barat 3
14  Kalimantan Utara 1 33  Riau 3
15  Sulawesi Utara 1 34  Sumatera Selatan 3
16  Sulawesi Tengah 1 35 Lampung 3
17 Sulawesi Tenggara 1 36  DKI Jakarta 3
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No Provinsi Cluster _ No Provinsi Cluster
18  Gorontalo 1 37 Banten 3
19 Sulawesi Barat 1 38  Sulawesi Selatan 3
S. Kesimpulan
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan diperoleh beberapa kesimpulan, yaitu:

1. Data penikahan dan perceraian di Indonesia memiliki tiga kelompok.

2. Kelompok provinsi dengan jumlah pernikahan dan perceraian terendah masuk dalam
cluster satu.

3. Kelompok provinsi dengan jumlah pernikahan dan perceraian terbanyak masuk dalam
cluster dua.

4. Kelompok provinsi dengan jumlah pernikahan dan perceraian sedang masuk dalam
cluster tiga.
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Abstrak

Informasi Artikel

Kemiskinan di Indonesia telah menjadi salah satu isu utama yang
terus menjadi perhatian. Analisis regresi merupakan salah satu
metode yang dapat digunakan untuk mengetahui faktor-faktor
yang mempengaruhi tingkat kemiskinan. Berdasarkan analisis
menunjukkan bahwa pendidikan, pengeluaran per kapita, dan
PDB regional berpengaruh terhadap tingkat kemiskinan di
Indonesia. Pendidikan dan pengeluaran perkapita memiliki
korelasi negatif terhadap tingkat kemiskinan, sedangkan PDB
regional memiliki korelasi positif terhadap tingkat kemiskinan di
Indonesia. Berdasarkan model regresi linier yang diperoleh,
sebesar 49.88% variabilitas pada tingkat kemiskinan dapat
dijelaskan oleh variabel pendidikan, pengeluaran per kapita, dan
PDB regional.
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Abstract

Poverty in Indonesia has become one of the major issues that
continues to draw attention. Regression analysis is one of the
methods that can be used to identify the factors influencing
poverty levels. The analysis shows that education, per capita
expenditure, and regional GDP significantly affect poverty levels
in Indonesia. Education and per capita expenditure have a
negative correlation with poverty levels, whereas regional GDP
has a positive correlation with poverty levels in Indonesia. Based
on the obtained linear regression model, 49.88% of the
variability in poverty levels can be explained by the variables
education, per capita expenditure, and regional GDP.

Keywords:
Correlation

Poverty

Regression Analysis

1. Pendahuluan

Kemiskinan di Indonesia telah menjadi salah satu isu utama yang terus menjadi perhatian dalam

pembangunan nasional. Sebagai negara berkembang dengan populasi yang besar, Indonesia
menghadapi tantangan besar dalam mengurangi angka kemiskinan yang mempengaruhi
kesejahteraan masyarakat. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik (BPS), pada tahun 2021,
sekitar 10.14% dari total penduduk Indonesia masih berada di bawah garis kemiskinan. Kondisi
ini tidak hanya berdampak pada akses masyarakat terhadap kebutuhan dasar seperti pendidikan,
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kesehatan, dan pangan, tetapi juga berpotensi memperlambat pertumbuhan ekonomi jangka
panjang.

Penelitian terdahulu telah menunjukkan bahwa faktor sosio-ekonomi memiliki pengaruh
signifikan terhadap tingkat kemiskinan. Misalnya, studi yang dilakukan oleh Todaro dan Smith
mengungkapkan bahwa pendidikan rendah merupakan salah satu penyebab utama tingginya
tingkat kemiskinan, karena keterbatasan pendidikan mengurangi peluang untuk mendapatkan
pekerjaan yang layak [1]. Penelitian serupa oleh Santoso juga menemukan bahwa tingkat
pendidikan yang rendah berkorelasi positif dengan tingginya angka pengangguran di wilayah
pedesaan Indonesia [2].

Selain itu, Produk Domestik Bruto (PDB) regional dapat menjadi indikator kekuatan
ekonomi suatu wilayah, yang secara langsung atau tidak langsung memengaruhi tingkat
kemiskinan. Studi oleh Ravallion dan Datt menunjukkan bahwa peningkatan PDB, terutama di
sektor industri dan jasa, berkontribusi signifikan terhadap pengurangan tingkat kemiskinan di
negara-negara berkembang [3]. Pemahaman yang mendalam mengenai hubungan antara faktor-
faktor ini penting untuk merancang kebijakan yang efektif dalam mengurangi kemiskinan.

Analisis regresi merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk mengetahui
hubungan atau korelasi berbagai variabel sosio-ekonomi terhadap tingkat kemiskinan. Korelasi
membantu mengukur seberapa kuat hubungan antara dua variabel, seperti pendidikan dan
kemiskinan. Sementara itu, analisis regresi memungkinkan identifikasi faktor-faktor yang
memiliki pengaruh signifikan terhadap tingkat kemiskinan, sekaligus memprediksi dampak
perubahan variabel tertentu terhadap indikator kemiskinan.

2. Tinjauan Kepustakaan

2.1. Kemiskinan

Badan Pusat Statistik (BPS) mendefinisikan kemiskinan sebagai ketidakmampuan dari sisi
ekonomi untuk memenuhi kebutuhan dasar makanan dan non-makanan yang diukur berdasarkan
garis kemiskinan [4]. Garis kemiskinan ini dihitung dari pengeluaran minimum yang dibutuhkan
untuk memperoleh kalori dan kebutuhan pokok lainnya. Menurut Bank Dunia, kemiskinan
ekstrem didefinisikan sebagai hidup dengan pendapatan kurang dari $1.90 per hari [5]. Namun,
konsep kemiskinan tidak hanya terbatas pada pendapatan tetapi juga mencakup aspek
multidimensional seperti akses terhadap pendidikan, layanan kesehatan, air bersih, dan
kesempatan ekonomi. Kemiskinan memiliki dampak yang luas terhadap berbagai aspek
pembangunan. Salah satunya adalah menghambat pertumbuhan ekonomi, karena rendahnya
tingkat konsumsi dan produktivitas. Selain itu, kemiskinan juga memperburuk ketimpangan
sosial, yang dapat memicu konflik sosial. Anak-anak dari keluarga miskin sering kali menghadapi
keterbatasan dalam akses pendidikan, yang berpotensi menghambat masa depan mereka.

2.2. Analisis Regresi Linier

Analisis regresi linier merupakan salah satu teknik analisis statistika yang digunakan untuk
mengkaji hubungan antara beberapa variabel [6]. Analisis regresi linier mempunyai dua jenis
variabel, yaitu variabel prediktor dan variabel respon [7]. Variabel prediktor atau sering disebut
juga variabel bebas merupakan variabel yang diasumsikan memiliki pengaruh terhadap variabel
respon dan biasanya diplot pada sumbu X. Variabel respon atau variabel terikat merupakan
variabel yang akan diestimasi nilainya dan biasanya diplot pada sumbu Y [8].
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Analisis regresi linier yang hanya memiliki satu peubah bebas disebut analisis regresi linier
sederhana, sedangkan analisis regresi linier yang memiliki peubah bebas lebih dari satu disebut
analisis regresi linier berganda. Berikut ini merupakan persamaan dari regresi linier berganda:

Y =00+ 01 X1+ X+ + X+ g i=12,..,n

dengan Y merupakan variabel terikat, X; merupakan variabel bebas ke-i, S, 1, .., f; merupakan

parameter regresi, dan &; merupakan sisaan ke-i.
Asumsi-asumsi yang harus terpenuhi pada analisis regresi linier berganda adalah sebagai

berikut [9]:

1) Nilai galat menyebar normal dengan nilai tengah nol dan ragam o2 atau dapat dituliskan
g~ N(0,02).

2) Ragam galat homogen (homoskedastik) yaitu galat memiliki nilai ragam yang sama antara
galat ke-i dan galat ke-j. Secara matematis dapat dituliskan E(g;2) = ¢2;i = 1,2,...,n.

3) Non multikolinieritas yang berarti tidak terdapat korelasi yang tinggi antar peubah bebas.
Multikolinieritas dapat dilihat berdasarkan nilai VIF tiap peubah bebasnya.

4) Model regresinya adalah linier.

2.3. Korelasi

Korelasi merupakan teknik statistik yang digunakan untuk mengukur sejauh mana hubungan
antara dua variabel dapat diamati. Nilai korelasi menunjukkan arah dan kekuatan hubungan antara
variabel-variabel tersebut, namun tidak menyiratkan hubungan sebab-akibat. Berdasarkan arah
hubungannya, korelasi dapat dibedakan menjadi korelasi positif, korelasi negatif, dan korelasi
nol. Korelasi positif terjadi ketika kenaikan pada satu variabel diikuti oleh kenaikan pada variabel
lainnya. Sementara itu, korelasi negatif menunjukkan hubungan berlawanan, di mana kenaikan
satu variabel disertai penurunan variabel lainnya [10]. Nilai koefisien korelasi () berkisar antara
-1 hingga +1, di mana r = 0 menunjukkan tidak ada hubungan, r > 0 menunjukkan korelasi
positif, dan r < 0 menunjukkan korelasi negatif. Kekuatan hubungan dapat diklasifikasikan
menjadi sangat lemah, lemah, sedang, kuat, dan sangat kuat.

3. Metodologi Penelitian
Penelitian ini menggunakan dataset sosio-ekonomi Indonesia tahun 2021 yang mencakup 514
wilayah administratif (provinsi dan kabupaten/kota). Dataset ini bersumber dari Badan Pusat
Statistik (BPS) dan data tambahan yang tersedia di Kaggle oleh Danny Theodore Dunrui. Pada
penelitian ini tingkat kemiskinan menjadi variabel terikat, sedangkan variabel bebas terdiri dari
produk domestik bruto regional, harapan hidup, rata-rata lama sekolah, dan pengeluaran per
kapita.

Tahapan analisis data yang dilakukan dimulai dari analisis deskriptif, menghitung korelasi
antar variabel, lalu melakukan analisis regresi linier untuk mendapatkan model tingkat
kemiskinan dari variabel bebas yang digunakan serta melakukan evaluasi model yang diperoleh.
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4. Analisis Pembahasan

4.1. Analisis deskriptif

Analisis deskriptif dilakukan untuk menggambarkan secara sistematis suatu variabel tanpa
membuat perbandingan dan mencari hubungan variabel tersebut dengan variabel lain yang
digunakan dalam penelitian.

Rata-rata Persentase Penduduk Miskin per Provinsi
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Gambar 1 Rata-rata persentase penduduk miskin per provinsi.

Berdasarkan Gambar 1, terlihat bahwa masih terjadi ketimpangan tingkat kemiskinan yang
cukup besar di provinsi Indonesia. Provinsi Papua memiliki rata-rata tingkat kemiskinan tertinggi
diantara provinsi lainnya yaitu sebesar 28,28%, sedangkan Provinsi Bali memiliki rata-rata
tingkat kemiskinan terendah dengan nilai sebesar 4,92%. Bukan hanya rata-rata tingkat
kemiskinan yang memiliki ketimpangan cukup jauh antar provinsi, namun produk domestik bruto
regional, angka harapan hidup, rata-rata lama sekolah, dan pengeluaran per kapita di wilayah
Indonesia juga masih cukup timpang.

Tabel 1 Variansi variabel bebas

Variabel Bebas Variansi
Produk Domestik Bruto Regional 6.609,57
Angka Harapan Hidup (AHH) 6,85
Rata-Rata Lama Sekolah (RLS) ,67
Pengeluaran per Kapita 5.008.792,95

Tabel 1 menunjukkan variansi variabel bebas berdasarkan provinsi. Semakin tinggi variansi,
maka menunjukkan ketimpangan yang tinggi antar provinsi di Indonesia. Jika dilihat lebih jauh
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terkait variabel yang digunakan dalam penelitian ini, rata-rata nilai produk domestik bruto
regional terendah di Provinsi Aceh yaitu sebesar Rp 4,26 Milyar, sedangkan rata-rata angka
harapan hidup terendah di Provinsi Bali yaitu sebesar 64,54 tahun. Rata-rata pengeluaran per
kapita terendah di Provinsi Bengkulu yaitu sebesar Rp 6819,79. Rata-rata lama sekolah terendah
di Provinsi Bengkulu yaitu sebesar 6,25 tahun. Nilai ini menunjukkan bahwa rata-rata penduduk
Bengkulu hanya memiliki pendidikan lulus Sekolah Dasar (SD/sederajat).

4.2. Korelasi antar-Variabel

Analisis korelasi dilakukan sebelum analisis regresi untuk memahami hubungan antara
variabel-variabel dalam data. Dengan melakukan analisis korelasi terlebih dahulu, peneliti dapat
memastikan bahwa regresi dilakukan dengan dasar hubungan yang relevan, sehingga hasilnya
lebih valid dan dapat diinterpretasikan dengan baik.

p

poorpeople_percentage

reg_gdp
avg_schooltime
exp_percap

life_ex

poorpeople_percentage . . . ‘ 08
reg_gdp . 04

life_exp . . . 0

avg_schooltime . . . 04
exp_percap ‘ . . . 08

Gambar 2 Korelasi antar-variabel.

Berdasarkan Gambar 2, terlihat bahwa terdapat korelasi negatif yang sangat kuat dengan
reg_gdp (lingkaran biru gelap besar). Artinya, semakin tinggi nilai produk domestik bruto
regional (reg gdp), semakin rendah persentase populasi miskin (poorpeople percentage).
Variabel reg gdp dengan variabel angka harapan hidup (life exp), rata-rata lama sekolah
(avg_schooltime), dan pendapatan per kapita (exp_percap) memiliki korelasi positif. Ini
mengindikasikan bahwa peningkatan nilai produk domestik bruto regional cenderung berkaitan
dengan peningkatan harapan hidup, rata-rata waktu sekolah, dan pengeluaran per kapita. Variabel
life_exp dengan variabel poorpeople percentage memiliki korelasi negatif, menunjukkan bahwa
wilayah dengan harapan hidup lebih tinggi cenderung memiliki lebih sedikit populasi miskin.

Variabel avg_schooltime dengan variabel poorpeople percentage memiliki korelasi negatif,
yang berarti semakin tinggi rata-rata waktu sekolah, semakin rendah persentase penduduk miskin.
Sedangkan variabel exp percap dengan poorpeople percentage memiliki korelasi negative. Hal
tersebut menunjukkan bahwa peningkatan pengeluaran per kapita berkaitan dengan pengurangan
populasi miskin.
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4.3. Analisis Regresi Linier

Tahap selanjutnya yaitu melakukan analisis regresi linier. Dari hasil analisis yang dilakukan
diperoleh bahwa semua peubah bebas memiliki hubungan yang signifikan terhadap peubah terikat
pada tingkat kepercayaan 99,9%. Model regresi yang diperoleh sebagai berikut:

poorpeople_percentage = 68,64 + 0,0lreg_gdp — 0,54life_exp —
0,79avg_scholltime — 0,001exp_percap

Setiap koefisien mencerminkan perubahan rata-rata pada peubah terikat (poor
people percentage) ketika peubah bebas meningkat satu unit, dengan asumsi variabel lain tetap
konstan. Setiap peningkatan satu unit pada nilai produk domestik bruto regional (reg gdp),
tingkat kemiskinan meningkat sebesar 0,01%. Setiap peningkatan satu unit dalam angka harapan
hidup (life_exp) mengurangi tingkat kemiskinan sebesar 0,54%. Setiap tambahan satu unit dalam
rata-rata waktu sekolah (avg_schooltime) menurunkan tingkat kemiskinan sebesar 0,79%.
Sedangkan setiap peningkatan satu unit dalam pengeluaran per kapita (exp_percap) mengurangi
tingkat kemiskinan sebesar 0,001%.

Dari model yang diperoleh, sebesar 49,88% variabilitas pada tingkat kemiskinan dapat
dijelaskan oleh model ini. Model secara keseluruhan signifikan, artinya setidaknya ada satu
peubah bebas dalam penelitian ini yang memengaruhi tingkat kemiskinan.

4.4. Evaluasi Model

Residuals vs Fitted QQ Plot of Residuals

Residuals
,\

Sample Quantiles

Fitted Values Theoretical Quantiles

Scale-Location Plot
Residuals vs Leverage

Sart(|Residuals|)
Standardized residuals

T T T T T
0 10 20 30 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Leverage

Fitted Values Im(poorpeople_percentage ~ reg_gdp + life_exp + avg_schooltime + exp_percap

Gambar 3 Plot uji diagnostik model.
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Berdasarkan Gambar 3, terlihat pada QQ Plot bahwa residual model berdistibusi normal
karena berada disekitar garis regresi. Asumsi homogenitas juga terpenuhi terlihat dari scale-
location plot yang menyebar tidak membentuk suatu pola. Dengan demikian uji diagnostik
menunjukkan bahwa asumsi regresi linier telah terpenuhi.

5. Kesimpulan

Analisis menunjukkan bahwa pendidikan memiliki peran krusial dalam mengurangi tingkat
kemiskinan. Hubungan negatif antara rata-rata lama sekolah dan tingkat kemiskinan
menunjukkan bahwa setiap tambahan satu tahun rata-rata pendidikan dapat mengurangi
kemiskinan sebesar 0,79%. Selain pendidikan, pengeluaran per kapita juga memiliki hubungan
negative dengan tingkat kemiskinan. Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan kesejahteraan
masyarakat, yang tercermin melalui pengeluaran yang lebih tinggi untuk kebutuhan dasar,
berdampak langsung pada penurunan angka kemiskinan. Sebaliknya, produk domestik bruto
regional menunjukkan hubungan positif yang mengindikasikan bahwa pertumbuhan ekonomi
akan mengurangi tingkat kemiskinan di wilayah Indonesia.
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Abstrak

Informasi Artikel

Stunting adalah masalah kurang gizi kronis yang disebabkan oleh
asupan gizi yang kurang dalam waktu cukup lama. Penelitian ini
bertujuan untuk memetakan faktor-faktor yang memengaruhi
stunting pada balita di Kota Banda Aceh menggunakan analisis
Hybrid Korespondensi. Data yang digunakan pada penelitian ini
diperoleh dari survei gizi balita di 10 Puskesmas dari 8 kecamatan
di kota Banda Aceh pada periode bulan Juli hingga Agustus 2021.
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa faktor yang paling dekat
dan berpengaruh terhadap rendahnya stunting di kota Banda Aceh
yaitu pemberian ASI eksklusif di puskesmas Baiturrahman, Kuta
Alam, Jeulingke, dan Jaya Baru. Faktor lahir cukup umur paling
banyak berpengaruh di Puskesmas Ulee Kareng, Lampaseh,
Baiturrahman, Kuta Alam, Jeulingke dan Jaya Baru. Sementara
faktor MPASI > 6 bulan paling banyak berpengaruh di Puskesmas
Lampaseh, Lampulo, Batoh, Meuraxa, dan Kopelma Darussalam.
Persentase keragaman yang dihasilkan oleh pemetaan ini sebesar
84,38% yang artinya kualitas peta yang dihasilkan sudah baik.

Sejarah Artikel:
Diajukan 2 Januari,
2025

Diterima 5 Januari,
2025

Kata Kunci:

Banda Aceh

Biplot

Hybrid Korespondensi
Stunting

Abstract

Stunting is a chronic malnutrition problem caused by a prolonged
intake of nutrition for a long time. In accordance with nutritional
needs. This study aims to identify factors that influence stunting
in children under five in Banda Aceh wusing Hybrid
Correspondence analysis. The data used in this study were obtain
from children under five nutrition survey in 10 health centres
(Puskesmas) from 8 sub-districts in Banda Aceh in the period July
to August 2021. The results of this study indicate that the closest
and most influential factor to low stunting in Banda Aceh is
exclusive breastfeeding in Puskesmas Baiturrahman, Kuta Alam,
Jeulingke, and Jaya Baru. The birth-at-age factor has the most
influence in Puskesmas Ulee Kareng, Lampaseh, Baiturrahman,
Kuta Alam, Jeulingke and Jaya Baru. While the factor of
breastfeeding > 6 months had the most influence in Puskesmas
Lampaseh, Lampulo, Batoh, Meuraxa, and Kopelma Darussalam.
The percentage of variation generated by this mapping is 84.38%,
its means that the quality of the map produced is good.

Keyword:
Banda Aceh
Biplot
Correspondence
Hybrid

Stunting
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1. Pendahuluan

Stunting (kerdil) adalah kondisi di mana balita memiliki panjang atau tinggi badan yang kurang
jika dibandingkan dengan umur berdasarkan standar antropometri status gizi anak. Balita stunting
termasuk masalah gizi kronik yang disebabkan oleh banyak faktor seperti kondisi sosial ekonomi,
gizi ibu saat hamil, kesakitan pada bayi, dan kurangnya asupan gizi pada bayi. Balita stunting di
masa depan akan mengalami kesulitan dalam mencapai perkembangan fisik dan kognitif yang
optimal. Berdasarakan hasil Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) Kementerian Kesehatan
(Kemenkes) pada tahun 2019 dan 2021, prevalensi balita stunting menurut provinsi di provinsi
Aceh masing-masing mencapai 34,2% dan 33,2% berada pada urutan ketiga nasional [1].

Penelitian terdahulu mengenai stunting telah dilakukan oleh [2] [3] and [4]. Salah satu
penelitian menyebutkan bahwa dengan menggunakan metode panel spasial, balita dengan gizi
kurang dan gizi buruk, menerima Vitamin A, dan rata-rata pengeluaran per kapita per bulan untuk
makanan memiliki pengaruh yang signifikan terhadap persentase stunting pada balita di
Indonesia. Untuk kasus di Kota Banda Aceh, kasus stunting tertinggi di Kota Banda Aceh
teridentifikasi di Kecamatan Syiah Kuala dan Ulee Kareng dengan interval 13-17 kasus,
sedangkan kasus terendah berada di Kecamatan Kuta Raja, Meuraxa, Jaya Baru, dan Lueng Bata
dengan interval 5-8 kasus. Secara global, analisis autokorelasi spasial mengidentifikasi bahwa
pada kasus balita stunting, secara keseluruhan, delapan kecamatan di Kota Banda Aceh yang
menjadi lokasi penelitian memiliki pengaruh antarwilayah.

Pemerintah perlu melakukan lebih banyak upaya untuk memvisualkan faktor-faktor yang
memengaruhi stunting pada balita dengan banyak metode. Analisis korespondensi seringkali
digunakan untuk menetapkan kategori-kategori yang mirip dalam satu peubah, sehingga kategori-
kategori tersebut dapat digabungkan menjadi satu kategori. Analisis ini juga bisa digunakan untuk
menentukan kemungkinan hubungan antara dua gugus peubah [5]. Sementara Analisis Hybrid
Korespondensi merupakan metode penggabungan Biplot Principal Component Analysis dengan
analisis korespondensi, di mana untuk memetakan objek dan kategori kolom menggunakan
metode analisis korespondensi dan untuk memetakan karakteristik objek menggunakan biplot
PCA [6].

Tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah untuk mendapatkan informasi dari
analisis hybrid korespondensi mengenai kejadian stunting dengan melihat hubungan antarpeubah
pada data stunting dan mendapatkan faktor yang paling berpengaruh pada kejadian stunting di
masing-masing kecamatan Puskesmas di kota Banda Aceh. Hybrid korespondensi digunakan
untuk melihat kedekatan antar variabel penelitian.

2. Tinjauan Kepustakaan

Penilaian stunting dilakukan melalui pengukuran panjang badan anak 0-24 bulan dan tinggi badan
untuk anak >24 bulan. Berikut merupakan indeks atau batasan yang ditetapkan dalam melakukan
pengukuran antropometri untuk menilai status gizi [7].

Tabel 1 Kategori Indeks Status Gizi Anak

Indeks Kategori Status Gizi Ambang Batas (Z-score)
Panjang badan menurut Sangat pendek (stunting) <-3S8SD
umur (PB/U) Atau Pendek (stunting) -3 SD sampai dengan < -2 SD
Tinggi badan menurut Normal -2 SD sampai dengan 2 SD

umur (TB/U) anak (0-60
bulan)
SD = Standar Deviasi

Tinggi >2SD
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Analisis korespondensi merupakan bagian analisis multivariat yang mempelajari hubungan
antara dua atau lebih variabel dengan memperagakan baris dan kolom secara serempak dari tabel
kontingensi dua arah dalam ruang vektor berdimensi rendah [8], [9]. Analisis korespondensi
dimulai dengan transformasi matriks kontingensi ke matriks korespondensi dimana matriks data
berukuran axb dan unsur x;; sebagai frekuensi. Untuk mendapatkan sebuah visualisasi baris dan
kolom matriks data asli dalam dimensi yang lebih rendah terlebih dahulu dibangun matriks P(axb)
sebagai matriks analisis korespondensi P(axb) didefinisikan sebagai matriks frekuensi relatif dari

X, maka P = % [10], [11], [12].
Untuk menghitung jumlah baris (r) dan jumlah kolom (c) dari P digunakan

r=Pldanc= P’1, denganr;>0(=1,..,0,¢>00=1,..,J) (D

Jika N adalah matriks data yang unsur-unsurnya merupakan bilangan positif berukuran ix;j
di mana i menunjukkan baris dan j menunjukkan kolom, maka P adalah matriks korespondensi
yang didefinisikan sebagai matriks yang unsur-unsurnya adalah unsur matriks N yang telah dibagi
dengan jumlah total unsur matriks N. Vektor jumlah baris dan kolom dari matriks P masing-
masing dinotasikan dengan r dan c. Matriks diagonal dari elemen-elemen vektor jumlah baris r
adalah matriks Dr dengan ukuran (ixi), sedangkan Dc adalah matriks diagonal dengan ukuran
(j%j) dari elemen-elemen vektor jumlah kolom c.

Profil baris dan profil kolom dari matriks P diperoleh dengan cara membagi vektor baris dan
vektor kolom dengan masing-masing massanya. Matriks profil baris (R) dan profil kolom (C)
dinyatakan dengan R = D, 'P dan C = PD_. 1.

Jika A = [a;)] adalah matriks nXn maka sebuah vektor tak nol x di dalam Rn, yang
dinamakan vektor eigen dari A jika Ax adalah kelipatan skalar dari x, yaitu Ax = Ax. Dengan
skalar A yang dinamakan vektor eigen dari A. Agar A menjadi nilai eigen maka harus ada
penyelesaian tidak nol dari persamaan di atas dan persamaan tersebut akan mempunyai
penyelesaian tidak nol apabila det (Al — A)x = 0.

Biplot merupakan teknik statistik deskriptif dimensi ganda yang dapat menyajikan secara
simultan segugus objek pengamatan dan peubah dalam suatu grafik pada suatu bidang datar
sehingga ciri-ciri peubah dan objek pengamatan serta posisi relatif antara objek pengamatan
dengan peubah dapat dianalisis. Analisis biplot merupakan salah satu teknik peubah ganda yang
menyajikan plot pengamatan n dan variabel p secara bersamaan dalam bidang dua dimensi.
Penyajian plot pengamatan n dan variabel p secara bersamaan dapat memberikan tambahan
informasi yang lebih baik tentang hubungan antara variabel dan pengamatan [13]. Analisis biplot
didasarkan pada Singular Value Decomposition (SVD). SVD bertujuan menguraikan matriks X
berukuran nxp di mana n adalah banyaknya objek pengamatan dan p adalah banyaknya variabel
menjadi 3 matriks.

Langkah pertama untuk melakukan analisis biplot adalah membentuk matriks. Persamaan
yang digunakan untuk matriks berukuran nxp yang berisi n objek dan p variabel, dapat ditulis:

X=ULA’
dimana:
X = Matriks data berukuran nXp
U = Matriks berukuran nXr yang kolom-kolomnya disebut vektor singular kolom
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L = Matriks diagonal berukuran »Xr dengan unsur diagonal utamanya adalah nilai singular
matriks X, yaitu akar kuadrat dari nilai eigen matrik X’X

A = Matriks berukuran pXr yang kolom-kolomnya adalah vektor eigen dari matriks X’ X

Persamaan dapat ditulis menjadi:

X=UL*L'"*A' = GH' (2)

Jika didefinisikan F = UL® berukuran nxr dan G’ = L1"*A’ berukuran rxp, r adalah rank
matriks data X dan 0 < o < 1. Kemudian Persamaan (2) dapat ditulis,

X=F¢

dimana matriks F adalah titik-titik koordinat dari n objek dan matriks G adalah titik-titik koordinat
dari p variabel. Ada dua nilai o yang digunakan untuk mendefinisikan G = UL* dan H’ = L1~%4’
yaitu o = 0 dan a = 1. Jika a = 0, maka diperoleh persamaan sebagai berikut,

G=Udan B’ =LA’ (3)

Secara keseluruhan pemilihan o = 0, akan memberikan kesesuaian untuk data keragaman.
Tampilan biplot akan lebih mampu menggambarkan keragaman variabel, hubungan antar variabel
sekaligus mendapatkan informasi mengenai pola objek. Jika a = 0 yang digunakan, maka hasil
pemfaktoran disebut GH atau CPM biplot. Jika a = 1, maka diperoleh persamaan berikut,

G=ULdan H'=A’ (4)

Dengan menggunakan o = 1, tampilan biplot akan lebih memberikan gambaran jarak antara
pasangan barisan sehingga baik digunakan untuk melihat kedekatan objek-objek. Jika o = 1 yang
digunakan, maka hasil pemfaktoran disebut RMP biplot (Row Metric Preserving).

Untuk memetakan objek, karakteristik objek dan kategori kolom dalam satu peta, [6]
memperkenalkan analisis hybrid korespondensi yang menggabungkan PCA biplot dan analisis
korespondensi, dimana untuk memetakan objek dan kategori kolom menggunakan metode
analisis korespondensi dan untuk memetakan karakteristik objek menggunakan biplot PCA. Cara
mengidentifikasikan informasi dari peta yang dihasilkan oleh hybrid korespondensi sama dengan
cara mengidentifikasi informasi dari analisis korespondensi dan analisis biplot PCA. Informasi
berdasarkan vektor karakteristik objek didapatkan dari hasil perhitungan korelasi skor faktor
matriks efek baris. Jika sudut antara vektor karakteristik dengan sumbu pada peta kurang dari 90°
atau mendekati sudut 0° maka kedua variabel memiliki karakteristik yang hampir sama. Begitu
juga sebaliknya, jika sudut yang dihasilkan lebih dari 90° atau sudut mendekati 180° berarti
berkorelasi negatif atau karakteristik yang berlawanan [14].

Menghitung persentase keragaman yang diterangkan oleh peta dapat menggunakan
persamaan:

)Ll+ )Lz+"'+ )Ld
W= "~ 5 )
Zi:1ll

dimana:
T4 = Persentase keragaman dengan d dimensi
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A1 = Nilai eigen ke-i
Menurut [15], nilai presentase karagaman yang menunjukkan kualitas pemetaan yang cukup baik
dan asosiasi yang dihasilkan memadai adalah minimal 70%.

3. Metode Penelitian
Data dari survei gizi balita ini memiliki 334 responden ibu yang memiliki balita. Adapun variabel-

variabel yang digunakan pada penelitian ini adalah

Tabel 2 Variabel Penelitian

Variabel Keterangan Kategori
X, Status gizi balita 1 = Sangat Pendek,
2 = Pendek,
3 = Normal,
4 = Tinggi
X, Kecamatan Puskesmas 1 = Kopelma Darussalam,

2 = Jeulingke,
3 = Ulee Kareng,

4 = Jaya Baru,
5 = Baiturrahman,
6 = Lampulo,
7 = Lampaseh,
8 = Meuraxa,
9 = Batoh,
10 = Kuta Alam
X3 Faktor yang memengaruhi 1 = Pemberian ASI eksklusif,
stunting 2 = Usia MPASI > 6 bulan,

3 = Lahir cukup umur

Tabel 2. menunjukkan tiga variabel yang digunakan dalam penelitian ini. Variabel X1
merupakan status gizi balita berdasarkan kategori indeks status gizi anak, seorang anak dapat
dikatakan sangat pendek, pendek, normal, atau tinggi berdasarkan kategori indeks status gizi
anak. Variabel X2 adalah 10 kecamatan puskesmas yang ada di Kota Banda Aceh dan digunakan
dalam penelitian ini. Sementara Variabel X3 merupakan faktor-faktor yang memengaruhi
stunting pada balita. Masing-masing variabel telah dikategorikan sehingga dapat dianalisis
kedekatan hubungannya dengan menggunakan plot hybrid korespondensi.

Analisis data pada penelitian ini dilakukan dengan tahapan awal melakukan pengujian Chi-
square untuk melihat hubungan antara status gizi balita dan faktor-faktor yang memengaruhi
stunting. Kemudian dilanjutkan dengan analisis korespondensi untuk memetakan objek dengan
kategori kolom yang menghasilkan peta persepsi dua dimensi. Tahapan selanjutnya adalah
analisis biplot PCA untuk memetakan vektor karakteristik objek, dan pemetaan Hybrid
korespondensi dengan biplot PCA dapat dilakukan. Langkah terakhir adalah menghitung
persentase keragaman yang diterangkan oleh peta.

4. Hasil dan Pembahasan
Analisis deskriptif digunakan untuk melihat gambaran umum kejadian stunting di Banda Aceh

pada Agustus 2021 dengan jumlah 334 sampel. Gambaran data untuk kategori status gizi balita
berdasarkan 10 puskesmas di Banda Aceh ditampilkan pada tabel berikut:
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Tabel 3 Persentase status gizi balita dan faktor-faktor yang memengaruhi stunting

Variabel Definisi Variabel Frekuensi Persentase

Status gizi balita Tinggi 5 1,5%
Normal 241 72,2%

Pendek 52 15,6%

Sangat Pendek 36 10,7%

Faktor yang memengaruhi  Pemberian ASI Ekslusif 234 27,9%
stunting di Banda Aceh  ysia MPASI > 6 bulan 286 34,1%
Lahir cukup umur 318 38,0%

Tabel 3. memuat informasi dari 10 puskesmas di Banda Aceh persentase balita dengan status
gizi tinggi sebesar 1,5%, balita dengan status gizi normal 72,2%, balita dengan status gizi pendek
sebesar 15,6%, dan balita dengan status gizi sangat pendek 10,7%.

Uji Chi-square digunakan untuk melihat ada atau tidak hubungan antara variabel pada status
gizi balita dengan variabel faktor yang memengaruhi stunting. Berdasarkan kriteria pengujian
dengan taraf signifikan 5%, diperoleh hasil P-value < a (0,0013 < 0,05) yang berarti bahwa
terdapat hubungan antara variabel status gizi balita dengan variabel faktor yang memengaruhi
stunting di Banda Aceh. Pengukuran dapat dilanjutkan dengan penguraian nilai singular untuk
mengetahui nilai variabilitas data asli yang mampu dijelaskan oleh setiap dimensi yang
dihasilkan. Nilai inersia total adalah sebesar 0,0804 menunjukkan jumlah bobot kuadrat jarak
titik-titik ke pusat, massa dan jarak yang didefenisikan. Dua akar ciri pertama diperoleh dari
persentase proporsi kumulatif sebesar 0,8438. Hal ini menunjukkan bahwa grafik dua dimensi
yang dihasilkan dari analisis korespondensi mampu menjelaskan variabilitas data asal sebesar
84,38% dari inersia total. Dimensi 1 menjelaskan variabilitas data sebesar 63,59%, sementara
dimensi 2 menjelaskan variabilitas data sebesar 20,78%.

Tabel 4 Persen keragaman dan titik koordinat 10 puskesmas dan status gizi balita

Dimensi 1 2
Persen Keragaman 63,59% 20,78%
Puskesmas di Banda Aceh Kopelma Darussalam -0,1069 -0,2057
Jeulingke -0,1922 0,0857
Ulee Kareng 0,0101 0,0993
Jaya Baru -0,1211 0,0414
Baiturrahman -0,0047 0,1900
Lampulo 0,2641 -0,2093
Lampaseh 0,6136 0,0676
Meuraxa -0,1715 -0,1342
Batoh -0,1661 -0,0896
Kuta Alam -0,0826 0,0550
Status Gizi Balita Sangat Pendek -0,2116 0,1839
Pendek 0,2301 0,2301
Tinggi -0,0504 -0,0712
Normal 1,5591 -0,2844

Tabel 4. menunjukkan persen keragaman (inersia) dan titik koordinat yang digunakan untuk
menggambarkan peta hubungan 10 puskesmas di Banda Aceh, status gizi balita, dan faktor yang
memengaruhi stunting dari hasil analisis korespondensi yang disajikan pada Gambar 1(a).
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Gambar 1(a). merupakan peta korespondensi dari 10 puskesmas di Banda Aceh dan status
gizi balita. Pada peta, segitiga merah menunjukkan status gizi balita yang terdiri dari sangat
pendek, pendek, normal, dan tinggi. Bulatan biru menunjukkan puskesmas yang terdiri dari
Kopelma Darussalam, Jeulingke, Ulee Kareng, Jaya Baru, Baiturrahman, Lampulo, Lampaseh,
Meuraxa, Batoh, dan Kuta Alam. Dari Gambar 1(a) dapat dilihat kedekatan status gizi dengan
beberapa puskesmas yang ada di sekitarnya. Puskesmas Baiturrahman, Ulee Kareng, Kuta Alam,
Jaya Baru dan Jeulingke cenderung lebih dekat dengan status gizi sangat pendek yang artinya di
puskesmas tersebut, kasus balita sangat pendek (stunting) lebih mendominasi. Puskesmas
Lampaseh cenderung lebih dekat dengan status gizi pendek yang artinya di puskesmas tersebut
kasus balita pendek (stunting) lebih banyak ditemukan dari pada di puskesmas lain. Puskesmas
Batoh, Meuraxa, dan Kopelma Darussalam cenderung lebih dekat dengan status gizi normal yang
artinya di puskesmas tersebut balita normal lebih banyak ditemukan dari pada balita stunting.
Sementara itu, puskesmas Lampulo dan Lampaseh lebih dekat dengan status gizi tinggi yang
artinya di dua puskesmas, balita tinggi cenderung lebih banyak ditemukan dari pada di puskesmas
lain.

Jeulingke

Baiturrahman Pemberian ASI Ekskilu: ~

Dim?2 (20.8%)
Comp.2
&

Norrpal Kopelma Darussalam _—
R Meuraxa -

] Lampaseh i

Lampulo

o~
Lampulo < Batoh

Kuta Alam = UleeKar| o
Jaya Baru Usia MPASI > 6 Bulan
T T T T T

02 00 02 04 06 08

Dim?1 (63.6%) Comp.1

(a) (b)
Gambar 1 (a) Peta analisis korespondensi dari 10 puskesmas di Banda Aceh dan status gizi
balita. (b) Peta biplot 10 puskesmas di Banda Aceh dan faktor yang memengaruhi stunting.

Gambar 1(b). merupakan peta biplot dari 10 puskesmas di Banda Aceh dan faktor yang
memengaruhi stunting. Pada peta, arah vektor pemberian ASI eksklusif, lahir cukup umur, dan
usia MPASI > 6 bulan menunjukkan sudut kurang dari 90° atau mendekati sudut 0° yang berarti
ketiga faktor yang memengaruhi stunting tersebut memiliki karakteristik yang sama. Ketiga faktor
tersebut searah dengan puskesmas Lampulo dan Ulee Kareng yang artinya puskesmas tersebut
memiliki karakteristik yang sama yaitu banyaknya anak berstatus gizi normal dari pada
puskesmas lainnya. Sementara puskesmas Jeulingke, Baiturrahman, Kopelma Darussalam,
Meuraxa, Lampaseh, Batoh, Kuta Alam dan Jaya Baru berlawanan arah dengan vektor faktor
yang memengaruhi stunting yang artinya puskesmas tersebut memiliki karakteristik yang sama
yaitu banyaknya populasi status gizi balita pendek dan sangat pendek (stunting) di puskesmas
tersebut.

Setelah mendapatkan peta korespondensi dan peta biplot PCA secara terpisah, kemudian
dilakukan analisis hybrid korespondensi untuk melihat peta dua dimensi secara keseluruhan
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antara variabel status gizi, puskesmas, dan faktor yang memengaruhi stunting di Banda Aceh.
Hasil dari analisis hybrid korespondensi dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2 Plot Hybrid Korespondensi.

Gambar 2. menunjukkan sebaran variabel puskesmas, faktor yang memengaruhi stunting,
dan status gizi balita saling berkaitan satu sama lain. Balita berstatus gizi sangat pendek paling
banyak ditemukan di puskesmas Baiturrahman, Kuta Alam, Jeulingke, dan Jaya Baru. Faktor
yang paling dekat yaitu pemberian ASI eksklusif dan lahir cukup umur. Kemudian balita berstatus
gizi pendek banyak ditemukan di puskesmas Ulee Kareng dan Lampaseh dengan faktor yang
paling dekat yaitu lahir cukup umur. Balita berstatus gizi normal paling banyak ditemukan di
puskesmas Batoh, Meuraxa, dan Kopelma Darussalam dengan faktor yang paling dekat yaitu lahir
cukup umur dan usia MPASI > 6 bulan. Sementara itu, balita berstatus gizi tinggi banyak
ditemukan di puskesmas Lampaseh dan Lampulo dengan faktor yang paling dekat yaitu usia
MPASI > 6 bulan. Penelitian ini sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh [16] case control
yang mendapatkan hasil kejadian stunting pada anak balita di Banda Aceh disebabkan oleh
kurangnya pemberian ASI eksklusif dan rendahnya pemberian MPASI.

5. Kesimpulan
Kesimpulan yang dapat diambil dari penelitian ini adalah faktor yang paling dekat dan yang

paling berpengaruh pada kejadian rendah stunting di Puskesmas kota Banda Aceh adalah
pemberian ASI eksklusif dan lahir cukup umur paling banyak ditemukan di puskesmas
Baiturrahman, Kuta Alam, Jeulingke, dan Jaya Baru. Balita lahir cukup umur paling banyak
ditemukan di puskesmas Ulee Kareng dan Lampaseh. Balita lahir cukup umur dan usia MPASI >
6 bulan paling banyak ditemukan di puskesmas Batoh, Meuraxa, dan Kopelma Darussalam. Usia
MPASI > 6 bulan paling banyak ditemukan di puskesmas Lampaseh dan Lampulo.

Kualitas hasil pemetaan hybrid korespondensi pada data kejadian stunting di puskesmas kota
Banda Aceh sudah dapat dikatakan baik dengan persentase keragaman yang dihasilkan sebesar
84,38%.
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