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ABSTRAK

PENERAPAN ANALISIS KOMPONEN UTAMA UNTUK MENENTUKAN
FAKTOR-FAKTOR YANG MEMENGARUHI KEMISKINAN
DI PULAU JAWA TAHUN 2021

Oleh

NUR AZIZAH

Kemiskinan merupakan salah satu persoalan mendasar yang menjadi perhatian
serius dari pemerintah. Banyaknya faktor yang memengaruhi kemiskinan dapat
ditinjau dari bidang ketenagakerjaan, kesehatan, pendidikan dan perekonomian.
Banyaknya faktor yang melatarbelakangi kemiskinan, maka akan dilakukan
penelitian dengan menggunakan metode dalam analisis multivariat yaitu Analisis
Komponen Utama (AKU) untuk menentukan faktor-faktor dominan yang
berpengaruh terhadap kemiskinan tersebut. AKU bertujuan untuk mereduksi
jumlah variabel penelitian menjadi dimensi yang lebih kecil dan tetap
mempertahankan varians sebesar mungkin dari variabel asal sehingga lebih mudah
untuk menginterpretasikan data-data tersebut. Data yang digunakan pada
penelitian ini adalah data kemiskinan di Pulau Jawa Tahun 2021. Dari hasil
analisis menunjukkan bahwa terdapat 4 komponen utama yang terbentuk dari 13
variabel yang digunakan dengan proporsi kumulatif sebesar 73.353% dalam

menjelaskan keberagaman dari variabel asal.

Kata kunci : Analisis Komponen Utama (AKU), kemiskinan, reduksi variabel



ABSTRACT

APPLICATION OF PRINCIPAL COMPONENT ANALYSISTO
DETERMINE THE FACTORS THAT INFLUENCE POVERTY
ON THE ISLAND OF JAVA IN 2021

By

NUR AZIZAH

Poverty is one of the fundamental problems that has become a serious concern of
the government. The many factors that influence poverty can be seen from the
fields of labor, health, education and the economy. There are many factors behind
poverty, so research will be conducted using a method in multivariate analysis,
namely Principal Component Analysis (MCA) to determine the dominant factors
that affect poverty. MCA aims to reduce the number of research variables into
smaller dimensions and still maintain as much variance as possible from the
original variables so that it is easier to interpret the data. The data used in this
study is poverty data in Java Island in 2021. The results of the analysis show that
there are 4 main components formed from the 15 variables used with a cumulative

proportion of 73.353% in explaining the diversity of the original variables.

Keywords: Principal Component Analysis (PCA), poverty, variable reduction
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I. PENDAHULUAN

1. 1 Latar Belakang dan Masalah

Kemiskinan merupakan salah satu persoalan mendasar yang menjadi perhatian
serius dari pemerintah. Salah satu sasaran pembangunan nasional adalah penurunan
tingkat kemiskinan. Masalah kemiskinan juga dijadikan salah satu indikator untuk
mengevaluasi kinerja pemerintah baik pemerintah pusat maupun pemerintah daerah.
Kemiskinan merupakan ketidakmampuan seseorang untuk memenuhi kebutuhan
dasar makanan dan bukan makanan yang diukur dari pengeluaran (Badan Pusat
Statistik, 2021). Oleh karena itu, penduduk miskin diartikan sebagai seseorang yang
memiliki rata-rata pengeluaran perkapita perbulan dibawah garis kemiskinan. Salah
satu pulau yang mengalami masalah kemiskinan yang paling tinggi di Indonesia
adalah Pulau Jawa yang jumlah penduduknya berfluktuasi setiap tahun. Tingkat
kemiskinan antar kota dan kabupaten yang ada di Pulau Jawa mengalami
kesenjangan yang cukup tinggi. Kondisi ini menghadapkan pada tantangan untuk

meningkatkan dan memeratakan kesejahteraan rakyat.

Faktor-faktor yang memengaruhi kemiskinan dapat dilihat dari bidang
ketenagakerjaan, kesehatan, pendidikan dan perekonomian (Badan Pusat Statistik,
2021). Permasalahan kemiskinan yang terjadi di Pulau Jawa disebabkan oleh 15
variabel atau faktor yang memengaruhi. Contoh faktor yang dapat memengaruhi
yaitu pendidikan, pengeluaran konsumsi makanan, fasilitas perumahan, pekerjaan,
dil. Apabila tingkat pendidikan seseorang rendah, produktivitasnya juga akan
cenderung rendah. Kondisi ini tentu saja berpotensi untuk meningkatkan

kemiskinan (Zahra dkk, 2019). Semakin tingginya pendidikan yang ditempuh akan



meningkatkan kualitas penduduk yang mengakibatkan terbukanya peluang kerja dan
memiliki keahlian sehingga dapat menghasilkan pendapatan. Selain itu, rendahnya
kualitas dan kuantitas sarana dan prasarana air bersih meliputi akses air bersih,
kondisi sanitasi, dan kondisi drainase akan memengaruhi tingkat kemiskinan di
suatu daerah juga (Putra & Rianto, 2016).

Kesehatan juga merupakan faktor terpenting untuk mengurangi kemiskinan.
Penduduk yang sehat akan meningkatkan produktivitas dan membantu agar
pembangunan perekonomian berjalan lancar (Islami & Anis, 2019). Namun, dari
banyaknya variabel atau faktor tersebut belum diketahui faktor mana yang lebih
dominan berpengaruh terhadap kemiskinan. Maka, dari ke-15 variabel tersebut akan
dicoba menggunakan analisis yang dapat membantu untuk menentukan faktor yang
memiliki pengaruh paling dominan terhadap kemiskinan.

Analisis komponen utama merupakan suatu teknik untuk mereduksi data dengan
tujuan utama adalah untuk menyusun kombinasi linear variabel asal yang
menjelaskan sebanyak mungkin dari keragaman total. Kombinasi berurutan
diekstraksi sedemikian rupa sehingga kombinasi linear tersebut tidak ada hubungan
satu sama lain yang dikenal dengan ortogonal dan menjelaskan sejumlah kecil
varians total secara berurutan (Kuntoro, 2014). Banyaknya faktor-faktor yang
mempengaruhi kemiskinan dan tersusun dari faktor-faktor yang saling berhubungan,
maka dibutuhkan metode analisis komponen utama. Analisis komponen utama
tersebut akan memperoleh variabel-variabel baru yang merupakan kombinasi linear
membentuk kelompok bersama yang sesuai dengan karakteristiknya masing-masing
dan tidak saling berkorelasi, tanpa menghilangkan karakteristik dari variabel

aslinya.

Komponen utama dapat membantu dalam memberikan interpretasi jika terdapat
suatu permasalahan yang terkait dengan lebih dari satu variabel. Oleh karena itu,
terdapat kecocokan antara data dengan metode yang akan diteliti yaitu data publikasi
yang merupakan hasil dari SUSENAS BPS dan memuat banyak indikator
didalamnya terkait kemiskinan. Kemudian, indikator-indikator yang banyak



tersebut dapat diperkecil mengunakan metode ini tanpa mengurangi informasi yang

diberikan pada indikator awal.

Ada beberapa penelitian sebelumnya yang menerapkan metode analisis komponen
utama. Salah satunya adalah penelitian Purnama (2019) untuk mengetahui
komponen utama pada data potensi kota palu sebelum dan sesudah gempa bumi
dengan hasil penelitian tiga komponen yang dapat menerangkan keragaman dari
data tersebut. Penelitian lainnya dilakukan oleh Haumahu & Norisca (2020)
mengenai data penyebab diare di Provinsi Maluku dengan hasil penelitian yang
diterapkan terbentuk empat hasil komponen utama serta dapat menjelaskan varians
data secara keseluruhan sebesar 82%. Penelitian lainnya juga dilakukan oleh
Pangkey, dkk (2018) mengenai kasus Varietas Tanaman Hias Krisan dengan hasil
reduksi 14 variabel menjadi 3 komponen utama yang terbentuk. Perbedaan ketiga
penelitian ini dengan yang penulis lakukan adalah terdapat pada data dan variabel-
variabel yang akan digunakan untuk menyederhanakan variabel dan mengetahui
faktor-faktor utama yang ada di Pulau Jawa dengan data terkait kemiskinan tahun
2021.

Berdasarkan permasalahan yang telah dipaparkan, peneliti pun tertarik untuk mengkaji
studi kasus terkait kemiskinan di Pulau Jawa pada tahun 2021 sebagai bahan
pertimbangan serta evaluasi pemerintah Indonesia dalam melakukan kebijakan-
kebijakan selanjutnya dengan menggunakan metode Principal Component Analysis
atau Analisis Komponen Utama untuk menentukan faktor-faktor yang paling

dominan memengaruhi kemiskinan.



1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini yaitu:

1. Dapat menyederhanakan variabel yang diamati dengan cara menyusutkan
dimensinya.

2. Dapat menentukan faktor-faktor yang dominan berpengaruh terhadap

kemiskinan di Pulau Jawa.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat penelitian ini yaitu:

1. Menambah pengetahuan dan wawasan mengenai pengaplikasian metode
analisis komponen utama.

2. Dapat mengetahui faktor-faktor utama yang memengaruhi kemiskinan di Pulau
Jawa.

3. Sebagai bahan tinjauan pustaka bagi setiap pihak yang membutuhkan.



Il.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Matriks

Matriks adalah susunan bilangan atau fungsi yang diletakkan atas baris dan kolom
serta diapit oleh dua kurung siku. Bilangan atau fungsi tersebut disebut entri atau
elemen matriks. Elemen matriks terdiri dalam baris dan kolom. Lambang matriks
dilambangkan dengan huruf besar, sedangkan entri (elemen) matriks dilambangkan
dengan huruf kecil (Anton, 1987).

Matriks A berukuran m baris dan n kolom, dapat ditulis sebagai berikut:

a1 12 - aAqp
A = |70 2 1)
Am1 Amz -+ Ay
Atau dapat ditulis:
A = [a;]

dengan i=1,2,3,..,mdanj=1,2,3,..,n.



2.1.1 Jenis-Jenis Matriks

Berikut beberapa jenis matriks, yaitu:

a. Matriks Simetris
Matriks simetris adalah matriks persegi yang elemennya simetris secara
diagonal. Suatu matriks persegi A = [a;;] disebut matriks simetris jika elemen
dibawah diagonal utama merupakan cermin dari elemen atas diagonal utama.

Matriks A dikatakan simetris jika A = A" artinya a;; = a;; (Anton, 1987).

b. Matriks Ortogonal
Matriks ortogonal ialah matriks yang apabila dikalikan dengan matriks
tranposenya menghasilkan matriks satuan (identitas). Matriks ortogonal dapat
dituliskan sebagai:
ATA= AAT =1 (2.2)
Sifat matriks ortogonal:
1) Invers matriks ortogonal juga matriks ortogonal
2) Hasil kali matriks-matriks ortogonal juga matriks ortogonal
3) Jika A matriks ortogonal, maka det(A) =1 atau det(A) = -1
Dengan bukti melalui sifat determinan, yaitu:
[A][AT]=[A]? = 1, maka [A] =1 atau -1.

c. Matriks Singular dan Non Singular
Jika X dikatakan mempunyai invers dilambangkan dengan X1, jika XX~ =
XX =1. Jika suatu matriks mempunyai invers maka dikatakan matriks
tersebut non singular, tetapi jika tidak mempunyai invers maka matriks tersebut

singular.



2.1.2 Operasi Matriks

Berikut beberapa operasi matriks, yaitu:
a. Jumlah Unsur Diagonal Suatu Matriks (Trace)
Bila A adalah suatu matriks persegi dengan ukuran n X n, maka jumlah unsur
diagonal matriks A dilambangkan tr(A4), adalah
tr(A) = ajq +az + -+ app = XNing Qi (2.3)

Lambang tr adalah singkatan dari trace dalam bahasa inggris.

b. Perkalian Skalar
Jika A adalah suatu matriks dan k adalah suatu skalar, maka hasil kali k4 adalah
matriks yang diperoleh dengan mengalikan setiap anggota dari A dan k.
Perkalian matriks dengan skalar menghasilkan sebuah matriks baru yang
elemennya adalah hasil perkalian setiap elemen matriks aslinya dengan skalar.

Dalam notasi matriks, jika A4 = [a;;| , makak4 = k[a;;].

c. Perkalian Matriks
Jika A adalah matriks berukuran m x r dan B adalah matriks berukuran r x n,
maka hasil kali AB adalah matriks € dan ukurannya m x n. Perkalian matriks
hanya bisa dilakukan jika banyaknya kolom matriks yang pertama sama dengan

banyaknya baris matriks yang kedua.

d. Transpose Matriks

Transpose dari suatu matriks A berordo m x n dengan dinotasikan [ai j] adalah
matriks B berorde n x m yang dinotasikan [bﬁ] yang didefinisikan oleh:

bji = aij (24)
Untuki=1,2,3,..,mdan j=1,2,3,..,n. Transpose dari matriks A
dinyatakan oleh A7.

Beberapa sifat transpose matriks:



a) (ANHT =4

b) (A+ B)T = AT + BT

c) (kAT) = k(AT), dengan k sembarang skalar
d) (AB)T = BTAT

Determinan Matriks
Misalkan A = [a;;] adalah matriks berukuran n x n, maka determinan dari A
didefinisikan sebagai berikut:

det (4) = Y a;; (=)™ My; (2.5)
Dengan M;; adalah minor dari a;; yaitu determinan sub matriks A yang
diperoleh dengan cara membuang semua entri pada baris ke-i dan semua entri

pada kolom ke-j.

Jika A= [a;] adalah matriks berukuran n X n yang mengandung sebaris
bilangan nol, maka |4| = 0. Jika A = [a;;| matriks segitiga, maka |A| adalah
hasil kali elemen-elemen diagonal utama, yaitu A = a,1a,; ... Q- Jika A =
[aij] adalah sebarang matriks persegi, maka |A4| = |AT|, dimana AT adalah
transpose dari A. Jika A = [a;;] dan B = [b;;] adalah matriks persegi yang
ordonya sama, maka |AB| = |A||B|.

Invers Matriks

Jika A adalah matriks bujur sangkar berordo n, dan jika terdapat matriks B yang
ukurannya sama sedemikian rupa sehingga AB = BA = I, maka A disebut dapat
dibalik (invertible) dan B dinamakan invers (inverse) dari A dan dapat
dinotasikan A= (Anton, 1987). Jika A tidak bujur sangkar dan B tidak bujur
sangkar maka, dapat diperoleh AB = | atau BA = 1.



2.2 Analisis Multivariat

Analisis statistika yang digunakan pada data yang terdiri atas beberapa variabel dan
antarvariabel saling berkorelasi disebut analisis multivariat. Data multivariat
mencakup tidak hanya satu variabel saja, tetapi terdiri dari beberapa variabel (Alwi
& Hasrul, 2018). Analisis multivariat merupakan metode analisis yang berkenaan
dengan sejumlah besar variabel yang datanya diperoleh secara simultan dari setiap
objek pengamatan. Dalam analisis ini, membutuhkan proses perhitungan yang
sangat kompleks dan dalam proses perhitungannya menggunakan pendekatan

matriks seperti, nilai eigen, vektor eigen, dll.

2.2.1 Klasifikasi Teknik Multivariat

Analisis multivariat dikelompokkan menjadi dua, yaitu metode dependensi dan
metode interdependensi. Jika tujuan dari analisis adalah menguraikan atau
memperkirakan variabel tak bebas berdasarkan dua ataupun lebih variabel bebas,
maka digunakan analisis dependensi. Ciri dari analisis ini adalah adanya satu atau
beberapa variabel yang berfungsi sebagai dependen dan beberapa variabel lain
variabel bebas. Teknik multivariat yang termasuk dalam analisis dependensi yaitu
analisis diskriminan berganda, analisis multivariat varians, dan analisis korelasi
kanonikal. Sedangkan, jika tujuan dari analisis adalah menjelaskan beberapa
variabel atau pengelompokan berdasarkan beberapa variabel tertentu, maka
digunakan analisis interdependensi. Ciri dari analisis ini adalah bahwa variabel
saling berhubungan satu dengan yang lainnya tanpa membedakan antara variabel
yang terikat ataupun variabel yang bebas. Teknik multivariat yang termasuk dalam
analisis interdependensi antara lain PCA (Principal Component Analysis), analisis
faktor, analisis klaster, MDS (Multidimensional Scaling), dan CA (Categorical

Analysis).
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2.3 Analisis Komponen Utama

Analisis komponen utama adalah analisis multivariat yang mentransformasi
variabel-variabel asal yang saling berkorelasi menjadi variabel baru (komponen
utama) yang tidak saling berkorelasi dengan mereduksi sejumlah variabel sehingga
mempunyai dimensi yang lebih kecil namun dapat menerangkan sebagian besar
keragaman variabel aslinya (Johnson & Wichern, 2007). Misalkan terdapat p buah
variabel, maka dengan analisis komponen utama akan diperoleh variabel baru yang
dinamakan komponen utama (principal component), yang saling tidak berkorelasi,
dan memaksimalkan variansi. Dengan dua atau tiga buah komponen utama
diharapkan dapat memuat informasi variansi yang dikandung di dalam p buah
variabel. Komponen utama tersebut merupakan vektor karakteristik dari matriks
korelasi antara p buah variabel tersebut. Sedangkan variansi dari komponen utama

merupakan nilai karakteristik dari matriks korelasi yang sama.

Secara umum tujuan dari analisis komponen utama adalah mereduksi dimensi data
yang besar dan saling berkorelasi menjadi dimensi data yang kecil dan tidak saling
berkorelasi (Jolliffe, 2002). Jadi, Principal Component Analysis (PCA) berguna
untuk mereduksi data sehingga lebih mudah untuk menginterpretasikan data-data
tersebut (Johnson & Wichern, 2007). Analisis Komponen Utama (AKU) tidak
selalu bermanfaat digunakan untuk mereduksi banyaknya peubah asal menjadi
beberapa peubah baru yang dapat menjelaskan dengan baik keragaman data asal.
Bila tidak adakorelasi antara peubah asal, AKU tidak akan memberikan hasil yang
diinginkan, karena peubah baru yang diperoleh hanyalah peubah asal yang disusun

berdasarkan besar keragamannya.

Johnson & Wichern (2007) menyatakan bahwa secara prinsip pembentukan
komponen utama merupakan pembentukan kombinasi linear dari variabel-variabel
yang diamati. Dalam analisis komponen utama ditentukan suatu metode untuk
mendapatkan nilai-nilai koefisien atau bobot dari kombinasi linear variabel-variabel

pembentuknya dengan ketentuan sebagai berikut:
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a. Ada sebanyak p komponen utama, yaitu sebanyak variabel yang diamati dan
setiap komponen utama adalah kombinasi linear dari variabel-variabel tersebut.

b. Setiap komponen utama saling ortogonal (tegak lurus) dan saling bebas.

c. Komponen utama dibentuk berdasarkan urutan varians dari yang terbesar

hingga yang terkecil.

Misalkan variabel acak X;, X»,... , X, memiliki sebaran peubah ganda dengan vektor
rata-rata u = (uy, Uz, ..., Hp) dan matriks kovarian X dengan nilai eigen yaitu 4; >
Ay = = A, 20 serta vektor eigen a,. Komponen Utama (KU) merupakan

kombinasi linear dari p variabel asal, atau dapat ditulis:

KU = AX (2.6)
KUl aiq ap alp T X1
KUZ _ | a1 ar, o a2p XZ
KUp a1 %k2 t Xkp Xk
dengan:
KU,
KU, s
KU = . merupakan definisi dari komponen utama,
KU,
al a;; a a
1 11 12 1p
T e a
A = “:2 = a:21 422 . 2:" merupakan definisi transpos
a;; a1 k2 Xkp
vektor eigen, dan
X1
X, : .
X = |".° | merupakan variabel ke-k,k = 1,2, ---, 1.
X

Komponen Utama adalah kombinasi linear dari variabel-variabel asal sedemikian

sehingga:

1. Komponen Utama pertama (KU,;) merupakan kombinasi linear dari seluruh
variabel yang diamati dan memiliki varians terbesar yang memuat informasi

paling banyak atau sama dengan nilai eigen terbesar.
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Komponen utama pertama sebagai berikut:

KUy = a;1X; 4 a;X; ++ ayp X, = al X (2.7)
Komponen Utama kedua (KU,) merupakan kombinasi linear dari seluruh
variabel yang diamati yang bersifat ortogonal terhadap KU; dan memiliki
varians kedua terbesar.

KUy, = ayX; + apX, + 4 agpXy = aiX (2.8)
Komponen Utama ke-p (KU,) merupakan kombinasi linear dari seluruh
variabel yang diamati yang bersifat ortogonal terhadap KU;, KU, ..., KU,, dan
memiliki varians yang terkecil.

KU, = aj1 X1+ agoXo+ -+ apXy = apX (2.9)

Dengan demikian, bentuk analisis komponen utama yang diasumsikan ada p
variabel
yaitu X;, X5,... X,, yang akan dibentuk menjadi p kombinasi linear sebagai berikut:

KUl = a11X1 + a12X2 + -+ alek = a{X (210)
KUZ = a21X1 + a22X2 + -+ aszk == agX (211)
KUp = alel + ak2X2 + -+ akpXk = aZ;X (212)

Krzanowski (1998) menyatakan bahwa matriks kovarians didefinisikan sebagai

berikut:
S=E [(X —EQO)(X — E(X))T] (2.13)
Yang merupakan pengembangan dari nilai, var(xy,x,) = E[(xx — E(x;))(xp —

E(xp))] dan var(x) = E[(xc — E ().
Jika matriks kovarians dari variabel asal X;, dilambangkan dengan Z, maka diperoleh

varians masing-masing komponen utama, yaitu:
T
var(KU,) = E | (KU, — E(kU o)) (KU, - E(KU,,)) ]

=F (apX E(agX))( gX B E(agX))T]

iy _(ag ~ aSEX)) (afx - apE(X))T]
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=E [(aIT,X —al Wy (alX - azT,,u)T]
= E[(agX —aj ,u)(XTap - ,uTap)],E(aX) =aE(X)
= E[(X — X —w'ay,

X
=ajXa, (2.14)

Dengan definisi tersebut maka varian dari komponen utama pertama adalah

var(KU;) = ogy, = aj Za, (2.15)
Vektor a,dipilih sedemikian rupa sehingga oz, dengan kendala af a; = 1.
Dengan menggunakan teknik pemaksimuman berkendala Lagrange, maka diperoleh
persamaan komponen utama:
1. Komponen Utama Pertama
max f (a;) = ogy, — A(aj a; — 1), 2 = pengganda lagrange

max f (a,) = alZa; — A(ala; — 1) (2.16)
Jika persamaan diatas diturunkan terhadap vektor a, kemudian disamadengankan
nol didapatkan:

df (ar)
d(ay) B
Ya, —Aa; =0

22a1_2/1a1+0 == 0

ala; —alla; =0
var(KU;) — afda; = 0
var(KU,) = al Aa,
var(KU;) = Aala,
var(KU,) = A (2.17)
var(KU;) merupakan nilai eigen dari matriks kovarians Xyang terbesar.
a; merupakan vektor eigen dari matriks kovarians X yang berpadanan dengan nilai

eigen terbesar pertama.

2.  Komponen Utama Kedua
KUZ = agX = a21X1 + a22X2 + -+ aszk (218)
dengan varians dari KU, yaitu ajZa,dan al = (ay;,asz +,a,,)" ingin

dimaksimumkan dengan kendala a?a, = 1 dan



14

cov(KU,, KU;) = cov(alX,alX) = al¥a; =0 (2.19)
Karena a, adalah vektor eigen dari £ yang merupakan matriks simetris, maka
al=alx" = (Za,)" = (Aay)" = Aal (2.20)

Sehingga kendala,

al*a, = Aala; =ala, =0 (2.21)

Dengan demikian, fungsi Lagrange yang dimaksimumkan adalah
max f (a,) = gy, — A(aja, — 1) — &(aja; — 0), A, § = pengganda lagrange

max f (ay) = alXa, — A(ala, — 1) — §(ala;, — 0)

max f (a,) = ala, — Aala, — 1 —8ala, (2.22)
dan dengan menurunkan terhadap vektor a, didapatkan
9f(az) _ _ _ _
Taz) —_— 2 Eaz 2/1a2 6a1 —_ O (2.23)

Jika persamaan tersebut dikalikan dengan a?l, akan diperoleh:
2al Ta, — 24a¥a, —8ala; = 0,ala; =0
2al a, — 24a¥a, —0 =10
al Ta, —Aala, =0
var(KU,) — Aala, =0
var(KU,) = Aala,, ala, = 1
var(KU,) = A (2.24)
var(KU,) merupakan nilai eigen dari matriks kovarians X. a, tidak lain adalah
vektor eigen yang berpadanan dengan nilai eigen terbesar kedua dari matriks
kovarians X. Logika yang sama digunakan untuk mendapatkan komponen utama
yang lain. Dapat ditunjukkan bahwa komponen utama ketiga (KU,), keempat
(KUs),... , (KUp,), maka vektor eigen ay,,d,p, ..., axpadalah vektor eigen dari

matriks kovarians X yang berpadanan dengan nilai eigen terbesar A3, 44,... , 4, dan

var(abX) = 2,dengan 1; =1, = - = A,

Komponen utama memiliki sifat variansi yang semakin mengecil, sebagian besar
variasi (keragaman atau informasi) dalam himpunan variabel yang diamati
cenderung berkumpul pada beberapa komponen utama pertama, dan semakin sedikit
informasi dari variabel asal yang terkumpul pada komponen utama terakhir.
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Analisis komponen utama bukan merupakan akhir dari suatu pekerjaan pengolahan
data tetapi juga biasanya digunakan sebagai tahap antara dalam kebanyakan
penelitian yang bersifat lebih besar (luas). Analisis komponen utama merupakan
tahap antara karena komponen utama dipergunakan sebagai input dalam
membangun analisis regresi, selain itu dalam analisis klaster komponen utama

dipergunakan sebagai input untuk melakukan pengelompokan.

2.4 Uji Korelasi

Dalam melakukan analisis komponen utama terdapat beberapa uji yang harus
terpenuhi untuk menentukan variabel-variabel dalam data tersebut layak digunakan
untuk menggunakan analisis komponen utama. Uji kelayakan data tersebut terdiri
dari uji korelasi Bartlett dan uji Kaiser Meyer Olkin (KMO).

2.4.1 Uji Bartlett

Uji Bartlett merupakan uji yang digunakan untuk mengetahui apakah ada korelasi
yang antar variabel (Hair, dkk., 1998). Uji ini dilakukan dengan melihat apakah
matriks korelasi yang dihasilkan adalah matriks identitas yang mana masing-masing
variabel berkorelasi sempurna hanya pada dirinya atau variabel itu sendiri (nilai
korelasi 1), namun tidak berkorelasi dengan variabel lainnya (nilai korelasi 0).
Apabila tidak terdapat korelasi, maka tidak dapat dilakukan analisis komponen
utama. Berikut langkah pengujiannya.
1. Hipotesis

H, : p =1 (tidak terdapat korelasi antar variabel)

H, : p # 1 (terdapat korelasi antar variabel)
2. Statistik Uji

2p+5
Xﬁitung = - [(N - 1) - (pT-’-)] lanl (225)

dengan:
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N :jumlah observasi (pengamatan)
p :jumlah variabel
|R| : determinan dari matriks korelasi
3. Taraf Signifikasi
a = 0.05
4. Daerah Kritis
Terima Hy, jika x7irung < )(ftlp(p_l)/z atau p-value > «
Tolak Hy, jiKa Xhirung = Xapp-1)/2 atau p-value < a
5. Kesimpulan
Jika H,, ditolak maka terdapat korelasi antar variabel pada data, tetapi jika H,

diterima maka tidak terdapat korelasi antar variabel pada data.

2.4.2 Uji Kaiser Meyer Olkin (KMO)-Measure Of Sampling Adequancy (MSA)

Uji ini digunakan untuk melihat apakah data layak untuk digunakan analisis
komponen utama. Jika nilai KMO berada diantara 0,5 sampai 1 maka dapat
disimpulkan data penelitian yang digunakan dapat dilakukan menggunakan analisis
komponen utama (Delsen, dkk., 2017). Adapun uji hipotesis KMO sebagai berikut.
H, = Ukuran data cukup untuk analisis komponen utama

H; = Ukuran data tidak cukup untuk analisis komponen utama

Nilai statistik uji KMO sebagai berikut.

14 14 . .2
Yiz1Xj=1Tij
14 14 .2 14 14 .2
Licq Xjoq T 42 o Xjoq @ij

KMO =

Jij=12,p (2.26)

dengan:

r;;2 = nilai koefisien korelasi antar variabel ke-i dan

a;;* = nilai koefisien korelasi parsial antar variabel ke-i dan j

Kriteria keputusan adalah terima H,, apabila nilai KMO lebih besar dari 0.5.
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2.5 Varians Kovarians dan Korelasi

Komponen utama tergantung sepenuhnya pada matriks kovarians yang pada
umumnya disimbolkan dengan X dan matriks korelasi p dari komponen utama peubah-
peubah X;, X,, ..., X;. Komponen utama dapat dibentuk dari matriks varians-
kovarians maupun matriks korelasi. Pembentukan komponen utama dapat
menggunakan matriks korelasi ataupun matriks kovarians. Apabila satuan dari
variabel yang digunakan dalam membentuk komponen utama tidak sama atau
perbedaan skala yang jauh, maka variabel perlu ditransformasikan terlebih dahulu
kedalam angka baku (Z) atau yang biasa disebut dengan standarisasi data (Mariana,
2013).

Matriks varians kovarians merupakan suatu matriks simetris yang berisi varians
pada diagonal utamanya dan kovarians pada elemen selainnya (Raykov &
Marcoulides, 2008). Koefisien varians menggambarkan sebuah indeks dari
hubungan linear antara dua peubah penjelas. Sedangkan, matriks korelasi adalah
matriks yang entri-entrinya terdiri dari koefisien korelasi, dan diagonal utamanya
bernilai satu, dan matriksnya bersifat simetris. Dalam proses pembentukan
komponen utama, matriks varians-kovarians digunakan jika satuan dari variabel
sama dan perbedaan varians tidak terlalu jauh sehingga dapat dilakukan
menggunakan variabel asal. Namun, jika varians sangat berbeda atau jika satuan
pengukuran tidak sama, variabel lain akan berkontribusi sangat sedikit. Untuk
representasi yang lebih seimbang dalam kasus seperti itu, dapat menggunakan
matriks korelasi (Rencher, 2002).

Nilai eigen dari matriks varians kovarians ¥ merupakan varians dari komponen

utama, sehingga matriks varians kovarians dari KU, yaitu:

A, 0 e 0
0 A, e 0

= (2.27)

0 0 . A
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Total keragaman variabel asal akan sama dengan total keragaman yang telah

dijelaskan oleh komponen utama, yaitu:

var(X) =tr(E) =, + A, + - + 2, = X_ var(KUy).  (2.28)

Dengan p adalah buah komponen utama yang mampu menjelaskan semua total
keragaman. Penyusutan dimensi dari variabel asal dilakukan dengan mengambil
sejumlah kecil komponen yang dapat menjelaskan bagian terbesar varians data. Jika
KU (y) yang diambil sebanyak k komponen, dengan k < p, maka proporsi dari

keragaman total yang bisa diterangkan oleh komponen ke-i adalah:
Ai ] —_ see
m,l = 1,2, P (229)
ika populasi rata-ratanya E(X) = u = (uq, Uz, ..., Hp) Maka matriks varians-
kovariannya adalah:

Z=cov(X) =EX — )X - )’

X1 —
X —
=|E|"? : H2 [X1—wm Xo—p2 - Xp—ip]
Xp_ Hp
[ EMX—w)? E(X; —u)(Xp —p2) oo EQXy— ) (Xp — 1p) ]
_NEG— ) — ) EG-pm)® e GG — ) (Xp — i) |
: : . . 5
[E(XP — pp) (X1 — 1) Op2 v E(Xp _.Up) J
[ var(x1)  cov(xy,xz) - cov(xl,xp)]
_|cov(eyxy)  war(xy) .. cov(xg,xp)|
Op1 Op2 . var(xy)
011 612 XX Glp
. O
T=cov(x)= |72t %2 T 7% (2.30)
Gpl sz Gpp

Kemudian, gunakan kovarian o;, dengan varians o;; dan oy untuk mendapatkan

koefisien korelasi, yaitu:
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Pik = T (2.31)
Misalkan ukuran matriks korelasi p adalah matriks simetris p X p.
Maka matriks korelasi yang diperoleh, yaitu:
011 012 __9%1p
Voo Voo Vo11/0pp 1 pyy P1p
012 022 _9%p P21 1 P2p
Pik =|Vo22\oi1  Vo22\o22 Vorfopp | = [0 : (2.32)
O'.ip U;p U;.)p Pp1 Pp2 1
Vo11/opp  Vo22,[opp \opp\/opp]
Jika diberikan simpangan baku matriks p x p, mak a:
[\/011 0 0
1
vi=| 0 Vo 0| (2.33)
L el

Maka £ = VzpVz dan p = (V2)~15(V2)~!

V% adalah simpangan baku dengan unsur diagonal utamanya \/U_ﬁ sedangkan unsur
lainnya adalah nol dan koefisien korelasi (p) merupakan sebuah ukuran yang
menunjukan variabel-variabel yang saling berkorelasi. Untuk mencari nilai eigen dan
menentukan vektor pembobotnya sama seperti pada matriks £. Sementara trace
matriks korelasi akan sama dengan jumlah p variabel yang dipakai. Pemilihan
komponen utama yang digunakan didasarkan pada nilai eigennya, yaitu komponen

utama akan digunakan apabila nilai eigennya lebih besar dari 1.

2.6 Standarisasi Data

Analisis komponen utama dapat dibentuk dari matriks korelasi atau kovarians
dengan dilihat dari satuan data setiap variabel memiliki skala yang sama. Variabel
yang memiliki nilai besar mempunyai pengaruh yang lebih besar dibandingkan
variabel dengan nilai kecil. Untuk mengatasi masalah tersebut, dapat digunakan teknik
standarisasi data sehingga semua variabel akan berbeda dalam jangkauan yang sama.
Maka sebelum menghitung matriks korelasi atau kovarians, variabel harus

distandarisasi apabila memungkinkan untuk menghindari masalah yang dihasilkan.
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Proses standarisasi akan menjadikan data-data dengan perbedaan satuan yang lebar
akan otomatis menjadi menyempit. Menurut Larose (2005), rumus standarisasi data

sebagai berikut:

Z="Fi=12,,p (2.34)
dengan:
Z = standarisasi variabel
x; =dataasliarii
u = rata-rata keseluruhan data setiap variabel

o = standar deviasi

2.7 Nilai Eigen dan Vektor Eigen

Vektor eigen adalah gabungan kata dari bahasa jerman dan inggris. Dalam bahasa
Jerman kata eigen berarti sebenarnya atau karakteristik, oleh karena itu nilai eigen
dapat dikatakan nilai sebenarnya atau nilai karakteristik. Nilai eigen merupakan
suatu nilai yang menunjukkan seberapa besar pengaruh suatu variabel terhadap
pembentukan karakteristik yang dinotasikan dengan A (Delsen, dkk., 2017).

Jika A adalah matriks n x n, maka vektor tak nol x dinamakan vektor eigen dari A
jika Ax adalah kelipatan skalar dari x, yaitu:

Ax = Ax (2.35)
untuk suatu skalar A. Skalar A dinamakan nilai eigen (eigen value) dari A dan x

dikatakan vektor eigen (eigen vector) yang bersesuaian dengan A. Nilai eigen
diperoleh dengan cara menyelesaikan persamaan karakteristik dari matriks korelasi,
yaitu:
|JA—AIl =0 (2.36)

A adalah matriks n x n dan | adalah matriks identitas.
Dalam pendekatan aljabar, nilai eigen (1) dan vektor eigen (v) dapat ditentukan
dengan menggunakan definisi berikut:

A-ADv=0 (2.37)
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dengan:
A = matriks kovarians pada data
A =nilai eigen
I = matriks identitas

v = vektor eigen

Elemen-elemen yang terdapat pada matriks vektor eigen merupakan nilai
loading/koefisien pada komponen utama yang terbentuk. Koefisien menyatakan
besarnya variansi suatu variabel yang mampu dijelaskan oleh suatu komponen
utama. Nilai dari variansi variabel yang besar berarti bahwa variabel mempunyai
korelasi atau hubungan/pengaruh yang besar terhadap komponen utama yang
mewakili data variabel-variabel yang mempengaruhi kemiskinan (Fitrianingsih &
Sugiyarto, 2018). Faktor dominan ditentukan berdasarkan variabel yang saling
berkorelasi dengan nilai loading/koefisien terbesar pada komponen utama (tanpa
memperhatikan tanda negatif), karena memiliki nilai keragaman total yang paling
besar. Variabel yang saling berkorelasi dengan nilai koefisien pada setiap
komponen utama terpilih menunjukan faktor-faktor dominan di setiap komponen

utama.

2.8 Penentuan Banyaknya Komponen Utama

Langkah awal dalam menentukan komponen utama dari variabel vektor X adalah
memperoleh nilai eigen dan vektor eigen dari matriks varians kovarian atau matriks
korelasi. Oleh karena itu, titik awal untuk analisis komponen utama adalah matriks
varians kovarians atau matriks korelasi. Masalah umum yang biasanya muncul
adalah memilih matriks mana yang akan digunakan, karena tidak terdapat hubungan
yang jelas antara nilai eigen dan vektor eigen dari matriks varians kovarians dengan
matriks korelasi sehingga komponen utama yang dihasilkan oleh keduanya bisa
sangat berbeda. Masalah lain yaitu jumlah komponen utama yang digunakan.

Dalam beberapa literatur, sering direkomendasikan menggunakan matriks korelasi,
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kecuali ada masukan yang cukup bahwa variabel-variabel yang ada diukur
menggunakan range skala yang sama dan memiliki ukuran varians yang tidak terlalu
jauh berbeda. Perbedaan satuan ukuran adalah salah satu pertimbangan utama saat

menggunakan matriks korelasi.

Perbedaan satuan ukuran biasanya memengaruhi keragaman variabel. Salah satunya
pertimbangan utama ketika menggunakan matriks korelasi. Menggunakan matriks
korelasi sangat efektif, kecuali untuk dua hal. Pertama, pengujian statistik nilai
eigen dan vektor eigen dari matriks korelasi secara teoritis jauh lebih rumit daripada
menggunakan matriks varians kovarians. Kedua, menggunakan matriks korelasi, di
mana setiap variabel memiliki varians yang sama, seringkali gagal mencapai tujuan

untuk mendapatkan variabel dengan kontribusi terbesar.

Johnson & Wichern (2007) menyatakan bahwa terdapat tiga metode yang umum
digunakan untuk menentukan banyaknya komponen utama. Metode pertama
didasarkan pada kumulatif proporsi keragaman total yang mampu dijelaskan.
Metode ini merupakan metode yang paling banyak digunakan, dan bisa diterapkan
pada penggunaan matriks korelasi maupun matriks varians-kovarians. Minimum
persentase keragaman yang mampu dijelaskan ditentukan terlebih dahulu, dan
selanjutnya banyaknya komponen yang paling kecil hingga batas itu terpenuhi

dijadikan sebagai banyaknya komponen utama yang digunakan.

Tidak ada patokan baku berapa batas minimum tersebut, Sebagian menyebutkan
70%, 80%, bahkan ada yang 90%. Idealnya, banyaknya komponen utama yang
secara kumulatif telah dapat menerangkan sekitar 60% atau lebih variasi dalam data,
khususnya untuk data sosial. Jikad; =4, = A3 = --- = A, adalah nilai eigen dari
matriks varians-kovarians maka proporsi kumulatif dari k komponen utama pertama
adalah

k4.
Sk =1,2,,p (2.38)
i=1"1

Untuk k < p.

Pada kasus penggunaan matriks korelasi maka,
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le Ai=p (2.39)
Sehingga proporsi kumulatifnya adalah

%Zle/‘{l Ik = 11 2;'”1p (2.40)

Metode kedua hanya bisa diterapkan pada penggunaan matriks korelasi. Ketika
menggunakan matriks ini, peubah asal ditransformasi menjadi peubah yang
memiliki ragam yang sama yaitu satu. Pemilihan komponen utama didasarkan pada
ragam komponen utama, yang tidak lain adalah nilai eigen. Jika peubah asal saling
bebas maka komponen utama tidak lain adalah peubah asal, dan setiap komponen
utama akan memiliki ragam satu. Sehingga jika ada komponen utama yang
ragamnya kurang dari satu dianggap memiliki kontribusi yang kurang. Dengan cara

ini, komponen yang berpadanan dengan nilai eigen kurang dari satu tidak digunakan

Eig e
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—
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— - . .

T T T T T
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Gambar 1. Scree Plot.

Metode ketiga adalah penggunaan grafik yang disebut scree plot. Scree plot adalah
alat bantu visual yang berguna untuk menentukan jumlah komponen utama yang
sesuai. Cara ini bisa digunakan ketika titik awalnya matrik korelasi maupun varians-
kovarian. Scree plot merupakan plot antara nilai eigen A, dengan k. Nilai eigen
diurutkan dari yang terbesar ke terkecil, dan scree plot nya adalah A, dan k yang
merupakan grafik penghubung antara jumlah nilai eigen dan bilangan tersebut. Ide
dalam metode ini adalah bahwa banyaknya komponen utama yang dipilih
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sedemikian rupa sehingga selisih antara nilai eigen yang berurutan sudah tidak besar

lagi.

Pada scree plot bagian vertikal mendefiniskan nilai eigen, sedangkan horizontal
mendefinisikan banyaknya komponen utama. Kemudian, pada scree plot ditariklah
garis yang menghubungkan titik-titik nilai eigen setiap faktor. Banyaknya
komponen utama yang diambil adalah dengan memilih titik sebelum kurva menurun
tajam atau mulai melandai. Dalam menentukan jumlah variabel baru yang akan
digunakan bersifat subjektif maka, tergantung pada peneliti akan obyek atau kasus
yang dianalisis. Oleh karena itu, kesimpulan tiap analisis akan memberikan hasil

yang berbeda-beda.



1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2022/2023,
bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh
dari website Badan Pusat Statistik (BPS): https://www.bps.go.id/. Dan juga telah

dipublikasikan dalam Data dan Informasi Kemisikinan Kabupaten/Kota Tahun
2021 yang merupakan hasil perhitungan data Survei Sosial Ekonomi Nasional
(SUSENAS) periode Maret 2021. Dalam analisis ini, data yang digunakan
berjumlah 119 data yang menjadi obyek dari analisis komponen utama yang
berkaitan dengan kemiskinan. Berdasarkan data tersebut peneliti menggunakan
sebanyak 15 variabel yang akan dilakukan untuk pengujian. Struktur data penelitian

yang digunakan dapat dilihat pada tabel berikut:


https://www.bps.go.id/

Tabel 1. Data Publikasi Terkait Kemiskinan (Variabel X; — Xg)
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Kecamatan X X, X3 X, Xs X X Xg
Kepulauan Seribu 9.14 57.94 | 3292 | 100 100 100 | 53.03 30.7
Kota Jakarta Selatan 5.97 37.16 | 56.87 | 100 100 100 | 53.62 | 20.27
Kota Jakarta Timur 7.59 48.83 | 43.58 | 99.06 | 97.28 | 96.58 | 51.3 20.23
Kota Jakarta Pusat 1262 | 5231 | 25.07 | 100 | 98.39 | 82.41 | 4541 | 25.75
Kota Jakarta Barat 3.7 42.4 53.9 100 100 100 | 45.88 | 23.97
Kota Cilegon 22.22 28.29 | 39.49 | 99.77 100 100 | 58.67 | 11.79
Kota Serang 1859 | 66.79 | 14.61 | 100 100 | 81.83 | 57.73 | 22.45
Kota Tangerang S. 0 37.6 62.4 100 100 100 55.3 23.29
Tabel 2. Data Publikasi Terkait Kemiskinan (Variabel X — X;5)

Kecamatan Xq X1 Xi2 Xi3 Xi4 X5
Kepulauan Seribu 16.27 53.03 21.72 | 2525 | 89.71 | 93.21 | 70.47
Kota Jakarta Selatan 26.1 53.62 0 46.38 100 93.84 | 58.87
Kota Jakarta Timur 28.48 51.3 0 48.7 97.9 91.76 | 57.96
Kota Jakarta Pusat 28.64 45.41 0 54.59 100 83.46 | 70.02
Kota Jakarta Barat 301.5 45.88 0.93 53.19 100 96.07 | 60.82
Kota Cilegon 29.55 58.67 1.43 39.9 100 81.76 60.14
Kota Serang 19.82 57.73 5.81 26.46 | 99.94 86.95 68.31
Kota Tangerang S. 21.41 55.3 6.52 38.18 100 100 57.72

Adapun keterangan dari masing-masing variabel sebagai berikut :

1. Tidak Tamat SD (X;) merupakan persentase penduduk berusia 15 tahun ke atas

yang tidak tamat SD.

2. Tamat SMP (X,) merupakan persentase penduduk berusia 15 tahun ke atas

yang tamat SMP.

3. Tamat SMA (X3) merupakan persentase penduduk berusia 15 tahun ke atas

yang tamat SMA.

4. Angka Melek Huruf (15-55th) (X,) merupakan persentase penduduk berumur

15 sampai 55 tahun yang dapat membaca membaca dan menulis kalimat
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11.

12.

13.

14.
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sederhana dalam aksara tertentu, yaitu huruf latin, huruf arab, atau huruf
lainnya.

Angka Partisipasi Sekolah (7-12th) (X5) merupakan persentase penduduk yang
bersekolah pada kelompok umur 7 sampai 12 tahun.

Angka Partisipasi Sekolah (13-15th) (X,) merupakan persentase penduduk
yang bersekolah pada kelompok umur 13 sampai 15 tahun.

Tidak Bekerja (X;) merupakan persentase penduduk yang menjadi pencari
pekerjaan/ menganggur dan bukan angkatan kerja.

Bekerja di Kegiatan Informal (Xg) merupakan persentase penduduk usia 15
tahun keatas yang memiliki status dalam pekerjaannya yaitu berusaha sendiri,
berusaha di bantu buruh tidak tetap/buruh tidak di bayar, pekerja bebas, atau
pekerja keluarga/tidak di bayar.

Bekerja di Kegiatan Formal (X4) merupakan persentase penduduk usia 15 tahun
keatas yang memiliki status dalam pekerjaannya yaitu bekerja dibantu buruh
tetap/buruh dibayar atau buruh/karyawan/pegawai.

Bekerja di Sektor Pertanian (X;,) merupakan persentase penduduk usia 15
tahun ke atas dan pekerjaan utamanya adalah menanam padi, perikanan,
perkebunan, peternakan, kehutanan, dan pertanian lainnya.

Bekerja Bukan di Sektor Pertanian (X;,) merupakan persentase penduduk yang
usia 15 tahun ke atas dan pekerjaan utamanya adalah selain di sektor pertanian,
seperti pertambangan, transportasi, keuangan, jasa atau lainnya.

Air Layak (X;,) merupakan persentase rumah tangga penduduk yang
menggunakan sumber utama air minum terlindung yang meliputi leding, sumur
bor atau sumur pompa, sumur terlindung, mata air terlindung, dan air hujan.
Jamban Sendiri (X;3) merupakan persentase rumah tangga penduduk yang
menggunakan fasilitas tempat pembuangan air besar dalam rumah tangga
sendiri.

Penerima Beras Miskin/Sembako (X,,) merupakan persentase rumah tangga

penduduk yang pernah menerima bantuan pangan berupa beras miskin.
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15. Pengeluaran Konsumsi Makanan (X;s) merupakan persentase penduduk yang
pengeluaran perkapita/perbulan untuk makanan dan di bagi dengan jumlah

anggota yang ada dirumah.

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan bantuan software Rstudio 4.1.5. Adapun langkah-

langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menginput data publikasi terkait kemiskinan dari hasil SUSENAS BPS di
Pulau Jawa tahun 2021.

2. Mendeskripsikan karakteristik data publikasi terkait kemiskinan dengan
menggunakan statistika deskriptif.

3. Melakukan standarisasi data jika variabel yang digunakan memiliki satuan dan

rentang yang berbeda.

Menguji kelayakan data dengan Uji Bartlett dan Uji KMO.

Menentukan matriks kovarians dari variabel-variabel penelitian.

Menentukan nilai eigen dari hasil matriks korvarians yang telah diperoleh.

Menentukan vektor eigen dari dari hasil matriks kovaians yang telah diperoleh.

© N o g &

Menentukan banyaknya komponen utama yang terbentuk, yaitu:

1) Menggunakan nilai eigen > 1.

2) Menggunakan proporsi varians kumulatif terhadap totalnya.

3) Menggunakan scree plot, yaitu jumlah komponen yang diambil. Adalah
pada titik sebelum kurva menurun tajam atau mulai melandai dari hasil
nilai proporsi kumulatif.

9. Melakukan interepretasi terhadap hasil penelitian.

10. Kesimpulan.



V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Metode analisis komponen utama dapat digunakan untuk mereduksi variabel

dengan baik dan dapat menentukan faktor dominan yang berpengaruh terhadap

kemiskinan di Pulau Jawa Tahun 2021. Kesimpulan yang didapatkan selama proses
pengerjaan penelitian pada data kemiskinan dengan metode analisis komponen
utama adalah sebagai berikut:

1. Hasil penyederhanaan analisis komponen utama dengan 13 variabel penelitian
yang memengaruhi kemiskinan di Pulau Jawa menunjukkan bahwa terdapat
empat Komponen Utama atau faktor yang terbentuk dan dapat menjelaskan
varians data secara keseluruhan sebesar 73.353% dalam menjelaskan
keberagaman dari variabel asal.

2. Komponen Utama terdiri terbentuk yaitu KU;, KU,, KU, dan KU,. Komponen
Utama 1 (KU,) terdiri dari variabel Tamat SMA (X;), Bekerja di Kegiatan
Informal (Xg), Bekerja di Kegiatan Formal (X,), dan Bekerja di Sektor Pertanian
(X10), serta Bekerja Bukan di Sektor Pertanian (X;;). Komponen Utama 2
(K U,) terdiri dari variabel Tidak Bekerja (X,), Penerima Beras Miskin/Sembako
(X14), dan Pengeluaran Konsumsi Makanan (X;s5). Lalu, untuk Komponen
Utama 3 (KUs) terdiri dari variabel Tidak Lulus SD (X;,), Angka Melek Huruf
(15-55th) (X,) dan Jamban Sendiri (X;3). Dan untuk Komponen Utama 4 (KU,)
terdiri dari Angka Partisipasi Sekolah (13-15th) (X¢), dan Air Layak (X;,).
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5.2 Saran

1. Penelitian ini menganalisis faktor masih menggunakan metode Analisis
Komponen Utama. Maka, diperlukan adanya pengembangan metode lain yang
dapat digunakan dalam mencari faktor dari suatu permasalahan. Selain itu,
jumlah variabel yang digunakan dapat ditambah yang dianggap mampu
memengaruhi kemiskinan sehingga akan didapatkan variabel-variabel baru
lainnya yang juga berpengaruh terhadap kemiskinan sehingga hasil akhir yang
didapat dapat dibandingkan dengan penelitian sebelum-sebelumnya termasuk

penelitian ini.

2. Berdasarkan hasil penelitian yang telah didapatkan, diharapkan pemerintah
melakukan beberapa upaya untuk lebih memfokuskan dan memutuskan
kebijakan-kebijakan tertentu sebagai acuan agar dapat mengurangi kemiskinan

terutama pada beberapa faktor yang berpengaruh besar terhadap kemiskinan.
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