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Abstrak

Pandemi Covid-19  yang terjadi
menyebabkan penurunan perekonomian di
Indonesia. Hal ini juga terjadi di Bali
terutama  pada  sektor  penyediaan
akomodasi dan makan minum yang
merupakan salah satu kontributor terbesar
dalam PDRB Provinsi Bali. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk mengetahui
waktu terjadi dan seberapa besar dampak
pandemi  Covid-19 terhadap  sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum.
Penelitian ini menggunakan metode analisis
intervensi dengan fungsi step. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa pandemi
Covid-19 memberikan dampak negatif
secara langsung yang signifikan terhadap
PDRB sektor ini pada triwulan | 2020.
Dampak negatif pandemi Covid-19 yang
ditimbulkan hampir mencapai 50 persen.
Dampak pandemi Covid-19 terhadap PDRB
sektor penyediaan akomodasi dan makan
minum permanen hingga akhir tahun 2021.
Penelitian ini diharapkan dapat mampu
membantu pemerintah dan pelaku usaha
sektor terkait untuk melakukan tindakan
yang diharapkan mampu mengurangi
dampak dari pandemi Covid-19.

Kata kunci: Covid-19, analisis intervensi,
akomodasi dan makan minum
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Abstrak

Setelah pelaksanaan cacah lengkap dalam
kegiatan Sensus Pertanian 2023, BPS
(Badan Pusat Statistik) berkewajiban untuk
menyajikan data yang telah diperoleh
melalui diseminasi data, salah satunya
menggunakan situs web. Namun, web
diseminasi sensus sebelumnya, ST2013,
hanya mendapatkan hasil usability testing
sebesar 66,19% dan pengguna perangkat
seluler kesulitan dalam melihat informasi di
dalam web. Maka dari itu, diperlukan web
diseminasi ST2023 yang memiliki desain
responsif di semua ukuran layar. Untuk
mengatasi masalah  tersebut, peneliti
melakukan penelitian untuk merancang
Prototipe Web Diseminasi Sensus Pertanian
2023 yang responsif menggunakan teknik
Responsive  Web  Design.  Prototipe
kemudian dievaluasi menggunakan
usability testing dan mendapatkan hasil
sebesar 81,64%. Uji coba responsif dan
kompatibilitas pada berbagai browser juga
telah dilaksanakan dan mendapatkan hasil
bahwa prototipe sudah responsif di semua
ukuran layar dan tampil dengan baik di
sebagian besar browser di perangkat yang
berbeda.

Kata kunci: Prototipe, Diseminasi, Sensus
Pertanian 2023, Responsive Web Design
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Abstrak

Monkeypox saat ini menjadi perhatian
masyarakat global. Maka, penting untuk
mengetahui perkembangan jumlah kasus
monkeypox kedepannya. Pada penelitian ini
dilakukan  peramalan  kasus harian
monkeypox menggunakan metode Support
Vector Regression (SVR) dengan Fungsi
Kernel Radial Basis Function (RBF). Data
yang digunakan adalah data sekunder
berupa deret waktu harian mulai 29 Mei
sampai 20 Oktober 2022. Untuk
memperoleh parameter optimal pada model
SVR, peneliti menggunakan algoritma grid
search untuk memprediksi data testing
secara akurat. Berdasarkan hasil pencarian
parameter optimal menggunakan algoritma
grid search diperoleh parameter optimalnya
adalah C =296, y =292 dan £ = 0,09.
Nilai RMSE untuk hasil peramalan
menggunakan  model SVR  dengan
parameter optimal pada data training dan
testing sebesar 352,3 dan 809,7.

Kata kunci: Monkeypox, Peramalan, SVR,
RBF, Grid Search
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Abstrak

Untuk meminimalkan kerugian dengan
tingkat keuntungan tertentu, investor perlu
memilih saham potensial agar keuntungan
yang diperoleh optimal. Penelitian ini
bertujuan untuk mengetahui penerapan
Model-Based Clustering (MBC) dalam
mengelompokkan perusahaan berdasarkan
kinerja ~ keuangan saham. Indikator
keuangan yang digunakan yaitu data rasio
likuiditas, profitabilitas, dan solvabilitas
tahun 2020 untuk perusahaan yang terdaftar
pada indeks LQ45. Pemilihan model dan
jumlah  komponen akan dilakukan
berdasarkan nilai Bayesian Information
Criterion (BIC) dan Completed Likelihood
Criterion (ICL). Dari proses clustering,
terbentuk 6 cluster dengan nilai BIC dan
ICL berturut-turut sebesar 709,3757 dan -
709,376, dan model optimal terpilih VEV
(Variable volume, Equal shape, Variable
orientation). Berdasarkan nilai rata-rata
setiap rasio, cluster 6 merupakan cluster
terbaik karena memiliki mayoritas rasio
likuiditas dan profabilitas terbaik serta rasio
solvabilitas terendah. Cluster 6 memiliki
kemampuan yang tinggi dibandingkan
perusahaan cluster lain untuk membiayai
kegiatan operasional perusahaan dan
memenuhi kewajiban keuangannya jangka
pendek.

Kata kunci: Model-Based Clustering,
pengelompokan saham, rasio keuangan.
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Abstrak

Pentingnya praktikum sebagai wadah dalam
penjelasan teoritis memiliki dukungan yang
kuat dalam proses transfer pengetahuan,
maka perlu diejawantahkan pada proses
pembelajaran dalam bentuk yang mudah
diakses oleh mahasiswa. Pengembangan
laboratorium berbasis statistika adalah salah
satu solusi untuk memudahkan mahasiswa
dalam mengakses software statistika yang
notabene sulit dan memiliki kapasitas yang
besar. Tujuan pengembangan laboratorium
statistika ~ berbasis ~ Android  untuk
mengimplementasikan keilmuan statistika
dan didukung dengan uji kepraktisan dan
keefektifan aplikasi pada mahasiswa dan
dosen. Metode penelitian yang dilakukan
melalui lima tahap yakni penilaian,
perancangan, pengembangan,
implementasi, dan evaluasi. Sampel
penelitian diambil dari dua program studi
(prodi) di dua perguruan tinggi di Ambon
yakni prodi Statistika Universitas Pattimura
dan prodi Ekonomi Syariah Institut Agama
Islam Negeri (IAIN) Ambon. Hasil
penelitian  menunjukkan  Laboratorium
Statistika berbasis Android memiliki
persentase yang cukup signifikan terhadap
kelayakan, kepraktisan dan keefektifan
praktikum statistika dengan penilaian
kelayakan sebesar 71%, kepraktisan sebesar
79% dan 75% menunjukkan keefektifan
penggunaan aplikasi.

Kata kunci: Praktikum, Laboratorium
Statistika, Uji Kelayakan, Uji Kepraktisan,
Uji Keefektifan.
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Abstrak

Dataset pelatihan dalam jumlah terbatas
dalam penelitian pembelajaran mendalam
dapat memengaruhi keakuratan model yang
dihasilkan. Situasi ini dapat menyebabkan
overfit, sehingga model tidak dapat bekerja
dengan baik. Conditional Generative
Adversarial Network (CGAN)
diperkenalkan untuk menghasilkan data
sintetik dengan mempertimbangkan kondisi
tertentu. Penelitian ini bertujuan untuk
menghasilkan dataset training sintetik
tambahan untuk meningkatkan akurasi
model segmentasi objek citra. Pertama,
kami mengevaluasi akurasi generator
dataset berbasis CGAN terhadap beberapa
dataset  terbuka.  Kemudian,  kami
menerapkan generator untuk melatih dua
model segmentasi objek, yaitu FCN dan
CNN U-Net. Evaluasi kami menunjukkan
bahwa CGAN dapat menghasilkan dataset
sintetik dengan baik. Kumpulan data yang
kompleks memerlukan iterasi pelatihan
yang lebih banyak. Ini juga meningkatkan
kehilangan dan akurasi validasi kedua
model segmentasi, meskipun metrik lainnya
masih  memerlukan peningkatan lebih
lanjut.

Kata kunci: deep learning, data sintetik,
CGAN, U-net, segmentasi
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Abstrak

Pola spasiotemporal angin kencang di Pulau
Sulawesi dieksplorasi dalam tulisan ini
menggunakan data reanalisis ERAS5 periode
1979-2020. Metode yang digunakan adalah
roteted empirical orthogonal function
(REOF) dan fourier harmonik. Hasil yang
didapatkan adalah bahwa frekuensi dan
magnitudo kecepatan angin terbesar berada
di Sulawesi Selatan dan sebagian Sulawesi
Tenggara dengan puncak di bulan Agustus
dan Januari, pola dominan lainnya adalah di
Sulawesi Utara dan Gorontalo dengan pola
puncak yang sama yaitu Agustus dan
Januari dan di pegunungan tengah Sulawesi
dengan puncak pada bulan Januari.

Kata kunci: angin kencang, ERA5, REOF
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Abstract

The Covid-19 pandemic has caused a
decline in the economy in Indonesia. This
also happened in Bali, especially in the
accommodation and food service sector,
which is one of the largest contributors to
the GRDP of the Province of Bali.
Therefore, this study aims to determine
when it occurred and how much impact the
Covid-19 pandemic had on the
accommodation and food service sector.
This study uses an intervention analysis
method with a step function. The results
showed that the Covid-19 pandemic had a
significant direct negative impact on the
GRDP of this sector in the first quarter of
2020. The negative impact of the Covid-19
pandemic caused almost 50 percent. The
impact of the Covid-19 pandemic on the
GRDP of the accommodation and food
service sector is permanent until the end of
2021. This research is expected to be able
to help the government and related sector
business actors to take actions that are
expected to reduce the impact of the Covid-
19 pandemic.

Keywords: Covid-19, intervention
analysis, accommodation and food service
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Abstract

After carrying out the complete
enumeration in the 2023 Agricultural
Census, BPS is obliged to present the data
that has been obtained through data
dissemination, one of which uses a website.
However, the previous census web
dissemination, ST2013, only got usability
testing results of 66.19% and mobile device
users had difficulty viewing information on
the web. Therefore, we need a ST2023 web
dissemination that has a responsive design
on all screen sizes. To overcome this
problem, researchers conducted a study to
design a responsive 2023 Agricultural
Census Dissemination Web Prototype using
Responsive Web Design techniques. The
prototype was then evaluated using
usability testing and got a result of 81.64%.
Responsiveness and compatibility tests on
various browsers have also been carried
out and got the results that the prototype is
responsive on all screen sizes and performs
well in most browsers on different devices.

Keywords: Prototype, Dissemination, 2023
Agricultural Census, Responsive Web
Design
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Abstract

Monkeypox is a disease that becomes public
health emergency of international concern.
It is important to know the development of
the number of monkeypox cases in the
future. In this study, forecasting monkeypox
daily cases was carried out using the
Support Vector Regression (SVR) method
with the Kernel Radial Basis Function
(RBF). The data used is secondary data
from May 29" to October 20" 2022. To
obtain optimal parameters in the SVR
model, researcher uses a grid search
algorithm to accurately predict the testing
data. Based on the search results for
optimal parameters using the grid search
algorithm, the optimal parameters are C =
206y =292 and £ = 0.09. RMSE values
for forecasting using the SVR model with
optimal parameters on training and testing
data are 352.3 and 809.7.

Keywords: Monkeypox, Forecasting, SVR,
RBF, Grid Search
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Abstract

To minimize losses at a certain profit level,
investors need to choose potential stocks so
that the profits are optimal. This study aims
to determine the application of model-based
clustering (MBC) in classifying companies
based on stock performance. The financial
indicators used are data on liquidity ratios,
profitability, and solvency for 2020 for
companies listed on the LQ45 index. The
selection of the model and the number of
components will be based on the Bayesian
Information Criterion (BIC) and Completed
Likelihood Criterion (ICL) values. From
the clustering process, six clusters were
formed with BIC and ICL values of
709.3757 and -709.376, respectively, and
the optimal model was selected as VEV
(variable volume, equal shape, variable
orientation). Based on the average value of
each ratio, cluster 6 is the best cluster
because it has the majority of the best
liquidity and profitability ratios and the
lowest solvency ratio. Cluster 6 has a high
ability, compared to other cluster
companies, to finance the company's
operational activities and fulfill its short-
term financial obligations.

Keywords: Model-Based Clustering, stock
clustering, financial ratios.
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Abstract

The importance of practicum as a forum for
theoretical explanations has strong support
in the knowledge transfer process, so it
needs to be embodied in the learning
process in a form that is easily accessible to
students. The development of a statistics-
based laboratory is one of the solutions to
make it easier for students to access
statistical software which is difficult and
has a large capacity. The aim of developing
an Android-based statistics laboratory is to
implement statistical science and is
supported by practicality and effectiveness
tests for students and lecturers. The
research method is carried out through five
stages, namely assessment, design,
development, implementation, and
evaluation. The research samples were
taken from two study programs (prodi) at
two tertiary institutions in Ambon, namely
the Statistics study program at Pattimura
University and the Sharia Economics study
program at the State Islamic Institute
(IAIN) Ambon. The results showed that the
Android-based Statistics Laboratory had a
significant percentage of the feasibility,
practicality and effectiveness of statistical
practicum with a feasibility rating of 71%,
practicality of 79% and 75% indicating the
effectiveness of using the application.

Keywords: Practicum, Statistics
Laboratory, Feasibility Test, Practicality
Test, Effectiveness Test
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Abstract

A limited amount of training datasets
in deep learning research could impact the
accuracy of the resulting models. This
situation can cause overfit, so the model
cannot work correctly. Conditional
Generative Adversarial Network (CGAN)
was introduced to generate synthetic data
by considering certain conditions. This
study aims to generate additional synthetic
training datasets to improve the accuracy of
the object segmentation model of images.
Firstly, we evaluated CGAN-based dataset
generator accuracy against several open
datasets. Then, we applied the generator to
train two object segmentation models, i.e.,
FCN and CNN U-Net. Our evaluation
shows that CGAN can generate synthetic
datasets well. Complex datasets require
more training iterations. It also improves
both segmentation models' validation loss
and accuracy, although other metrics still
need further improvement.

Keywords: deep learning, synthetic data,
cGAN, U-net, segmentation
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Abstract

The spatiotemporal pattern of wind gusts
over Sulawesi Island was explored in this
paper using ERAS reanalysis for the period
1979-2020. The methods used were rotated
empirical orthogonal function (REOF) and
Fourier harmonics. The results obtained
were that the highest frequency and
magnitude of wind speed were in South
Sulawesi and parts of Southeast Sulawesi
with peaks in August and January, the
other dominant pattern were in North
Sulawesi and Gorontalo with the same
peak pattern, namely August and January
and in the central mountains of Sulawesi
with a peak in January.

Keywords: angin kencang, ERA5, REOF
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Abstrak

Pandemi Covid-19 yang terjadi menyebabkan penurunan perekonomian di Indonesia. Hal ini
juga terjadi di Bali terutama pada sektor penyediaan akomodasi dan makan minum yang
merupakan salah satu kontributor terbesar dalam PDRB Provinsi Bali. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk mengetahui waktu terjadi dan seberapa besar dampak pandemi
Covid-19 terhadap sektor penyediaan akomodasi dan makan minum. Penelitian ini
menggunakan metode analisis intervensi dengan fungsi step. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa pandemi Covid-19 memberikan dampak negatif secara langsung yang signifikan
terhadap PDRB sektor ini pada triwulan 1 2020. Dampak negatif pandemi Covid-19 yang
ditimbulkan hampir mencapai 50 persen. Dampak pandemi Covid-19 terhadap PDRB sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum permanen hingga akhir tahun 2021. Penelitian ini
diharapkan dapat mampu membantu pemerintah dan pelaku usaha sektor terkait untuk
melakukan tindakan yang diharapkan mampu mengurangi dampak dari pandemi Covid-19.

Kata kunci: Covid-19, analisis intervensi, akomodasi dan makan minum

Abstract

The Covid-19 pandemic has caused a decline in the economy in Indonesia. This also happened
in Bali, especially in the accommodation and food service sector, which is one of the largest
contributors to the GRDP of the Province of Bali. Therefore, this study aims to determine when
it occurred and how much impact the Covid-19 pandemic had on the accommodation and food
service sector. This study uses an intervention analysis method with a step function. The results
showed that the Covid-19 pandemic had a significant direct negative impact on the GRDP of
this sector in the first quarter of 2020. The negative impact of the Covid-19 pandemic caused
almost 50 percent. The impact of the Covid-19 pandemic on the GRDP of the accommodation
and food service sector is permanent until the end of 2021. This research is expected to be able
to help the government and related sector business actors to take actions that are expected to
reduce the impact of the Covid-19 pandemic.

Keywords: Covid-19, intervention analysis, accommodation and food service
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PENDAHULUAN

Severe Acute Respiratory Syndrome
Coronavirus (SARS-CoV-2) (Gorbalenya
et al, 2020) merupakan virus yang
menyebabkan kasus pandemi penyakit
pernafasan akut yang disebut sebagai
Coronavirus disease 2019 (Covid-19)
(Stawicki et al., 2020). Virus ini dapat
menular dari manusia ke manusia (Chan et
al., 2020). Virus ini pertama kali ditemukan
di Wuhan, Tiongkok pada bulan Desember
2019. World Health Organization (WHO)
mendeklarasikan kondisi merebaknya virus
SARS-CoV-2 ini sebagai Public Health
Emergency of International Concern
(PHEIC) atau darurat kesehatan masyarakat
yang menjadi perhatian Internasional pada
tanggal 30 Januari 2020 (World Health
Organization, 2020a). WHO kemudian
mendeklarasikan merebaknya virus ini
menjadi pandemi pada tanggal 11 Maret
2020 (World Health Organization, 2020b).
Di Indonesia sendiri, kasus Covid-19
pertama kali ditemukan pada tanggal 2

Maret 2020 (Kompas.com, 2020a).
Pemerintah selanjutnya berusaha
mengantisipasi  penyebaran  Covid-19

dengan menerapkan kebijakan Pembatasan
Sosial Berskala Besar (PSBB) melalui
pengesahan Peraturan Pemerintah No. 21
Tahun 2020 (Kompas.com, 2020b).

Merebaknya Covid-19 di Indonesia
lalu diikuti kebijakan pembatasan kegiatan
yang dilakukan pemerintah membuat
perekonomian Indonesia menjadi
terdampak. Menurut data Badan Pusat
Statistik (BPS), pertumbuhan ekonomi
Indonesia (y-0-y) anjlok pada triwulan 11
tahun 2020 yaitu sebesar -5,32 persen.
Penurunan pertumbuhan ekonomi
Indonesia terus berlanjut pada triwulan 111
tahun 2020 yaitu sebesar -3,49 persen
sehingga Indonesia resmi memasuki jurang
resesi. Penurunan pertumbuhan ekonomi ini
dapat dilihat juga berdasarkan sektor-sektor
penyusun produk domestik bruto (PDB).
Berdasarkan lapangan usahanya, sebanyak
10 dari 17 mengalami penurunan pada
triwulan 11 2020 dan triwulan 111 2020
secara y-0-y (BPS, 2020).

Salah satu sektor yang terkena dampak
penurunan yang cukup besar pada masa

pandemi  adalah  sektor  penyediaan
akomodasi dan makan minum. Berdasarkan
data BPS sektor ini mengalami penurunan
sebesar -21,91 persen pada triwulan 11 2020
dan penurunan sebesar -11,81 persen pada
triwulan 111 2020 (y-o-y) (BPS, 2020). Hal
ini juga diperkuat dengan hasil Survei
Dampak Covid-19 terhadap Pelaku Usaha
yang dilaksanakan pada Juli 2020, bahwa
sektor penyediaan akomodasi dan makan
minum merupakan sektor usaha paling
terdampak Covid-19 dengan sebanyak
92,47 persen pelaku usaha sektor tersebut
mengalami penurunan pendapatan.
Provinsi Bali merupakan salah satu
provinsi yang mengandalkan  sektor
pariwisata. Provinsi Bali merupakan salah
satu provinsi yang mengandalkan sektor
pariwisata. Menurut Kepala Asosiasi
Perusahaan Perjalanan Wisata Indonesia
(ASITA) Bali, 80 persen warga Bali
tergantung kepada sektor Pariwisata (ABC
News, 2020). Sebelum terjadinya pandemi
Covid-19, Provinsi Bali memberikan
kontribusi sebesar hampir 40 persen dari
keseluruhan wisatawan mancanegara yang
berkunjung ke  Indonesia.  Jumlah
wisatawan mancanegara yang berkunjung
ke Bali meningkat setiap tahunnya dengan
kunjungan sekitar 6,3 juta wisatawan pada
tahun 2019 (Bappenas, 2021). Namun sejak
pandemi Covid-19 terjadi, pariwisata di
Bali mengalami penurunan. Penurunan ini
dapat ditunjukkan dari turunnya kunjungan
wisatawan ke Bali. Wisatawan
mancanegara yang datang ke Bali sebelum
pandemi Covid-19 terjadi sebesar ratusan
ribu tiap bulannya. Namun ketika pandemi
Covid-19 terjadi, kunjungan wisatawan
mancanegara mengalami penurunan yang
sangat drastis. Pada bulan April 2020,
penurunan wisatawan mancanegara sebesar
-99,92 persen atau dari 477.969 orang
menjadi 106 orang secara y-0-y. Penurunan
sangat drastis terus terjadi selama pandemi
Covid-19, menyebabkan  kunjungan
wisatawan ke Bali yang biasanya berkisar di
ratusan ribu tiap bulannya menjadi hanya
puluhan atau ratusan orang saja tiap
bulannya (BPS Provinsi Bali, 2021a).
Penurunan juga terjadi pada kunjungan
wisatawan domestik. Sebelum terjadinya
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pandemi Covid-19 wisatawan domestik
yang datang ke Bali dapat mencapai lebih
dari 700 ribu orang. Bahkan ketika musim
libur, angka kunjungan wisatawan domestik
dapat mencapai lebih dari 1 juta orang.
Namun ketika pandemi Covid-19 terjadi,
kunjungan wisatawan domestik mengalami
penurunan dengan penurunan yang cukup
besar terjadi pada April 2020 sebesar -78
persen atau dari 795.997 orang menjadi
175.120 orang (BPS Provinsi Bali, 2021c).
Menurut Klasifikasi Leiper dalam
Pitana dan Diarta (2009) sektor pariwisata
disusun oleh beberapa sektor termasuk
sektor penyediaan akomodasi dan makan
minum. Berdasarkan data BPS Provinsi
Bali, pada periode 2010-2021, sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum
menyumbang sekitar 20 persen PDRB
Provinsi Bali (BPS Provinsi Bali, 2022).
Hal ini menunjukkan bahwa sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum
merupakan sektor andalan di Provinsi Bali.
Namun sejak pandemi Covid-19, sektor ini
terus mengalami penurunan. Hal ini
ditunjukkan oleh grafik di bawah ini

-20

-25

Pertumbuhan PDRE Sektor (y-0-y)

-30

ey L

-35
Triwulan  Triwulan | Triwulan Il Triwulan 11l Triwulan IV
Tahun 2020

Gambar 1. Pertumbuhan PDRB Sektor
Penyediaan Akomodasi dan Makan Minum
Provinsi Bali Tahun 2020

Gambar 1 menunjukkan bahwa
pertumbuhan sektor penyediaan akomodasi
dan makan minum di Provinsi Bali menurun
sepanjang tahun 2020 secara Yy-0-y.
Masalah ini salah satunya disebabkan oleh
kunjungan wisatawan mancanegara ke Bali
mulai turun drastis pada bulan April 2020
sebesar -99,92 persen atau dari 477.969
orang menjadi 106 orang secara y-o0-y (BPS
Provinsi Bali, 2021a) dan kunjungan

wisatawan domestik ke Bali pada bulan
April 2020 turun sebesar -78 persen atau
dari 795.997 orang menjadi 175.120 orang
(BPS Provinsi Bali, 2021c). Kondisi
penurunan yang terus menerus terjadi
membuat  suatu penelitian untuk
menghitung dampak akibat pandemi Covid-
19 perlu dilakukan. Hal ini agar pemerintah
sebagai pengambil kebijakan  dapat
menentukan kebijakan yang tepat untuk
meminimalisasi dampak yang terjadi.
Penelitian seperti ini juga bermanfaat bagi
pelaku usaha agar dapat menentukan
strategi yang tepat agar usaha yang
dijalankan dapat terus bertahan.

Penelitian tentang dampak pandemi
Covid-19 terhadap suatu variabel tertentu
menggunakan metode ARIMA intervensi
telah banyak dilakukan. Penelitian yang
dilakukan oleh Rianda (2021) bertujuan
untuk menganalisis dan meramalkan jumlah
penumpang pesawat melalui Bandara
Soekarno-Hatta akibat pandemi Covid-19.
Metode yang digunakan adalah ARIMA
intervensi. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa dampak penurunan
akibat pandemi Covid-19 langsung terjadi
secara signifikan sebesar 43,48%. Manoj
dan Philip (2021) melakukan penelitian
yang bertujuan untuk mengetahui dampak
pandemi Covid-19 terhadap pasar saham di
negara terpilih vyaitu India, Tiongkok,
Singapura, dan Amerika Serikat. Data yang
digunakan adalah data harga penutupan
saham negara tersebut pada Maret 2020
sampai Juli 2020. Metode yang digunakan
adalah ARIMA dengan analisis intervensi.
Hasil dari penelitian ini menunjukkan
bahwa seluruh indeks saham berjalan pada
tren negatif, dan tingkat pemulihannya juga
sangat lambat bahkan setelah mencapai
nilai pengembalian (return) yang paling
kecil. Temuan tentang dampak
menunjukkan bahwa India menerima
goncangan  (shock) negatif tertinggi
sementara  Tiongkok paling  sedikit.
Praporm dan Laipaporn (2021) melakukan
penelitian yang bertujuan untuk mengetahui
dampak dari suatu insiden terhadap
kedatangan turis asal Malaysia ke Provinsi
Songkhla di Thailand. Data yang digunakan
merupakan data kedatangan turis asal
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Malaysia ke Provinsi Songkhla di Thailand
pada Januari 2004 sampai Desember 2019.
Metode yang digunakan adalah SARIMA
dengan analisis intervensi. Model intervensi
menunjukkan bahwa empat kejadian, yaitu
pemberontakan, kerusuhan politik, bencana
alam, dan wabah penyakit memberikan
pengaruh yang signifikan terhadap jumlah
kedatangan. Sebagian besar kejadian
intervensi menurunkan jumlah kedatangan
secara  signifikan dan  menurunkan
pendapatan pariwisata sekitar 370 hingga
1.031 juta Baht. Namun, penelitian ini
secara mengejutkan menemukan bahwa dua
insiden pemberontakan yang terjadi di
Narathiwat, provinsi tetangga Songkhla,
secara signifikan menyebabkan
peningkatan sementara kedatangan turis
Malaysia ke Songkhla dan menyebabkan
peningkatan pendapatan pariwisata
Songkhla sekitar 289 juta baht. Choe et al.
(2021) melakukuan  penelitian  yang
bertujuan untuk mengetahui dampak wabah
Middle East Respiratory Syndrome
(MERS) terhadap turis yang masuk ke
Korea Selatan. Data yang digunakan adalah
data kedatangan turis internasional dengan
periode Januari 2009 hingga Desember
2015. Metode yang digunakan adalah
ARIMA dengan analisis intervensi dan
metode lainnya. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa ARIMA Intervensi
adalah metode terbaik dalam memodelkan
data dan dampak wabah MERS terjadi pada
Juni hingga September 2015, dampak total
dari wabah terhadap kedatangan turis ke
Korea Selatan diestimasikan sebesar
—1.968.765 turis dengan kerugian $3,1
miliar.  llmiah dan Oktora (2021)
melakukuan penelitian yang bertujuan
untuk mengetahui dampak penangkapan
bibit lobster dan kebijakan larangan ekspor
terhadap ekspor lobster Indonesia. Data
yang digunakan merupakan data nilai
ekspor dengan periode Januari 2012 hingga
April 2020. Metode yang digunakan adalah
ARIMA dengan analisis intervensi. Hasil
dari penelitian ini menunjukkan bahwa dua
intervensi, yakni Peraturan Menteri No.1
Tahun 2015  tentang pelarangan
penangkapan bibit lobster dan Peraturan
Menteri No.56 Tahun 2016 tentang

kebijakan larangan penangkapan dan
ekspor benih lobster memiliki dampak
signifikan terhadap nilai ekspor lobster
Indonesia dengan dampak yang terjadi
secara permanen.

Berdasarkan latar belakang dan
permasalahan yang telah dipaparkan,
peneliti tertarik untuk meneliti dampak
pandemi Covid-19 terhadap pendapatan
sektor penyediaan akomodasi dan makan
minum Provinsi Bali. Penelitian ini
bertujuan untuk mengetahui perkembangan
pendapatan sektor penyediaan akomodasi
dan makan minum, kapan dan seberapa
lama dampak tersebut terjadi, dan seberapa
besar dampak yang ditimbulkan pandemi
Covid-19 terhadap pendapatan sektor
akomodasi dan makan minum di Provinsi
Bali.

METODE PENELITIAN
1. Analisis Intervensi

Suatu data runtun waktu dapat
dipengaruhi oleh kejadian atau kondisi
Khusus tertentu seperti hari libur, aksi
mogok  kerja, perubahan kebijakan,
kebijakan lingkungan, dan kejadian yang
sejenis. Kejadian eksternal ini disebut
dengan intervensi (Box, Reinsel, dan Ljung,
2016:481). Metode ini pertama kali
diperkenalkan oleh Box dan Tiao (1975)
(Wei, 2006). Menurut Box, Reinsel, dan
Ljung  (2016), kejadian intervensi
diasumsikan terjadi pada suatu titik waktu T
dari data runtun waktu. Kepentingan dari
analisis ini adalah untuk mengetahui apakah
terdapat bukti adanya efek/perubahan dari
suatu data runtun waktu dengan kejadian
terkait. Makridakis, Wheelwright, dan
Hyndman (1997:419) menyatakan bahwa
analisis intervensi sangat berguna apabila
peneliti ingin mengukur dampak persis dari
suatu intervensi atau jika peneliti ingin
meramalkan runtun data yang
memungkinkan untuk efek intervensi.
Menurut Box, Reinsel, dan Ljung
(2016:482), terdapat dua tipe kejadian
intervensi, yaitu:

a) Fungsi step

Fungsi step merupakan fungsi yang

digunakan untuk  merepresentasikan
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dampak dari sebuah intervensi yang
diekspektasikan akan memiliki dampak
yang permanen setelah waktu T hingga
batas tertentu. Fungsi step dinyatakan
dengan persamaan berikut:

T _ (0 t<T

S ° = {1 t=>T (1)
b) Fungsi pulse

Fungsi pulse merupakan fungsi yang
digunakan  untuk  merepresentasikan
dampak dari sebuah intervensi yang bersifat
temporer/sementara yang akan hilang
setelah waktu T. Fungsi pulse dinyatakan
dengan persamaan berikut:

e P @
dimana T adalah waktu terjadinya
intervensi. Penggunaan fungsi step atau
pulse dapat dilihat dari plot residualnya.
Apabila plot residual data setelah intervensi
melewati batas dalam periode waktu yang
lama maka dapat digunakan fungsi step
namun apabila hanya dalam periode waktu
yang singkat maka dapat menggunakan
fungsi pulse.

Menurut (Box, Reinsel, dan Ljung,
2016) dan (Lee, Suhartono, dan Sanugi,
2010), secara umum persamaan ARIMA
intervensi dapat dituliskan sebagai berikut :
ws(B)BP 6(B)

=56t sma-ma ®)
ws(B) = wg — w1 B — -+ — wsB® 4)
6—,-(3) =80_513__6TBr (5)
dengan:

Y; : variabel amatan pada waktu ke-t
I, : variabel intervensi

b : waktu terjadi intervensi

w, . parameter ordo s

6, parameter ordo r

B : backshift operator

%. model ARIMA  tanpa

pengaruh intervensi

Ordo b, s, dan r ditentukan dengan
melihat plot residual dari model ARIMA
sebelum intervensi terlebih dahulu. Lee,
Suhartono, dan Sanugi (2010) menyatakan
bahwa ordo b, s, dan r bisa diketahui dan
ditentukan melalui grafik residual model
ARIMA sebelum intervensi dengan batasan
+36 , dimana & merupakan Root Mean
Square Error (RMSE) dari model ARIMA
sebelum adanya efek intervensi. Selain itu,

Panjaitan, Prahutama, dan Sudarno (2018)
juga menyatakan bahwa batasan sebesar
126 dapat pula digunakan untuk
menentukan ordo b, s, dan r. Ordo b
diketahui dari nilai residual pertama yang
melewati batasan RMSE dikarenakan ordo
b merupakan waktu pertama kali efek
intervensi berdampak. Ordo s dapat dilihat
dari berapa lama waktu setelah b untuk
mencapai kestabilan setelah intervensi.
Ordo r bernilai 1 apabila terdapat lag pada
plot residual dan bernilai 0 apabila plot
residual berpola eksponensial menurun.
Lee, Suhartono, dan Sanugi (2010)
menyatakan bahwa penghitungan dampak
dari intervensi tidak bisa dilakukan secara
langsung dari model intervensi yang
terbentuk. Hal ini dikarenakan data masih
dalam bentuk transformasi. Penghitungan
besar dari dampak intervensi dapat
dilakukan menggunakan angka hasil
ramalan (forecast) model ARIMA vyang
telah diperoleh sebelumnya. Setelah angka
ramalan  diperoleh  maka  langkah
selanjutnya adalah mengurangkan hasil dari
ramalan model intervensi dengan hasil
ramalan model sebelum adanya intervensi.
Inversi data perlu dilakukan sebelum
menghitung dampak apabila data yang
digunakan model merupakan data hasil
transformasi.

2. Cakupan Penelitian

Penelitian ini memiliki maksud untuk
melakukan analisis intervensi yaitu dampak
dari  pandemi  Covid-19  terhadap
pendapatan sektor penyediaan akomodasi
dan makan minum di Provinsi Bali
menggunakan data runtun waktu. Data yang
digunakan dalam penelitian ini adalah data
sekunder yang diperoleh dari Badan Pusat
Statistik Provinsi Bali. Satuan data asli
adalah juta rupiah. Namun dalam penelitian
ini data akan ditampilkan dalam satuan
triliun rupiah. Variabel yang digunakan
dalam penelitian ~ adalah  variabel
independen dan variabel  dependen.
Variabel dependen yang digunakan dalam
penelitian ini adalah PDRB sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum
atas dasar harga konstan 2010 Provinsi Bali
dengan periode triwulan 1 2010 sampai
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triwulan IV 2021. Total pengamatan
berdasarkan periode data yang digunakan
adalah sebesar 48 series. Variabel
independen  yang digunakan dalam
penelitian ini adalah variabel intervensi.
Variabel intervensi yang digunakan dalam
penelitian ini adalah periode triwulan 12020
di mana Covid 19 pertama kali terdeteksi di
Indonesia.

Metode Analisis

Metode analisis yang digunakan dalam
penelitian ini  untuk menjawab tujuan
penelitian adalah analisis deskriptif dan
analisis inferensia. Analisis deskriptif yang
digunakan dalam penelitian ini adalah
penggambaran  data secara umum.
Gambaran umum data dapat digunakan
sebagai salah satu cara untuk menjawab
tujuan penelitian dan mendukung analisis
inferensia. Gambaran umum data akan
ditampilkan menggunakan diagram garis.
Analisis inferensia yang digunakan adalah
ARIMA dengan metode Box-Jenkins serta
analisis intervensi. Analisis intervensi dapat
digunakan untuk mengetahui signifikansi
(berpengaruh atau tidaknya) pandemi
Covid-19 terhadap @ PDRB  sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum
di Provinsi Bali dan bagaimana serta
seberapa besar dampak dari intervensi
terhadap PDRB  sektor penyediaan
akomodasi dan makan minum di Provinsi
Bali.

Tahapan untuk melakukan analisis
ARIMA dengan intervensi dalam penelitian
ini dilakukan sebagai berikut:

1. Data dikelompokkan menjadi dua

kelompok berdasarkan waktu
terjadinya intervensi
2. Data | merupakan data sebelum

terjadinya intervensi, yaitu triwulan |
2010 hingga triwulan 1V 2019 (t =1, 2,
..., 40) sebanyak 40 series data (n; =
40)

3. Data Il merupakan data yang dimulai
saat terjadinya intervensi sampai akhir
periode data, yaitu triwulan | 2020
hingga triwulan IV 2021 (t=41,42, ...,
48) sebanyak 8 series data (n, = 8)

4. Data | digunakan untuk pemodelan
ARIMA/SARIMA sebelum intervensi
dengan metode Box-Jenkins

5. ldentifikasi, dan pemilihan model
ARIMA/SARIMA terbaik
menggunakan Akaike Information
Criterion (AIC) dan Schwarz Bayesian
Criterion (SBC), lalu dilakukan
pengujian diagnostik (white noise dan
normalitas residual) model
ARIMA/SARIMA

6. Peramalan  menggunakan  model
ARIMA/SARIMA sebelum intervensi
terpilih hingga periode data Il. Data
ramalan adalah Y,

7. Penghitungan nilai residual data Il (Y;")

Plot residual data Il dengan batas +3o

9. Penentuan ordo b, s, dan r model
intervensi berdasarkan plot residual
yang telah dibuat

10. Estimasi parameter, pengujian
signifikansi menggunakan uji parsial,
dan pemilihan model intervensi terbaik
menggunakan AIC dan SBC

11. Pengujian diagnostik (white noise dan
normalitas residual) terhadap model
intervensi yang terpilih

12. Apabila langkah ke-11 terpenuhi maka
model intervensi  terbaik  telah
terbentuk. Namun, apabila langkah ke-
11 belum terpenuhi maka dilakukan
pengulangan kembali dari langkah ke-
9

o

HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Gambaran Umum PDRB Sektor
Penyediaan Akomodasi dan Makan
Minum Provinsi Bali

PDRB (triliun)

5
4
34
2
1
0

Tahun 2010 201 2012 2013 204 2015 2016 2007 2018 2019 2020 2021

Gambar 2. PDRB ADHK Sektor
Penyediaan Akomodasi dan Makan Minum
Provinsi Bali Tahun 2010-2021
Berdasarkan Gambar 2, sebelum
terjadinya pandemi Covid-19, PDRB
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Sektor Penyediaan Akomodasi dan Makan
Minum di Provinsi Bali memiliki tren yang
cenderung naik setiap periode waktu. Untuk
setiap tahunnya, PDRB mencapai nilai
tertinggi mayoritas terjadi pada triwulan 11I.
Hal ini dapat dipahami dikarenakan pada
triwulan 111 terdapat libur akhir semester di
sekolah dan universitas yang biasanya
bersamaan dengan libur Idul Fitri untuk
wisatawan domestik dan libur musim panas
wisatawan mancanegara.

Pandemi  Covid-19 yang mulai
merebak di dunia pada akhir tahun 2019
hingga awal tahun 2020 dan mulai masuk ke
Indonesia pada Maret 2020 membuat
PDRB sektor ini mengalami penurunan
yang drastis. Secara g-to-g, PDRB sektor ini
mengalami penurunan sebesar -15,25% dari
triwulan sebelumnya. Secara y-o-y, PDRB
sektor juga mengalami penurunan sebesar -
9,32%. Kondisi PDRB yang cenderung
menurun terus terjadi hingga akhir tahun
2021.

2. Pemodelan ARIMA Sebelum
Intervensi

Pemodelan ARIMA sebelum intervensi
merupakan pemodelan menggunakan data
sebelum terjadinya intervensi pandemi
Covid-19 vyaitu data dengan periode
triwulan 1 2010 sampai triwulan 1V 2019.
Model ARIMA  sebelum intervensi
menggunakan model ARIMA Kklasik atau
model yang biasa dikenal dengan ARIMA
Box-Jenkins. Metode ini memiliki lima
tahapan yakni, identifikasi model, estimasi
parameter, pemilihan model terbaik,
pemeriksaan diagnostik, dan peramalan.
Tahapan ini baru dapat dilakukan apabila
data telah memenuhi asumsi stasioneritas
dalam ragam dan rata-rata.

Pengecekan stasioneritas data dalam
ragam dilakukan menggunakan
transformasi Box-Cox. Data dikatakan
stasioner dalam ragam apabila nilai 4 = 1.
Berdasarkan plot Box-Cox didapatkan nilai
A sebesar 0,46. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner dalam ragam dan
memperlukan transformasi. Transformasi
yang digunakan sesuai dengan metode

transformasi Box-Cox adalah L

N

dikarenakan nilai lambda yang mendekati
0,5. Berdasarkan plot Box-Cox, diperoleh
nilai A data hasil transformasi sebesar 0,93.
Hal ini menunjukkan bahwa data hasil
transformasi  telah  memenuhi  asumsi
stasioneritas karena nilai A yang mendekati
1.

Langkah yang dilakukan selanjutnya
adalah melakukan pengecekan stasioneritas
data dalam rata-rata.  Pengecekan
stasioneritas dalam rata-rata dilakukan
menggunakan uji ADF (Augmented Dickey-
Fuller). Data dikatakan stasioner dalam
rata-rata apabila nilai p-value kurang dari
tingkat signifikansi (o) yang ditentukan.
Hasil uji ADF pada level menghasilkan
nilai p-value sebesar 0,9863. Nilai tersebut
lebih besar dari tingkat signifikansi yang
ditentukan yaitu 0,1 sehingga dengan
tingkat signifikansi 10% keputusannya
adalah gagal tolak Ho. Kesimpulan yang
didapat adalah data memiliki akar unit atau
data belum stasioner dalam rata-rata. Plot
data menunjukkan kemungkinan adanya
efek musiman dilihat dari data yang
mengalami kenaikan pada setiap triwulan
I1l. Oleh karena itu langkah selanjutnya
adalah melakukan diferensiasi musiman
dengan ordo 4 (D=4). Hasil uji ADF setelah
dilakukan diferensiasi musiman
menghasilkan nilai p-value sebesar 0,1993.
Nilai tersebut lebih besar dari tingkat
signifikansi yang ditentukan yaitu 0,1
sehingga dengan tingkat signifikansi 10%
keputusannya adalah gagal tolak Ho.
Kesimpulan yang didapat adalah data
memiliki akar unit atau data belum stasioner
dalam rata-rata. Langkah selanjutnya
adalah melakukan diferensiasi nonmusiman
menggunakan ordo 1 (d=1). Hasil uji ADF
setelah dilakukan diferensiasi musiman dan
diferensiasi nonmusiman menghasilkan
nilai p-value sebesar 0,02186. Nilai tersebut
lebih kecil dari tingkat signifikansi yang
ditentukan yaitu 0,1 sehingga dengan
tingkat signifikansi 10% keputusannya
adalah tolak Ho. Kesimpulan yang didapat
adalah data tidak memiliki akar unit atau
data stasioner dalam rata-rata.
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Tabel 1. Model Tentatif ARIMA Box-
Jenkins

Model ARIMA Estimasi Al SB
Parameter C C
ARIMA(1,1,1)(1,1, ¢, - -
1) = —0,1897 293 286
6, = 79 01

—0,4606

—0,7655*
ARIMA(L,1,0)(L,1, ¢, = - -
0)* —0,5412* 294 289
®, = 03 36
—0,2592
ARIMA(1,1,1)(0,1, b, - -
0)* =—0,1163 293 289
0, 82 15
= —0,5571
ARIMA(0,1,1)(0,1, 6, = - -
1)* —0,61133 296 291
* 34 67
0, =
—0,4196*
Keterangan: “*” secara menunjukkan
signifikansi pada tingkat 10%

Berdasarkan plot ACF dan PACEF,
model ARIMA dibentuk. Tabel 1
menunjukkan bahwa model
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)* memiliki nilai AIC,
SBC dan RMSE yang paling kecil di antara
model tentatif lainnya. Selain itu, model ini
juga memiliki signifikansi terbaik di antara
model lainnya. Oleh karena itu, model ini
dipilih menjadi model terbaik.

Tabel 2. Uji Diagnostik Model ARIMA
Terpilih

Uji Ljung-Box

Parameter Uji Jarque-
Bera
Esti P- L Chi- P- Chi- P-

masi  value ag squa valu squa valu

re € re €

8,=- <000 6 162 095 024 088

0611 001 98 04 23 59
33 12 636 0,89
99 63
®,= 008 18 102 092
24 34 4
0,419 24 170 0,84
6 52 64

Tabel 2 menunjukkan bahwa hasil
pengujian Ljung-Box di seluruh lag
menghasilkan p-value yang lebih besar dari
0,1 (p-value < a), schingga dapat

disimpulkan  bahwa  tidak  terdapat
autokorelasi pada setiap lag residual dan
model ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4 telah
memenuhi asumsi  white noise pada
residual. Uji Jarque-Bera menghasilkan p-
value yang lebih besar dari 0,1 (p-value <
a), sehingga dapat disimpulkan bahwa
residual dari model ARIMA(0,1,1)(0,1,1)*
telah  memenuhi  asumsi  normalitas.
Persamaan model ARIMA(0,1,1)(0,1,1)*

dapat dituliskan sebagai berikut:
« _ (1+0,61133B) (1+0,4196B%)

Yo = (1-B)(1-B%) & (6)
1

\/_Y—t.

3. Pemodelan ARIMA Intervensi

Pandemi Covid-19

Pembentukan  model ARIMA
Intervensi  dimulai dengan membuat
menentukan  ordo intervensi.  Ordo
intervensi (b, s, dan r) dapat diketahui dan
diidentifikasi melalui plot residual yang
melewati batas +20 atau +3o. Nilai
residual dapat diperoleh melalui hasil
pengurangan nilai data aktual saat
intervensi terjadi dengan data hasil
peramalan menggunakan model ARIMA
sebelum intervensi.

dengan Y =

Residu,

Waktu

Gambar 3. Plot residual Plot Residual
Intervensi Pandemi Covid-19

Error! Reference source not found.
memperlihatkan bahwa residual pertama
kali melewati batas +3¢ tepat pada waktu
T atau pada triwulan 1 2020. Hal ini berarti
dampak dari intervensi pandemi Covid-19
terjadi pada periode waktu yang bersamaan
dengan masuknya pandemi Covid-19 ke
Indonesia. Hal ini menunjukkan bahwa
ordo b sebagai waktu tunda dapat
diperkirakan bernilai 0. Setelah itu, dapat
dilihat bahwa penurunan setelah terjadinya
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intervensi terjadi pada T+1. Hal ini
menunjukkan bahwa ordo s dapat
diperkirakan bernilai 1. Selanjutnya dalam
plot juga dapat dilihat bahwa residual tidak
memiliki  pola  tertentu. Hal ini
menunjukkan bahwa ordo r dapat
diperkirakan bernilai 0. Berdasarkan orde
yang telah ditentukan, dibentuk model
intervensi tentatif dengan cara trial and
error (percobaan) untuk mendapatkan
model ARIMA intervensi terbaik.

Tabel 3. Model ARIMA Intervensi Tentatif

Model Estimasi AlIC SBC

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4 Parameter

bZO, s=1, r=0 él =

0,10637 249,508 242,463

@1 =
0,89472*
&)\0 =
0,02366*
&)\1 =
0,02008*

bZO, s=2, r=0 él =

0,49788* 268,533 261,488

0, =
0,99986*
Wy =
0,03373*
W, =
0,03982*

b=0, s=3, r=0 0, =

0,79888* 290,204 283,159

@1 =
0,82486*
6)\0 =
0,0331*
63 =
0,04963*

bZO, s=4, r=0 91 =

0,39692* 252,262 245,217

0, =
0,99983*
Wy =
0,02600*
Wy =
0,03664*

sk

Keterangan:
pada tingkat 10%

Tabel 3 menunjukkan bahwa
menunjukkan bahwa ARIMA intervensi
dengan ordo b bernilai 0, ordo s bernilai 3,
dan ordo r bernilai 0 merupakan model
terbaik. Hal ini ditunjukkan oleh nilai AIC,
SBC, dan RMSE yang dimiliki model
tersebut merupakan nilai yang terkecil di

menunjukkan signifikansi

antara model tentatif lainnya. Selanjutnya
akan dilakukan pengujian diagnostik
terhadap model untuk mengetahui apakah
model  terpilih  memenuhi  asumsi
independensi dan normalitas residual.

Tabel 4. Uji Diagnostik Model ARIMA
Intervensi Terpilih
Estimasi Uji Ljung-Box Uji Jarque-
Parameter Bera
Estim P- La Chi- P- Chi- P-
asi  value g Squ wvalu Squ valu

are e are €
6,= <00 6 473 031 037 082
0,798 001 65 29 99
88
6,= 0,000 12 582 083
0,824 1 00
86
@y= <00 18 792 0,95
0,033 001 13
10
®3= <00 24 855 0,99
0,049 001 54
63

Tabel 4 menunjukkan bahwa hasil
pengujian Ljung-Box di seluruh lag
menghasilkan p-value yang lebih besar dari
0,1 (p-value < «a), schingga dapat
disimpulkan ~ bahwa tidak  terdapat
autokorelasi pada setiap lag residual dan
model ARIMA intervensi terpilih telah
memenuhi asumsi  white noise pada
residual. Uji Jarque-Bera menghasilkan p-
value yang lebih besar dari 0,1 (p-value <
a), sehingga dapat disimpulkan bahwa
residual dari model ARIMA intervensi
terpilih telah memenuhi asumsi normalitas.
Persamaan model ARIMA(0,1,1)(0,1,1)*
dengan ordo b sama dengan 0, s sama
dengan 3, dan r sama dengan O dapat
dituliskan sebagai berikut:

Y} =[(0,0331 +
0,04963B3)B°]S, +
(1-0,79888B) (1— 0,82486B%)

(1-B)(1-B*%) t (7)
dengan S; merupakan fungsi intervensi
pandemi Covid-19. S; bernilai 0 untuk
periode sebelum pandemi Covid-19
(triwulan 1 2010 sampai dengan triwulan IV
2019) dan bernilai 1 untuk triwulan 1 2020
hingga akhir periode data.
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Parameter w,; yang signifikan pada

Parameter w, memperlihatkan adanya

model terpilih  menunjukkan  bahwa fluktuasi (penurunan atau peningkatan)
pandemi Covid-19 berdampak signifikan pada data periode ke-s setelah periode ke-b.
terhadap PDRB  sektor Penyediaan Berdasarkan Berdasarkan, dapat dilihat

Akomodasi dan Makan Minum di Provinsi
Bali. Parameter w;, yang memiliki ordo O
(b=0) menunjukkan bahwa dampak
pandemi Covid-19 pertama kali dirasakan
pada triwulan 1 2020 atau periode Januari-
Maret 2020. Penurunan PDRB dari sektor
ini secara umum disebabkan wisatawan
mancanegara yang datang ke Bali
mengalami penurunan yang drastis yaitu
penurunan sebesar -31,91 persen (m-to-m)
dan -16,81 persen (y-o-y) pada Februari
2020 (BPS Provinsi Bali, 2020a) serta -
56,89 persen (m-to-m) dan -65,11 persen
pada bulan Maret 2020 (BPS Provinsi Bali,
2020b). Salah satu sumber terbesar
penurunan turis mancanegara disebabkan
oleh kebijakan larangan masuk bagi turis
yang berasal dari wilayah Republik Rakyat
Tiongkok (RRT) daratan yang diterapkan
pemerintah  Indonesia  dari  wilayah
Tiongkok mulai 2 Februari 2020 (CNBC
Indonesia, 2020). Hal ini tentu sangat
berdampak bagi sektor ini karena
wisatawan mancanegara yang berasal dari
Tiongkok sebelum pandemi mencapai 20
persen dari total wisatawan mancanegara
yang datang ke Bali (BPS Provinsi Bali,
2021b). Selain itu masuknya Covid-19 ke
Indonesia pada Maret 2020 (Kompas.com,
2020a) turut menurunkan jumlah wisatawan
domestik. Wisatawan domestik turun pada
Maret 2020 turun sebesar -21 persen dari
bulan Februari 2020 dan turun sebesar -30,5
persen dari bulan Maret 2019 (BPS Provinsi
Bali, 2021c).

Tabel

bahwa terjadi peningkatan PDRB sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum
pada T+3 yaitu pada triwulan 1V 2020.
Kenaikan ini terjadi karena kunjungan
wisatawan  domestik yang  kembali
mengalami kenaikan pada periode Oktober-
Desember 2020 dibandingkan triwulan
sebelumnya.

PDRS (triliun)

Tahun 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Gambar 4. Perbandingan Data Aktual,
Data ARIMA Sebelum Intervensi, dan
Data ARIMA Intervensi PDRB Sektor
Penyediaan Akomodasi dan Makan Minum
Provinsi Bali

Gambar 4 menunjukkan bahwa model
ARIMA  intervensi  telah  mampu
menggambarkan data PDRB  sektor
Penyediaan Akomodasi dan Makan Minum
Provinsi Bali selama tahun 2010-2021
dengan baik. Hal ini dapat dilihat dari plot
hasil model ARIMA intervensi yang
mendekati data aktual. Pernyataan tersebut
juga diperkuat dengan nilai MAPE dari
model ARIMA intervensi sebesar 2,16
persen.

4. Penghitungan Dampak Intervensi
Pandemi Covid-19

5. Besar Dampak Intervensi Pandemi Covid-19 terhadap PDRB Sektor Penyediaan

Akomodasi dan Makan Minum Provinsi Bali

Waktu Periode ARIMA ARIMA Besar Dampak Persentase (%)
Intervensi
T 202091 8,451 7,165 -1,286 -15,22
T+1 202092 8,680 6,222 -2,458 -28,32
T+2 202093 9,151 5,341 -3,810 -41,63
T+3 202094 9,022 5,784 -3,238 -35,89
T+4 202191 9,029 5,391 -3,638 -40,29
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T+5 2021g2 9,282 5,007 -4,275 -46,06
T+6 2021q3 9,804 5,041 -4,763 -48,58
T+7 2021g4 9,661 5,806 -3,855 -39,90
Tabel 5 menunjukkan bahwa pandemi pihak terkait. Pemerintah dapat

Covid-19 memiliki dampak negatif
terhadap PDRB  sektor Penyediaan
Akomodasi dan Makan Minum Provinsi
Bali. Dampak pertama kali dirasakan pada
triwulan 1 2020 dengan besar dampak
sebesar -15,22 persen atau sebesar Rp1,286
triliun. Setelah itu dampak yang terjadi
terus mengalami  kenaikan. Dampak
terbesar terjadi pada triwulan 111 2021 yaitu
sebesar -48,58 persen atau sebesar Rp4,763
triliun. Hal ini terjadi karena pada bulan Juli
2021, Indonesia mengalami  puncak
gelombang Covid-19 yang disebabkan oleh
varian Delta (Kompas.com, 2021),
wisatawan domestik yang turun setelah
sempat naik di periode sebelumnya, dan
tidak adanya wisatawan mancanegara yang
datang ke Bali (0 kedatangan) pada bulan
Juli-September 2021 (BPS Provinsi Bali,
2021a).

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan
mengenai dampak pandemi Covid-19
terhadap PDRB  sektor  penyediaan
akomodasi dan makan minum di Provinsi
Bali, diperoleh bahwa PDRB sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum
Provinsi Bali selama tahun 2010-2019
secara umum mengalami peningkatan.
Namun, pandemi Covid-19 yang terjadi
sejak tahun 2020 mengakibatkan dampak
yang negatif terhadap pendapatan sektor
tersebut. Dampak negatif pandemi Covid-
19 terhadap PDRB sektor penyediaan
akomodasi dan makan minum Provinsi Bali
langsung terjadi pada triwulan 1 2020.
Dampak ini terjadi secara permanen hingga
akhir periode data. Dampak negatif
pandemi Covid-19 terhadap PDRB sektor
penyediaan akomodasi dan makan minum
Provinsi Bali cukup signifikan dengan
dampak terbesar hampir mencapai 50
persen. Hasil penelitian juga menunjukkan
adanya tindakan yang perlu dilakukan oleh

memprioritaskan normalisasi pariwisata di
Provinsi Bali karena sektor penyediaan
akomodasi makan minum merupakan salah
satu tulang punggung perekonomian Bali.
Pemerintah juga dapat memberikan bantuan
untuk pelaku usaha terdampak untuk
mengurangi dampak yang dirasakan.
Pemerintah juga dapat menggunakan model
intervensi untuk mengestimasi dampak atas
kejadian sejenis di masa depan. Selain itu,
di masa depan diperlukan adanya sektor
andalan lain agar perekonomian Bali tidak
terlalu bertumpu pada sektor ini saja.
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Abstrak

Setelah pelaksanaan cacah lengkap dalam kegiatan Sensus Pertanian 2023, BPS (Badan Pusat
Statistik) berkewajiban untuk menyajikan data yang telah diperoleh melalui diseminasi data,
salah satunya menggunakan situs web. Namun, web diseminasi sensus sebelumnya, ST2013,
hanya mendapatkan hasil usability testing sebesar 66,19% dan pengguna perangkat seluler
kesulitan dalam melihat informasi di dalam web. Maka dari itu, diperlukan web diseminasi
ST2023 yang memiliki desain responsif di semua ukuran layar. Untuk mengatasi masalah
tersebut, peneliti melakukan penelitian untuk merancang Prototipe Web Diseminasi Sensus
Pertanian 2023 yang responsif menggunakan teknik Responsive Web Design. Prototipe
kemudian dievaluasi menggunakan usability testing dan mendapatkan hasil sebesar 81,64%.
Uji coba responsif dan kompatibilitas pada berbagai browser juga telah dilaksanakan dan
mendapatkan hasil bahwa prototipe sudah responsif di semua ukuran layar dan tampil dengan
baik di sebagian besar browser di perangkat yang berbeda.

Kata kunci: Prototipe, Diseminasi, Sensus Pertanian 2023, Responsive Web Design

Abstract

After carrying out the complete enumeration in the 2023 Agricultural Census, BPS is obliged
to present the data that has been obtained through data dissemination, one of which uses a
website. However, the previous census web dissemination, ST2013, only got usability testing
results of 66.19% and mobile device users had difficulty viewing information on the web.
Therefore, we need a ST2023 web dissemination that has a responsive design on all screen
sizes. To overcome this problem, researchers conducted a study to design a responsive 2023
Agricultural Census Dissemination Web Prototype using Responsive Web Design techniques.
The prototype was then evaluated using usability testing and got a result of 81.64%.
Responsiveness and compatibility tests on various browsers have also been carried out and got
the results that the prototype is responsive on all screen sizes and performs well in most
browsers on different devices.

Keywords: Prototype, Dissemination, 2023 Agricultural Census, Responsive Web Design
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PENDAHULUAN

Sensus Pertanian atau ST, yang
dilakukan oleh BPS setiap sepuluh tahun
sekali, bertujuan untuk mendapatkan data
pertanian yang lengkap, aktual, dan akurat.
Data pertanian yang dihasilkan akan
dimanfaatkan menjadi bahan perencanaan
dan evaluasi hasil pembangunan di sektor
pertanian (Badan Pusat Statistik, 2013).
Pada tahun 2023, BPS telah mencanangkan
akan melaksanakan Sensus Pertanian yang
ketujuh, vyaitu Sensus Pertanian 2023
(ST2023). Sensus Pertanian merupakan
rangkaian panjang kegiatan yang dilakukan
oleh BPS mulai dari persiapan hingga
pelaksanaannya. Puncak kegiatan ST2013,
pencacahan lengkap usaha pertanian,
dilaksanakan pada bulan Mei 2013. Setelah
itu, data yang didapat dari pencacahan
lengkap akan melalui proses pembersihan
(cleaning), kemudian ditabulasi, dianalisis
hingga akhirnya dipublikasi melalui
diseminasi data.

Diseminasi  merupakan kegiatan
penting yang dilakukan oleh BPS dalam
sensus  atau  survei yang telah
diselenggarakan. Diseminasi  bertujuan
untuk memberikan informasi hasil sensus
atau survei ke sekelompok orang sehingga
data tersebut dapat dimanfaatkan dengan
maksimal  (Simbolon, 2019). Hasil
diseminasi data dapat berupa berbagai
bentuk, salah satunya melalui situs web
yang dapat diakses oleh semua orang.
Penggunaan web dalam diseminasi data
terbukti cukup dalam menyajikan data yang
diperlukan pengguna data. Sebagaimana
terlihat dalam hasil Survei Kebutuhan Data
2021 yang menyatakan bahwa sebanyak
43,56% konsumen data di PST BPS Pusat
mendapatkan data melalui web BPS,
www.bps.go.id (Badan Pusat Statistik,
2021).

Web diseminasi data hasil Sensus
Pertanian 2013 dapat dilihat melalui situs
https://st2013.bps.go.id/.  Di  halaman
utama, ditampilkan berbagai informasi
umum mengenai kondisi pertanian di
Indonesia. Selain itu, terdapat pula fitur
pencarian data yang disajikan dalam bentuk
tabel, perbandingan antar wilayah, galeri,
serta publikasi ST2013. Web diseminasi

ST2013 masih memiliki tampilan yang
tidak responsif dengan ukuran layar
pengguna. Konten dalam web tidak dapat
menyesuaikan  dengan  ukuran layar
pengguna sehingga pengguna perangkat
seluler harus memperbesar konten untuk
dapat melihat lebih jelas. Selain itu,
beberapa komponen di web akan tertutup
dengan komponen lain jika ukuran layar
berubah.

Tampilan antarmuka web yang dapat
tampil dengan baik di layar yang kecil
merupakan sebuah keharusan di web masa
Kini. StatCounter melaporkan bahwa lalu
lintas web seluler secara global telah
melampaui pengguna layar desktop dan
menjadi mayoritas dengan persentase
sebesar 56,05% pada Februari 2022
(StatCounter, 2022). Sebagai perbandingan,
pengguna yang menggunakan perangkat
seluler untuk mengakses internet di
Indonesia mencapai 68,91% pada Februari
2022 (StatCounter, 2022). Ketika lebih dari
60% pengunjung potensial web
menggunakan perangkat seluler untuk
menjelajahi internet, developer tidak bisa
hanya melayani mereka dengan halaman
yang dirancang untuk layar desktop (Duo,
2021). Web tersebut akan sulit untuk dibaca
dan digunakan oleh pengguna perangkat
seluler  serta  akan menyebabkan
pengalaman pengguna (user experience)
yang buruk.

Tujuan dari penelitian ini adalah
untuk mengevaluasi web diseminasi
ST2013 untuk menemukan hal yang perlu
diperbaiki ~ dan  ditingkatkan  serta
mengetahui respons pengguna terhadap
web tersebut. Tujuan kedua adalah
merancang dan membangun prototipe web
diseminasi ST2023 dengan antarmuka yang
lebih responsif di berbagai macam ukuran
layar. Kemudian, tujuan terakhir adalah
mengevaluasi respons pengguna terhadap
prototipe web diseminasi ST2023.

Penelitian yang telah ada sebelumnya
dan berkaitan dengan topik penelitian ini
pernah  dilakukan oleh Nawir dkk.
Penelitian tersebut mencoba
membandingkan tingkat usability desain
responsif web terhadap persepsi pengguna
di beberapa web perguruan tinggi di
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Indonesia (Nawir, Syarief, & Irfansyah,
2018). Didapatkan hasil bahwa tingkat
usability web memengaruhi persepsi
pengguna terhadap tampilan web sebesar
67,1%. Hasil dari penelitian Nawir ini
menunjukkan bahwa terdapat pengaruh
yang signifikan antara tingkat usability web
dengan persepsi pengguna terhadap
tampilan web. Sehingga untuk
meningkatkan persepsi pengguna terhadap
tampilan web, tampilan antarmuka web
perlu dibuat seresponsif mungkin guna
meningkatkan tingkat kegunaan web
tersebut.

Phunkaew dkk membuat sebuah
penelitian yang bertujuan untuk mendesain
dan mengevaluasi prototipe aplikasi mobile
Interactive Learning Story. Prototipe
didesain dengan menggunakan Mobile
Responsive Design dan Flat Design
(Phunkaew, Phandan, & Wongwatkit,
2019). Setelah prototipe selesai dibuat,
Phunkaew melakukan evaluasi dengan
mengamati langsung beberapa pengguna
dalam menggunakan prototipe. Respons
dan tanggapan mereka direkam untuk
dianalisis lebih lanjut. Fokus utama dari
evaluasi tersebut adalah mengenai Ul
Design, transisi di dalam prototipe, warna
yang digunakan, komponen dan elemen
dalam prototipe, navigasi, serta interaksi
yang dilakukan oleh prototipe.

Banyaknya pengguna dengan ukuran
perangkat yang sangat beragam membuat
web tidak lagi cukup memiliki desain web
statis yang hanya terlihat bagus di layar
desktop. Web harus bisa menampilkan
antarmuka yang responsif di semua ukuran
layar pengguna. Selain itu, BPS telah
mencanangkan pelaksanaan Sensus
Pertanian 2023 (ST2023) dan
membutuhkan web diseminasi. Dengan
adanya kedua peluang tersebut, peneliti
akan  memberikan  sebuah  tampilan
antarmuka baru untuk web diseminasi
ST2023 dalam bentuk sebuah prototipe
web. Prototipe tersebut diharapkan dapat
meningkatkan tingkat kepuasan pengguna
dan dapat tampil secara responsif di
berbagai ukuran layar pengguna, terutama
untuk pengguna layar kecil.

METODE PENELITIAN
1. Design Thinking

Metode vyang digunakan dalam
analisis hingga perancangan dan evaluasi
sistem pada penelitian ini adalah Design
Thinking. Design Thinking berfokus pada
inovasi dan penciptaan yang merupakan
cara berpikir untuk dapat mengembangkan
produk dan solusi baru untuk suatu masalah
(Razi, Mutiaz, & Setiawan, 2018). Gambar
1 menunjukkan tahapan metode design
thinking.

Metode Design Thinking memiliki
lima tahapan, yaitu :

a. Tahap pertama adalah  tahapan
emphatize (empati). Tahap ini berupaya
dalam memahami kebutuhan pengguna
melalui pengumpulan data yang dibagi
menjadi tiga, wawancara, observasi, dan
kuesioner. Wawancara dilakukan untuk
mendapatkan saran terkait perancangan
prototipe web kepada Tim Web
Diseminasi BPS dan Tim AGRO
ST2023. Observasi berupa pengamatan
terhadap aplikasi yang telah
dikembangkan sebelumnya yaitu web
diseminasi  Sensus Pertanian 2013
dengan tujuan menemukan peluang
dalam pengembangan web dan melihat
struktur dasar dari web. Kemudian,
kuesioner usability testing diberikan
kepada pengguna web untuk mengetahui
tingkat kegunaan antarmuka web
berjalan.

b. Define atau mendefinisikan
permasalahan  yang muncul dari
pengumpulan data di tahap empati
sehingga dapat menjadi input dalam
menentukan strategi di tahap
selanjutnya.

c. Ideate merupakan tahap menentukan
solusi dari permasalahan yang sudah
dianalisis sebelumnya. Tahapan ini
berfungsi menghasilkan gagasan yang
akan digunakan sebagai dasar dalam
pengembangan web selanjutnya. Strategi
yang digunakan dalam mengembangkan
prototipe adalah  Responsive Web
Design, yaitu strategi untuk menangani
ukuran layar yang tidak diketahui
sehingga konten atau isi di halaman web
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dapat menyesuaikan dengan ukuran
perangkat yang mengaksesnya (Shandi,
2017).

d. Tahapan  prototype = menghasilkan
rancangan web dalam bentuk wireframe,
dan akhirnya diimplementasikan ke
dalam bentuk prototipe web sehingga
dapat diakses oleh pengguna. Desain
yang dikembangkan menerapkan konsep
responsive web design dan mobile-first
design sehingga pembuatan desain akan
dimulai dari rancangan untuk perangkat
seluler, kemudian perangkat tablet, dan
terakhir perangkat desktop. Data yang
digunakan dalam prototipe  yang
dirancang berasal dari Web Diseminasi
ST2013 dan Tim AGRO (Agriculture
Room) ST2023.

e. Tahap test atau uji coba, yaitu untuk
menguji coba dan  mengevaluasi
prototipe yang telah dibuat. Testing yang
dilakukan pada tahap ini adalah
pengujian pada beberapa browser
melalui  perangkat yang  sering
digunakan oleh pengguna. Kemudian
peneliti melakukan usability testing
untuk mengukur tingkat kegunaan
prototipe web dan membandingkannya
dengan hasil usability testing web
diseminasi ST2013. Testing terakhir
yaitu melakukan pengujian QUIS
(Questionnaire for User Interface
Satisfaction) untuk mengukur kepuasan
pengguna terhadap prototipe. (Razi,
Mutiaz, & Setiawan, 2018)

Empathize —| Define — {@} Ideate

2 Prototype |3 @ Test

Wawancara Observasi Usability
Testing

T

Wireframe Prototype Usability QUIS
Web Testing

Gambar 5. Tahapan Metode Design Thinking

2. Usability Testing

Usability testing atau tingkat
kegunaan merupakan pengujian Yyang
dilakukan untuk mengevaluasi proses
pengembangan suatu sistem. Salah satu
metode usability adalah evaluasi heuristik
yang digunakan untuk mengevaluasi
desain antar muka pengguna (user
interface). Heuristik merupakan aturan
yang menguraikan prinsip-prinsip dalam
user interface yang efektif. Terdapat
banyak guideline yang digunakan dalam
evaluasi heuristik, salah satunya adalah 10
prinsip heuristik menurut Jacob Nielsen.
Nielsen (1994) menyebutkan bahwa
evaluasi ini membutuhkan tiga hingga lima
evaluator untuk mendapatkan kualitas
terbaik.

Turner (2011) mendefinisikan 10
prinsip heuristik Nielsen menjadi lebih
transparan dan disesuaikan  dengan
penerapan dalam aplikasi menjadi 10
parameter dengan 45 poin atau pertanyaan.
Setiap  pertanyaan memiliki  tingkat
kepentingan yang akan digunakan untuk
menghitung skor total evaluasi heuristik.
Tiap parameter memiliki bobot yang

digunakan untuk mengetahui kategori
desain antarmuka pengguna yang dinilai.
Pertanyaan menggunakan severity rating
(tingkat keparahan) dari 1 (sangat buruk)
sampai 5 (sangat baik). Rating tersebut
kemudian dikali dengan persentase bobot
dari pertanyaan menghasilkan total rating.
Kemudian skor rating dihitung dengan
mengalikan total rating dengan total bobot
dibagi jumlah evaluator dan dikali 100%.
Skor rating kemudian diinterpretasikan
menjadi beberapa kategori mulai dari
Sangat Buruk (Skor < 29) hingga Luar
Biasa (Skor > 89) (Turner, 2011).

HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Analisis Permasalahan Sistem
Berjalan

Berdasarkan hasil observasi terhadap

web diseminasi Sensus Pertanian 2013,

dapat ditemukan beberapa hal yang masih

dapat diperbaiki, yaitu sebagai berikut :

a. Tampilan web diseminasi  tidak
responsif ~ dengan  ukuran layar.
Tampilan antarmuka dalam web
diseminasi hanya ditujukan untuk
pengguna layar besar, mulai dari laptop
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hingga desktop. Ketika dibuka
menggunakan perangkat dengan ukuran
layar yang kecil hingga sedang,
pengguna perlu memperkecil dan
memperbesar konten, serta menggeser
ke kanan dan kiri untuk melihat lebih
jelas (Gambar 2(a)). Tim Web
Diseminasi BPS menjelaskan bahwa
web diseminasi ST2013 dibangun
dalam era yang belum mengandalkan
tampilan antarmuka yang responsif.
Sehingga dalam pembangunannya pun,
web diseminasi hanya menggunakan
satu tampilan untuk semua perangkat,
atau bisa dibilang tampilannya masih
bersifat statis.

b. Terdapat banyak ruang kosong di kanan
Kiri web, namun tulisan di dalamnya
masih terlalu mepet dan kecil (Gambar
2(b)).

c. Fitur subsektor yang merupakan salah
satu data utama dalam Sensus Pertanian
hanya ditampilkan kecil di atas yang
menunjukkan bahwa hierarki informasi
dalam web kurang jelas.

d. Menu navigasi masih dapat diperbaiki
dengan mengelompokkannya sesuai
fungsinya.

e. Tampilan dalam satu halaman web bisa
digabungkan dengan halaman lain
sehingga dapat memudahkan pengguna
dalam mengeksplorasi dan menemukan
bagian yang dicari.

12 728 185 5"24 an
O ||
Gambar 6. Tampilan Web ST2013 ketika
diakses melalui (a) perangkat seluler dan
(b) laptop

2. Hasil Usability Testing Web
Diseminasi ST2013

Pada penelitian ini, peneliti melibatkan
lima orang evaluator, yaitu mahasiswa dan
pegawai BPS, untuk mengevaluasi web
diseminasi  Sensus Pertanian  2013.
Evaluator yang dilibatkan pada evaluasi ini

merupakan calon pengguna web dan
subject matter dari web itu sendiri,
sehingga diharapkan hasilnya dapat valid.
Hasil dari evaluasi ini adalah tingkat
kegunaan antarmuka web diseminasi
ST2013 memiliki persentase sebesar
66,19% yang tergolong dalam kategori
Sedang (49 < Skor < 69). Skor tersebut
menunjukkan bahwa pengguna masih dapat
menggunakan sistem, tetapi pengalaman
pengguna harus ditingkatkan lagi secara
signifikan. Tabel hasil evaluasi heuristik
per parameter dapat dilihat pada Tabel 1
berikut.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Heuristik Web

ST2013
Parameter Skor Kategori
Fitur dan 0
Fungsionalitas 80,40%  Bagus
Beranda 71,20% Bagus
Navigasi 71,38% Bagus
Pencarian 51,43% Sedang
Kontrol dan Umpan 0
Balik 66,50% Sedang
Formulir 58,15% Sedang
Kesalahan 67,08% Sedang
Konten dan Teks 67,29% Sedang
Bantuan 57,00% Sedang
Performa 58,91% Sedang
Total 66,19% Sedang

Dari 10 parameter dalam evaluasi
heuristik, hanya parameter Fitur dan
Fungsionalitas, Beranda, dan Navigasi yang
termasuk dalam kategori Bagus, sedangkan
parameter lainnya masih dalam kategori
Sedang. Selain hasil evaluasi di atas,
terdapat beberapa komentar dan saran dari
evaluator mengenai web diseminasi
ST2013, antara lain adalah :

a. Segi pemilihan warna, ukuran font, serta
warna highlight web ST2013 yang masih
dapat dieksplorasi lebih baik lagi. Web
belum terlihat clean dan masih terkesan
kaku serta kurang responsif ketika
diakses melalui perangkat seluler.

b. Saran yang diajukan antara lain adalah
agar web diseminasi lebih responsif
ketika diakses melalui perangkat seluler.
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Berfokus kepada keterbacaan informasi
dan kemudahan fungsi bagi pengguna
seperti menampilkan kotak pencarian.
Kemudian hierarki informasi, alur, serta
bahasa yang digunakan dapat dipahami
oleh masyarakat pada umumnya.

Berdasarkan tahap empati ini, dapat
didefinisikan bahwa masalah yang terjadi
adalah tingkat kegunaan web dalam
kategori biasa dan pengguna perangkat
seluler mengalami kesulitan dalam melihat
konten dalam web.

3. Rancangan Peta Situs

Tahap Ideate pada penelitian ini
adalah  dengan mengumpulkan ide
sebanyak mungkin mengenai tampilan
dalam web yang responsif. Ide
dikumpulkan dari  berbagai sumber
penelitian, panduan membuat aplikasi,
hingga kumpulan desain UI/UX pada web.
Solusi yang didapatkan adalah
menggunakan responsive web design dan
memakai teknik mobile-first design.
Sebagai bentuk dari solusi ini, peneliti
merancang peta situs Yyang berupa
arsitektur informasi yang akan digunakan
dalam web diseminasi ST2023 dan
ditampilkan di Gambar 3. Rancangan ini
dibuat tidak berdasarkan user persona
(karena penelitian ini tidak berfokus pada
pengguna), melainkan hasil dari observasi
web diseminasi ST2013 dan wawancara
dengan subject matter. Tim Web
Diseminasi BPS selaku subject matter
menyebutkan bahwa walaupun tampilan
web ST2013 belum responsif, tetapi fitur
dan fungsi yang terdapat di dalam web
sudah dapat memenuhi  kebutuhan
pengguna dari segi data dan informasi.

Beranda Subsektor Pertanian Metadata Dokumen Galeri |

Jumbotron | 1] Tanaman Pangan ‘
Informasi Umum Informasi Umum — Metadata Sensus - Berita Resmi L Foto
Subsektor Pertanian 1 Dataset Keterangan Umum = Video
Tabel dan F i ‘
Keterangan — Modal

H Hortikultura Unduh

Perkebunan L[ Loaftet & Buletin Publikasi

Peternakan L Tabel

Gambar 3. Rancangan Peta Situs Prototipe
Web Diseminasi ST2023

Sehingga, rancangan ini dibuat
berpedoman pada web tersebut, dengan
tujuan tidak menghilangkan fungsi dan
fitur utama dari web diseminasi. Beberapa
informasi lain seperti latar belakang,
tujuan, data hasil, dan daftar FAQ ST2023
merupakan konten baru yang ditambahkan
sesuai dengan permintaan dari Tim AGRO
ST2023, sekretariat ST2023.

4. Wireframe

Dalam responsive web design, terdapat
beberapa teknik yang dapat digunakan
untuk merancang web. Salah satunya
adalah mobile-first design, yaitu dengan
memfokuskan desain untuk layar kecil
terlebih dahulu, baru kemudian beralih
secara berangsur-angsur ke layar yang lebih
besar (Phunkaew, Phandan, & Wongwatkit,
2019). Dengan menggunakan mobile-first
design, peneliti dapat menerapkan content
first, yaitu cara memprioritaskan konten
dan informasi yang penting untuk
ditampilkan pada layar yang terbatas. Salah
satu dampaknya adalah beberapa konten
dihapus dari desain seluler, tetapi tetap
ditampilkan dalam desain desktop untuk
memenuhi ruang Yyang lebih lebar.
Perancangan wireframe bertujuan untuk
menggambarkan tata letak konten dan
navigasi halaman.

Wireframe halaman Beranda berisikan
beberapa fitur dan fungsi unggulan di dalam
web diseminasi ST2023. Konten yang akan
menarik pengguna pertama kali adalah
jumbotron yang menampilkan data hasil
sensus pertanian. Di bawah judul terdapat
tagline dari Sensus Pertanian 2023, yaitu
Mencatat Pertanian Indonesia. Data hasil
sensus  pertanian yang ditampilkan
merupakan persentase perubahan
(dibandingkan  dengan  data  sensus
pertanian sebelumnya) dari data Sensus
Pertanian, yaitu Jumlah Rumah Tangga
Usaha Pertanian dan Jumlah Perusahaan
Pertanian. Kemudian di samping data hasil
sensus pertanian terdapat ornamen yang
hanya muncul di ukuran layar besar.
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Bagian kedua dari halaman beranda
berisi informasi umum Sensus Pertanian
2023 yang terdiri dari Latar Belakang,
Tujuan, dan Data Hasil ST2023. Di
bawahnya terdapat daftar subsektor yang
terdiri dari Tanaman Pangan, Hortikultura,
Perkebunan,  Peternakan,  Perikanan,
Kehutanan, dan Jasa Pertanian. Jika kotak
subsektor diklik, maka pengguna akan
diarahkan ke halaman subsektor dan
menampilkan tab subsektor yang sesuai.
Bagian keempat dari halaman ini adalah
kartu-kartu layanan data. Terdapat tiga
layanan data yang menjadi fitur dalam web
diseminasi, yaitu layanan dataset, layanan
perbandingan antar wilayah, dan layanan
perbandingan antar tahun.

Selanjutnya  merupakan  grafik
perbandingan antar sensus pertanian. Data
didapatkan dari Badan Pusat Statistik
melalui web diseminasi ST2013. Di
bawahnya terdapat peta persebaran rumah
tangga usaha pertanian. Kemudian, bagian
terakhir di halaman beranda adalah daftar
publikasi dan tombol Lihat Publikasi
Lainnya yang akan membawa pengguna ke
halaman publikasi. Hasil perancangan
wireframe untuk halaman Beranda dapat
dilihat di Gambar 4. Perbedaan paling
mendasar dari desain di ukuran layar kecil
(Gambar 4(a)) dengan ukuran layar di
atasnya adalah tidak ada logo ST2023 di
atas halaman dan ukuran beberapa elemen
yang menyesuaikan dengan lebar layar.
Menu navigasi pada ukuran layar kecil dan
sedang (Gambar 4(b)) diletakkan di bawah
sedangkan pada ukuran layar besar
diletakkan di atas (Gambar 4(c)).
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Gambar 7. Wireframe Halaman Beranda
Prototipe Web ST2023 di (a) layar kecil,
(b) layar sedang, dan (c) layar besar

5. Sistem Desain

Dalam  mengembangkan  sebuah
aplikasi, diperlukan sebuah sistem desain
yang akan digunakan sebagai patokan
dalam membuat aplikasi tersebut. Pada
penelitian ini, peneliti juga menerapkan
sistem desain dengan berpanduan pada
prinsip-prinsip  desain  dari  guideline
Microsoft. Panduan tersebut berisikan
bagaimana cara menggunakan komponen
web dalam desain web yang baik (Hartmut
Hoehle, 2016). Komponen web yang
ditampilkan sudah lengkap beserta contoh
dalam bentuk desain yang dapat diedit
secara langsung. Komponen yang akan
digunakan dalam prototipe ini antara lain
adalah font, color, button, modal, spacing,
input text, tabel, icon, logo, dropdown, dan
label. Sistem desain yang digunakan dalam
web diseminasi ST2023 ditampilkan dalam

Gambar 5.
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Gambar 8. Sistem Desain Prototipe Web
Diseminasi ST2023

6. Hasil Prototipe Web Diseminasi
ST2023

Dengan menggunakan sistem desain
yang telah dibuat sebelumnya, maka
rancangan wireframe dapat diubah ke
bentuk  mockup  aplikasi  kemudian
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mengubahnya ke bentuk prototipe halaman
web. Rancangan wireframe langsung bisa
diubah ke dalam bentuk mockup tanpa
pengujian terhadap pengguna terlebih
dahulu. Hal ini dikarenakan perancangan
desain tampilan antarmuka pada penelitian
ini tidak berpusat pada pengguna. Pengguna
hanya perlu menguji prototipe yang sudah
selesai dan telah diuji oleh evaluator.

Dalam merancang halaman web,
penelitian ini menggunakan breakpoint dari
framework Tailwind CSS sebagai dasar
dalam menerapkan responsive design.
Adapun viewport meta tag digunakan untuk
memberi tahu browser bahwa mereka harus
menyetel lebar area web ke lebar
sebenarnya dari perangkat sehingga
breakpoint yang telah  ditetapkan
sebelumnya dapat berfungsi  seperti
seharusnya.

Pendekatan mobile-first design yang
digunakan adalah dengan menerapkan satu
kolom dan ukuran font yang lebih kecil
sebagai bentuk default dari web. Beberapa
komponen dalam web menerapkan aksi
sentuh ke samping (horizontal scroll) pada
perangkat seluler hingga tablet karena
keterbatasan  ukuran  layar.  Setiap
komponen dalam prototipe ini
menggunakan ukuran relatif yang dapat
menyesuaikan dengan ukuran layar dengan
ukuran default kecil.

Layout yang digunakan adalah flexbox
dan grid, yang berfungsi untuk mengatur
posisi dan ukuran elemen secara efisien
dalam halaman web. Flexbox dapat
memperluas elemen di dalamnya untuk
mengisi ruang kosong yang tersedia atau
mengecilkannya untuk mencegah melebihi
ruang tersebut. Sedangkan Grid dapat
mengatur lebih banyak elemen sekaligus
dan lebih fleksibel penggunaannya jika
dibandingkan dengan flexbox.

Gambar 6(a) menunjukkan tampilan
prototipe web diseminasi ST2023 halaman
beranda ketika dibuka menggunakan
perangkat seluler atau layar kecil. Jika
dibuka melalui perangkat tablet, maka

halaman beranda akan tampak seperti
Gambar 6(b). Kemudian Gambar 6(c)
menampilkan halaman beranda prototipe
web diseminasi ST2023 di perangkat laptop
atau desktop.
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Gambar 9. Hasil Prototipe Halaman
Beranda di perangkat (a) Smartphone, (b)
Tablet, dan (c) Laptop

7. Hasil Usability Testing Prototipe Web
Diseminasi ST2023

Evaluasi pertama terhadap prototipe
adalah usability testing dengan heuristik
yang bertujuan untuk mengetahui tingkat
kegunaan prototipe dan
membandingkannya dengan hasil dari
evaluasi heuristik pada sistem berjalan.
Hasilnya adalah  tingkat kegunaan
antarmuka prototipe mengalami
peningkatan menjadi  81,64% yang
tergolong dalam kategori Bagus (69 < Skor
< 89). Skor tersebut menunjukkan bahwa
pengguna dapat menggunakan prototipe
web dengan relatif mudah dan dapat
menyelesaikan  sebagian  besar tugas
penting.
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Tabel 2. Perbandingan Hasil Evaluasi
Web ST2013 dan Prototipe Web ST2023

Hasil  Hasil
Parameter Web \Ij\r/g'ttjotlpe
ST2013
ST2023
p Fiturdan 80,40%  87,60%
Fungsionalitas
2 Beranda 71,20% 89,20%
3 Navigasi 71,38%  84,92%
4  Pencarian 51,43% 73,14%
Kontrol dan 0 0
5 Umpan Balik 66,50% 75,00%
6 Formulir 58,15% 79,38%
7 Kesalahan 67,08% 72,00%
8 Kontendan Teks 67,29% 88,47%
9 Bantuan 57,00% 74,67%
10 Performa 58,91% 82,91%
Total 66,19%  81,64%

Berdasarkan Tabel 2, parameter
dengan kenaikan skor hingga 21% adalah
parameter Pencarian, Formulir, dan Konten
dan Teks. Ketiga parameter tersebut
mengalami kenaikan yang cukup tinggi
karena masih  berhubungan  dengan
antarmuka pengguna. Fitur pencarian di
Web ST2013 tidak terlihat dengan jelas,
sedangkan di Prototipe Web ST2023 sudah
terlihat dengan jelas dan dapat diakses
dengan mudah oleh pengguna. Antarmuka
formulir juga terlihat lebih rapi jika
dibandingkan dengan web sebelumnya.
Kemudian, konten dan teks dalam Prototipe
Web ST2023 sudah mempertimbangkan
masukan dari para evaluator sehingga
hasilnya sudah dapat memenuhi ekspektasi
dari evaluator.

Parameter dengan kenaikan skor di
bawah 10% adalah parameter Error, Fitur
dan Fungsionalitas, serta Kontrol dan
Umpan Balik. Pertanyaan dari Kketiga
parameter tersebut melibatkan banyak
fungsi dari Back-End, yang dalam
penelitian ini tidak tercakup. Seperti pesan
kesalahan ketika pengguna melakukan
kesalahan, fitur jalan pintas untuk pengguna
ahli, dan umpan balik untuk membatalkan
aksi atau tindakan dari pengguna. Tim Web
Diseminasi BPS juga telah mengatakan
bahwa meskipun tampilan dari web

diseminasi ST2013 belum responsif, tetapi
fitur yang tersedia sudah dapat memenuhi
kebutuhan pengguna. Oleh karena itu,
peneliti tetap mempertahankan fitur-fitur
yang sudah ada di web sebelumnya dan
menambah beberapa fitur lain yang masih
belum ada.

Selain hasil evaluasi pada Tabel 2,
terdapat beberapa pertanyaan mengenai
perangkat yang digunakan evaluator untuk
mengakses prototipe. Dari total lima
evaluator, sebanyak tiga evaluator
menggunakan perangkat Laptop dan
Smartphone untuk mengakses prototipe,
satu evaluator hanya menggunakan
perangkat Smartphone, dan satu evaluator
lagi menggunakan perangkat Laptop saja.
Ketika evaluator membuka prototipe di
perangkat tersebut, 100% evaluator
menjawab bahwa tampilan prototipe sudah
responsif dan menampilkan antarmuka
yang sesuai dengan perangkat Yyang
digunakan.

8. Hasil QUIS Prototipe Web
Diseminasi ST2023

Evaluasi kedua adalah menggunakan
kuesioner QUIS yang bertujuan untuk
mengukur tingkat kepuasan pengguna
terhadap prototipe. Kuesioner ini ditujukan
kepada calon pengguna web diseminasi
untuk mengetahui penilaian dan pendapat
calon pengguna mengenai antarmuka
prototipe yang selesai dikembangkan
(Chin, Diehl, & Norman, 1988). Kuesioner
QUIS yang dipakai merupakan QUIS versi
7.0 yang terdiri dari enam kategori atau
aspek antarmuka dengan total pertanyaan
mencapai 32 pertanyaan. Setiap pertanyaan
berkaitan dengan antarmuka pengguna
yang memiliki skala dari O (buruk) hingga 9
(sangat baik sekali).

Responden QUIS berjumlah 44 orang
dengan rentang usia dari 18 hingga 30
tahun.  Persebaran responden  QUIS
bervariasi dari DKI Jakarta hingga Bali.
Perangkat yang paling banyak digunakan
untuk mengakses prototipe adalah Android
sebanyak 56%. Kemudian, 36% responden
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menggunakan  Laptop, dan sisanya
sebanyak 8% responden mengakses melalui
iPhone. Di perangkat yang mereka
gunakan, 100% responden menjawab
bahwa tampilan antarmuka prototipe sudah
responsif dengan ukuran layar mereka.

9,0

Skor

1234567 8 91011121314151617 181920212223 24 2526 27 28 29 30 31 32
Indikator ke-

Gambar 10. Hasil Skor Indikator
QUIS

Skor untuk setiap indikator QUIS
ditampilkan dalam Gambar 7. indikator
dengan skor rata-rata tertinggi adalah
indikator Kketujuh, vyaitu Tulisan atau
Karakter Pada Layar dengan skor mencapai
8,52. Skor tersebut menunjukkan bahwa
Tulisan atau Karakter pada Layar
cenderung Mudah Dibaca. Kemudian
disusul oleh indikator ke-28 (Penggunaan
Warna) dengan skor 8,23, yang artinya
penggunaan  warna pada  prototipe
cenderung Bagus.

9. Uji Coba Kompatibilitas Browser dan
Validasi Halaman

Dalam mencapai desain web yang
responsif untuk semua perangkat, masalah
kompatibilitas dengan HTML5 dan CSS3
tidak dapat dihindari (Jiang, Zhang, Zhou,
Jiang, & Zhang, 2014). Setiap browser
dapat menafsirkan kode-kode HTML dan
CSS dengan cara yang sedikit berbeda.
Dengan kata lain, tampilan halaman web
bisa saja berbeda bagi pengguna yang
mengakses web menggunakan browser
yang berbeda. Uji coba ini berfokus dalam
melihat kompatibilitas pada sejumlah
browser di beberapa perangkat yang sering
digunakan oleh pengguna.

Tabel 3. Kompatibilitas Prototipe Web
ST2023

Chrome  Safari  Firefox Edge  Opera
Android Versi Tidak. Versi Versi Versi
terbaru  Tersedia terbaru terbaru terbaru
i0S Versi Versi Versi Versi Versi
terbaru  terbaru terbaru terbaru terbaru
Versi Tidak Versi Versi Versi
Windows | 90 ke . 88 ke 87ke  70ke
Tersedia
atas atas atas atas
Versi Versi Versi Versi Versi
macOS 90 ke 12.1 ke 88 ke 87 ke 70 ke
atas atas atas atas atas

Aplikasi browser di perangkat Android
dan iOS umumnya adalah versi terbaru,
karena pengguna selalu memperbarui versi
aplikasi mereka secara berkala. Untuk
browser di Windows dan macOS terdapat
beberapa versi berbeda yang masih
digunakan oleh pengguna hingga sekarang.
Secara keseluruhan berdasarkan Tabel 3,
prototipe web diseminasi dapat ditampilkan
dengan jelas dan berfungsi dengan normal
di sebagian besar browser yang dapat
diakses melalui perangkat Android, iOS,
Windows maupun macQOS.

Prototipe kemudian divalidasi
menggunakan  validator dari  W3C.
Validator ini  memungkinkan  untuk
memverifikasi setiap halaman dokumen
web telah mengikuti aturan bahasa HTML.
Berdasarkan hasil validator pada setiap
halaman prototipe web menyatakan bahwa
tidak menunjukkan adanya error atau
warning di semua halaman tersebut.
Artinya, prototipe web ST2023 telah
mengikuti aturan bahasa HTML.

10. Uji Responsif Prototipe Web
Diseminasi ST2023

Untuk menguji responsivitas prototipe
web ST2023, prototipe diuji menggunakan
tools Mobile-Friendly Test dan PageSpeed
Index (PSI) dari Google. Tool tersebut
bertujuan untuk menguji web sudah ramah
terhadap pengguna mobile dan mengetahui
kinerja web tersebut di perangkat seluler
maupun desktop. Dari pengujian pertama
menggunakan  Mobile-Friendly  Test,
didapatkan hasil bahwa prototipe web
ST2023 sudah Mobile-Friendly atau
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responsif di perangkat seluler. Pengujian
kedua menggunakan PSI, yaitu salah satu
alat bantuan dari Google yang ditujukan
untuk mengetahui tingkat responsivitas dari
situs web. PSI melaporkan kinerja dari
halaman web pada perangkat seluler dan
desktop, serta  memberikan  saran
peningkatan untuk halaman web tersebut.

- I

Gambar 11. Tangkapan Layar Hasil PSI
Halaman Beranda di perangkat (a) Mobile
dan (b) Desktop

Berdasarkan Gambar 8, didapatkan
hasil skor performa halaman Beranda
Prototipe Web ST2023 untuk perangkat
mobile adalah 68, sedangkan untuk
perangkat desktop adalah 97. Skor 78
masuk ke dalam rentang warna oranye
yang artinya masih bisa ditingkatkan lagi.
Skor 97 sudah termasuk ke dalam rentang
warna hijau yang berarti sudah baik.
Performa di perangkat mobile lebih rendah
dibandingkan  dengan  performa di
perangkat desktop. Hal ini dikarenakan di
perangkat mobile, komponen web tetap
dimuat semuanya walaupun beberapa
komponen tidak ditampilkan. Hal ini
memang menjadi salah satu kekurangan
dalam menerapkan Responsive Web
Design.

KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini sudah mencapai tahap
akhir dan telah dapat ditarik kesimpulan
dari hasil penelitian dengan menjawab
tujuan penelitian di awal. Pertama, evaluasi
heuristik  telah dilakukan untuk
mengevaluasi tingkat kegunaan dari web
diseminasi ST2013 dan didapatkan hasil
sebesar 66,19% yang tergolong dalam
kategori Sedang. Kedua, telah dirancang
dan dibangun sebuah Prototipe Web
Diseminasi ST2023 dengan tampilan

antarmuka yang lebih modern dan
responsif, tanpa membangun back-end dan
database. Pembangunan prototipe
menggunakan teknik Responsive Web
Design dan Mobile First Design untuk
memastikan  prototipe dapat diakses
dengan nyaman oleh pengguna perangkat
seluler. Untuk menguji responsivitas dari
prototipe web, dilakukan dua uji
menggunakan tools dari Google dan
mendapatkan hasil bahwa prototipe web
sudah responsif di berbagai macam ukuran
layar dan perangkat, terutama di perangkat
seluler atau layar kecil.

Ketiga, Prototipe Web ST2023 telah
melalui serangkaian evaluasi dan uji coba.
Evaluasi heuristik untuk mengetahui
tingkat kegunaan prototipe mendapatkan
hasil sebesar 81,64% dan tergolong dalam
kategori Bagus, meningkat  jika
dibandingkan dengan hasil evaluasi web
ST2013. QUIS untuk mengetahui tingkat
kepuasan pengguna terhadap prototipe
mendapatkan hasil sebesar 8,03 atau
pengguna merasa sudah cukup puas
dengan tampilan antarmuka prototipe. Uji
coba kompatibilitas browser menunjukkan
bahwa Prototipe Web ST2023 dapat tampil
dengan sesuai pada sebagian besar browser
di perangkat yang berbeda.

Saran yang dapat diberikan untuk
penelitian selanjutnya adalah performa
prototipe web ST2023 menurut PSI di
perangkat mobile masih dalam kategori
warna oranye, yang artinya masih bisa
ditingkatkan  lagi. Kemudian, saran
selanjutnya adalah membangun back-end
dan memasukkan database ke bagian
front-end yang sudah dibuat.
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ABSTRAK

Monkeypox saat ini menjadi perhatian masyarakat global. Maka, penting untuk mengetahui
perkembangan jumlah kasus monkeypox kedepannya. Pada penelitian ini dilakukan peramalan
kasus harian monkeypox menggunakan metode Support Vector Regression (SVR) dengan
Fungsi Kernel Radial Basis Function (RBF). Data yang digunakan adalah data sekunder berupa
deret waktu harian mulai 29 Mei sampai 20 Oktober 2022. Untuk memperoleh parameter
optimal pada model SVR, peneliti menggunakan algoritma grid search untuk memprediksi data
testing secara akurat. Berdasarkan hasil pencarian parameter optimal menggunakan algoritma
grid search diperoleh parameter optimalnya adalah ¢ = 296, y = 292 dan £ = 0,09. Nilai
RMSE untuk hasil peramalan menggunakan model SVR dengan parameter optimal pada data
training dan testing sebesar 352,3 dan 809,7.

Kata kunci : Monkeypox, Peramalan, SVR, RBF, Grid Search

ABSTRACT

Monkeypox is a disease that becomes public health emergency of international concern. It is
important to know the development of the number of monkeypox cases in the future. In this
study, forecasting monkeypox daily cases was carried out using the Support Vector Regression
(SVR) method with the Kernel Radial Basis Function (RBF). The data used is secondary data
from May 29" to October 20" 2022. To obtain optimal parameters in the SVR model, researcher
uses a grid search algorithm to accurately predict the testing data. Based on the search results
for optimal parameters using the grid search algorithm, the optimal parameters are C = 2%,
y = 2%2, and £ = 0.09. RMSE values for forecasting using the SVR model with optimal
parameters on training and testing data are 352.3 and 809.7.

Keywords: Monkeypox, Forecasting, SVR, RBF, Grid Search
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PENDAHULUAN

Salah satu penyakit endemi yang Kini
menjadi perhatian masyarakat global adalah
penyakit monkeypox atau cacar monyet.
Awal mula Virus monkeypox menginfeksi
manusia adalah pada tahun 1970 di
Republik Demokratik Kongo dimana virus
tersebut  dianggap sebagai  penyakit
endemik (Cabanillas et al., 2022). Belum
ditemukan alasan spesifik terjadinya
penyebaran penularan penyakit monkeypox
di daerah endemik dan non-endemik, akan
tetapi hingga saat ini sebagian besar
penularan terjadi melalui manusia ke
manusia setelah melakukan perjalanan ke
negara-negara Afrika. Penularan antar
manusia terjadi melalui tetesan pernapasan,
kontak dengan cairan tubuh, lingkungan
atau barang-barang pasien  yang
terkontaminasi, lesi kulit orang yang
terinfeksi dan dengan penularan seksual
dari individu yang terinfeksi dengan lesi
selangkangan dan genital (Jamil et al.,
2022).

Sejak awal Mei 2022, lebih dari 3000
infeksi virus cacar monyet telah dilaporkan
di lebih dari 50 negara dari 5 benua
mendorong World Health Organization
(WHO) menyatakan cacar monyet sebagai
keadaan darurat kesehatan global (Thornhill
et al., 2022). Pada tanggal 20 Juli 2022,
dilaporkan bahwa kasus cacar monyet
mencapai 14 ribu kasus di dunia oleh World
Health Organization (WHO). Pada awal
agustus 2022, kasus monkeypox kembali
meningkat dimana lebih dari 26.500 kasus
yang tersebar di 80 negara. Hingga Kamis,
18 Agustus 2022, dilaporkan bahwa kasus
cacat monyet telah menyebar lebih dari 90
negara pada negara non-endemik dimana
terdapat 38.800 kasus jumlah pasien yang
telah terkonfirmasi monkeypox di dunia.
(Farid, 2022).

Kasus pertama cacar monyet pertama
kali muncul di Indonesia dilaporkan pada
tanggal 20 Agustus 2022 (Wijaya, 2022).
Pasien merupakan seorang laki-laki berusia
27 tahun asal Jakarta. Pasien tersebut
pernah tercatat melakukan perjalanan ke
beberapa negara pada 8 Agustus 2022.
Pasien menunjukkan gejala demam, limpa
membesar, dan ruam di wajah, telapak

tangan, kaki, dan bagian sekitar alat
kelamin. Merespons munculnya kasus
pertama cacar monyet di Indonesia, Ikatan
Dokter Indonesia (IDI) telah membentuk
gugus tugas yang didedikasikan untuk
memerangi virus. Gugus tugas baru yang
dibentuk mencakup hingga 25 dokter dari
setidaknya enam organisasi medis yang
berbeda, termasuk Perhimpunan Dokter
Spesialis  Penyakit Dalam Indonesia
(PAPDI) dan Perhimpunan Dokter Spesialis
Kulit dan Kelamin Indonesia (Perdoski)
(Suhenda, 2022).

Berdasarkan penelitian yang dilakukan
oleh John P. Thornhill et al., (2022),
melaporkan bahwa terdapat 528 infeksi
yang didiagnosis antara 27 April dan 24
Juni 2022, di 43 lokasi di 16 negara. Secara
keseluruhan, 98% orang yang terinfeksi
adalah pria gay atau biseksual, 75% berkulit
putih, dan 41% memiliki infeksi virus
human immunodeficiency; dengan usia rata-
rata adalah 38 tahun. Asumsi peneliti
menyebutkan bahwa penularan kasus
monkeypox terjadi melalui aktivitas seksual
pada 95% orang yang terinfeksi. Infeksi
menular seksual bersamaan dilaporkan pada
109 dari 377 orang (29%) yang diuji. Dalam
rangkaian kasus ini, monkeypox
dimanifestasikan dengan berbagai temuan
klinis  dermatologis dan  sistemik.
Identifikasi simultan kasus di luar daerah di
mana monkeypox secara tradisional menjadi
endemik menyoroti perlunya identifikasi
dan diagnosis kasus yang cepat untuk
mencegah penyebaran lebih lanjut.

Penelitian lain terkait metode yang
akan peneliti gunakan dilakukan oleh
Lestari et al., (2021) mengenai peramalan
pertambahan pasien Covid-19
menggunakan Support Vector Regression
(SVR). Hasil pemodelannya menunjukkan
hasil yang baik dengan nilai MSE sebesar
89,6 dan nilai MAPE sebesar 13,9% yang
menjadikan model tersebut memiliki
kemampuan peramalan yang baik.
Mengacu pada penelitian yang telah
dilakukan sebelumnya, dalam penelitian ini
akan dilakukan peramalan kasus harian
monkeypox menggunakan machine
learning dengan metode SVR. SVR
merupakan hasil pengembangan dari
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Support Vector Machine (SVM) dimana
hasil proses prediksi diperoleh dari fungsi
regresi f(x) yang digunakan sebagai garis
pemisah atau hyperplane. Kelebihan dari
metode SVR adalah tingkat error yang
rendah dalam menginterpretasi hasil dan
dapat menghasilkan prediksi yang baik.
Akan tetapi, metode SVR memiliki
kelemahan pada saat training dimana
apabila dilakukan dengan kumpulan data
yang besar akan mengakibatkan proses
training akan menjadi lambat (Hendayanti
etal., 2019).

Menanggapi kasus cacar monyet di
seluruh dunia yang terus bertambah dengan
cepat, penting untuk mengetahui dan
menganalisis trend kasus cacar monyet di
kemudian hari. Hasil analisis tersebut
nantinya dapat digunakan sebagai acuan
dalam merumuskan kebijakan yang tepat
untuk pengendalian dan pencegahan kasus
cacar monyet oleh pemerintah Indonesia
dan dunia terutama WHO. Selain itu
penelitian ini juga merupakan bentuk
implementasi dari Sustainable
Development Goals (SDGs) poin ketiga
yaitu kehidupan sehat dan sejahtera (Good
health and well-being).

METODOLOGI
1. Tinjauan Pustaka
Monkeypox

Monkeypox adalah zoonosis baru yang
disebabkan oleh virus monkeypox (anggota
genus  Orthopoxvirus dari  keluarga
Poxviridae). Penyakit ini memiliki gejala
yang sangat mirip dengan cacar yang telah
diberantas pada tahun 1980. Meski
gejalanya lebih ringan dari cacar, cacar
monyet terjadi secara sporadis di beberapa
wilayah Afrika, terutama Afrika bagian
tengah dan barat. Penularan pada manusia
terjadi melalui kontak langsung dengan
orang atau hewan yang terinfeksi, atau
melalui benda yang terkontaminasi virus.
Penyakit ini dapat ringan dan gejalanya
berlangsung 2-4 minggu, tetapi dapat
berkembang menjadi penyakit yang berat
bahkan  kematian  (kematian  3-6%)
(Kementerian Kesehatan RI, 2022).
Uji Terasvirta

Uji Terasvirta adalah salah satu
pengujian nonlinear yang dikembangkan
berdasarkan model neural network. Uji ini
dikembangkan melalui pendekatan
ekspansi deret Taylor dan masuk ke dalam
kelompok uji Lagrangian Multiplier (LM).
Prosedur dalam pengujian Terasvirta
dijabarkan sebagai berikut (Terasvirta et al.,
1993):

1. Meregresikan X, pada 1,X;_q,..,X¢—p
dan sehingga diperoleh model linier

Xe=fe+é

Dimana f; = 0, X;_1 + 0, X, + -+
DpXip
Kemudian menghitung nilai jumlah
kuadrat nilai residual SSR, = ¥, 6;°

2. Meregresikan é; pada
1, X1, X¢—2, ..., X¢—p dan m prediktor
tambahan vyang berasal dari nilai
koefisien suku kuadrat dan kubik yang
dihasilkan dari pendekatan ekspansi
deret Taylor. Selanjutnya, hitung jumlah
kuadrat dari residualnya SSR, = . ;°

3. Menghitung nilai statistik uji

SSRy, — SSR,
m

SSR,

(n-p—-1-m)

dengan n adalah jumlah pengamatan.
Hipotesis yang digunakan adalah sebagai
berikut
Hy : f(x) adalah fungsi linier dalam x
(model linier)
H, : f(x) adalah fungsi nonlinier dalam x
(model nonlinier)
Keputusan tolak Hy jika Friz > Fin—p-1-m)
atau p-value kurang dari taraf nyata 0,05.

Fpiy =

Fungsi Kernel

Kernel merupakan suatu fungsi yang
memetakan fitur data dari dimensi awal
(rendah) ke dalam fitur baru dengan
dimensi yang lebih tinggi (Agustina et al.,
2017). Berikut ini merupakan beberapa
fungsi kernel (Hsu, Chang, & Lin, 2016):
a. Linear

K(x;x;) = X! x;
b. Polinomial

K(x;x;) = (xx; + r)d
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c. Radial Basic Function (RBF)

K(x; x;) = exp (—y”xi — xj||2),y >0

d. Sigmoid

K(x;x;) = tanh(yx[x; + 1)

Pemilihan fungsi kernel yang sesuai
penting untuk diperhatikan karena fungsi
kernel menentukan fitur baru di lokasi
hyperplane yang nantinya akan dicari.
Fungsi kernel digunakan untuk
mengimplementasikan model pada ruang
berdimensi lebih tinggi (feature space)
tanpa mendefinisikan fungsi pemetaan dari
input space ke feature space, yang pada
kasus nonlinear diasumsikan linear pada
feature space.

Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR)
adalah adaptasi machine learning untuk
klasifikasi berdasarkan model regresi
Support Vector Machine (SVM) (Liu, Lee,
& Chiu, 2009). SVM yang pada dasarnya
suatu teknik klasifikasi dimana variabel
responnya merupakan variabel ordinal,
dikembangkan sebagai teknik regresi
dimana variabel responnya adalah variabel
numerik berupa bilangan real dan kontinu.
SVR merupakan salah satu metode yang
dapat mengatasi overfitting sehingga dapat
bekerja dengan baik dan memiliki performa
yang bagus (Suprayogi & Pardede, 2022).

Adapun detail penjelasan dari SVR
menurut Cao & Wu (2016) adalah sebagai
berikut: Diketahui data awal adalah x
dipetakan secara nonlinier ke ruang fitur
dimensi yang lebih tinggi. Data training
dinyatakan sebagai {(x1,y1), -, Xn, V)1,
dimana x; = {xl,xz,...,xp}T € R™, x;
adalah vektor input, y; adalah nilai luaran,
n adalah jumlah training set. Rumus SVR
dapat direpresentasikan seperti berikut:

f=wlpx)+b
dimana w adalah vektor bobot, ¢ (x) adalah
fungsi yang memetakan x dalam suatu
dimensi, b adalah konstanta.

Untuk mengestimasi koefisien w dan b
pada persamaan di atas, dilakukan dengan
meminimumkan  fungsi  resiko  (risk
function) dari persamaan berikut (Haykin,
2008).

1 n
R(F) = 5IWIP+C ) E(i = F(x0)

atau dapat ditulis

1 n
minZ Wi +C ) E.(yi = f(x)

di mana ||lw|| adalah regularisasi, yaitu
fungsi yang diminimalkan agar fungsinya
sehalus mungkin (flat). Konstanta C > 0
adalah kompromi (trade off) antara
ketipisan fungsi dan batas atas deviasi, yang
lebih dari yang dapat ditoleransi (Smola &
Scholkopf, 2004). Fungsi kerugian e-
insensitive loss function E, didefinisikan
sebagai berikut

Es(yi - f(Xl))

:{ 0, Iym—fx)l<e

ly; = fx)l—¢  lainnya

Fungsi regresi f adalah fungsi yang
dapat mengaproksimasi semua titik (x;,y;)
dengan ketelitian . Semua titik yang
terletak pada interval f + ¢ disebut dapat
titik yang dapat diterima (feasible). Titik di
luar rentang f + € disebut titik yang tidak
layak diterima (infeasible). Titik infeasible
ini diperluas dengan variabel slack positif &;
dan & untuk mengatasi batasan tidak layak
(infeasible  constrain) dari  masalah
optimisasi. Sehingga persamaan fungsi
risiko (risk function) berubah menjadi

1 n
min> Wi +C )" (& +)
w 2 i=1
dengan kendala
Vi <wio(x) +e+¢;
yizwlo(x)—e—¢f
Eiiflfk >0
Menurut Smola dan Schélkopf (2004),
solusi dari persamaan di atas adalah dengan
menggunakan koefisien Lagrange dengan

koefisien Lagrange untuk setiap kendala
yang ditunjukkan pada persamaan berikut.

1 n
Ly=5IWIP+C ) GitéD)
- Zizl(mfi +10;7)
SO @l g+ )

- }’i)n_
_ z__la;(g + & — f(x)

+yi)
dengan «;, a;,&;, & > 0 adalah koefisisien
lagrange. Lagrangian menghasilkan solusi
optimal parameter w dalam bentuk
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koefisien lagrange a; dan «; sebagai
berikut

w= D" @+ ap) p(x)

Sedangkan estimasi akhir dari b adalah
b=y;—wp(x;)—¢ untuk 0<a; <C
dan b = y; —we(x;) + e untuk 0 < a; <
C. Sehingga fungsi regresi SVR dapat
dituliskan sebagai

FO0 =" (= aDp(xde() +b

Menurut Vapnik (1995), perkalian
skalar (dot product) ¢(x;)@(x) dapat
diganti dengan fungsi kernel. Ini karena
pemetaan data x dari ruang input ke ruang
fitur berdimensi lebih tinggi dengan fungsi
¢ biasanya tidak diketahui dan sulit
dipahami. Dengan demikian, fungsi f(x)
ditulis sebagai berikut.

n

OO =) (@—ap) K(xi%) +b

i=
di mana a; a; dan adalah pengali Lagrange,
K(x;x;) adalah fungsi kernel. Fungsi
kernel memungkinkan model untuk
diimplementasikan dalam ruang dimensi
yang lebih tinggi (ruang fitur) tanpa harus
mendefinisikan fungsi pemetaan dari ruang
input ke ruang fitur. Meskipun ada beberapa
pilihan fungsi kernel, fungsi kernel yang
paling umum digunakan adalah fungsi
Radial Basis Function (RBF) karena
parameter yang harus ditentukan lebih
sedikit dan memiliki kemampuan pemetaan
nonlinear dari data pelatihan ke ruang
dimensi tak terbatas (Cao & Wu, 2016).
Fungsi kernel RBF didefinisikan sebagai
berikut.

K(xi,%;) = exp (—V”Xi - Xj||2)
dimana y menunjukkan bandwidth RBF.
Dengan demikian, RBF diterapkan dalam
penelitian ini sebagai fungsi kernel.
Algoritma Grid Search

Grid search merupakan pencarian
parameter optimal dari SVR yang
berdasarkan subset dari ruang
hyperparameter yang berada dalam rentang
nilai minimum (lower bound) dan nilai
maksimum (upper bound) yang telah
ditentukan (Syarif et al., 2016). Grid search
membagi rentang parameter yang akan

dioptimalkan ke dalam grid dan iterasi
melalui semua titik untuk menemukan
parameter optimal. Algoritma grid search
mencari parameter optimal SVR cross
validation. Tujuannya adalah  untuk
mengidentifikasi kombinasi
hyperparameter yang optimal untuk
memprediksi data testing secara akurat.
Oleh karena itu disarankan untuk mencoba
beberapa variasi pasangan parameter pada
hyperplane SVR (Yasin et al., 2014).

Butuh waktu lama untuk
menyelesaikan pencarian hyperparameter
yang optimal melalui metode grid search.
Oleh karena itu, disarankan untuk
melakukan  pencarian  hyperparameter
menggunakan metode grid search dalam
dua langkah, yaitu loose grid dan finer grid
(Purnama & Hendarsin, 2020). Loose grid
adalah langkah parameter optimal yang
dipilih dari pangkat bilangan bulat. Finer
grid adalah langkah selanjutnya dari loose
grid, di mana pencarian parameter optimal
didasarkan pada nilai  persekitaran
parameter yang dihasilkan pada langkah
loose grid. Berdasarkan hal tersebut,
penelitian ini  menggunakan pencarian
hyperparameter optimal dengan metode
grid search dalam dua langkah, yaitu. loose
grid dan finer grid. Parameter optimal
adalah parameter yang memiliki keakuratan
terbaik dengan nilai error terkecil.

Root Mean Square Error (RMSE)

Salah satu ukuran untuk mengukur
tingkat akurasi peramalan adalah dengan
menggunakan Root Mean Square Error
(RMSE). RMSE adalah standar deviasi dari
residual (kesalahan prediksi). RMSE adalah
ukuran seberapa tersebar dari residual.
Dengan kata lain, RMSE menyatakan
seberapa terkonsentrasi data di sekitar garis
prediksi. RMSE umumnya digunakan
dalam Kklimatologi, peramalan, dan analisis
regresi  untuk  memverifikasi  hasil
eksperimen. RMSE dapat dihitung dengan
rumus berikut:

— Jz;tl(yz -y

n

Dimana y, merupakan data aktual pada
periode ke-t, y; merupakan data prediksi
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pada periode ke-t, dan n merupakan banyak
periode waktu.
2. Data dan Sumber Data

Data yang digunakan pada penelitian
ini adalah data sekunder diambil dari
website Our World In Data (OWID) yang
merupakan  penerbitan  daring  yang
menyajikan kumpulan data dengan lisensi
terbuka. Data yang diambil merupakan data
kuantitatif jumlah kasus terjangkit virus
monkeypox dari seluruh dunia periode 29
Mei 2022 sampai dengan 20 Oktober 2022.
3. Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan dalam
penelitian ini adalah jumlah kasus harian
monkeypox. Variabel pada penelitian tersaji
pada Tabel 1 berikut:

Tabel 1. Variabel Penelitian

Variabel Keterangan
v Jumlah Kasus Harian
t Monkeypox

Data yang digunakan pada penelitian
ini dibagi menjadi dua dataset yaitu data
training untuk membentuk model SVR dan
data testing sebagai evaluasi model SVR
yang terbentuk dari data training yang
nantinya akan dipakai untuk melihat akurasi
peramalan. Pembagian dataset didasarkan
pada kriteria Woschnagg & Cipan (2004)
dimana data training dan data testing
memiliki perbandingan rasio 8:2 dari total
data.

4. Prosedur Analisis

Langkah-langkah analisis  yang
dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Mengidentifikasi masalah, dalam
penelitian ini  adalah  bagaimana
memprediksi secara akurat kasus

harian monkeypox di seluruh dunia.

2. Melakukan studi literatur  atau
kepustakaan. Studi literatur terkait
konsep peramalan dan  prediksi

menggunakan SVR.

3. Menentukan variabel penelitian, yaitu
data jumlah kasus harian penyakit
monkeypox di seluruh dunia.

4. Mengumpulkan data jumlah kasus
harian penyakit monkeypox di seluruh
dunia periode 29 Mei 2022 sampai
dengan 20 Oktober 2022.

5. Melakukan analisis statistika deskriptif
pada data.

6. Membagi data menjadi 2 dataset yaitu
data training dan data testing dengan

rasio 8:2.

7. Melakukan  pengujian linearitas
menggunakan uji Terasvirta pada data
training.

8. Melakukan pemodelan pada data
training dengan metode SVR

menggunakan software R. Langkah-

langkah pemodelan data dengan

metode SVR adalah sebagai berikut:

a. Penentuan variabel input pada
model SVR berdasarkan plot
PACEF data training.

b. Penentuan model terbaik dengan
mencari parameter optimal dengan
algoritma grid search.

c. Melakukan  pemodelan  data
dengan metode SVR fungsi Kernel
Radial Basis Function (RBF)
berdasarkan parameter optimal.

d. Memprediksi data testing
menggunakan model terbaik pada
langkah b.

e. Menghitung nilai RMSE pada
hasil pemodelan dan hasil prediksi
pada model SVR.

Langkah-langkah analisis di atas dapat
digambarkan dalam diagram alir penelitian
pada Gambar 1 berikut.

Identifikasi permasalah Melakukan studi literatur Menentukan variabel
penelitian
v
Membagi data menjadi Analisis statistika
[data training dan testing deskriptif pada data Mengumpulkan data

y

Uii Terasvirta pada data Menentukan fime lag Menentukan parameter
g . .p berdasarkan plot PACF »| optimal dengan grid
fraining -
data traming search

A

Melakukan pemodelan

Melakukan prediksi pada
Menghitung nilai RMSE data testing dengan [«
parameter optimal

optimal

dengan metode SVR-REB
berdasarkan parameter

FJ

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

HASIL DAN PEMBAHASAN
Statistika Deskriptif

Berikut ini ditampilkan nilai statistika
deskriptif dari data yang digunakan.
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Tabel 2. Statistika Deskriptif Jumlah Kasus
Harian Virus Monkeypox

Variabel Mean StDev Max Mi
n

Y; 10346 951,1 3986 2

Berdasarkan  Tabel 2, dengan
menggunakan jumlah kasus harian virus
monkeypox di seluruh dunia pada tanggal 29
Mei 2022 hingga 20 Oktober 2022,
diperoleh rata-rata kasus harian monkeypox
sebesar 1034,6 atau 1034 kasus. Nilai
simpangan baku hasil statistika deskriptif
menunjukkan angka yang cukup besar yaitu
951,1 dengan nilai maksimum kasus harian
monkeypox sebesar 3986.
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Gambar 2. Jumlah Kasus Harian
Monkeypox Dunia

Berdasarkan Gambar 2 terlihat mulai
terjadi kenaikan secara signifikan jumlah
kasus terjangkit monkeypox di seluruh
dunia mulai dari akhir bulan Mei. Menurut
informasi tersebut, berdasarkan laporan
yang diterbitkan oleh Reuters tanggal 25
Mei 2022, lebih dari 20 negara non-
endemik melaporkan kasus monkeypox dan
telah mengonfirmasi lebih dari 100 kasus.
Kemunculan kasus baru tersebut paling
banyak terjadi di Eropa. Kemudian, tanggal
20 Juli 2022, peningkatan kasus sebanyak
lebih dari 14.000 kasus di seluruh dunia
dilaporkan World Health Organization
(WHO). Sejak peningkatan ini, pada 23 Juli
2022, WHO menyatakan cacar monyet atau
monkeypox sebagai darurat kesehatan
global.

Dalam pemodelan dan prediksi yang
melibatkan data time series, hal yang perlu
diperhatikan adalah pola datanya. Dalam

Gambar 2 juga dapat ditunjukkan bahwa
nilai simpangan baku yang cukup besar
digambarkan melalui garis yang fluktuatif
dengan trend yang cenderung naik tiap
harinya.
Pengujian Linearitas Data dengan Uji
Terasvirta

Sebelum dilakukan analisis lebih
lanjut, data jumlah kasus harian monkeypox
akan diuji linearitasnya, untuk melihat
apakah data cocok dimodelkan
menggunakan metode nonlinear seperti
SVR. Hasil pengujian linearitas pada data
menggunakan uji Terasvirta disajikan pada
Tabel 3.
Tabel 3. Uji Terasvirta pada Data Jumlah

Kasus Harian Monkeypox

Variabel p-value
Y: 0,004618

Berdasarkan Tabel 3, ditunjukkan
bahwa nilai p-value hasil uji terasvirta
sebesar 0,004618 lebih kecil dari taraf
signifikan ~ (0,05) sehingga  dapat
disimpulkan bahwa data jumlah kasus
harian monkeypox mengandung pola
nonlinear, sehingga data perlu dianalisis
menggunakan model nonlinear untuk
mendapatkan prediksi model yang lebih
baik.

Penentuan Variabel Input Berdasarkan
Plot PACF

Langkah awal sebelum melakukan
pemodelan menggunakan metode SVR
adalah menentukan lag yang signifikan dari
data dimana nantinya dipakai sebagai
variabel input untuk model. Lag signifikan
ditentukan berdasarkan plot PACF dari
data. Plot PACF dari data disajikan pada
Gambar 3.

Series data
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Gambar 3. Plot PACF Data Jumlah Kasus
Harian Monkeypox Dunia

Berdasarkan Gambar 3 tampak bahwa
lag yang signifikan adalah lag 1, lag 6, lag
7, dan lag 8. Dengan demikian, variabel
input pada model SVR pada penelitian ini
adalah lag 1, lag 6, lag 7, dan lag 8.
Pemodelan  Data  Kasus  Harian
Monkeypox Dunia Menggunakan SVR

Saat pembentukan model SVR, perlu
ditentukan parameter optimal agar model
mampu  memprediksi  secara  akurat.
Pencarian  parameter optimal dalam
penelitian ini menggunakan algoritma grid
search dengan parameter yang dicari adalah
C, y dan &. Penentuan nilai optimal dari
parameter pada menggunakan grid search
pada penelitian ini dilakukan melalui dua
langkah vyaitu langkah loose grid dan
langkah finer grid.

Pada tahap awal proses pencarian
parameter optimal pada algoritma grid
search perlu ditentukan range nilai
parameternya. Pada langkah loose grid,
digunakan nilai pangkat bilangan bulat
untuk parameter C dan y. Sedangkan nilai &
memiliki rentang nilai dari O hingga 1.
Tabel 4 menunjukkan rentang nilai
parameter yang diimplementasikan dalam
pencarian parameter optimal pada langkah
loose grid.

Tabel 4. Rentang Nilai Parameter Tahapan
Loose Grid Metode Grid Search

Parameter Rentang Nilai
c 273,272 ..,25,2¢
Y 2,22,...,29 210
€ 0,01, 0,02, ...,0,1

Berdasarkan Tabel 4, diperoleh nilai
parameter optimal dari langkah loose grid
untuk masing-masing parameter adalah C =
2, y=2, dan ¢ =0,09. Pada langkah
selanjutnya yaitu tahap finer grid akan
digunakan nilai persekitaran C dan y pada
langkah loose grid untuk mencari parameter
optimalnya. Rentang nilai parameter yang
diimplementasikan pada langkah finer grid
ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Rentang Nilai Parameter Tahapan
Finer Grid Metode Grid Search
Parameter Rentang Nilai
C 202,204, ..., 216,218

y 20,2 20,4 21,6 21,8
£ 0,09

Berdasarkan hasil pencarian parameter
optimal pada langkah finer grid diperoleh
parameter optimalnya dari masing-masing
parameter adalah C = 2%6, y =292 dan
€ =0,09. Tahapan berikutnya setelah
mendapatkan model SVR terbaik adalah
melihat seberapa akurat model SVR untuk
peramalan data kasus harian monkeypox
melalui nilai RMSE dan plot time series
antara data training dengan hasil
peramalan. Plot time series antara data
training dengan hasil peramalan disajikan
dalam Gambar 4 berikut.

4000 ——Data Training —— Hasil Peramalan

| 1 ||
5 1500 ! l b 1| 4 A

06/06/2022 06/07/2022 06/08/2022 06/09/2022
Tanggal

Gambar 4. Plot Time Series Hasil
Peramalan dengan Data Training
Berdasarkan Gambar 4, terlihat bahwa
model mampu memprediksi pada data
training dengan cukup akurat. Hal tersebut
terlihat dari hasil peramalan yang nilainya
mendekati data aktualnya dan kesesuaian
trend antara hasil peramalan dengan data
aktualnya. Selain itu, diperoleh nilai RMSE
pada data training sebesar 352,3. Sehingga,
jika melihat hasil plot time series dan nilai
RMSE pada training, dapat disimpulkan
bahwa model SVR dengan parameter
optimal mampu memprediksi data training
dengan cukup baik.
Peramalan Data Kasus Harian
Monkeypox Dunia Menggunakan SVR
Model SVR vyang telah diperoleh
kemudian  diimplementasikan  dalam
meramalkan pada data testing dengan hasil
plot time series-nya disajikan pada Gambar
5 berikut.
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Gambar 5. Plot Time Series Hasil

Peramalan dengan Data Testing

Berdasarkan Gambar 5 hasil peramalan
nilainya mendekati nilai data testing-nya
dengan nilai RMSE pada hasil peramalan
data testing-nya diperoleh sebesar 809,7.
Selain itu, hasil peramalan jika dilihat
secara trend, memiliki trend yang sama
dengan data testing-nya.  Sehingga
berdasarkan kedekatan nilai, kesamaan
trend, dan nilai RMSE, maka model SVR
dengan parameter optimal bisa dikatakan
cukup baik dalam melakukan peramalan
pada data testing.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis diperoleh
kesimpulan bahwa hasil peramalan kasus
harian monkeypox dunia menggunakan
metode SVR, baik pada data training
maupun testing-nya, nilai prediksinya
mendekati nilai data aktualnya. Selain itu,
hasil peramalan jika dilihat secara trend,
memiliki trend yang sama dengan data
aktualnya. Sehingga berdasarkan kedekatan
nilai dan trend maka model SVR bisa
dikatakan cukup baik dalam melakukan
peramalan. Selain itu, diperoleh nilai
RMSE pada data training dan testing
masing-masing sebesar 352,3 dan 809,7.
Saran yang bisa diberikan untuk penelitian
selanjutnya adalah dimungkinkan untuk
melakukan berbagai penyesuaian dalam
pemilihan parameter SVR yang optimal,
atau menggunakan algoritma pencarian
parameter optimal yang berbeda. Selain itu,
penelitian selanjutnya disarankan untuk
membandingkan juga dengan metode
machine learning lain sehingga dapat
membandingkan prediksi yang lebih akurat.
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Abstrak
Untuk meminimalkan kerugian dengan tingkat keuntungan tertentu, investor perlu memilih
saham potensial agar keuntungan yang diperoleh optimal. Penelitian ini bertujuan untuk
mengetahui penerapan Model-Based Clustering (MBC) dalam mengelompokkan perusahaan
berdasarkan kinerja keuangan saham. Indikator keuangan yang digunakan yaitu data rasio
likuiditas, profitabilitas, dan solvabilitas tahun 2020 untuk perusahaan yang terdaftar pada
indeks LQ45. Pemilihan model dan jumlah komponen akan dilakukan berdasarkan nilai
Bayesian Information Criterion (BIC) dan Completed Likelihood Criterion (ICL). Dari proses
clustering, terbentuk 6 cluster dengan nilai BIC dan ICL berturut-turut sebesar 709,3757 dan -
709,376, dan model optimal terpilih VEV (Variable volume, Equal shape, Variable
orientation). Berdasarkan nilai rata-rata setiap rasio, cluster 6 merupakan cluster terbaik karena
memiliki mayoritas rasio likuiditas dan profabilitas terbaik serta rasio solvabilitas terendah.
Cluster 6 memiliki kemampuan yang tinggi dibandingkan perusahaan cluster lain untuk
membiayai kegiatan operasional perusahaan dan memenuhi kewajiban keuangannya jangka
pendek.
Kata kunci: Model-Based Clustering, pengelompokan saham, rasio keuangan.

Abstract

To minimize losses at a certain profit level, investors need to choose potential stocks so that the
profits are optimal. This study aims to determine the application of model-based clustering
(MBC) in classifying companies based on stock performance. The financial indicators used are
data on liquidity ratios, profitability, and solvency for 2020 for companies listed on the LQ45
index. The selection of the model and the number of components will be based on the Bayesian
Information Criterion (BIC) and Completed Likelihood Criterion (ICL) values. From the
clustering process, six clusters were formed with BIC and ICL values of 709.3757 and -709.376,
respectively, and the optimal model was selected as VEV (variable volume, equal shape,
variable orientation). Based on the average value of each ratio, cluster 6 is the best cluster
because it has the majority of the best liquidity and profitability ratios and the lowest solvency
ratio. Cluster 6 has a high ability, compared to other cluster companies, to finance the
company's operational activities and fulfill its short-term financial obligations.

Keywords: Model-Based Clustering, stock clustering, financial ratios.
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PENDAHULUAN

Pengambilan keputusan investasi oleh
investor perlu dibuat secara rasional untuk
memaksimalkan keuntungan. Dalam hal ini
analisis  fundamental perusahaan dapat
dimanfaatkan  oleh investor  sebagai
pertimbangan dalam keputusan investasinya.
Analisis  fundamental  bertujuan  untuk
memperkirakan harga saham di masa
mendatang dengan memperkirakan nilai faktor
fundamental yang akan mempengaruhi harga
saham di masa mendatang, seperti perkiraan
laba per saham, perputaran pendapatan
perusahaan, risiko pendapatan masa depan
perusahaan, penggunaan hutang oleh
manajemen dan kebijakan deviden (Weston
dan Brigham, 1993). Analisis fundamental
melihat kondisi internal perusahaan salah
satunya melalui analisis laporan keuangan
menggunakan rasio-rasio keuangan Yyang
menginterpertasikan kondisi keuangan dan
hasil operasi suatu perusahaan (Suad, 2004).

Untuk menilai keuntungan perusahaan
dapat dianalisis melalui data yang tercermin
dalam laporan keuangan perusahaan, dengan
menganalisis laporan keuangan perusahaan
sendiri (Andy dan Megawati, 2019). Analisis
rasio keuangan adalah analisis yang
menggabungkan evaluasi laporan keuangan
dan laporan laba rugi terhadap satu dengan
lainnya, yang memberikan gambaran tentang
sejarah perusahaan dan penilaian kesehatan
suatu perusahaan tertentu. Analisis rasio dapat
membimbing investor membuat keputusan
atau pertimbangan tentang apa yang akan
dicapai oleh perusahaan dan atau bagaimana
prospek yang akan dihadapi dimasa yang akan
datang (Andayani, 2016). Masing-masing
rasio keuangan mencerminkan aspek tertentu.
Saat menganalisis rasio keuangan, pemberi
pinjaman  mencari  informasi  tentang
kemampuan perusahaan untuk membayar
kembali pinjamannya tepat waktu, sementara
investor lebih tertarik pada kemampuan
perusahaan untuk menghasilkan keuntungan.

Beberapa penelitian telah dilakukan
pada portofolio dan strategi pemilihan
aset/saham. Salah satunya dengan melakukan
pengelompokkan terhadap saham
menggunakan teknik clustering seperti yang
dilakukan oleh Nanda et.al (2010) yang
memanfaatkan beberapa teknik clustering

pada saham vyaitu K-means, SOM (Self-
Organization Map), dan Fuzzy C-means yang
menggunakan data pasar Bombay Stock
Exchange. Subekti dkk (2017) juga melakukan
clustering saham menggunakan K-Means dan
Average Linkage untuk menyusun portofolio
yang optimal dalam rangka strategi
diversifikasi yang makin beragam. Pada
penelitian lainnya, Subekti etal (2018)
menggunakan Ant colony algorithm untuk
clustering dapat memberikan portofolio
dengan performa yang lebih baik berdasarkan
nilai Sharpe index.

Dalam perspektif data mining, masalah
pemilihan saham bertujuan untuk
mengidentifikasi saham potensial atau saham
yang memberikan  keuntungan  tinggi.
Clustering saham bisa digunakan untuk
mengelompokkan saham berdasarkan
beberapa indikator kinerja  perusahaan.
Seorang investor bisa memilih saham hasil
analisis karakteristik saham dari clustering
yang terbentuk. Terdapat beberapa jenis
clustering yang digunakan, diantara nya adalah
Centroid-based Clustering, Density-based
Clustering, Distribution-based Clustering,
dan Hierarchical Clustering. Pada artikel ini
penulis akan menggunakan
Model/Distribution-based Clustering sebagai
metode clustering saham. Jenis clustering ini
mengelompokkan data berdasarkan fungsi
peluang campuran atau distribusi campuran
(mixture  distribution), dimana  setiap
kelompok dimodelkan oleh fungsi peluangnya
sendiri. Expectation-maximization merupakan
algoritma yang digunakan untuk
mengimplementasikan metode Model-Based
Clustering.

Model-Based  Clustering  (MBC),
menganggap sebaran data mengikuti distribusi
campuran (mixture distribution). Mixture
distribution adalah gabungan dari beberapa
komponen distribusi nilai keanggotaan data
padasuatu cluster ditentutan oleh nilai peluang
terbesar dari komponen distribusi. Tidak
seperti metode k-means, MBC menggunakan
soft assignment, di mana setiap titik data
memiliki probabilitas untuk menjadi milik
setiap kelompok. Qona’ah et. al. (2020)
melakukan  pengelompokan pada 100
laboraturium di Institut Teknologi Sepuluh
Nopember (ITS) berdasarkan produktivitas
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laboratorium dalam menjalankan fungsinya.
Penelitian ini membandingkan metode K-
Means, K-Medoids, and Model-Based
Clustering (MBC) dalam proses
pengelompokan. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa MBC memberikan
performa yang lebih baik dari K-Means dan K-
Medoids.

Penelitian  ini  bertujuan  untuk
mengetahui penerapan algoritma MBC untuk
mengelompokkan saham berdasarkan rasio
keuangan sebagai indikator kinerja perusahaan
dengan MBC  berdasarkan  distribusi
multivariate mixture gaussian. Eksplorasi
cluster akan dilakukan serta rata-rata return
dari setiap cluster akan digunakan penulis
sebagai ukuran untuk menilai cluster yang
terbentuk.

METODOLOGI
Penelitian ini menerapkan Model-
Based Clsutering (MBC) untuk membentuk
cluster perusahaan terlebih dahulu
berdasarkan nilai rasio keuangan. Selanjutnya
dilakukan eksplorasi data terhadap masing-
masing kelompok yang terbentuk dari proses
clustering. Rata-rata return dari setiap cluster
akan digunakan penulis sebagai ukuran untuk
menilai cluster yang terbentuk. Data yang
digunakan untuk proses clustering merupakan
data rasio keuangan saham pada indeks LQ45
yang tersedia pada website
www.yahoofinance.com periode tahun 2020.
Jumlah saham vyang digunakan hanya
sebanyak 36 saham, saham ini dipilih dengan
pertimbangan kelengkapan data yang tersedia.
Rasio Keuangan
Rasio  keuangan dihitung  dengan
menggunakan nilai numerik yang diambil dari
laporan  keuangan untuk  mendapatkan
informasi yang berarti tentang perusahaan. Ini
memungkinkan untuk mengikuti kinerja
perusahaan dari waktu ke waktu dan
menemukan tanda-tanda masalah. Sehingga
dalam penelitian ini rasio keuangan akan
digunakan sebagai variabel penelitian.
Menurut Munawir (2002) ada 4 kelompok
rasio keuangan vyaitu rasio likuiditas, rasio
aktivitas, rasio profitabilitas dan rasio
solvabilitas. Artikel ini mengunakan 3 aspek
rasio keuangan, diantaranya adalah Rasio

Likuiditas, Rasio Probabilitas, dan Rasio
Solvabilitas. Secara lebih terperinci, variabel
dari masing-masing aspek rasio keuangan
yang digunakan akan dijelaskan pada poin-
poin berikut:

a. Rasio likuiditas adalah rasio yang
menentukan ~ kemampuan  perusahaan
untuk membiayai operasi dan memenuhi
kewajiban keuangannya jangka pendek.
Rasio ini biasanya digunakan terutama
untuk menilai kemampuan perusahaan
dalam memenuhi kewajibannya. Adapun
untuk jenis rasio likuiditas yang digunakan
pada penelitian adalah sebagai berikut
(Rist dan Pizzica, 2015):

1) Cash Ratio
Persamaan untuk menghitung nilai cash
ratio adalah sebagai berikut:

Cash or Cash Equipment

Ratio =
Cash Ratio ~ Current Liabilities
2) Current Ratio

Persamaan untuk menghitung nilai current

ratio adalah sebagai berikut:
Current Assets

Current Ratio =

3) Quick Ratio
Persamaan untuk menghitung nilai quick

ratio adalah sebagai berikut:
Current Assets — Liabilities

Current Liabilities

Quick Ratio =

) ~_ Current Liabilities
b. Rasio profitabilitas merupakan rasio yang

menentukan  kemampuan  perusahaan
untuk menghasilkan laba dari berbagai
kebijakan dan keputusan yang telah
diambil. Rasio profitabilitas menilai
kemampuan perusahaan untuk
menghasilkan  pendapatan, aset, dan
keuntungan modal, dan  mengukur
pengembalian yang diperoleh dari modal
perusahaan. Adapun untuk jenis rasio
profitabilitas yang digunakan pada
penelitian adalah sebagai berikut (Rist dan
Pizzica, 2015):

1) Return on Assets (ROA)

Persamaan untuk menghitung nilai return

on assets adalah sebagai berikut:
Net Income

ROA= ————
Total Assets
2) Return on Equity (ROE)
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Persamaan untuk menghitung nilai return
on equity adalah sebagai berikut:
Net Income
ROE = —————
Equity
3) Gross Profit Margin

Persamaan untuk menghitung nilai gross
profit margin adalah sebagai berikut:
Gross Profit Margin
Net Sales — Cost of Goods Sold

Sales
4) Net Profit Margin

Persamaan untuk menghitung nilai net
profit margin adalah sebagai berikut:
Net Income

Net Profit Margin =
Sales

c. Rasio solvabilitas adalah rasio untuk
mengukur seberapa jauh aset perusahaan
dibiayai oleh hutang. Rasio ini mengukur
perbandingan dana yang disediakan oleh
pemiliknya dengan dana yang dipinjam
dari kreditur perusahaan tersebut. Semakin
tinggi rasio ini, semakin sedikit ekuitas
dibandingkan dengan hutang. Bagi
perusahaan, sebaiknya besarnya hutang
tidak boleh melebihi modal sendiri agar
beban tetapnya tidak terlalu tinggi. Adapun
untuk jenis rasio solvabilitas yang
digunakan pada penelitian adalah sebagai
berikut (Rist dan Pizzica, 2015):
1) Debt to Equity Ratio

Persamaan untuk menghitung nilai debt to
equity ratio adalah sebagai berikut:
Total Debt

Debt to Equity Ratio =
ebt to Equity Ratio Equity

2) Long-term Debt Ratio

Persamaan untuk menghitung nilai long-
term debt ratio adalah sebagai berikut:
Long — term Debt Ratio
Long — term Debt
B Total Assets
Model-Based Clustering (MBC)

MBC merupakan algoritma clustering
yang dikembangkan berdasarkan model
probabilistik finite mixture untuk probability
densities. Kata “model”” dalam metode tersebut
biasa digunakan untuk menunjukkan jenis
kendala dan sifat geometris dari matriks
kovarians (Guojun Gan et. al., 2007). Dalam
pendekatan MBC, data dipandang berasal dari

campuran  distribusi  probabilitas, data
berdistribusi finite mixture atau berdistribusi
campuran. Distribusi  mixture merupakan
distribusi yang tersusun dari beberapa
komponen distribusi.

Algoritma clustering tradisional seperti K-
means dan pengelompokan hierarki lainnya
adalah algoritma berbasis heuristik yang
menurunkan  Kklaster ~ secara  langsung
berdasarkan data daripada mempertimbangkan
ukuran probabilitas dari masing-masing data
(Kassambra, 2017). Tidak seperti metode
tersebut, MBC mencoba menggunakan soft
assignment, di mana setiap titik data memiliki
probabilitas untuk menjadi milik setiap
kelompok. MBC menggabungkan Kkorelasi
antar variabel ke dalam matriks jaraknya,
sehingga lebih fleksibel terhadap bentuk dan
ukuran cluster (Kessler, 2019).

Menurut Fraley dan Raftery (2002), untuk
menemukan jumlah cluster dan model
clustering terbaik, dibutuhkan penyelesaian
dari masalah pemilihan model statistik,
dimana model dengan jumlah dan jenis
distribusi komponen yang berbeda
dibandingkan. MBC mengimplementasikan
teori ini dengan menggunakan Expectation
Maximization (EM) yang diinisialisasi dan
menggunaan kriteria Bayesian Information
Criterion (BIC) dan Completed Likelihood
Criterion (ICL) untuk membandingkan model.
Oleh karena itu, MBC memberikan dasar
statistika yang lebih kuat untuk melakukan
inferensi dan interpretasi karena berbasis
distribusi.

MBC adalah jenis pemodelan finite
mixture, dengan asumsi bahwa data berasal
dari campuran subpopulasi yang berbeda
mengikuti distribusi yang diberikan, biasanya
menggunaan multivariat normal (Gergely dan
Vargha, 2021). Mixture distribution adalah
distribusi  yang terbentuk dari beberap
komponen penyusun distribusi. Persamaan
mixture yang diadaptasi dari Bouveyron et. al.
(2019) adalah sebagai berikut:

p(x;) = XK1 Tifie(x:10k) 1)
Dalam persamaan (1), m, merupakan
bobot probabilitas bahwa suatu pengamatan
dihasilkan oleh komponen ke-k, dengan
batasan;, = 0,k = 1,...,K danYX_, m, =
1. Sedangkan f,(x,|0;) adalah kepadatan
komponen ke-k dengan parameter 6.
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a. Gaussian Mixture Model (GMM)

Distribusi  probabilitas data yang
digunakan pada artikel ini adalah distribusi
gaussian, sehingga dari model finite mixture
sebelumnya akan diarahkan pada Gaussian
Mixture Models (GMM). GMM adalah
model densitas yang terdiri dari sejumlah
distribusi K  Gaussian  N(x|mk, Zp),
sehingga dari persamaan (1) GMM bisa
dituliskan (Bishop, 2006):

P(x:10,) = Yk TN (x|, Z) - (2)

GMM memberikan pendekatan klasik

dan kuat untuk analisis clustering (Banfield
dan Raftery,1993), GMM juga berguna
untuk memahami dan menyarankan kriteria
pengelompokan yang kuat (Gan, Ma, dan
Wu 2007). llustrasi GMM bisa dilihat pada
Gambar 1.

0.30

0.25

0.00

Gambar 1. lustrasi Gaussian Mixture Model.

(Deisenroth, Faisal, & Ong, 2020)

gaussian dan lebih  ekspresif dari
komponen individu. Garis putus-putus
mewakili komponen gaussian tertimbang.
Fungsi densitas peluang dari distribusi
multivariate GMM adalah sebagai berikut:

Nl Zi) = ——exp (=3 =072 = )
(2m)z|z[2
(3)

b. Algoritma Expectation-Maximization
(EM) untuk GMM

Seperti metode k-means yang melakukan
iterasi parameter untuk mendapatkan jarak
yang konvergen dari pusat cluster, sehingga
didapatkan hasil cluster berdasarkan jarak
terdekat. Model-Based Clustering (MBC)
juga memerlukan iterasi untuk update
parameter. Proses iterasi untuk
mendapatkan estimasi parameter clustering
dilakukan dengan menggunakan algoritma
EM untuk menyederhanakan perolehan
estimasi parameter. Algoritma EM adalah

algoritma optimasi
iterative untuk memaksimumkan fungsi
likelihood dari model probabilistik dengan
data yang hilang (missing data). Pada
artikel ini algoritma EM digunakan untuk
memaksimumkan  fungsi ekspektasi
likelihood dengan data yang tidak lengkap,
yaitu data berasal dari komponen distribusi
tertentu.

Metode ini merupakan pendekatan
paling umum digunakan untuk mencari
kemungkinan maksimum data yang terdiri
dari n pengamatan multivariate(x,,, z,,), di
mana x, merupakan variabel teramati dan
z, tidak teramati atau variabel laten (label
kelompok belum diketahui). Jika label ini
diketahui, maka akan didapatkan estimasi
parameter di setiap distribusi komponen
dengan membagi observasi ke dalam
kelompok masing-masing. Tujuan utama
dari proses ini adalah untuk mengetahui
parameter dari distribusi yaitu py, Xy, 7.
Berikut ini adalah algoritma EM untuk
mencari parameter distribusi mixture pada
kasus distribusi gaussian:

1. Inisialisasi parameter awal 7, u©®,

¥ (0)

2. Langkah Ekspektasi (E-step)

Evaluasi probabilitas posterior vS{“)

untuk setiap data point menggunakan

parameter saat ini. Dimana probabilitas

posterior  diberikan oleh vtV =

& Ny(x:16%)

T TN (xil0))

menggunakan pendeketan  distrubusi
(s+1)

multivariate  gaussian, v bisa
dituliskan sebagai berikut:

o B e (<Hx-u) 50 i)
e Zr(s)|ll(s)|_%exp (—%(xi—u(‘))r[zfs)]_1(xi—u(‘)))

3. Langkah Maksimisasi (M-step)

Oleh karena penelitian ini

(4)

Langka Maksimiasi merupakan estimasi

ulang parameter ), u®, x©

menggunakan v " yang diperoleh dari

E-step. Langkah ini dilakukan dengan
persamaan yang diperoleh dari turunan
ekspektasi log likelihood dengan
parameter yang akan dicari. Menurut
Deisenroth, Faisal, & Ong (2020),
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turunan untuk mendapatkan nilai
estimasi parameter dapat dilakukan
dengan langkah-langkah berikut:

a.) Mendapatkan bobot (z)
Untuk menemukan turunan parsial
log likehood dari bobor parameter
T,k =1,..,K, dengan kendala
YK .1, =1 dapat digunakan
Lagrange  multipliers  sebagai

berikut:

L=

Yielog Xi=1 TN (g e, Zgo) +
VIOWSRE Y (5)

Maka untuk menentukan turunan partial
terhadap m;, adalah sebagai berikut:

9L _yn N (x| pwZi) +12

omy =LK N Gl )

1
= znlfi”u

Dan turunan parsial terhadap A adalah
sebagai berikut:

oL

= Yh=1Tk — 1

Dengan menyamakan kedua persamaan
diatas menjadi O, diperoleh

7 = (T v )/ (6)
he1 Tk =1 (7)
Darl persamaan diatas n(”l) diperoleh:
k=1 T =1

— (T v )=

—21k<=1( i 1171(?:1)) =1
Substitusikan A ke persamaan (6), sehingga
didapatkan:

n (s+1)

(S+1) i=1Vik
Tk Z 121 1 (.Z'Fl) (8)
b.) Mendapatkan u

alogp(xiw)

opy
_yn 1 9pxil0)
=lp(ale)  dux
n 1 ( K - 6N(x,|u1,221))
Elpeglo) \FI=ET oy
n 1 (T aN(xi“‘k:zk))
=1 p(xi10) A

ﬂk)z N(xlll’,'kJ Zy))
n _TeNilkeEe) (x; — L1

=Ly TN (g )

= Yi=1 US(H) (x; — )2
Sehingga dengan menyamakan persamaan
di atas dengan 0, diperoleh:

n (s+1) _n (s+1)  (s+1)
i=1Vix Xi = Li=1Vik k
+1
(s+41) _ Sq v xn 9
Hy, - yn ., (s+1) ( )
i=1Yik

c.) Mendapatkan X
dlogp(x;|0)

P
1 dp(x]6)

=Xi- 1pilo) oxx

n 1

= di- 1@(5%(2@ 1% Rexp (__(xi_

Mk) zl:l(xi - I’lk))>

n — —— —
i= 1p(x 19 <Tk(27f) [ |Zg |~ 28XP< (x;
) E (x; _ﬂk)> +
121 77 5 exp (— 2 (e — ) B x

kl 255, €XP (73 Wi = M) & (X

m))])

Dengan menggunakan identitas untuk
menghitung gradien berdasarkan
Deisenroth, Faisal, dan Ong Q%S)ZO),

a‘%k IEkI'% dan a%k(xi — ) (B (i —
uk) dapat diselesaikan sebagai berikut:
—|2k| 2= —-|Ek| 22:k

a_zk (x; = )" O — ) =

=2 O — ) (o — )T

Sehingga,
dlogp(x;|0)
By .
_ ?1p(x %) (TkN(x;|IJk ) [——(zk ( )
O CENIES)
_yn  _wNClkeso [1gpor

i= 121( L TNGlEp L 2 YK

Bt — ) (% — uk)TZIIl)]

1 — —
= ——Zl 1V S: HOREEShlCA

) (x; — Ilk)TZk H

_ _la-1yn _ (s+1)
___zk i= lvlk

+= 2:k (Z S (o — ) (2 — ﬂk)T> i

Oleh karena }.i_ 1’71(7:1) N, dan dengan

menyamakan persamaan di atas dengan O,
maka:
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n
NeE =2t (Z v (= ) G — uk)T> z!
i=1

- 1
NI =2t (Z?:l v (i — ) (e — uk)T)
1 1 1
= (Z?:l UE,S;: ) (x; — ) (x; — llk)T)

=
Sehingga Z,(‘S“) dapat dituliskan:
ZEcSH) = %(Z?:l Uﬁ,sk“) Oy — ) (x; — #k)T) (10)

I
4. Ulangi  terus-menerus  langkah
tersebut sampai mendapatkan hasil
iterasi yang konvergen jika iterasi
belum konvergen kembali ke langkah
b).
5. Batas Geometris
Gaussian Mixture Model
Parameter yang perlu diduga untuk X,
dipersamaan (7) terlalu banyak sehingga
dilakukan pendekatan baru untuk menduga
X,. Banfield dan Raftery (1993)
mengusulkan  kerangka umum untuk
batasan cross-cluster geometris dalam
multivariate  mixture model dengan
parameterisasi matriks kovarians melalui
dekomposisi nilai eigen, hal tersebut bisa
dilakukan dengan persamaan berikut
(Guojun Gan et.al, 2007):
2y = A4, DA, DY (11)
Menurut Bouveyron et. al. (2019)
terdapat 14 kemungkinan model dari
matriks kovarians X, dalam MBC (lihat
Tabel 2.1 pada buku Bouveyron et. al.,
2019), 14 model tersebut berbeda untuk
data, bentuk (bola atau ellipsoidal) dan
volume. Dalam kasus model ellipsoidal,
penyelarasan sumbu dan perbedaan bentuk
ellipsoidal yang dipasang ditentukan. Ini
dikenal sebagai dekomposisi Volume-
Shape-Orientation (VSO). Untuk model
tertentu, volume, bentuk, dan orientasi
dapat dibatasi ke varian yang sama,
dilambangkan dengan 'E'. Jika varians
bebas berubah, model dilambangkan 'V'.
Selain itu, orientasi klaster relatif terhadap
satu sama lain dapat dibatasi ke Equal
(sama) atau Varying (bervariasi), atau
model dapat memiliki keselarasan terbatas
pada sumbu koordinat, dan diberi label 'I'.
Sebagai contoh (Kassambara, 2017):
1. EVI menunjukkan model di mana
volume semua cluster adalah sama (E),
bentuk cluster dapat bervariasi (V), dan

Multivariate

orientasinya adalah identitas (I) atau
“sumbu koordinat”.

2. EEE berarti cluster memiliki volume,
bentuk, dan orientasi yang sama dalam
ruang dimensi-d.

3. VEI berarti cluster memiliki volume
variabel, bentuk dan orienfasi (3&hg
sama dengan sumbu koordinat.

MBC menerapkan 14 model dan
mengidentifikasikan salah satu yang model
yang paling mendefinisikan data. Untuk
memilih model yang optimal penelitian ini
akan menggunakan Bayesian Information
Criterion (BIC) dan Completed Likelihood
Criterion (ICL), kemudian hasil clustering
terpilih akan dibandingkan dengan metode
K-means menggunakan indeks Davies-
Bouldin (DB).

HASIL DAN PEMBAHASAN
Penelitian ini mendeskripsikan
algoritma Mode-Based Clsutering (MBC)
untuk membentuk cluster perusahaan terlebih
dahulu berdasarkan nilai rasio keuangan.
Selanjutnya Eksplorasi cluster akan dilakukan
serta rata-rata return dari setiap cluster akan
digunakan penulis sebagai ukuran untuk

menilai cluster yang terbentuk
Proses pengelompokan saham
berdasarkan nilai rasio keuangan dilakukan
dengan menggunakan fungsi Mclust pada
package mclust (Fraley, Raftery, dan Scrucca,
2016) pada program R. Jumlah model yang
mampu diidentifikasi menggunakan package
tersebut ada sebanyak 14 model dengan
jumlah kelompok maksimal 9 kelompok
apabila tidak ada spesifikasi jumlah kelompok
tertentu dari peneliti. Estimasi parameter MBC
menggunakan gaussian mixture model dan
dilakukan dengan algoritma Expectation—
Maximization (EM). Pemilihan model terbaik
didasarkan pada kriteria Bayesian information
criterion (BIC) dan Completed Likelihood
Criterion (ICL). Model dengan nilai BIC dan
ICL tertinggi diantara semua iterasi yang
dilakukan akan dipilih menjadi model terbaik.
Jumlah  komponen yang diperoleh
ekuivalen dengan jumlah cluster optimal.
Proses perhitungan MBC menggunakan
program R, mengidentifikasi model optimal
dan jumlah cluster untuk data. Hasil

Penerapan Model-Based Clustering ... / Irena Sekar Dwi Hasnida, Rosita Kusumawati | 43



perhitungan masing-masing Kkriteria dengan
nilai BIC dan ICL terbaik pada masing-masing
model dapat dilihat pada Tabel 1. Dari Tabel 1

Tabel 1. BIC dan ICL Masing-masing Model

Model Bayesian Information Completed Likelihood

Jumlah Cluster Jumlah Cluster

Criterion (BIC) Criterion (ICL)

Ell -849,104 8 -851,725 8

VIl -795,065 6 -795,53 6

EEI -810,312 8 -810,342 8

VEI -803,994 5 -804,218 5

EVI -775,037 4 -775,043 4

VVI -781,276 6 -781,443 6

EEE -7182,71 9 -182,724 9

VEE -839,531 2 -839,667 2

EVE -731,269 2 -731,296 2
VVE -829,456 2 -829,693 2

EEV -755,865 2 -755,94 2
VEV -709,3757 6 -709,376 6
EVV -795,893 2 -795,894 2
VvV -856,887 2 -856,891 2
Model selection
Best model: VEV | Optimal clusters: n =6
’“gr | Ell % VEE
| VIl < EVE -800 4
35 = .
I | @ EVI B VEV “ ,f’//‘\
o SERYAY]| o EVV 00 -e- Ell Vil EEI
7 e 0w TEmImI
s 7 8 Tew o

1 2 3 4 5 6 7 g
Number of components Mumber of components

Gambar 2. Pemilihan Model Terbaik Berdasarkan Nilai BIC dan ICL
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Gambar 3. Visualisasi Hasil Clustering Model-Based Clustering
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diketahui bahwa dari masing-masing kriteria
model, nilai BIC dan ICL tertinggi sama-sama
pada model VEV dengan nilai BIC dan ICL
berturut-turut sebesar -709,3757 dan -709,376,
dan jumlah komponen sebanyak 6 komponen.
Visualiasi pemilihan model terbaik dapat
dilihat pada Gambar 2. Dalam model VEV
(Variable volume, Equal shape, Variable
orientation), V berarti bahwa cluster memiliki
volume yang bervariasi yang ditunjukan
dengan jumlah anggota cluster yang berbeda,
E berarti setiap dimensi memiliki variansi
yang kurang lebih sama, dan V Dberarti
memiliki orientasi yang bervariasi ini artinya
cluster tidak mengikuti garis sumbu (bisa
dilihat pada Gambar 2, tidak seperti model
dengan huruf ketiga 1, model dengan huruf
ketiga. V memiliki arah yang berbeda).
Visualisasi setiap kelompok bisa dilihat pada
gambar 3. Model dan jumlah cluster yang
terpilin  memberikan hasil clustering yang
lebih baik dibandingkan menggunakan metode
K-means dengan jumlah cluster optimal
sebanyak 3 cluster berdasarkan indeks Davies-
Bouldin (DB). Hasil perbandingan tersebut
dapat dilihat pada Tabel 4 berikut :

Tabel 4. Perbandingan Indeks Davies-Bouldin
(DB) MBC dengan K-means

1
NX|up, X)) = —==

(2m)z|zg|2

)T O, — Hk))
untuk k = 1,2,3,4,5,6

Hasil

estimasi

untuk

1
T €XP <_E

komponen adalah sebagai berikut:
a. Means (uy)

(xn -

masing-masing

Metode Indeks DB
Model-Based Clustering 1,253362
K-Means 1,374315

Seperti yang dapat dilihat pada Tabel 4,
dengan menggunakan indeks DB, metode
MBC memiliki nilai yang lebih kecil
dibandingkan dengan metode K-means.
Sehingga berdasarkan kriteria penilaian indeks
DB, metode MBC memberikan hasil yang
lebih baik (Charrad et al. 2010).

Estimasi moodel finite mixture seperti
pada persamaan (2) yang diperoleh dari output
fungsi mclust pada program R adalah sebagai
berikut:

p(x,) = 0,30555556N; (x,, |1, %)
+0,11111111N, (x| 2, 25)
+0,13888889 N;(x,|us, X3)
+0,11111111N, (x| p4, Z4)
+0,25000000 N5(x,|ps, Z5)
+0,08333333 Ng(x, | M6, Z6)

Dengan,

r 0,2016216 1 r 1,6730409 1
0,2869895 0,6308741
—0,4182307 0,1272041
0,2075350 0,4878447

u, =1-0,2597670 He =|—0,8976315

—0,2265134 —0,7618192
—0,3204897 1,6083048
-0,3771211 1,9652379

L —0,3684507 1 [ 0,8360117

b. Matriks kovarians (Zy)
Zy
44844685 27248523 --- 26557783,9

27248523 17454993 8509959,8

26557784 8509960 " 101467242,0

0,026483 0,006483 . 0,035579
3, = 0,006483 0,002005 0,007546
0,035578 0,00755 " 0,648961
Anggota bagi masing-masing cluster dipilih
berdasarkan nilai peluang menggunakan
persamaan (4). Sampel dengan peluang
tertinggi dari keenam cluster akan masuk
dalam cluster tersebut. Besaran peluang dapat
dilihat pada bagian tabel z dari output fungsi
Mclust. Peluang sampel pada masing-masing
cluster dapat dilihat pada Tabel 2.

Sehingga dari Tabel 2 diperoleh rincian
hasil pengelompokan rasio keuangan pada
masing-masing saham sebagai berikut:

a. Clusterl : ADHI, AKRA, ANTM,
ASIl, ELSA, EXCL, INDF,
PTPP, SMGR, TLKM, dan
WIKA

: ADRO, PTBA, TPIA, dan
UNTR

: ASRI, BBTN, BKSL, LPKR,
dan WSKT

: BBCA, BBNI, BBRI, dan
BMRI

=

Cluster 2

c. Cluster 3

d. Cluster 4
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e. Cluster5 : BSDE, ICBP, INDY, INKP,
JSMR, MEDC, PGAS, SRIL,
dan SSMS

f. Cluster 6 :CPIN, KLBF, dan MNCN

Setelah  cluster  terbentuk, bisa
diketahui karakteristik data pada masing-
masing kelompok berdasarkan nilai rata-rata
masing-masing rasio, yang bisa dilihat pada
Tabel 3. Dari Tabel 3 bisa diketahui
karakteristik dari masing-masing kelompok
yang terbentuk berdasarkan nilai rasio, dapat
dijelaskan sebagai berikut:

a. Cluster1

Cluster 1 bisa dibilang memiliki rata-rata
nilai rasio yang stabil dibandingkan cluster
lainnya. Tidak ada nilai yang ekstrim, seperti
nilai rata-rata tertinggi atau yang terendah.
Akan tetapi, apabila dibandingkan dengan
rata-rata rasio secara keseluruhan, cluster 1
memiliki rasio profitabilitas yang lebih tinggi.
Ini artinya kemampuan cluster 1 dalam
menghasilkan profit masih di atas rata-rata.

Untuk ukuran risiko perusahaan, cluster ini
memiliki  risiko yang relative rendah,
mengingat nilai rasio solvabilitas cluster ini
lebih kecil dibandingkan rata-rata rasio
solvabilitas secara keseluruhan. Akan tetapi,
kemampuan dalam membiayai kegiatan
operasional perusahaan lebih rendah dari rata-
rata rasio likuiditas secara keseluruhan.
b. Cluster 2

Cluster 2 memiliki cash rasio yang paling
tinggi dibandingkan dibandingkan cluster
yang lain, sehingga cluster ini memiliki
kemampuan yang lebih tinggi dibandingkan
cluster lain dalam membiayai kegiatan
operasional perusahaan. Akan tetapi, hal ini
tidak sejalan dengan kemampuan cluster ini
dalam menghasilkan profit, salah rasio
profitabilitas cluster ini terendah dibandingkan
cluster yang lain. Untuk ukuran risiko
perusahaan, cluster ini memiliki risiko yang
relative rendah dibandingkan cluster lain,
mengingat nilai rasio solvabilitas cluster ini
dekat dengan nilai rasio solvabilitas terendah.
c. Cluster 3

Cluster 3 memiiliki nilai rasio likuiditas
yang lebih rendah dibandingkan rata-rata rasio
likuiditas secara keseluruhan, selain itu rasio
likuiditas cluster 3 juga relatif dekat dengan
rasio likuiditas terendah, sehingga cluster ini

memiliki  kemampuan dalam membiayai
kegiatan operasional perusahaan lebih rendah
dari rata-rata. Cluster 3 juga memiiliki nilai
rata-rata RoA, ROE, dan net profit margin
terendah diandingkan dengan cluster lainnya,
artinya secara garis besar kemampuan
perusahaan cluster 3 dalam menghasilkan
profit untuk perusahaan lebih rendah
dibandingkan dengan cluster lainnya. Risiko
perusahaan pada cluster 3 juga cukup besar,
hal ini dikarenakan salah satu rasio solvabilitas
pada cluster ini yaitu debt to equity ratio paling
rendah diantara cluster lainnya.
d. Cluster 4

Cluster 4 memiiliki nilai rata-rata cash ratio
dan quick ratio terendah diandingkan dengan
cluster lainnya, sehingga cluster ini memiliki
kemampuan yang lebih rendah dalam
membiayai kegiatan operasional perusahaan.
Meskipun demikian, kemampuan perusahaan
perusahaan pada cluster ini  dalam
menghasilkan profit sangat baik, hal ini
ditunjukan dengan rasio profitabilitas cluster 4
yang lebih tinggi dari cluster lainnya yaitu
gross profit margin dan net profit margin.
Untuk ukuran risiko perusahaan, cluster ini
memiliki  risiko yang relatif  rendah
dibandingkan cluster lain, mengingat salah
satu nilai rasio solvabilitas cluster ini adalah
yang terendah.
e. Cluster5

Cluster 5 memiliki kemampuan dalam
membiayai kegiatan operasional perusahaan
yang cukup baik, hal ini ditunjukan dengan
rasio likuiditas cluster ini dekat dengan nilai
rasio likuidtas tertinggi. Akan tetapi, hal ini
tidak sejalan dengan kemampuan cluster ini
dalam menghasilkan profit, rasio profitabilitas
cluster ini lebih rendah dari rata-rata rasio
profitabilitas secara keseluruhan dan relatif
dekat dengan yang terendah. Risiko
perusahaan cluster ini juga cukup tinggi,
mengingat salah satu nilai rasio solvabilitas
cluster ini adalah yang tertinggi.
f. Cluster 6

Cluster 6 memiliki nilai rata-rata current
ratio dan quick ratio tertinggi diandingkan
dengan cluster lainnya, sehingga cluster ini
memiliki kemampuan yang lebih tinggi
dibandingkan cluster lain dalam membiayai
kegiatan operasional perusahaan. Dalam
menghasilkan profit, cluster 6 juga memiliki
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Tabel 2. Peluang pada Maing-Masing Cluster

Kode Saham Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6
ADHI 1 0 0 0 6.96E-69 0
ADRO 2 57E-72 1 0 0 5.60E-130 0
AKRA 1 0 0 0 4.70E-146 0
ANTM 1 0 0 0 5.68E-188 0

ASII 1 0 0 0 2.77E-98 0
UNTR 7 40E-130 1 0 0 7.67E-200 0
WIKA 1 0 0 0 6.49E-66 0
WSKT 0 0 1 0 0 0

Tabel 3. Rata-rata Masing-Masing Rasio di Setiap Cluster
Rasio Cluster1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster5 Cluster 6 Rz;t:;gta

Cash Ratio 03538  1,0472 01261 00912 07380  0,8582 0,5081
%”art‘?gt 11919  1,.8804 12208 02600 20005  3,4979 1,5632

Quick Ratio  0,0194  1,6314 04419 0,586  1,5953 2,276 1.1367

ROA 003072 00492 -00637 00132 00109 01123 0,0195
ROE 00751 00775 -03072 00895 00111 01484 0,0139
Gr,‘\’/ls;zirr?f't 02606 02024 03566 09798 03629  0,4250 0.3867
N,\‘jltafg‘i’rf]“ 005161 00809 -0,6217 02520 00228 01427  -0,0159
Long-Term 1508 01020 02232 00350 03674  0,0616 0,1899
Debt Ratio
Debt to

\ . 21719 06684 65092 625900 24089  0,2987 2 9645

Equity Ratio

kemampuan yang sangat baik, hal ini
ditunjukkan dengan RoA dan ROA tertingi
diandingkan dengan cluster lainnya. Untuk
ukuran risiko perusahaan, cluster ini memiliki
risiko yang rendah dibandingkan cluster lain,
mengingat debt to equity ratio cluster ini
adalah yang terendah dan nilai long term debt
ratio cluster ini juga mendekati nilai terendah.
Berdasarkan  karakteristik  masing-
masing cluster, diketahui bahwa mayoritas

ratio cluster yang juga mendekati nilai
terendah Hal ini berarti, perusahaan pada
cluster ini memiliki risiko relatif lebih rendah
dibandingkan perusahaan pada cluster yang
lain. Cluster 6 merupakan cluster terbaik
karena memiliki mayoritas rasio likuiditas dan
profabilitas terbaik serta rasio solvabilitas
terendah.

KESIMPULAN DAN SARAN

nilai rasio pada cluster 6 memiliki nilai yang Kesimpulan
paling baik. Perusahaan pada cluster ini Dari proses clustering, terbentuk 6
memiliki kemampuan yang tinggi cluster dengan nilai nilai  Bayesian

dibandingkan perusahaan dari cluster lain
untuk  membiayai kegiatan  operasional
perusahaan dan memenuhi kewajiban jangka
pendek. Sedangkan untuk rasio solvabilitas,
cluster ini memiliki nilai debt to equity ratio
cluster yang terendah dan nilai long term debt

Information Criterion (BIC) dan Completed
Likelihood Criterion (ICL) berturut-turut
sebesar -709,3757 dan -709,376, dengan
model optimal yang dipilih adalah model
VEV.
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Berdasarkan nilai rata-rata setiap rasio,
cluster 6 merupakan cluster terbaik karena
memiliki mayoritas rasio likuiditas dan
profabilitas terbaik serta rasio solvabilitas
terrendah. Cluster 6 memiliki kemampuan
yang tinggi dibandingkan perusahaan cluster
lain untuk membiayai kegiatan operasional
perusahaan dan  memenuhi  kewajiban
keuangannya jangka pendek.

Saran

Penelitian ini menggunakan distribusi
Gaussian dalam Model-Based Clustering
(MBC), penelitian selanjutnya bisa digunakan
distribusi lain seperti distribusi t multivariate
untuk mengetahui pengelompokan yang lebih
baik terutama untuk data dengan pencilan.
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Abstrak

Pentingnya praktikum sebagai wadah dalam penjelasan teoritis memiliki dukungan yang kuat
dalam proses transfer pengetahuan, maka perlu diejawantahkan pada proses pembelajaran
dalam bentuk yang mudah diakses olen mahasiswa. Pengembangan laboratorium berbasis
statistika adalah salah satu solusi untuk memudahkan mahasiswa dalam mengakses software
statistika yang notabene sulit dan memiliki kapasitas yang besar. Tujuan pengembangan
laboratorium statistika berbasis Android untuk mengimplementasikan keilmuan statistika dan
didukung dengan uji kepraktisan dan keefektifan aplikasi pada mahasiswa dan dosen. Metode
penelitian yang dilakukan melalui lima tahap yakni penilaian, perancangan, pengembangan,
implementasi, dan evaluasi. Sampel penelitian diambil dari dua program studi (prodi) di dua
perguruan tinggi di Ambon yakni prodi Statistika Universitas Pattimura dan prodi Ekonomi
Syariah Institut Agama Islam Negeri (IAIN) Ambon. Hasil penelitian menunjukkan
Laboratorium Statistika berbasis Android memiliki persentase yang cukup signifikan terhadap
kelayakan, kepraktisan dan keefektifan praktikum statistika dengan penilaian kelayakan sebesar
71%, kepraktisan sebesar 79% dan 75% menunjukkan keefektifan penggunaan aplikasi.

Kata kunci: Praktikum, Laboratorium Statistika, Uji Kelayakan, Uji Kepraktisan, Uji
Keefektifan.

Abstract

The importance of practicum as a forum for theoretical explanations has strong support in the
knowledge transfer process, so it needs to be embodied in the learning process in a form that
is easily accessible to students. The development of a statistics-based laboratory is one of the
solutions to make it easier for students to access statistical software which is difficult and has
a large capacity. The aim of developing an Android-based statistics laboratory is to implement
statistical science and is supported by practicality and effectiveness tests for students and
lecturers. The research method is carried out through five stages, namely assessment, design,
development, implementation, and evaluation. The research samples were taken from two study
programs (prodi) at two tertiary institutions in Ambon, namely the Statistics study program at
Pattimura University and the Sharia Economics study program at the State Islamic Institute
(IAIN) Ambon. The results showed that the Android-based Statistics Laboratory had a
significant percentage of the feasibility, practicality and effectiveness of statistical practicum
with a feasibility rating of 71%, practicality of 79% and 75% indicating the effectiveness of
using the application.

Keywords: Practicum, Statistics Laboratory, Feasibility Test, Practicality Test, Effectiveness
Test
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PENDAHULUAN

Pendidikan merupakan perwujudan
elemen penting dalam kehidupan manusia
terutama dalam menghadapi perkembangan
di era teknologi yang semakin canggih.
Pendidikan mampu mengantar individu
dalam pengembangan potensi diri dan
persaingan dalam berinteraksi di kehidupan
sosial yang maju seperti saat ini (Akbarini,
N. R., Murtini, W., & Rahmanto 2018).
Proses pendidikan yang demikian tidak
hanya diperlukan pada pemantapan teori
saja melainkan juga pada pemantapan
prakteknya.

Praktek dalam dunia pendidikan
formal terutama di bidang sains bisa
diaplikasikan dengan kegiatan praktikum.
Melalui praktikum suatu teori lebih mampu
dipahami oleh pelajar. Menurut
(Makransky, Thisgaard, and Gadegaard
2016) pelajar mampu menyelesaikan dan
memahami suatu masalah tentang konsep
secara mendetail pada proses sains yakni
praktikum. Melalui Praktek, penjelasan
teoritis memiliki dukungan yang kuat
dalam proses transfer pengetahuan (Dinata
2018).

Pentingnya praktek, maka perlu
diejawantahkan di jenjang pendidikan yang
ada. Yang perlu dominan praktiknya adalah
pendidikan vokasi. Pendidikan tinggi tidak
semuanya pendidikan vokasi. Namun,
permasalahan yang dialami di lapangan
yakni fasilitas praktikum yang terbatas.
Beberapa perguruan tinggi di Kota Ambon
tidak memiliki fasilitas praktikum untuk
digunakan dalam proses pembelajaran.
Berdasarkan observasi awal, dari lima
perguruan tinggi yang dikunjungi di Kota
Ambon dua diantaranya tidak memiliki
laboratorium komputer. Beberapa dosen
pada perguruan tinggi tersebut mengaku
kewalahan untuk mengajarkan aplikasi
pada pelajaran yang diberikan. Namun, hal
tersebut bisa diatasi dengan menggunakan
laptop milik mahasiswa. Berdasarkan
penuturan salah satu dosen Matematika di
Universitas Pattimura Ambon bahwa saat
ini dosen cenderung menyuruh mahasiswa
untuk  membawa laptop dibanding

menggiring mereka ke laboratorium
komputer. Apatah lagi, laptop saat ini
beralih menjadi kebutuhan primer bagi
mahasiswa.

Munculnya wabah baru di tahun 2019
yakni COVID-19 menjadi tantangan baru
bagi dunia pendidikan (Siti et al. 2021).
Masa pandemi COVID-19 ini sebagian
besar memaksa perguruan tinggi dalam
proses belajar dan mengajar dilaksanakan
secara online. Pelaksanaan praktikum tidak
bisa dilakukan seperti biasanya disebabkan
peningkatan kasus COVID-19 yang tak
kunjung reda. Namun, proses praktek
laboratorium tidak bisa serta merta
dihilangkan, karena praktikum adalah
bagian penting yang membantu proses
pembelajaran. Pada prosesnya banyak hal
yang menjadi kendala, terutama di mata
kuliah  Statistika yang membutuhkan
instalasi software dengan kapasitas yang
besar dan rumit. Pengiriman software
kadang menjadi penghambat pada proses
pembelajaran. Wawancara dengan salah
satu dosen Statistika Unpatti, (Ahmad
2022), mengakui selama pandemi COVID-
19 praktek yang diajarkan tidak maksimal.
Senada dengan penuturan mahasiswa IAIN
Ambon, (Oktavia, n.d.) menurutnya selama
ini ia hanya belajar menggunakan modul
praktikum saja dan melihat penggunaannya
dari penjelasan dosen saja. Namun untuk
mengaplikasikannya belum pernah karena
kendala software yang sulit didapatkan dan
sangat susah diinstal.

Kondisi tersebut yang menyebabkan
pentingnya media yang mampu mengatasi
segala kondisi seperti permasalahan diatas
yakni fasilitas yang tidak ada, praktikum
yang harus online, dan alat praktek yang
rumit. Maka dari itu, penelitian merancang
fasilitas laboratorium berbasis Android.
Fasilitas laboratorium berbasis Android
bisa menjadi solusi untuk permasalahan di
atas, apalagi penggunaan telepon seluler
Android yang kini mendominasi kalangan
mahasiswa. Beberapa penelitian telah
dilakukan, (Ferly and Hendra 2021)
menghasilkan aplikasi pembelajaran aksara
Lampung berbasis Android. Aplikasi
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menggunakan software unity 3D dengan
metode extreme programming. (Dara and
Munirul 2021) merancang aplikasi media
pembelajaran Asmaul Husna berbasis
Android. Aplikasi ini dibangun dengan
menggunakan software Android Studio
dengan bahasa pemrograman Java.
Sementara metode yang digunakan yakni
sistem model Unified Modeling Language
(UML) dengan bahasa pemodelan secara
grafis guna membangun,
memvisualisasikan, menspesifikasikan,
serta mendokumentasikan semua artefak
sistem software. Berbeda dengan penelitian
yang akan dilakukan, aplikasi yang akan
dibuat adalah aplikasi berbasis Android
pengganti laboratorium statistika yang
memuat berbagai macam analisis statistika
pada praktikum,

Pengembangan aplikasi ini memuat
modul, software dan testing pada
mahasiswa dengan memanfaatkan aplikasi
playstore sehingga mudah diakses oleh
mahasiswa. Aplikasi ini diujicobakan pada
mahasiswa di dua perguruan tinggi di Kota
Ambon yakni IAIN Ambon pada prodi
Ekonomi  Syariah dan  Universitas
Pattimura di prodi Statistika yang
mengampu mata kuliah Statistika. Adapun
tujuan penelitian ini yakni untuk menguji
kepraktisan dan keefektifan Laboratorium
Statistika berbasis Android. Maka dari itu,
fokus penelitian ini adalah pengembangan
laboratorium statistika berbasis Android.

METODOLOGI
Tinjauan Referensi

Ada beberapa penelitian terdahulu
yang membahas tentang rancangan dan
pembuatan aplikasi berbasis Android
diantaranya adalah: penelitian (Dara and
Munirul 2021) dengan judul penelitian
rancang bangun aplikasi media
pembelajaran Asmaul Husna berbasis
Android dengan menggunakan software
Android Studio dengan bahasa
pemrograman  Java. Aplikasi ini
menyediakan visual dan pelafalan Asmaul
Husna untuk memudahkan penggunanya
dalam menghafal Asmaul Husna. Aplikasi

ini diperuntukkan bagi anak-anak sehingga
pada penggunaannya sangat mudah diakses
dan dioperasikan. Tujuan utama aplikasi ini
yakni anak-anak bisa menggunakannya
untuk  mempelajari, memahami dan
mengenal Asmaul Husna dengan baik dan
benar. Namun, pada penelitian belum
dipaparkan hasil testing atau uji coba
terhadap aplikasi ini.  Sehingga untuk
melihat seberapa besar pemanfaatan
aplikasi ini tidak dapat dibuktikan (Tri, Ita,
and Ines 2019).

Penelitian  selanjutnya  berjudul
rancang dan bangun aplikasi pembelajaran
aksara Lampung berbasis Android yang
dilakukan oleh (Ferly and Hendra 2021).
Penelitian ini  dilakukan berdasarkan
metode pengembangan  sistem  yaitu
Extreme Programing (XP). Tahapan yang
dilakukan terdiri dari empat tahap yakni
perencanaan, desain sistem, pengkodingan,
dan testing. Aplikasi aksara lampung ini
dapat dijalankan dalam  smartphone
Android dengan resolusi layar 18:9.
Aplikasi  disertai visual suara yang
memudahkan penggunanya dalam
memahami cara pengucapan huruf-huruf
aksara lampung. Namun, belum ada tes
sebagai pengujian aksara untuk pengguna.

Penelitian yang memuat tema tentang
perancangan aplikasi (Muchson, Betti, and
Dwi 2019) yang melakukan penelitian
dengan pengembangan virtual lab berbasis
Android pada materi asam basa untuk siswa
SMA. Aplikasi ini memiliki format APK
yang diberi nama ABC Lab (Acid Base
Chemistry  Laboratory).  Keunggulan
aplikasi ini yakni adanya pretest untuk
pemahaman awal siswa, aplikasi dilengkapi
dengan  visualisasi  partikulat  yang
menunjang pemahaman konsep, terdapat
menu praktikum yang dapat disimulasikan
dan efisien. Kelemahannya produk ini
hanya dapat dijalankan secara maksimal
pada smartphone berbasis Android dengan
versi 5.0 - 7.0 dan resolusinya tidak
maksimal (Team 2017).

Selain itu, penelitian lain yang senada
yakni penelitian (Saputra and Kurniawati
2021) tentang desain media pembelajaran

Pengembangan Laboratotium Statistika ... / Hanika Y., Nutjannah S. | 53



berbasis Android pada materi praktikum
pengenalan alat laboratorium kimia sekolah
menengah atas. Penelitian ini memuat
media pembelajaran kimia berupa aplikasi
Android dengan format file apk (Android
PacKage) berukuran 13.46 Megabyte.
Aplikasi ini dapat dioperasikan pada
Android versi 2.2 dan versi diatasnya
dengan tampilan terbaik pada ukuran layar
minimal 4.5 inci. Penilaian validitas dan
praktikalitas aplikasi ini sangat valid
sebesar 96.92% dan hasil validator ahli
media sebesar 85% sementara tanggapan
penilaian  guru  kimia melalui  uji
praktikalitas sebesar 92%. Namun pada
aplikasi masih ditampilkan dalam bentuk
web yang notabene membutuhkan jaringan
online yang stabil dalam
pengaplikasiannya. Banyak penelitian yang
menghasilkan produk berbasis Android.
Namun, sebagian besar hanya berfokus
pada tahapan pembuatan saja. Sementara
kemanfaatan aplikasi menjadi poin penting
dalam perancangan dan pembuatannya.
Pada penelitian kali ini, peneliti fokus
melakukan uji coba kepada pengguna untuk
melihat bagaimana praktis dan efisien dari
aplikasi yang digunakan.

Metode Penelitian

Aplikasi  laboratorium  statistika
berbasis Android ini diperuntukkan untuk
mahasiswa  perguruan  tinggi  yang
mengampu mata kuliah Statistika. Metode
yang digunakan menggunakan lima tahap.
Tahapan terdiri dari tahap penilaian,
perancangan, pengembangan,
implementasi, dan evaluasi. Kelima tahap
ini di adaptasi menurut (Lee and Owens,
n.d.)

1. Penilaian

2. Perancangan 5. Evaluasi

4.lmplementas

3. Pengembangan i

Gambar 1 Tahapan Penelitian

Tahapan pertama yakni penilaian atau
analisis awal yang terdiri dua tahap yakni
penilaian kebutuhan (needs assessment)
dan  analisis  awal-akhir  (front-end
analysis). Pada tahap penilaian kebutuhan,
dilakukan wawancara langsung dengan
dosen Statistika di Perguruan Tinggi di
Ambon antaranya IAIN Ambon dan
Universitas Pattimura. Proses ini bertujuan
untuk mengetahui dan membandingkan
kurikulum dan praktikum yang selama ini
dilakukan. Selanjutnya, tahapan front-end
analisis berupa analisis mahasiswa yakni
menganalisis kemampuan kognitif dan
praktikum mahasiswa, analisis teknologi
tentang meninjau smartphone Android
yang biasa dipakai, analisis kejadian
penting yakni penentuan materi sub bagian
yang menjadi  modul laboratorium
Statistika, analisis tujuan untuk melihat
pencapaian dari indikator yang ada pada
praktikum, dan analisis media adalah
analisis pemilihan aplikasi yang cocok
untuk tampilan dari aplikasi yang
digunakan.

Tahap selanjutnya atau di tahap kedua
adalah perancangan, pada tahap ini
merancang komposisi materi yang akan
disajikan pada laboratorium statistika dan
menyusun instrumen kelayakan,
kepraktisan dan  keefektifan. Tahap
selanjutnya, yakni tahap ketiga yakni
pengembangan.  Penelitian ini  akan
melakukan pemrograman dan storyboard.
Sementara di  tahap  implementasi,
dilakukan penilaian kelayakan terhadap
aplikasi dari sisi fungsi, kesesuaian dan isi
konsep materi, dan keefektifan dan
kepraktisan materi. Penilaian ini dilakukan
oleh seorang pakar di bidang Statistika dan
pemrograman. Selain itu, pada tahap ini
dilaksanakan juga pengujian keefektifan
dan kepraktisan terhadap mahasiswa. Uji
Coba dilakukan dengan menguji aplikasi.
Di akhir uji coba, setiap mahasiswa akan
menyampaikan  pendapatnya = melalui
kuesioner. Tahap terakhir yakni evaluasi,
pada tahap ini dilakukan analisis
berdasarkan hasil validasi dan uji coba pada
tahap implementasi dan melakukan revisi
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dari para ahli, dosen, mahasiswa dan
pengguna sehingga dihasilkan aplikasi
yang lebih baik.

Data primer meliputi data hasil
observasi, wawancara angket/kuesioner,
dan dokumentasi meliputi hasil validasi
ahli pakar, dosen dan mahasiswa di
Perguruan tinggi di kota Ambon. Data
sekunder meliputi data yang diperoleh
berbagai tulisan dari buku, jurnal, serta
artikel mengenai konsep pemrograman
laboratorium statistika.

Teknik dan instrumen pengumpulan
data pada penelitian ini meliputi: observasi,
wawancara dan dokumentasi. Pada saat
pengumpulan data, penelitian ini diawali
dengan observasi terkait gambaran kondisi
lapangan. Teknik pengumpulan data adalah
berupa instrumen penelitian. Instrumen ada
yang dibagikan kepada para ahli, dosen dan
kepada sampel dari populasi mahasiswa
perguruan tinggi di  Ambon yang
mengampu mata kuliah Statistika di Tahun
2022, sampel diambil menggunakan
random  sampling. Lalu dilakukan
dokumentasi kegiatan. Instrumen
penelitian yang dilakukan yakni Instrumen
kevalidan, kepraktisan dan keefektifan.

Analisis data terdiri dari : 1) Analisis

Uji Validitas Laboratorium Statistika
berbasis  Android dianalisis  dengan
menggunakan analisis deskriptif

berdasarkan indikator yang tertera pada
lembar angket atau kuesioner. 2) Analisis
Uji kepraktisan Laboratorium Statistika
Berbasis Android menggunakan  uji
deskriptif dari hasil persentase indikator
pada lembar instrument. 3) Analisis uji
keefektifan Laboratorium Statistika
Berbasis Android diperoleh dengan analisis
deskriptif dari rasio yang dihasilkan pada
lembar kuesioner yang diberikan pada
pengguna.

PEMBAHASAN

Kebutuhan  praktikum  statistika
merujuk pada kurikulum yang berlaku pada
setiap perguruan tinggi di  Ambon.
Pengujian statistika yang terdiri dari
statistika deskriptif dan statistika inferensia
adalah konsep awal kurikulum yang akan
dibuat. Pada tahap awal penelitian yakni
tahap penilaian kebutuhan yang dilakukan
wawancara langsung dengan  dosen
Statistika di Perguruan Tinggi di Ambon
antaranya IAIN Ambon dan Universitas
Pattimura. Materi utama untuk kepentingan
aplikasi meliputi Statistika deskriptif dan
inferensi. Statistika deskriptif meliputi
ukuran pemusatan data dan ukuran
penyebaran data sementara statistika
inferensi meliputi statistika parametrik dan
nonparametrik. Tahapan analisis awal, pada
analisis kejadian penting yakni penentuan
materi sub bagian yang menjadi modul
laboratorium Statistika. Berikut materi sub
bagian modul yang dihasilkan. Analisis
teknologi tentang meninjau smartphone
Android yang biasa dipakai. Berdasarkan
dua prodi IAIN Ambon 58 mahasiswa dan
prodi Statistika sebanyak 63 mahasiswa
bahwa sebagian besar memiliki tipe
Android 10 sebanyak 31%. Berdasarkan
hasil ini maka pada analisis media yang
pada aplikasi Android yakni dengan format
file apk (Android PacKage) berukuran
maksimal 20 Megabyte dan Aplikasi ini
dapat dioperasikan pada Android versi 5.0
dan versi diatasnya(Liu et al. 2016).

Table 1 tipe Android Telepon Seluler Mahasiswa
Jumlah

8%
20%

17%
16%

Tipe Android . Persen
Mahasiswa

Android 8.0 — 8.1 (Oreo) 10

Android 9 (Pie) 24

Android 10 (Android Q) 37 31%
Android 11 (Red Velvet Cake) 21

Android 12 (Snow Cone) 19

Android 13 (Tiramisu) 10

8%
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Analisis Data
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Gambar 2 Sub materi Aplikasi Laboratorium Statistika

Analisis selanjutnya yakni
menganalisis kemampuan kognitif
praktikum mahasiswa sekaligus analisis
tujuan yakni melihat pencapaian dari
indikator yang ada pada praktikum.
Berdasarkan  hasil  analisis  pretest
menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa
memiliki kemampuan awal sebesar 39% di

rentang nilai 61-80.
Table 2 Hasil Pretest kognitif Mahasiswa

Nilai Jumlah Persen

0-20 11 9%
21-40 19 16%
41-60 32 26%
61-80 47 39%
81-100 12 10%

Tahap selanjutnya adalah perancangan dan
pengembangan. Perancangan laboratorum
menggunakan aplikasi Android studio.
Komposisi materi dan jenis analisis data
pada aplikasi dijabarkan pada Gambar 2.
Pada Gambar 3 disajikan tampilan halaman
awal dan modul pada aplikasi. Tampilan
awal memuat pilihan modul, analisis data,
tabel, latihan soal dan panduan penggunaan
aplikasi. Selain  menampilkan  modul
Analisis data yang disajikan pada aplikasi

meliputi  pengujian  parametrik  dan
pengujian nonparametrik.

Pada tahapan perencanaan tingkat
kelayakan laboratorium statistika diukur
dari hasil segi fungsinya sebagai media
praktikum berdasarkan hasil penilaian
pakar yang terdiri dari dosen Statistika
sebanyak 9 orang dan pengguna sebanyak
121 orang. Tahapan selanjutnya yakni
pengembangan dengan melakukan
pemrograman dan storyboard. Berikut
salah satu syntax untuk pengujian deskriptif

data:
calculateDeskriptifData(

analysis: String

edtDataName: String

edtDataValue: String

runCount: Int

tvSelectData: String
): DataAnalysisResult {

dataValue = edtDataValue.split(" ").map {

it.toDouble() }.toDoubleArray()

mean = dataValue.average()

sortedNumbers = dataValue.sorted()
middle = dataValue. /

median = if (dataValue. %
(sortedNumbers[middle - 1] +
sortedNumbers[middle]) /
Felse{

sortedNumbers[middle

== ){
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modus = dataValue.toTypedArray().groupBy
{ it }.maxByOrNull { it. . 1.

range = dataVValue.maxOrNull()!! -
dataValue.minOrNull()!!

deviation = sgrt(dataValue.sumOf { (it -
dataValue.average()).pow(2.0) } / (dataValue.
variance = dataValue.sumOf { (it -
dataValue.average()).pow(2.0) } / (dataValue.
)

standardDeviation = sqrt(variance)

quartilel = dataValue.sorted()[dataValue.
quartile2 = dataValue.sorted()[dataValue.

/2]

quartile3 = dataValue.sorted()[3 *
dataValue.size / 4]

iqr = quartile3 - quartilel

DataAnalysisResult(
runCount
runCount
tvSelectData

edtDataName
edtDataName

laboratorium

statistika. < Kembali

Modul

Deskriptif Data

-0

Uji Asumsi

©

Uji Parametrik

-0

Uji Non-Parametik

Latihan Soal

©

Uji Instrumen

-0

Jenis Statistika Deskriptif

dataValue. (analysis) {
mean
median
modus
range
variance
->
deviation
standardDeviation

quartilel\n" +

quartile2\n" +
quartile3\n™ +

->

Aplikasi memuat jenis-jenis analisis
statistika, baik parametrik maupun non
parametrik.  Pengujian  analisis  data
ditampilkan pada Gambar 4 memuat
penginputan data dan jenis analisis data.
Pada tahap selanjutnya yakni tahap
implementasi. Pada tahap ini pakar maupun
pengguna  diberikan  aplikasi  lalu
melakukan uji coba terhadap analisis
pengujian didalamnya beserta mengisi
angket pada instrumen  kelayakan,
keefektifan dan kepraktisan aplikasi.

Modul
Uji Asumsi

Modul

Deskriptif Data

e ors
i =

2

4

&

9

Pengertian Uji Asumsi
Uji asumsi pada das
d

ka deskriptif dibagi menj;
data, dan

ik yang harus di
dengan basis

Submodul s

Gambar 3 Tampilan halaman awal dan modul laboratorium berbasis Android
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{  Kembali

Analisis Data

— v
Input Data
@ Angka pada data numerik dipisah dengan “spasi
group_1 Data
+ Tambah Data
{  Kembali
Analisis Data
i= One Way Anova v
Input Data
0 Angka pada data numerik dipisah dengan "spasi’
o 005 v

groupl || 1232433380
group_2 | 3030237843

group_3 | 2867532073

Metode ini menggunakan 3 data.

Gambar 4 Tampilan Analisis Data

Selain mengisi angket, pakar maupun
pengguna menyampaikan pendapat melalui
kuesioner yang dibagikan. Tahap terakhir
yakni evaluasi, pada tahap ini dilakukan
analisis berdasarkan hasil validasi dan uji
coba pada tahap implementasi. Indikator
instrumen  kelayakan  merujuk pada

Hasil analisis akan menampilkan pengujian
deskriptif pada setiap variabel berupa
jumlah data (N), rata-rata (mean),
simpangan baku (SD) dan hasil analisis dari
pengujian inferensi. Hasil output disajikan
pada Gambar 5

15:26 | 0.0KB/s® & G ¥ aill all & @) 4

{  Kembali
Analisis Data
= One Way Anova v
Input Data

o Angka pada data numerik dipisah dengan “spasi”.

O 005 v

group_1 1232 43 33 80

group.2 | 3030237843

Hasil v

@ Hapus &y Simpan

Run #2 - One Way Anova
Data yang digunakan: group_1, group_2, group_3

group_1 descriptive:
n: 5; Mean: 40.0; SD: 25.029982021567655

group_2 descriptive:
n: 5; Mean: 40.8; SD: 22.01590334281108

group_3 descriptive:
n: 5; Mean: 48.2; SD: 23.424346308915432

Test Values
F-Hitung: 0.44330381348274034; F-Tabel:
3.8852938346526167

Tidak terdapat perbedaan signifikan antara rata-rata

produktivitas di tiga divisi.

Gambar 5 Hasil Output Analisis

Muchson et, al (2021) meliputi tampilan
awal, tampilan menu utama, tampilan sub
menu utama, tampilan materi modul,
ketepatan analisis, dan kesesuaian tutorial
penggunaan.
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Uji Kelayakan

90%
80% 2% g,

80%
70% 62%
60% 53%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

Tampilan awal Tampilan Menu Tampilan Materi Ketepatan Kesesuaian
& Sub Menu Analisis Tutorial

Gambar 6 Uji Kelayakan

Hasil analisis terhadap angket
validasi kelayakan aplikasi dari pakar dan
pengguna menunjukkan bahwa tampilan
menu dan sub menu mendapatkan skor
sebesar 53% berbeda dengan ketepatan
analisis dengan skor 82%. Berdasarkan
kelima indikator tingkat kelayakan
menunjukkan rata-rata skor sebesar 71%.

Instrumen  keefektifan  aplikasi
meliputi penyajian aplikasi, kejelasan
informasi, dan keefektifan aplikasi. Hasil
analisis menunjukkan penyajian aplikasi
mendapatkan ~ skor  63%, kejelasan
informasi sebesar 75%, dan keefektifan
aplikasi sebesar 89%. Rata-rata skor uji
keefektifan yakni 75%.

Uji Keefektifan

100%
90%

80% 89%
70% 75%
60%
63%

50%
40%
30%
20%
10%

0%

Penyajian kejelasan keefektifan
aplikasi informasi aplikasi

Gambar 7 Uji Keefektifan

Uji Kepraktisan

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

78%

Waktu Kemudahan Kepraktisan
Penggunaan Penggunaan pemakaian

Gambar 8 Uji Kepraktisan

Indikator ~ kepraktisan  aplikasi
merujuk pada Menrisal dan Harmi (2018)
aplikasi waktu penggunaan, kemudahan
penggunaan, dan kepraktisan pemakaian
program. Hasil pengujian menunjukkan
skor waktu penggunaan sebesar 72%,
kemudahan penggunaan sebesar 78%, dan
kepraktisan pemakaian program sebesar
87%. Rata-rata skor tingkat kepraktisan
sebesar 79%. Namun demikian, kelayakan,
kepraktisan maupun keefektifan aplikasi
masih  membutuhkan penelitian lebih
lanjut. Terutama pada waktu penggunaan
maupun penyajian aplikasi beserta tampilan
aplikasi yang dinilai masih memiliki skor
rendah pada laboratorium statistika ini.

SIMPULAN

Penelitian menghasilkan produk berupa
laboratorium statistika berbasis Android
yang memudahkan mahasiswa maupun
dosen pada mata kuliah statistika. Hasil
penelitian  menunjukkan  Laboratorium
Statistika berbasis Android memiliki
persentase yang cukup signifikan. Pada uji
kelayakan aplikasi menghasilkan skor rata-
rata sebesar 71%, sementara pada uji
kepraktisan memiliki skor sebesar 79%.
Skor untuk  pengujian  keefektifan
penggunaan aplikasi sebesar 75%. Hal ini
menunjukkan bahwa aplikasi laboratorium
statistika berbasis Android ini dapat
digunakan dan diimplementasikan namun
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masih perlu penelitian lebih lanjut untuk
menyempurnakan aplikasi. Adapun
beberapa saran yang perlu dikaji demi
mengembangkan aplikasi ini yaitu Desain
aplikasi dapat dikembangkan lagi dengan
design yang lebih menarik dan Kapasitas
aplikasi  disederhanakan kembali agar
waktu penggunaannya bisa lebih cepat bagi
pengguna
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ABSTRACT

A limited amount of training datasets in deep learning research could impact the accuracy of the resulting
models. This situation can cause overfit, so the model cannot work correctly. Conditional Generative
Adversarial Network (CGAN) was introduced to generate synthetic data by considering certain conditions.
This study aims to generate additional synthetic training datasets to improve the accuracy of the object
segmentation model of images. Firstly, we evaluated CGAN-based dataset generator accuracy against
several open datasets. Then, we applied the generator to train two object segmentation models, i.e., FCN
and CNN U-Net. Our evaluation shows that CGAN can generate synthetic datasets well. Complex datasets
require more training iterations. It also improves both segmentation models' validation loss and accuracy,
although other metrics still need further improvement.

Keywords— deep learning, synthetic data, CGAN, U-net, segmentation

ABSTRAK

Dataset pelatihan dalam jumlah terbatas dalam penelitian pembelajaran mendalam dapat memengaruhi
keakuratan model yang dihasilkan. Situasi ini dapat menyebabkan overfit, sehingga model tidak dapat
bekerja dengan baik. Conditional Generative Adversarial Network (CGAN) diperkenalkan untuk
menghasilkan data sintetik dengan mempertimbangkan kondisi tertentu. Penelitian ini bertujuan untuk
menghasilkan dataset training sintetik tambahan untuk meningkatkan akurasi model segmentasi objek citra.
Pertama, kami mengevaluasi akurasi generator dataset berbasis CGAN terhadap beberapa dataset terbuka.
Kemudian, kami menerapkan generator untuk melatih dua model segmentasi objek, yaitu FCN dan CNN U-
Net. Evaluasi kami menunjukkan bahwa CGAN dapat menghasilkan dataset sintetik dengan baik. Kumpulan
data yang kompleks memerlukan iterasi pelatihan yang lebih banyak. Ini juga meningkatkan kehilangan dan
akurasi validasi kedua model segmentasi, meskipun metrik lainnya masih memerlukan peningkatan lebih
lanjut.

Kata kunci— deep learning, data sintetik, CGAN, U-net, segmentasi
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INTRODUCTION

Deep Learning Deep is a machine learning
concept gaining popularity nowadays. It can
automatically extract required features, an essential
step in preparation for model training. However,
deep learning requires many training datasets to
perform well [1][2][3].

The limitation of data is an essential issue in deep
learning. Thousands to millions of labeled datasets
for each category shall be required to train a model
[4]. In fact, we are often faced with the problem of a
need for more data [5]. In this situation, the resulting
model tends to overfit, i.e., it cannot be generalized
for the testing datasets and leads to an inaccurate
model [5][6].

A common solution to improve the accuracy and
reduce the biases of a deep learning model is to add
more datasets [6][7]. Generating new synthetic
datasets is one of many available solutions to enlarge
dataset size [4]. According to [5], an automatic data
generator is used to add more training datasets to
improve the performance of the corresponding
classification model.

Image segmentation is a fundamental method in
object-based image analysis [8]. It aims to recognize
objects' existence or location by labeling each pixel
in images into a class or category [9]. Convolutional
Neural Network (CNN)is commonly used to
segregate different objects semantically [10].
However, CNN often fails to generalize accurate
segmentation when processing satellite images from
other areas or weather conditions [11]. In
practice, Fully Convolutional Networks
(FCN) and U-Net architectures are the most used
CNN architectures to  perform  semantic
segmentations [9].

Generative Adversarial Network (GAN) is one of
the deep learning methods to generate synthetic data.
GAN learns the distributions of the given data or
images and creates new ones that have equivalent
patterns and characteristics to the existing datasets
[4]

This study aims to evaluate CGAN accuracy in
generating synthetic datasets. We also assess the
accuracy of using CGAN-generated datasets to train
CNN-based image segmentation models.

OBJECTIVE

This study was conducted with the following
objectives:

1. To apply and evaluate CGAN to generate
synthetic data from publicly available image
datasets.

2. To evaluate the accuracy of image segmentation
models trained with additional CGAN-generated
synthetic datasets.

RELATED WORK

A sufficient amount of datasets is a common
problem in deep learning research. Many studies
have been done to overcome this issue. The study in
[1] published a literature review to evaluate methods
in data acquisition, labeling, and increasing data
availability, and each was provided with approaches.
One of the mentioned methods to improve data
availability is automatic synthetic data generation
using GAN.

Many studies related to data generation using
GAN also have been conducted. In 2018, Yu Ping et
al. [14] reported that CGAN reduces data-generating
costs and increases robustness compared to other
methods. Heilemann et al. [15] have also conducted
a study using CGAN and U-Net related to data
unavailability. Their study found that increasing the
number of training datasets improves object
segmentation accuracy.

The studies above indicate that CGAN is a
potential candidate for the object segmentation
model. Rezaei et al. [11] applied CGAN for the
semantic segmentation of brain tumours. In 2018,
Frangi et al. also conducted another medical imaging
using CGAN by segmenting mammogram images.
The result showed that CGAN significantly
improved segmentation accuracy.

METHODOLOGY

A. Data Collection

We use open image datasets, i.e., MNIST-fashion,
MNIST-digit, CIFAR-10, and Oxford-IlIT Pet, in
this study. The first three datasets are available in the
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Keras TensorFlow library. MNIST-fashion contains
cloth pictures of 10 categories: shirts, trousers,
sweaters, dresses, coats, sandals, suits, shoes, bags,
and ankle boots. Each category contains 6000
pictures. MNIST-digit is a collection of digit images
(‘0 to ‘9’ characters). CIFAR-10 includes ten
categories of pictures: airplanes, cars, birds, cats,
deer, dogs, frogs, horses, ships, and trucks. Each
category contains 6000 pictures.

Figures 1, 2, and 3 are sample images from each

category.

tshirt trouser pullover
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Figure 1. MNIST-Fashion sample images
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Figure 2. MNIST-Digit sample images
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Figure 3. CIFAR-10 sample images

Oxford-I1IT Pet dataset is fetched from Kaggle. It
contains 37 pet categories, each with 200 pictures
with various scales, layouts, and lighting. We choose
10 out of 37 categories, as shown in Figure 4.
Besides synthetic data generation, the Oxford-I111T
Pet dataset was also used to evaluate the
segmentation models.

British Shorthair

Birman Bombay

beagle

Bengal

Abyssinian

chihuahua

Egyptian Mau american bulldog

Figure 4. Oxford I11-T Pet sample images

B. CGAN Model

GAN is formed from generator and discriminator
architectures. The generator identifies the
distribution of data, whereas the discriminator
estimates the possibility of whether a sample
originated from real datasets or generators.
Conditional GAN (CGAN) is an extended version
with an additional feature y, e.g., data label, in both
generator and discriminator. We implemented it by
adding y to the generator and discriminator as a new
input layer. Figure 5 depicts the CGAN model
training process.

Random
Noise z

»
"1 Generator
[ .

Condition y ﬁ

Real or

Fake

Image p=—
Gz, ¥)

Discriminator

Fake

Real Data
X

Conditional Generative Adversarial Network

Figure 5. Conditional GAN [17]

The loss function of CGAN is formulated as:
Legan = mGinmgXVCGAN (D,G) =

Expageal0gD ] + Ezep () [log (1 -
D(G(y)))] (1)

V (D, G): is the value function of CGAN

y: condition

D: discriminator

G: generator

x: original data item

Paata(X): data distribution of x

z: random noise vector as the inputs to generator
p,(2): prior noise distribution

D(y) means discriminator takes two inputs x
and y to be used with discriminator function. D
maximizes the accuracy of the classification of
samples in detecting whether they are original or
generated. G(y) means the generator produces
images based on a condition y. G only influence
1 —D(G(z|y), which is the probability that D
recognizes generated sample, by minimizing its
value [4][13][17].
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A CGAN model is constructed as follows [18]:
e Load dataset
e Define generator and discriminator functions
o Generator:
= Input: point in latent space
= Output: images
= Uses inverse of convolution (transposed
convolution)
= Activation function: LeakyReLU
= Optimizer: Adam Optimizer
= Activation function in the output layer:
tanh
o Discriminator
= Input: images dan class labels
= Qutput: binary (Original=1,
Generated=0)
= Implemented using Convolutional
Neural Network
= Activation function: LeakyReL U
= Optimizer: Adam optimizer
e Define CGAN model
o Combination of the generator and
discriminator
o Input: point in latent space, uses the
generator to produce images. The resulting
images are the inputs of the discriminator.
o Output: a classification, i.e., original or
generated
e Define a function to select random samples
from the dataset for each update to the CGAN
model
e Define input function for the generator from
latent space

e Perform CGAN training process with
predefined parameters.

Generating synthetic datasets using CGAN

CGAN model was applied to the MNIST-fashion,
MNIST-digit, and CIFAR-10 datasets to evaluate its
ability and accuracy in generating synthetic datasets
before utilizing it to train object segmentation. This
experiment also can show the characteristics of
results among different datasets.

The results are evaluated using plot graphs of
training loss and training accuracy. CGAN has two
loss functions, each in generator and discriminator,
respectively. There are two loss values in the
discriminator, i.e., loss in detecting that the evaluated
data is original and loss in detecting that the
evaluated data is generated.

Image Segmentation

We performed image segmentation on the Oxford
IIIT Pet dataset. Before segmentation, additional
training data is generated using CGAN. We use
FCN and CNN U-Net as segmentation models and
compare the results with and without synthetic
training data on both segmentation models.

The segmentation models are tested and evaluated
against the ground truth by collecting the metrics of
accuracy, training loss, validation loss, Intersection
over Union (loU), and Dice Score.

RESULT AND DISCUSSION

A. Visual Evaluation of Synthetic Data Generation

(@) (b) (©)
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il =892 TIAif-B-wd

Figure 6. Sample of generated synthetic MNIST-Fashion data using (a) epoch=10, (b) epoch=20, dan (c) epoch=40
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Figure 8. Sample of generated synthetic CIFAR-10 data using (a) epoch=10, (b) epoch=20, dan (c) epoch=40

EEEEEEEEEE@%@HEIEWHI

(a) (b)
Figure 9. Sample of generated synthetic Oxford IlIT Pet data using (a) epoch=10, (b) epoch=20, dan (c) epoch=40
We used 6000 images as training data CIFAR-10 dataset. In the Oxford 111 dataset,
from MNIST-Fashion and MNIST-Digit, there are 10 categories, and we took 200
respectively. There are 5000 images from images from each category.
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MNIST-Fashion generated data, as
visually shown in Figure 6, has a good
similarity with the original. Increasing the
epoch from 10 to 20 improves the quality of
generated images, especially in the green
rectangle-marked images. These images are
transformed from images containing
incomplete parts to complete images.
However, incomplete prints, such as in the
red rectangle, remain found. It means that
the model can generate synthetic images
properly with the configured parameters.
Still, more training iterations are needed to
improve the quality, as shown in the results
of 40 epochs.

A similar process on MNIST-Digit
datasets showed equivalent results, as
depicted in Figure 7. In the ten epochs, ‘8’
characters offer the best quality.
Meanwhile, most of the ‘1° and €2’
characters cannot be seen clearly.
Increasing the epoch to 40 improves the
whole image quality.

In the CIFAR-10 dataset, generated
images in 10 epochs are still blurry, and
their class cannot be recognized visually, as
shown in Figure 8. Objects can be
recognized well if the epoch is increased to
40. The CIFAR-10 dataset contains color
images instead of black and white in the
former datasets. Therefore, features in this
kind of image are more variable and require
more training iterations as well.

The lowest quality of generated images is
shown in the Oxford I1IT Pet dataset. This
dataset has the highest resolution and
various scales and lighting. Training the
generator until 40 epochs is insufficient to
produce good images, as shown in Figure 9.

Generally, increasing the number of
training iterations improves generated
image quality, as demonstrated by the
above experimental results. More iterations
are required for richer image features, such
as color, resolution, and brightness.
Considering this, we increased the number
of iterations to 100 for CIFAR-10 and
Oxford HIT Pet datasets. The sample results
are presented in Figures 10 and 11,
respectively.
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Figure 11. Sample of generated synthetic Oxfor
1T Pet data using epoch=100

The resulting images become clearer
visually. Both datasets have various colors
and backgrounds, meaning more features
that need to be accommodated. This led to
more iterations, i.e., longer training times,
to achieve representative outputs.

B. Evaluation Metrics of Synthetic Data
Generation

Mean : d;=0,670; d,=0,663; g=0,783

il s ot b
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|
| Mean : a;=56,78; a,=61,5

(b)
Figure 12. Evaluation metrics of CGAN on

MNIST-Fashion dataset: (a) training loss, and (b)
discriminator accuracy

When applying CGAN on the MNIST-
Fashion dataset, the generator and
discriminator were stable at iteration 2000
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(5" epoch), as shown in the line graph in
figure 12 (a). Loss values of the original
data  discriminator, generated data
discriminator, and generator at that point
are 0.670, 0.663, 0.783, consecutively.
Figure 12 (b) depicts the accuracy of the
discriminator in identifying whether data is
original or generated. In line with the loss
values, the accuracy of either original or
generated data identifications becomes
stable at iteration 2340 (5" epoch). In this
stable condition, the accuracy of the
original and that of generated data
identifications are 56.78% and 61.56% on
average, respectively.

Mean: d;=0,344; d:=0,561; g=2,504

(b)
Figure 13. Evaluation metrics of CGAN on

MNIST-Digit: (a) training loss, and (b)
discriminator accuracy

In MNIST-Digit dataset generation, as
shown in figure 13, loss values of the
generator are gradually increased. The
averages of loss values for the original data
discriminator, generated data discriminator,
and generator in the last ten epochs are
0.344, 0.561, and 2.504, respectively. The
discriminator accuracy graph, i.e., figure 13
(b), shows great averages of both original
and generated data which are 85.37% and
85.83% in the last ten epochs. It means that
the discriminator model can classify
original and generated data well.
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S
(b)
Figure 14. Evaluation metrics of CGAN on CIFAR-
10: training loss, and (b) discriminator accuracy

Both graphs in Figure 14 show
fluctuations in all evaluation metrics of
CIFAR-10 dataset compared to the former
datasets.
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Figure 15. Evaluation metrics of CGAN on
Oxford IIT Pet dataset: (a) training loss, and (b)
discriminator accuracy

Oxford [T Pet metrics in Figure 15
show unstable values. In the beginning, the
loss values of the generator were high and
decreased gradually. It means that more
training iterations are required to stabilize
the metrics.

There is a general pattern from all the
above experimental results of loss and
accuracy from four different datasets, i.e.,
the discriminator and generator are
opposite. Their loss values would lead to a
stable state if iterations were increased. An
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optimal GAN model can be achieved when
the loss values are stable and convergent,
i.e., the model cannot increase or decrease
its loss value.

TABEL |
SUMMARY OF CGAN EVALUATION METRICS
MNIS
Indikat Epo  T- MNIS = ¢ jpa  Oxfor
or ch fashio T R-10 d T
digit Pet

n

Discri 10 0,670 0,368 0,636 0,489
minator 20 0,672 0,341 0,685 0,488
Loss 40 0,681 0319 0,70 0,526
(Origin

al)

Discri 10 0,665 0,365 0,608 0,379
minator 20 0,666 0,339 0,663 0,431
Loss 40 0,675 0,302 0,695 0,420

(Gener
ated)
Genera 10 0,779 2,087 1,125 3,091
tor 20 0,782 2,669 0,917 1,827

Loss 40 0,770 3,22 0,757 1,969
Accura 10 57,56 8569 59,43 77,52
cy(Orig 20 56,53 84,87 52,87 735
inal) 40 54,18 84,7 47,04 70,82
10 61,21 87,04 69,64 86,92

Accura 7 8
cy 20 60,28 85,56 60,95 89,12
(Gener 6

ated) 40 57,70 87,02 52,88 83,04

Table 1 above shows that from all data,
the values in the MNIST-fashion data tend
to be the most stable. MNIST-digit data is
different from other data. In the MNIST
digit, the value of the loss discriminator
tends to decrease, while the value of the loss
generator tends to increase with a fairly high
value. However, for the value of
discriminator accuracy, it can be seen that
the three data seem to have succeeded in
reducing the value of discriminator
accuracy along with the ongoing training
process, meaning that the generator carries
out a learning process to make it difficult for
the discriminator to classify the original and
generated images. Then for the CIFAR-10
data, it can be seen that the loss value and
discriminator accuracy are stable. However,
the generator needs to produce a better
image in the previous visual evaluation. It
means that the value that appears in the
discriminator loss or accuracy cannot be
used to evaluate the resulting image but
must be visually checked to determine

whether the resulting image is as desired
and whether training is still needed. It is
proven that when the number of iterations
in training is increased again on CIFAR-10
data, the resulting image generator gets
better. The resulting values appear unstable
for the Oxford 11T pet data, meaning more
training is needed.
C. Segmentation
Segmentation without Additional Data
Further ~ segmentation  process is
performed on Oxford IIT pet data. We used
920 images in the training phase. The
original data is shown in the following

Figure 17.
v | I&

Figure 17. The original image to be predicted

The segmentation images generated
during the training process, i.e. at each of
the 5th, 10th, and 20th epochs are depicted
in Figures 18 and 19 below.

L

(a) (b) (©
Figure 18. FCN segmentation results without
additional data for (a) epoch=5, (b) epoch=10, and
(c) epoch=20

A M I

(a) (b) (©)
Figure 19. U-Net segmentation results without
additional data for (a) epoch=5, (b) epoch=10, and
(c) epoch=20

The pictures in Figure 17-19 show that
the training process can perform better
segmentation and resemble the actual
segmentation along with the training
process. Visually, with epoch 20 above, it
can be obtained that the segmentation
results on the U-Net method are better than
the FCN method.

Segmentation with Additional Data
Before segmentation, the Oxford I1IT Pet

dataset is used to train the conditional-GAN

model to generate synthetic data. Figure 20
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shows the results of the data training
process on CcGAN after training with
epoch=1000:
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Figure 20. Graph of cGAN Training Loss and
Accuracy on the Oxford 11T Pet Dataset

Figure 21. Oxford IIIT cGAN Revival Data P
Dataset Epoch=1000
TABLE 11
EVALUATION OF REGIONAL DATA FOR THE OXFORD IIT PET
DATASET

ilcn;g Epoch Epoch Epoch Epoch EF;]OC
or 10 20 40 100 1000
Fl 355,10 205,

D 381,152 3 332,625 221,914 193
1,00
1,000817 1,0014 1,00169 1,00871 701+
+0,0000 8+0,00 6+0,000 5+ 0,00

IS 685 009 111 0,00101 059

Figure 20 shows that the resulting values
have not converged and have a wide range.
Most animal images (cats and dogs) do not
resemble the desired shape, as shown in
Figure 21. The evaluation in Table 2 is also
in line with those results. In Table 2, the FID
value up to epoch=1000 is 205.193. This
value is high, meaning the actual and
generated images differ. The resulting
Inception Score (IS) value is small,
meaning the generated data is homogenous

and lacks quality. It is likely because the
datasets used have varied in size, color, and
lighting, known as complex datasets. The
complexity of the dataset in this paper
means the complexity of image attribute
compositions contained in an
image/picture, such as lighting, coloring,
and resolution. Each attribute contributes to
the computations required to process the
images. For instance, higher-resolution
images require more computational
resources to process that the lower-
resolution images. Another example is that
rich-colored images are more expensive to
process than black-and-white images.

Next, 1000 synthetic data are generated
using the cGAN model that has been
trained. This data is then fed into
segmentation training. The segmentation
results are shown in Figures 22 and 23
below.

(a) (b) (©
Figure 22. FCN segmentation results with
additional data for (a) epoch=5, (b) epoch=10, and
(c) epoch=20

(@) (b) (©
Figure 23. U-Net segmentation results with
additional data for (a) epoch=5, (b) epoch=10, and
(c) epoch=20

D. Comparison of Segmentation between
with and without Synthetic Data
The difference in segmentation results
between the two conditions with and
without adding synthetic data can be seen in
Table 3 and Table 4 below:
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TABLE Il

COMPARISON OF SEGMENTATION WITH AND WITHOUT
ADDITIONAL DATA USING THE FCN MODEL

Different ~ Without Additional With Additional
iator D Data

Segment -

ation

image

Loss 025 017 01 0.28 021 0.1

training 92 51 300 96 10 33

Training 0.86 091 0.9 0.86 090 0.
accuracy 78 86 396 07 03 93

94
Loss 051 071 09 046 0580 O
validatio 62 52 647 24 7 79
n 62
Validatio 081 081 0.8 081 0.828 0.8
n 53 56 171 98 1 27
accuracy 2
loU 0,53066 0,50158
Dice 0,68536 0,6564
score

TABLE IV

COMPARISON OF SEGMENTATION WITH AND WITHOUT
ADDITIONAL DATA USING THE U-NET MODEL

Differenti ~ Without Additional With Additional Data
ator Data

Segmenta

tion '

image "'\ _

Loss 0,11 005 0,03 016 0.093 0.05
training 21 80 11 46 3 11

Training 0,94 09 0,97 092 0955 0.97
accuracy 89 87 58 73 7 06

Loss 0,39 050 0,72 032 0.389 0.621
validatio 45 80 35 02 8 1

n

Validatio 086 087 086 087 0.88 0.87
n 65 15 72 86 06 18

accuracy

loU 0,70878 0,68498

Dice 0,82656 0,80858

score

From the two comparisons in Tables 3
and 4, the segmentation results on
additional data have generally decreased.
Similarly, in FCN and U-Net, the value of
training loss increased, training accuracy
decreased, and loU and Dice Score
decreased. Only the validation loss and
validation accuracy show better results, as
shown in the yellow highlights. It is because

the generated data that was previously used
lacks similarity to the original data.
However, there is still an influence on the
results obtained. Decreasing the validation
loss value and increasing validation
accuracy when data is added shows that the
model is getting better at determining model
parameters. Therefore, in the future, better
data generation can be done to obtain better
segmentation results.

CONCLUSIONS

In this study, the following conclusions
are obtained:

1. The cGAN method can generate
synthesis data well through training.
More complex data requires training
with more iterative processes.

2. Adding generated synthetic data with
cGAN positively affects loss and
validation accuracy, but vice versa for
other evaluation indicators. It means
there is an effect from the addition of
synthetic data, even though not on all
evaluation indicators. The insufficient
similarity of generated synthetic
images from the original images
causes it.
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ABSTRAK

Pola spasiotemporal angin kencang di Pulau Sulawesi dieksplorasi dalam tulisan ini
menggunakan data reanalisis ERA5 periode 1979-2020. Metode yang digunakan adalah roteted
empirical orthogonal function (REOF) dan fourier harmonik. Hasil yang didapatkan adalah
bahwa frekuensi dan magnitudo kecepatan angin terbesar berada di Sulawesi Selatan dan
sebagian Sulawesi Tenggara dengan puncak di bulan Agustus dan Januari, pola dominan
lainnya adalah di Sulawesi Utara dan Gorontalo dengan pola puncak yang sama yaitu Agustus
dan Januari dan di pegunungan tengah Sulawesi dengan puncak pada bulan Januari.

Kata kunci— angin kencang, ERA5, REOF

ABSTRACT

The spatiotemporal pattern of wind gusts over Sulawesi Island was explored in this paper using
ERAS reanalysis for the period 1979-2020. The methods used were rotated empirical
orthogonal function (REOF) and Fourier harmonics. The results obtained were that the highest
frequency and magnitude of wind speed were in South Sulawesi and parts of Southeast Sulawesi
with peaks in August and January, the other dominant pattern were in North Sulawesi and
Gorontalo with the same peak pattern, namely August and January and in the central mountains
of Sulawesi with a peak in January.

Keywords— wind gust, ERA5, REOF
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PENDAHULUAN

Sulawesi yang terletak di sekitar
ekuator adalah area yang termasuk ke dalam
wilayah doldrum (Crowe, 1951). Doldrum
adalah adalah istilah area dengan angin
berkecepatan rendah (Ahrens; & Henson,
2014). Namun Sulawesi adalah merupakan
area dengan 7 kabupaten memiliki risiko
tertinggi terhadap cuaca ekstrim (BNPB,
2020). Cuaca ekstrim yang dimaksud
adalah angin kencang.

Kajian angin  kencang juga
merupakan suatu hal yang menarik.
Pasalnya, bencana ini dapat berpengaruh
terhadap badan manusia (Gjeta dkk., 2020),
menyebabkan kerusakan bangunan (Sarli
dkk., 2020), kerusakan  kendaraan
(Hemingway, 2020) dan timbulnya
gelombang tinggi di laut (Hilmi dkk.,
2018).

Umumnya, kajian angin kencang di
Sulawesi sebelumnya hanya mengkaji
angin kencang dalam area yang lebih kecil
atau tidak mencakup seluruh Sulawesi dan
tidak  menganalisis pola  temporal
klimatologinya. Sulung dkk (2011) hanya
mensimulasikan angin kencang di Kota
Makassar pada 15-17 Januari 2011. Murlina
(2013) dan Oktrifiani ( (2013) membangun
model prediksi hanya di Maros dan Toraja
Utara. Syahfitri dkk. (2021) membuat
menganalisis tingkat bahaya angin kencang
di Sidenreng Rappang saja. Oleh karena itu
penulis akan mengkaji pola spasiotemporal
angin kencang di seluruh Pulau Sulawesi.

DATA DAN METODE
Sumber Data

Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data wind gust The
European Centre for Medium-Range
Weather  Forecast Reanalysis  5-th
Generation yang biasa disingkat ERAS.
Data setiap jam selama periode bulan
Februari 1979 — Desember 2020 yang
didapatkan dari
https://cds.climate.copernicus.eu. Data
kejadian puting beliung didapat dari data
informasi  bencana Indonesia Badan
Nasional Penanggulangan Bencana (DIBI
BNPB) https://dibi.bnpb.go.id/xdibi selama

periode 2011-2020. Secara definisi, puting
beliung dan angin kencang berbeda dimana
angin puting beliung atau tornado memiliki
kecepatan >64.4 km/jam dan angin kencang
memiliki kecepatan >46,3 km/jam dalam
Perka BMKG No0.9 Tahun 2010. Tetapi
dalam DIBI BNPB, tidak ada kecepatan
angin yang dicantumkan, melainkan hanya
mencantumkan korban jiwa dan kerusakan.
Dalam penelitian Sarli dkk. (2020), angin
dengan kecepatan 28.8 km/jam dapat
menyebabkan terjadinya kerusakan. Oleh
karena itu, laporan puting beliung DIBI
BNPB dianggap angin kencang pada
penelitian ini. Area penelitian meliputi
Pulau Sulawesi (gambar 1).
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Gambar 1. Peta ketinggian (km) lokasi
penelitian.

Metode

Dalam  mendapatkan  pola-pola
utama, penulis menggunakan teknik rotated
empirical orthogonal function (REOF).
REOF kurang rentan terhadap fitur buatan
yang dihasilkan dari kendala ortogonalitas
pada EOF tanpa rotasi (Wilks, 2019). Untuk
menghitung REOF (Dommenget, 2015),
terlebih dahulu mencari nilai eigen (L) dari
determinasi kovariansi matriks data angin
kencang (¥) dan matriks indentitas spasial
(Is) menggunakan rumus sebagai berikut :
Det(Z—-A1)=0 (1)

Kemudian mencari vektor eigen (7) dengan
formula sebagai berikut :
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C—-AIgr=0 (2
Vektor eigen terotasi (nr) didapatkan dari
VARIMAX = dengan formula :

s =13 () -3(2, 6)) @

o adalah normalisasi w, S sebagai dimensi
spasial dan Svar (mr) merupakan spasial
vector eigen VARIMAX. Dengan
persamaan 2 didapatkan A terotasi (Ar).
Untuk selanjutnya Ar disebut PC dan m
disebut REOF. Dalam menganalisis setiap
pola yang dihasilkan harus
mengkombinasikan REOF dengan PC
sehingga mengetahui pola yang lemah dan
pola yang kuat.

Penulis menggunakan fourier
harmonik (Wilks, 2019) sebanyak 4
harmonik (1, 1/2, 1/4 dan 1/8 tahunan)
untuk smoothing grafik PC sehingga
mendapatkan pola PC  berdasarkan
banyaknya puncak dalam satu tahun (365
hari). PC yang di-smooth (PCs) dihitung
dengan rumus sebagai berikut :

nmnt

Va1 4 nmt .
PC,(t) = PC + Zn:1 (an cos—+ b, sin %)
@4
Dengan PC, n, n dan t adalah PC rata-rata
dan banyaknya harmonic, 180° dan waktu.

HASIL DAN DISKUSI
Analisa Data DIBI BNPB

Pada gambar 2, laporan angin
kencang terbanyak berada di Sulawesi
Selatan dengan kasus total laporan
sebanyak 404 kejadian. Laporan ini tentu
berkaitan dengan banyaknya penduduk di
Sulawesi Selatan dibandingkan provinsi
lain di Sulawesi (BPS, 2021) sehingga
banyak yang terdampak dan melaporkan.
Angin kencang Sulawesi Selatan umumnya
berasal dari kabupaten yang berbatasan
dengan laut dengan kejadian terbanyak
berasal dari Kabupaten Pangkajene
Kepulauan, Takalar serta Bulukumba yang
secara berurutan adalah 37, 36 dan 25.
Kejadian angin puting beliung paling
sedikit berasal dari Enrekang dan Luwu
Timur. Delapan puluh empat kejadian angin
kencang berasal dari Sulawesi Tenggara
dengan 12 dan 11 yang berasal dari
Kabupaten Konawe dan Konawe Selatan.

Di Sulawesi Barat, 19 dari 33 kejadian
angin kencang pada bulan Oktober berasal
dari Kabupaten Polewali Mandar. Di
Sulawesi  Utara, konsentrasi kejadian
terbanyak berada di kepulauan sebelah
utara. Sulawesi Tengah dan Gorontalo
adalah provinsi dengan angin kencang
paling sedikit.
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Gambar 2. Peta distribusi angin puting
beliung terbanyak di Pulau sulawesi
berdasarkan DIBI BNPB.

Analisis Model Reanalisis ERA5

Delapan mode REOF dan PCs
dianalisis dalam penelitian ini dengan total
variansi bernilai 73,9%. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa mayoritas variansi
data sudah diwakili oleh 8 mode REOF dan
PCS.

Spasial mode 1 pada gambar 4, yang
memiliki  variansi  sebesar  20,61%,
memperlihatkan nilai vektor eigen positif
semua dengan nilai terbesar berada di
Sulawesi Selatan dan Sulawesi Tenggara.
Nilai positif menandakan bahwa grafik
temporal tidak terbalik karena rekonstruksi
data awal adalah penjumlahan dari spasial
vector eigen dikalikan nilai PC-nya pada
setiap mode (Wilks, 2019). Hasil ini
memiliki pola spasial yang menyerupai pola
sebaran kejadian puting beliung DIBI
BNPB (gambar 2). Mode 1 memiliki
puncak terbesar pada bulan Agustus dan
bulan Januari pada gambar 3. Pada bulan
Agustus angin permukaan yang kencang
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terjadi di sekitar perairan Sulawesi bagian
selatan yang bertiup dari tenggara (Alifdini,
2021).

REOF 2 dengan variansi 12.05%
menunjukkan nilai vector eigen negatif
semua terutama di Gorontalo, Sulawesi
Utara dan Sulawesi Tengah bagian barat
pada gambar 3. Nilai negatif ini
membalikkan grafik PCs 2 menjadi PCs
dengan puncak pada bulan Agustus pada
gambar 3. Tampaknya, angin permukaan
juga bernilai besar pada bulan Agustus di
perairan sekitar Gorontalo dan Sulawesi
Utara dalam penelitian Alifdini (2021).

REOF 3, 4 dan 8 dengan variansi
11,59%, 9,84%, 2,63% bernilai kecil di
Pulau Sulawesi pada gambar 4 secara
umum. Nilai REOF yang kecil menandakan
lemahnya PCs 3, 4 dan 8 di Pulau Sulawesi.

REOF 5 dengan variansi 8,95%
memiliki sebaran nilai terbesar berada di
dataran tinggi Sulawesi bagian tengah pada
gambar 4. Dibandingkan REOF lainnya,
hanya REOF 5 yang paling besar di dataran
tinggi Sulawesi bagian tengah yang artinya
merupakan pola paling dominan di area
tersebut. PCs 5 memiliki puncak tertinggi
pada bulan Januari pada gambar 3.

REOF 6 (variansi 4,14%)
menunjukkan nilai positif semua dan
distribusi terbesar berada di Sulawesi
bagian utara pada gambar 4. Nilai yang
tidak terlalu besar tampak pula di sebagian
Sulawesi  Selatan  dan  Tanggara.
Sebarannya tampak menyerupai REOF 2,
tetapi berbeda di Sulawesi Tengah bagian
utara dan barat. PCs 6 juga memiliki pola
yang sama dengan PCs 2 dengan REOF 2
negatif.

Pada gambar 4, REOF 7 (variasi
4,09%) bernilai negatif dan memiliki nilai
paling kecil di sekitar Sulawesi Selatan,
Sulawesi Tenggara dan Sulawesi Tengah
bagian barat. Polanya menyerupai REOF 1,
kecuali di Sulawesi Tengah. Ketika PCs 7
dikalikan dengan nilai negatif karena REOF
7 negatif, PCs 7 memiliki pola temporal
seperti PCs 1 pada gambar 3.
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Gambar 3. Grafik PCs 1 sampai PCs 8.
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Gambar 4. REOF a) mode 1, b) mode 2, c)
mode 3, d) mode 4, €) mode 5, f) mode 6, g)
mode 7, dan h) mode 8. REOF dioverlay
dengan data ketinggian GLOBE
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KESIMPULAN

Explorasi data angin kencang model
reanalisis ERAS5 di Pulau Sulawesi
dilakukan dalam penelitian ini dengan
menggunakan metode REOF dan fourier
harmonik yang dikomparasi dengan data
DIBI BNPB. Setelah menganalisis data-
data tersebut, penulis berkesimpulan bahwa
angin kencang di Sulawesi Selatan dan
Sulawesi Tenggara adalah yang dominan
terjadi di Pulau Sulawesi dan memiliki
puncak pada bulan Agustus yang
dipengaruhi oleh angin dari tenggara, angin
kencang di Sulawesi Utara, Gorontalo dan
Sulawesi Tengah bagian barat juga
memiliki pola temporal yang sama dengan
pola dominan tetapi dengan magnitudo
yang lebih kecil serta angin kencang di
pegunungan tengah Sulawesi dengan
magnitudo yang lebih kecil dibandingkan
pola-pola sebelumnya memiliki puncak
pada bulan Januari.

Untuk lebih  lanjut, Kkajian yang
menganalisis data observasi diperlukan
untuk melengkapi kajian angin kencang di
Pulau Sulawesi.
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