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1. Introduction 
Hate speech is one of the significant topics of discussion related to social media analysis. It is mainly 

associated with the freedom of users to share content and opinions on existing social media platforms. 
Freedom of opinion in social media has also led to an increase in the number of hate speech through 
social media. This increase is one of the challenges faced by the government in uncovering influential 
actors of hate speech on social media and issuing a legal law in the form of the Information and 
Transaction Law of Electronics (UU ITE). One of the methods used to uncover influential actors is the 
centrality measure, which means the vital node in a network. It represents the influence of a person 
whose presence on the network tends to dominate others. There are numerous benefits associated with 
detecting actors on the network, such as explaining the network's dynamics. Some of the traditional 
methods widely used to detect the influence of a node in a network include Betweenness Centrality 
(BC), Degree Centrality (DC), and Closeness Centrality (CC) [1]. These metrics are evaluated according 
to the number of node connections, relationship with neighbours, and the path that crosses the node 
[2]. DC only looks at the target node's information  with low accuracy and time complexity [3]. DC and 
CC have a better result than BC, which has high time complexity [4]. Other methods include Cross-
Face Centrality [5]. Rahim et al. [6] collaborated centrality and similarity measurements used for friendly 
recommendation. Detection of the central or influential actors in a network is mainly out on social 
media, such as Twitter [7]–[12]. Besides, influential actors implement other fields, such as, cybercrime 
[13]–[15] and e-commerce [16]. 
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ARTICLE INFO ABSTRAK

Konsumsi ikan di Nusa Tenggara Timur (NTT) masih sangat rendah, walaupun hasil perikanannya melimpah. 

Kondisi ini menyebabkan kebutuhan protein tidak terpenuhi, yang kemudian menimbulkan ancaman gizi 

buruk (stunting) yang cukup parah  . Oleh karena itu, diperlukan upaya untuk meningkatkan konsumsi ikan 

pada rumah tangga sampai memenuhi batas konsumsi yang cukup. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui 

gambaran kecukupan konsumsi ikan dan menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi kecukupan konsumsi 

ikan pada rumah tangga di NTT. Periode penelitian ini adalah tahun 2024 dengan   memanfaatkan data sekunder 

berupa data mikro SUSENAS Maret 2024 yang bersumber dari Badan Pusat Statistik. Data dianalisis   dengan 

pendekatan model regresi logistik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa mayoritas rumah tangga di NTT belum 

mengonsumsi ikan dalam jumlah yang cukup. Rumah tangga di wilayah perkotaan, termasuk kelas pendapatan 

menengah-atas, atau beranggotakan 1-5 orang memiliki kecenderungan lebih tinggi untuk mengonsumsi ikan 

dalam jumlah cukup. Selain itu, kepala rumah tangga   yang mengakses internet, bekerja pada sektor perikanan, 

berusia di atas 40 tahun, atau seorang perempuan juga meningkatkan kecenderungan rumah tangga untuk 

mengonsumsi ikan dalam jumlah cukup. Penelitian ini memberikan rekomendasi strategis dalam mendukung 

Gerakan Memasyarakatkan Makan Ikan (Gemarikan) di NTT, meliputi pembangunan pasar ikan murah, subsidi 

harga ikan, serta sosialisasi pentingnya konsumsi ikan.

Kata Kunci: konsumsi ikan; rumah tangga; Nusa Tenggara Timur; regresi logistik; Gemarikan

ABSTRACT

Fish consumption in East Nusa Tenggara (NTT) remains very low despite the abundance of fisheries resources. This 
condition leads to inadequate protein intake, which poses a serious threat of malnutrition, particularly stunting. 
Therefore, efforts are needed to increase household fish consumption to an adequate level. This study aims to describe the 
adequacy of household fish consumption and to analyze the factors that influence it in households across NTT. The study 
utilizes secondary data from the March 2024 SUSENAS microdata, provided by Statistics Indonesia (BPS). The data 
are analyzed using a logistic regression model. The results show that the majority of households in NTT do not consume 
fish at an adequate level. Households located in urban areas, those in the middle-to-upper income classes, or those with 
1–5 members are more likely to consume fish adequately. In addition, households headed by individuals who access the 
internet, work in the fisheries sector, are over 40 years old, or are female also have a higher likelihood of adequate fish 
consumption. This study provides strategic recommendations for supporting the Gerakan Memasyarakatkan Makan 
Ikan (Gemarikan) in NTT, including the development of affordable fish markets, the provision of fish price subsidies, 
and public campaigns on the importance of fish consumption.

Keywords: fish consumption; household; East Nusa Tenggara; logistic regression; Gemarikan
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Latar Belakang 

Pembangunan ekonomi maritim menjadi 

salah satu pilar dalam strategi pembangunan 

nasional yang dimuat dalam Visi Indonesia 2045 

(Bappenas, 2019). Hal ini karena lebih dari 75% 

wilayah Indonesia merupakan perairan (BIG & TNI 

AL, 2018). Dengan demikian, Indonesia memiliki 

potensi maritim yang besar dengan hasil perikanan 

yang berdaya saing. Menurut Laporan World 
Fisheries and Aquaculture, Indonesia menempati 

peringkat kedua di dunia dalam produksi perikanan 

tangkap laut, yang mencapai 6,84 juta ton atau 

menguasai 8,6% produksi dunia pada tahun 2022. 

Indonesia juga meraih peringkat kelima dalam 

produksi perikanan tangkap PUD, dengan volume 

0,46 juta ton atau menguasai 4,1% produksi dunia. 

Pada tahun yang sama, produksi perikanan budidaya  

bahkan lebih dari 5 juta ton  (FAO, 2024).

Persediaan ikan untuk kebutuhan konsumsi 

menjadi sangat melimpah. Berdasarkan data 

Kementerian Kelautan dan Perikanan (KKP), 

dengan mempertimbangkan ekspor-impor dan 

tanpa menghitung komoditas rumput laut, 

persediaan ikan di Indonesia setiap tahun lebih dari 

40 kg/kapita. Bahkan, pertumbuhan persediaan 

ikan melampaui pertumbuhan penduduk. Pada 
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tahun 2020, persediaan ikan setara dengan 41,64 kg/

kapita. Kemudian, persediaan terus tumbuh menjadi 

43,56 kg/kapita pada tahun 2021, 44,42 kg/kapita 

pada tahun 2022, hingga mencapai 45,59 kg/kapita 

pada tahun 2023.   

Hasil perikanan yang melimpah seharusnya 

menciptakan manfaat besar dalam pembangunan 

manusia di Indonesia. Hal ini karena ikan 

mengandung asam lemak omega-3 yang sangat baik 

untuk pertumbuhan dan perkembangan jaringan 

otak. Ikan memiliki kadar protein lebih tinggi dan 

kadar lemak lebih rendah dibandingkan daging 

lainnya (Djunaidah, 2017).   Menurut Rindawati & 

Widjajani (2023), peningkatan konsumsi ikan dapat 

mengurangi kejadian malnutrisi seperti stunting. 
Permenkes Nomor 41 Tahun 2014 tentang Pedoman 

Gizi Seimbang pun menyebutkan bahwa setiap 

orang dianjurkan untuk mengonsumsi pangan 

sumber protein hewani dalam jumlah cukup, 

seperti mengonsumsi ikan setidaknya 80-160 

gram/hari atau 29,2 - 58,4 kg/tahun. Pemerintah 

mengadakan Gerakan Memasyarakatkan Makan 

Ikan (Gemarikan) sebagai upaya menurunkan 

prevalensi stunting di Indonesia (KKP, 2022).  

Akan tetapi, tingkat konsumsi ikan di beberapa 

wilayah masih sangat rendah, seperti di Provinsi 

Nusa Tenggara Timur (NTT). Sepanjang tahun 

2020-2023, angka konsumsi ikan rumah tangga 

di NTT jauh di bawah angka nasional dan belum 

memenuhi batas konsumsi yang cukup (29,2 – 58,4 

kg/kapita per tahun). Pada tahun 2023, konsumsi 

ikan nasional mencapai 36,95 kg/kapita, sedangkan 

di NTT hanya 28,32 kg/kapita. Sementara konsumsi 

ikan nasional terus meningkat, konsumsi ikan di 

NTT tahun 2023 justru menurun, lebih rendah 

dibanding tahun 2021(28,70 kg/kapita) dan tahun 

2022 (29,63 kg/kapita). Penurunan konsumsi ikan 

pun diiringi dengan peningkatan prevalensi stunting, 
dari 35,3% pada tahun 2022 menjadi 37,9% pada 

tahun 2023. Kondisi ini sekaligus menempatkan 

NTT sebagai provinsi dengan prevalensi stunting 
tertinggi se-Indonesia (Kemenkes, 2023).

Tingginya prevalensi stunting merupakan 

masalah krusial. Menurut WHO (2015), kondisi 

stunting dalam jangka panjang akan mengakibatkan 

kerugian ekonomi karena rendahnya produktivitas. 

Suryana & Azis (2023) pun mengestimasi bahwa 

stunting menyebabkan kerugian sebesar 3,98-

17,93 persen dari total PDRB Provinsi NTT. 

Oleh karena itu, upaya untuk menekan prevalensi 

stunting di NTT perlu digencarkan, salah satunya 

dengan meningkatkan konsumsi ikan rumah tangga 

sampai memenuhi batas konsumsi yang cukup. 

Dengan demikian, faktor-faktor yang memengaruhi 

kecukupan konsumsi ikan perlu diteliti terlebih 

dahulu. 

Teori perilaku konsumen menyatakan bahwa 

perilaku konsumen dipengaruhi oleh lingkungan 

demografi, ekonomi, teknologi, alam, politik, dan 

budaya (Mowen & Minor, 1998). Sejalan dengan 

teori ini, beberapa peneliti terdahulu menemukan 

bahwa konsumsi ikan dipengaruhi oleh karakteristik 

sosiodemografi dan ekonomi.  Misalnya, hasil 

penelitian Kitano & Yamamoto (2020) menunjukkan 

bahwa rumah tangga di Jepang dengan pendapatan 

yang lebih tinggi, anggota yang lebih banyak, dan 

memiliki KRT yang berusia lebih tua cenderung 

lebih sering membeli ikan. Toufique et al. (2018) 

juga menemukan bahwa rumah tangga di Bangladesh 

yang tinggal di perkotaan mengalokasikan 

pengeluaran untuk ikan lebih besar dibandingkan 

rumah tangga di perdesaan. Selain itu, penelitian 

Tan et al. (2015) di Malaysia menunjukkan bahwa 

rumah tangga dengan KRT laki-laki berpeluang 

lebih kecil mengonsumsi ikan. Namun, penelitian 

Rahman & Islam (2020) menunjukkan hasil 

berbeda, yaitu usia justru berpengaruh negatif 

terhadap tingkat konsumsi ikan di Kota Rangpur, 

Bangladesh. Menurutnya, konsumsi ikan meningkat 

ketika penduduk berpendidikan lebih tinggi. 

Berbeda dengan temuan Onumah et al. (2020) di 

wilayah perkotaan Ghana, bahwa pendapatan justru 

berpengaruh negatif terhadap pengeluaran ikan. 

Selain itu, Onumah et al. (2020) dan Aung et al. 
(2022) membuktikan bahwa jenis pekerjaan juga 

turut memengaruhi konsumsi ikan.  

Berdasarkan penelitian terdahulu, pengaruh 

karakteristik rumah tangga terhadap konsumsi  

ikan bervariasi pada wilayah penelitian yang  

berbeda. Namun, penelitian sejenis yang khusus 

di NTT belum pernah dilakukan. Kebanyakan 

penelitian pun menggunakan status konsumsi 

(Tan et al., 2015), frekuensi pembelian  

(Kitano & Yamamoto, 2020; Cantillo et al., 
2021; Zhang et al., 2021), atau total pengeluaran  

(Akuffo et al., 2020; Onumah et al., 2020) 

sebagai pendekatan konsumsi, yang belum tentu 

menggambarkan kecukupan konsumsi ikan. 

Oleh karena itu, penelitian ini akan menganalisis 

pengaruh faktor-faktor berupa karakteristik 

lingkungan sosiodemografi dan ekonomi terhadap 

kecukupan konsumsi ikan pada rumah tangga di 

NTT, yang belum pernah dilakukan pada penelitian 

sebelumnya. Dengan demikian, penelitian ini 

memiliki dua tujuan: (1) mengetahui gambaran 

kecukupan konsumsi ikan pada rumah tangga 

di NTT dan (2) menganalisis faktor-faktor yang 

memengaruhi kecukupan konsumsi ikan pada 

rumah tangga di NTT.
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1. Introduction 
Hate speech is one of the significant topics of discussion related to social media analysis. It is mainly 

associated with the freedom of users to share content and opinions on existing social media platforms. 
Freedom of opinion in social media has also led to an increase in the number of hate speech through 
social media. This increase is one of the challenges faced by the government in uncovering influential 
actors of hate speech on social media and issuing a legal law in the form of the Information and 
Transaction Law of Electronics (UU ITE). One of the methods used to uncover influential actors is the 
centrality measure, which means the vital node in a network. It represents the influence of a person 
whose presence on the network tends to dominate others. There are numerous benefits associated with 
detecting actors on the network, such as explaining the network's dynamics. Some of the traditional 
methods widely used to detect the influence of a node in a network include Betweenness Centrality 
(BC), Degree Centrality (DC), and Closeness Centrality (CC) [1]. These metrics are evaluated according 
to the number of node connections, relationship with neighbours, and the path that crosses the node 
[2]. DC only looks at the target node's information  with low accuracy and time complexity [3]. DC and 
CC have a better result than BC, which has high time complexity [4]. Other methods include Cross-
Face Centrality [5]. Rahim et al. [6] collaborated centrality and similarity measurements used for friendly 
recommendation. Detection of the central or influential actors in a network is mainly out on social 
media, such as Twitter [7]–[12]. Besides, influential actors implement other fields, such as, cybercrime 
[13]–[15] and e-commerce [16]. 
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PENDEKATAN ILMIAH

Penelitian ini mengambil lokus di Provinsi 

NTT tahun 2024. Tahun tersebut dipilih berdasarkan 

ketersediaan data terbaru, yaitu data mikro Survei 

Sosial Ekonomi Nasional (SUSENAS) bulan 

Maret tahun 2024 yang dikumpulkan oleh Badan 

Pusat Statistik. Data didapat dari isian kuesioner 

Kor serta Modul Konsumsi dan Pengeluaran 

(KP). Dari total 12.591 sampel rumah tangga di 

NTT, dipilih sebanyak 11.724 rumah tangga  yang 

mengonsumsi ikan sebagai unit analisis. Status 

konsumsi ikan didasarkan pada isian kuesioner KP, 

yaitu pengeluaran untuk komoditas ikan lebih dari 

Rp0,00. 

Prosedur penghitungan konsumsi ikan 

dalam rumah tangga mengikuti pedoman dari  

KKP. Menurut KKP (2020), konsumsi ikan 

dalam rumah tangga  dihitung dengan 

menjumlahkan konsumsi ikan dan udang segar 

, konsumsi ikan dan udang awetan  

konsumsi ikan dalam bumbu-bumbuan 

serta konsumsi ikan dalam bentuk makanan jadi 

 namun data dari empat kelompok tersebut 

tidak dapat langsung dijumlahkan, melainkan 

harus disamakan terlebih dahulu menjadi satuan  

kilogram setara ikan utuh segar. Untuk itu, 

diperlukan faktor konversi dari ikan dan udang 

awetan serta bumbu-bumbuan ke dalam bentuk 

ikan segar. Faktor konversi yang digunakan 

sesuai dengan Pedoman Penyusunan Neraca  

Bahan Makanan (NBM) oleh Badan Ketahanan 

Pangan. Faktor konversi tersebut dimuat dalam 

Tabel 1.

Selain itu, juga diperlukan konversi untuk 

ikan dalam bentuk makanan jadi dari satuan potong 

ke satuan kilogram. Komoditas ikan yang dibeli 

oleh rumah tangga tentu bermacam-macam, tidak 

hanya jenis ikan atau udangnya, tetapi juga cara 

pengolahannya, seperti dipepes, digoreng serta 

ukurannya. Namun, dalam data SUSENAS, pada 

kelompok makanan/minuman jadi hanya terdapat 

satu komoditas yang berkaitan dengan ikan, yaitu 

ikan matang dalam satuan potong. Oleh karena itu, 

untuk mengetahui konsumsi ikan dari kelompok 

makanan/minuman jadi digunakan pendekatan ad 
hoc, yaitu sebagai berikut.

Tabel 1. Faktor Konversi Ikan Setara Utuh Segar.

No Jenis Ikan Faktor Konversi Perhitungan Angka 
Konversi

Ikan Diawetkan

1 Kembung diawetkan/peda 50 100/50 = 2,0

2 Tenggiri diawetkan 50 100/50 = 2,0

3 Tongkol, tuna, cakalang, dencis, ikan kayu diawetkan 50 100/50 = 2,0

4 Teri diawetkan 41 100/41 = 2,4

5 Selar diawetkan 50 100/50 = 2,0

6 Sepat diawetkan 50 100/50 = 2,0

7 Bandeng diawetkan 50 100/50 = 2,0

8 Gabus diawetkan 60 100/60 = 1,7

9 Ikan dalam kaleng (sardencis, tuna dalam kaleng, dsb.) 60 100/60 = 1,7

10 Ikan diawetkan lainnya 50 100/50 = 2,0

Udang dan Hewan Air Lainnya yang Diawetkan

1 Udang diawetkan (ebi, rebon) 60 100/60 = 1,7

2 Cumi-cumi, sotong, gurita diawetkan 40 100/40 = 2,5

3 Udang dan hewan air lainnya yang diawetkan lainnya 60 100/60 = 1,7

Bumbu-bumbuan

1 Terasi/petis 50 100/50 = 2,0

Sumber: Pedoman Penghitungan Angka Konsumsi Ikan (KKP, 2020).

Keterangan:

	: konsumsi ikan dalam bentuk makanan/minuman  

  jadi

	 :.pengeluaran ikan dari kelompok makanan/ 

  minuman jadi

	: pengeluaran kelompok ikan dan udang segar

	 :  nilai yang digunakan setelah dikurangi faktor jasa  

  dan bumbu, minyak goreng dan lainnya sebesar  

  20%

 : konsumsi ikan dan udang segar

   : faktor konversi dari bentuk ikan matang ke utuh  

             segar

Konsumsi ikan dalam rumah tangga  

yang sudah didapat kemudian dibagi menjadi dua 

kategori, yaitu cukup  

dan kurang.   Pembagian kategori tersebut mengacu 
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pada Permenkes No. 41 Tahun 2014 tentang 

Pedoman Gizi Seimbang yang menyatakan bahwa 

setiap orang dianjurkan untuk mengonsumsi 

setidaknya 2 porsi pangan hewani per hari yang 

setara dengan 80 gram ikan per hari atau 29,2 kg 

ikan per tahun. Status kecukupan konsumsi ikan ini 

digunakan sebagai variabel dependen yang bersifat 

dikotomi/biner. Oleh karena itu, digunakan model 

regresi logistik dengan link function “logit”. 

Komponen pada sisi kiri model merupakan 

logaritma natural dari odds (perbandingan peluang) 

rumah tangga untuk mengonsumsi ikan dalam 

jumlah “cukup” dibanding “kurang”. Sedangkan, 

komponen pada sisi kanan model merupakan 

kombinasi linier dari variabel independen. Dalam 

hal ini, variabel independen yang digunakan berupa 

karakteristik sosiodemografi dan ekonomi rumah 

tangga, yang meliputi klasifikasi wilayah tempat 

tinggal, kelas pendapatan, jumlah anggota rumah 

tangga, tingkat pendidikan KRT, lapangan usaha 

pekerjaan utama KRT, usia KRT, dan jenis kelamin 

KRT. Variabel-variabel tersebut dipilih berdasarkan 

teori perilaku konsumen yang didukung oleh hasil 

penelitian terdahulu. Kemudian, melalui model 

regresi logistik, dapat dianalisis kecenderungan 

suatu rumah tangga untuk mengonsumsi ikan 

dalam jumlah “cukup” menurut karakteristik rumah 

tangga tersebut. Rincian variabel dan kode dummy 
dimuat dalam Tabel 2.

Klasifikasi wilayah tempat tinggal merupakan 

golongan suatu wilayah administrasi setingkat desa/

kelurahan tempat tinggal rumah tangga (BPS, 

2024b). Menurut Peraturan Kepala Badan Pusat 

Tabel 2. Variabel Penelitian.
No Label Nama Variabel Kategori Kode Dummy

1 Status kecukupan konsumsi ikan

1: Cukup 

2: Kurang 

1

0

2 Klasifikasi wilayah tempat tinggal

1: Perkotaan

2: Perdesaan

1

0

3 Kelas pendapatan rumah tangga

1: Kelas menengah-atas

2: Kelas bawah

1

0

4 Jumlah anggota rumah tangga

1: orang

2: orang

1

0

5 Tingkat pendidikan KRT

1:  SMA/sederajat

2:  SMA/sederajat

1

0

6 Lapangan usaha pekerjaan utama KRT

1: Perikanan

2: Pertanian non perikanan

3: Non pertanian

4: Tidak bekerja

1

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1  

7 Usia KRT

1:  tahun

2:  tahun

1

0

8 Jenis kelamin KRT

1: Perempuan

2: Laki-laki

1

0

Statistik Nomor 120 Tahun 2020 Tentang Klasifikasi 

Desa Perkotaan dan Perdesaan di Indonesia Tahun 

2020, seluruh desa/kelurahan diklasifikasikan 

menjadi dua, yaitu perkotaan dan perdesaan. Suatu 

desa/kelurahan dikategorikan sebagai perkotaan 

apabila memenuhi syarat dalam hal kepadatan 

penduduk per km

2

, persentase keluarga pertanian, 

dan keberadaan/akses ke fasilitas perkotaan.

Kelas pendapatan merupakan golongan rumah 

tangga berdasarkan pendapatan per kapita. Dalam 

hal ini, pendapatan per kapita menggunakan proksi 

pengeluaran per kapita, yang dihitung dari total 

pengeluaran rumah tangga sebulan dibagi jumlah 

anggota rumah tangga. World Bank mendefinisikan 

5 kelas rumah tangga berdasarkan perbandingan 

pengeluaran per kapita dan garis kemiskinan (GK), 

yaitu:

poor (pengeluaran per kapita );

vulnerable ( pengeluaran per kapita 
);

aspiring middle class (  pengeluaran per 

kapita );

middle class (  pengeluaran per kapita 

);

upper class (pengeluaran per kapita ).

Menurut World Bank, rumah tangga vulnerable 
memiliki peluang  > 10% untuk menjadi miskin 

(poor), sementara rumah tangga aspiring middle class 
memiliki peluang  > 10%  untuk menjadi vulnerable 
di tahun berikutnya. Sedangkan, rumah tangga 

middle class cukup stabil, karena memiliki peluang   
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> 10% untuk menjadi poor dan vulnerable. Oleh 

karena itu, dalam penelitian ini, kelas pendapatan 

rumah tangga hanya dibagi menjadi dua kategori, 

yaitu kelas menengah-atas (pengeluaran per kapita  

) dan kelas bawah (pengeluaran per 

kapita . Menurut BPS (2024a), garis 

kemiskinan di Provinsi NTT tahun 2024 adalah 

sebesar Rp488.995,00/kapita per bulan untuk 

wilayah perdesaan dan Rp638.261,00/kapita per 

bulan untuk wilayah perkotaan. 

Berikutnya, jumlah anggota rumah tangga 

(ART) dihitung termasuk kepala rumah tangga. 

Menurut BPS (2024c), kebanyakan rumah tangga 

di NTT beranggotakan 4-5 orang. Oleh karena  

itu, dalam penelitian ini, jumlah anggota rumah 

tangga dibagi menjadi dua kategori, yaitu  5 orang 

dan  5 orang.

Tingkat pendidikan yang ditamatkan 

adalah tingkat pendidikan yang dicapai seseorang 

setelah mengikuti pelajaran pada kelas tertinggi 

pada jenjang pendidikan tertinggi yang diikutinya 

dengan mendapatkan tanda tamat sekolah atau 

ijazah. Tingkat pendidikan KRT ditentukan melalui 

ijazah tertinggi yang dimiliki oleh KRT. Menurut 

Peraturan Menteri Pendidikan dan Kebudayaan 

Republik Indonesia Nomor 19 Tahun 2016 Tentang 

Program Indonesa Pintar, salah satu kebijakan 

pemerintah dalam bidang pendidikan adalah 

pelaksanaan pendidikan menengah universal atau 

wajib belajar 12 tahun. Oleh karena itu, tingkat 

pendidikan KRT dibagi menjadi dua kategori, yaitu 

 SMA/sederajat dan  SMA/sederajat.

Lapangan usaha merupakan bidang kegiatan 

dari pekerjaan/usaha/perusahaan/kantor tempat 

bekerja atau yang dihasilkan oleh perusahaan/kantor 

tempat responden bekerja. Kemudian, pekerjaan 

utama adalah pekerjaan yang menggunakan waktu 

terbanyak. Jika waktu antar pekerjaan sama, maka 

pekerjaan utama adalah pekerjaan yang memberikan 

penghasilan terbesar. Klasifikasi lapangan usaha 

menggunakan Klasifikasi Baku Lapangan Usaha 

Indonesia (KBLI) 2015, yang terdiri atas kode 01 ─ 

26. Dalam penelitian ini, lapangan usaha pekerjaan 

utama KRT dibagi menjadi 4 kategori, yaitu 

perikanan (kode 04), pertanian non perikanan (kode 

01, 02, 03, 05, dan 06), non pertanian (kode 07 ─ 

26), dan tidak bekerja.

Usia didefinisikan sebagai lama waktu hidup 

sejak dilahirkan yang dihitung dalam tahun menurut 

sistem kalender Masehi dengan pembulatan ke bawah 

atau usia ulang tahun yang terakhir. Erikson (1963) 

membagi usia individu menjadi delapan kelompok 

menurut kecenderungan psikososial, yang disebut 

sebagai Erikson’s Theory of Psychosocial Development. 

Menurut Perry (1965), teori ini menjelaskan bahwa 

individu akan melalui delapan tahap kehidupan (eight 
ages of man), yang meliputi infancy (0-1 tahun), early 
childhood (2-3 tahun), preschool (4-5 tahun), school 
age (6-11 tahun), adolescence (12-20 tahun), young 
adulthood (21-40 tahun), middle adulthood (41-65 

tahun), dan maturity (di atas 65 tahun). Pada tahap 

ketujuh (middle adulthood), individu telah mencapai 

puncak dari perkembangan segala kemampuan 

dengan pengetahuan yang cukup luas. Tahap ini 

ditandai dengan kecenderungan generativitas, yaitu 

sifat kepedulian terhadap generasi yang akan datang. 

Dalam konteks perilaku konsumen, pada tahap ini 

individu cenderung berinvestasi dalam pendidikan, 

kesehatan, dan memilih barang/jasa yang dianggap 

bermanfaat untuk perkembangan generasi 

penerusnya. Oleh karena itu, dalam penelitian ini, 

usia KRT dibagi menjadi dua kategori, yaitu dewasa 

tua ( > 40 tahun) dan dewasa muda (  40 tahun).

Misalkan  adalah peluang 

rumah tangga ke-  untuk mengonsumsi ikan dalam 

jumlah “cukup”. Maka, model yang diestimasi 

berdasarkan Tabel 2 yaitu:

dengan  adalah konstanta/intersep dan 

 adalah koefisien regresi. Nilai 

eksponensial dari koefisien regresi ke-   

menunjukkan kecenderungan  ketika. 

Misalnya, merupakan kecenderungan rumah 

tangga di wilayah perkotaan untuk mengonsumsi 

ikan dalam jumlah “cukup”. 

Uji signifikansi parameter secara simultan 

dilakukan melalui likelihood ratio test dengan 

hipotesis berikut.

  : minimal terdapat satu              

dengan j = 1,2,3,4,51,52,53,6,7. Statistik uji yang 

digunakan yaitu:

 adalah likelihood dari model tanpa variabel 

independen. Sedangkan,  adalah likelihood 
model yang mengandung 9 variabel independen. 

Keputusan tolak  pada tingkat signifikansi  
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didapatkan jika  atau 

. Tolak  menunjukkan bahwa 

terdapat minimal satu variabel independen yang 

berpengaruh terhadap kecukupan konsumsi ikan 

pada rumah tangga.

Ketika uji simultan menghasilkan keputusan 

tolak , signifikansi masing-masing parameter diuji 

secara parsial melalui Wald test. Hipotesis uji ini 

adalah sebagai berikut.

Statistik uji Wald, yaitu:

dengan j = 1,2,3,4,51,52,53,6,7. Pada tingkat 

signifikansi 50%, H0 ditolak ketika

atau.                                           . Keputusan tolak H0 menunjuk- 

kan bahwa variabel independen ke-j berpengaruh 

terhadap kecukupan konsumsi ikan pada rumah 

tangga. 

Selanjutnya, kesesuaian model (goodness of fit) 
diuji dengan hipotesis berikut.

(model sesuai / fit dengan data)

(model tidak sesuai / fit dengan data)

Statistik uji yang digunakan adalah  oleh 

Hosmer et al. (2013), yaitu:

Kesimpulan bahwa model sesuai / fit 
dengan data diperoleh jika  atau 

 (gagal tolak H

0

 pada tingkat 

signifikansi ). 

GAMBARAN KECUKUPAN KONSUMSI IKAN 
PADA RUMAH TANGGA DI NTT  

Konsumsi ikan pada mayoritas rumah 

tangga di NTT masih rendah atau kurang dari 

29,2 kg/kapita pada tahun 2024. Hanya 36,69% 

rumah tangga yang mengonsumsi ikan dalam 

jumlah “cukup” atau setidaknya 29,2 kg/kapita  

(Gambar 1). Dengan kata lain, hanya sekitar 

sepertiga rumah tangga di NTT dengan konsumsi 

ikan “cukup”. Temuan ini didukung oleh studi 

Virgantari et al. (2022) yang menunjukkan bahwa 

NTT termasuk dalam kelompok wilayah dengan 

tingkat konsumsi dan pengeluaran ikan relatif 

rendah dibandingkan provinsi lainnya. Hal ini 

sekaligus menguatkan isu strategis yang dimuat 

dalam Peraturan Gubernur Nusa Tenggara Timur 

Nomor 7 Tahun 2023, bahwa konsumsi ikan per 

kapita masih tergolong rendah.

Gambar 1. Persentase Rumah Tangga di NTT Menurut  
                Kecukupan Konsumsi Ikan.
Sumber: Badan Pusat Statistik, Diolah.

Berdasarkan Tabel 3, rumah tangga di 

perkotaan, termasuk kelas menengah-atas, atau 

beranggotakan 1-5 orang memiliki rata-rata 

konsumsi ikan lebih dari 29,2 kg/kapita.   Rumah 

tangga dengan KRT yang berpendidikan SMA/

sederajat ke atas, bekerja pada sektor perikanan, 

non pertanian, atau tidak bekerja, berusia di 

atas 40 tahun, atau berjenis kelamin perempuan 

juga memiliki rata-rata konsumsi ikan di atas 

29,2 kg/kapita. Akan tetapi, bagaimanapun  

karakteristiknya, mayoritas rumah tangga  

tergolong “kurang” mengonsumsi ikan, kecuali 

kelas menengah-atas atau KRT-nya bekerja pada 

sektor perikanan. Mayoritas rumah tangga kelas 

menengah-atas sudah mengonsumsi ikan dalam 

jumlah “cukup”, dengan rata-rata konsumsi sebesar 

48,56 kg/kapita, sekitar dua kali lebih banyak 

dibandingkan rumah tangga kelas bawah. Selain itu, 

mayoritas rumah tangga dengan KRT yang bekerja 

pada sektor perikanan juga sudah mengonsumsi 

ikan dalam jumlah “cukup”, dengan rata-rata 

konsumsi sebesar 42,46 kg/kapita, jauh lebih 

tinggi dibandingkan kategori pekerjaan lainnya. 

Temuan ini mengindikasikan bahwa pendapatan 

dan pekerjaan menjadi faktor yang paling dominan 

dalam menentukan tingkat konsumsi ikan pada 

rumah tangga. Dalam hal ini, pendapatan mewakili 

daya beli, sedangkan pekerjaan di sektor perikanan 

mewakili kedekatan akses terhadap produk 

perikanan.    
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Tabel 3. Rata-rata Konsumsi Ikan dan Persentase Rumah Tangga Menurut Status Ketercapaian Target Konsumsi  
             Ikan Berdasarkan Karakteristik Rumah Tangga.

Karakteristik Rumah 
Tangga

Rata-rata Konsumsi 
Ikan (kg/kapita)

Rumah Tangga dengan 
Konsumsi Ikan “Cukup” (%)

Rumah Tangga dengan 
Konsumsi Ikan “Kurang” (%)  

Klasifikasi Wilayah 

Perkotaan 33,61 44,90 55,10

Perdesaan 28,12 34,93 65,07

Kelas Pendapatan

Menengah-atas 48,56 68,32 31,68

Bawah 25,71 31,19 68,81

Jumlah ART

5 orang
31,42 41,00 59,00

5 orang
19,09 18,16 81,84

Tingkat Pendidikan KRT

 SMA / sederajat
32,23 43,20 56,80

 SMA / sederajat 28,08 34,60 65,40

Lapangan Usaha Pekerjaan Utama KRT

Perikanan 42,46 59,43 40,57

Pertanian non perikanan 25,73 30,27 69,73

Non pertanian 31,61 42,21 57,79

Tidak bekerja 34,06 44,61 55,39

Usia KRT

40 tahun 29,61 37,67 62,33

40 tahun 27,21 33,16 66,84

Jenis Kelamin KRT

Perempuan 35,81 46,81 53,19

Laki-laki 27,56 34,38 65,62

Sumber: Badan Pusat Statistik, Diolah.

FAKTOR-FAKTOR YANG MEMENGARUHI 
KECUKUPAN KONSUMSI IKAN RUMAH 
TANGGA DI NTT

Faktor yang memengaruhi kecukupan 

konsumsi ikan diidentifikasi berdasarkan estimasi 

model regresi logistik.   Hasil estimasi parameter 

model sekaligus uji signifikansi secara parsial 

dimuat pada Tabel 5. Namun, sebelum uji parsial, 

signifikansi parameter diuji secara simultan seperti 

yang ditunjukkan pada Tabel 4. Uji simultan 

dengan  tidak ada variabel yang berpengaruh 

dalam model dibuktikan melalui likelihood ratio 
test. Uji ini menghasilkan statistik hitung  

sebesar 1443,589 yang lebih dari 

. Oleh karena itu, didapatkan p-value < 0,05 dengan 

keputusan tolak (Tabel 4). Dengan tingkat 

signifikansi 5%, sejumlah sampel yang digunakan 

menunjukkan bahwa minimal terdapat satu variabel 

yang berpengaruh terhadap kecukupan konsumsi 

ikan pada rumah tangga.

Kemudian, hasil uji signifikansi parameter 

secara parsial ditunjukkan pada Tabel 5. Uji parsial 

akan membuktikan  atau variabel ke-  

tidak berpengaruh dalam model. Uji ini dilakukan 

melalui Wald test. Berdasarkan Tabel 5, statistik 

hitung  untuk variabel  

dan  bernilai lebih dari , yang 

menghasilkan p-value < 0,05 atau keputusan tolak  

pada tingkat signifikansi 5%. Sedangkan, statistik 

hitung  untuk variabel  dan  bernilai 

Tabel 4. Hasil Uji Signifikansi Parameter Model Regresi Logistik Secara Simultan.
Pengujian Statistik Hitung (G2

) Derajat Bebas Prob. Keputusan
Likelihood ratio test 1443,589 9 <0,001* Tolak Ho 

Keterangan: * signifikan pada taraf nyata 5%

Sumber: Badan Pusat Statistik, Diolah.
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kurang dari 3,84, yang menghasilkan p-value > 0,05 

atau keputusan gagal tolak . Dengan demikian, 

pada tingkat signifikansi 5%, sejumlah sampel yang 

digunakan menunjukkan bahwa variabel klasifikasi 

wilayah tempat tinggal, kelas pendapatan, jumlah 

ART, lapangan usaha pekerjaan utama KRT, usia 

KRT, dan jenis kelamin KRT berpengaruh terhadap 

kecukupan konsumsi ikan pada rumah tangga di 

NTT. Sedangkan, variabel tingkat pendidikan KRT 

tidak berpengaruh.

Berikutnya, kesesuaian model diuji 

melalui Hosmer & Lemeshow goodness of fit test 
dengan  banyaknya observasi (O) sama dengan 

frekuensi harapan (E) atau model sesuai dengan 

data. Berdasarkan Tabel 6, uji kesesuaian model 

menghasilkan statistik hitung  sebesar 11,200 yang 

lebih kecil dari . Oleh karena itu, 

didapatkan p-value > 0,05 dengan keputusan gagal 

tolak . Dengan tingkat keyakinan 95%, sejumlah 

sampel yang digunakan menunjukkan bahwa model 

sudah sesuai/fit untuk menjelaskan pengaruh 

variabel independen terhadap kecukupan konsumsi 

ikan pada rumah tangga.

Berdasarkan Tabel 5, rumah tangga di 

wilayah perkotaan memiliki kecenderungan sekitar 

1,27 kali lebih besar untuk mengonsumsi ikan 

dalam jumlah “cukup” dari pada rumah tangga di 

perdesaan, dengan asumsi variabel lain konstan. 

Hasil penelitian ini sejalan dengan temuan Wahyuni 

et al. (2016), bahwa wilayah tempat tinggal di 

perkotaan akan meningkatkan pangsa pengeluaran 

ikan dalam rumah tangga di Indonesia. Temuan ini 

juga sejalan dengan hasil studi Toufique et al. (2018) 

di Bangladesh, bahwa konsumsi ikan per kapita lebih 

tinggi pada rumah tangga yang tinggal di perkotaan. 

Tabel 5. Hasil Estimasi Model Regresi Logistik, Uji Signifikansi Parameter Secara Parsial, dan Odds Ratio.
Variabel Wald stat. Df Prob. Keputusan
Intercept -1,760 0,079 - - - - 0,17

X1 0,237 0,058 16,512 1 <0,001* Tolak Ho 1,27

X2 1,344 0,059 525,871 1 <0,001* Tolak Ho 3,84

X3 0,952 0,061 240,059 1 <0,001* Tolak Ho 2,59

X4 0,052 0,053 0,992 1 0,319 Gagal tolak Ho 1,05

X51 1,069 0,108 98,884 1 <0,001* Tolak Ho 2,91

X52 -0,351 0,051 47,962 1 <0,001* Tolak Ho 0,70

X53 -0,112 0,078 2,046 1 0,153 Gagal tolak Ho 0,89

X6 0,293 0,052 32,037 1 <0,001* Tolak Ho 1,34

X7 0,320 0,053 36,603 1 <0,001* Tolak Ho 1,38

Keterangan: * signifikan pada taraf nyata 5%

Sumber: Badan Pusat Statistik, Diolah.

Menurut Krešić et al. (2022), tempat yang paling 

banyak dipilih untuk membeli ikan adalah pasar 

ikan dan pusat perbelanjaan. Sedangkan, wilayah 

perdesaan masih menghadapi keterbatasan akses 

pasar akibat infrastruktur transportasi yang tidak 

memadai (Baihaki et al., 2023). Sitorus & Sitorus 

(2017) juga menyebutkan bahwa infrastruktur 

transportasi masih menjadi salah satu permasalahan 

utama yang dihadapi Provinsi NTT. 

Rumah tangga kelas menengah-atas memiliki 

kecenderungan sekitar 3,84 kali lebih besar untuk 

mengonsumsi ikan dalam jumlah “cukup” dari pada 

rumah tangga kelas bawah, dengan asumsi variabel 

lain konstan. Temuan ini sejalan dengan berbagai 

penelitian yang menunjukkan bahwa pendapatan 

yang lebih tinggi meningkatkan konsumsi ikan. 

Misalnya, penelitian oleh Zhou et al. (2015) di 

China menemukan bahwa pendapatan yang semakin 

tinggi akan meningkatkan angka konsumsi ikan 

per kapita. Begitu pula temuan Rahman & Islam 

(2020) di Bangladesh, bahwa konsumsi ikan 

pada penduduk berpendapatan tinggi sekitar dua 

kali lipat lebih banyak. Dukungan serupa juga 

dilaporkan oleh Lee & Nam (2019), Terin (2019), 

Kitano & Yamamoto (2020), dan Zhang et al. 
(2021).   Menurut Lee & Nam (2019), fenomena 

ini mencerminkan efek daya beli. Rumah tangga 

kelas menengah-atas memiliki kemampuan untuk 

membeli barang sesuai preferensi, sementara kelas 

bawah dibatasi oleh kendala finansial. Kondisi ini 

semakin signifikan di NTT, di mana pendapatan 

menjadi hambatan utama dalam konsumsi ikan. 
Data BPS Provinsi NTT (2024a) menunjukkan 

bahwa mayoritas (58,02%) rumah tangga di wilayah 

tersebut memiliki pendapatan per kapita di bawah 

Rp1 juta per bulan.   

Tabel 6. Hasil Uji Kesesuaian Model Regresi Logistik.
Pengujian Statistik Hitung Derajat Bebas Prob. Keputusan

Hosmer & Lemeshow Goodness of fit test 11,200 8 0,191 Gagal tolak Ho
Sumber: Badan Pusat Statistik, Diolah.
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Hate speech is one of the significant topics of discussion related to social media analysis. It is mainly 

associated with the freedom of users to share content and opinions on existing social media platforms. 
Freedom of opinion in social media has also led to an increase in the number of hate speech through 
social media. This increase is one of the challenges faced by the government in uncovering influential 
actors of hate speech on social media and issuing a legal law in the form of the Information and 
Transaction Law of Electronics (UU ITE). One of the methods used to uncover influential actors is the 
centrality measure, which means the vital node in a network. It represents the influence of a person 
whose presence on the network tends to dominate others. There are numerous benefits associated with 
detecting actors on the network, such as explaining the network's dynamics. Some of the traditional 
methods widely used to detect the influence of a node in a network include Betweenness Centrality 
(BC), Degree Centrality (DC), and Closeness Centrality (CC) [1]. These metrics are evaluated according 
to the number of node connections, relationship with neighbours, and the path that crosses the node 
[2]. DC only looks at the target node's information  with low accuracy and time complexity [3]. DC and 
CC have a better result than BC, which has high time complexity [4]. Other methods include Cross-
Face Centrality [5]. Rahim et al. [6] collaborated centrality and similarity measurements used for friendly 
recommendation. Detection of the central or influential actors in a network is mainly out on social 
media, such as Twitter [7]–[12]. Besides, influential actors implement other fields, such as, cybercrime 
[13]–[15] and e-commerce [16]. 
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Rumah tangga dengan 1-5 anggota 

memiliki kecenderungan 2,59 kali lebih besar 

untuk mengonsumsi ikan dalam jumlah “cukup” 

dibandingkan rumah tangga dengan lebih dari 

5 anggota, dengan asumsi variabel lain konstan. 

Temuan ini berbeda dengan studi dari Tan et al. 
(2015), Wahyuni et al. (2016), Kitano & Yamamoto 

(2020), Luhur et al. (2020), Cantillo et al. (2021), 

dan Aung et al. (2022). Namun, hasil ini sejalan 

dengan Zhou et al. (2015), yang menemukan bahwa 

semakin banyak jumlah anggota, konsumsi ikan per 

kapita di China akan menurun.  

Kondisi ini terjadi karena total konsumsi 

ikan dalam satu rumah tangga cenderung konstan 

(setidaknya dalam jangka pendek). Selain itu, rumah 

tangga dengan anggota lebih banyak cenderung 

menghadapi keterbatasan anggaran, memaksa 

mereka mengalokasikan belanja pada substitusi 

yang lebih murah daripada ikan. Hal ini didukung 

oleh karakteristik sampel: 97,65% rumah tangga 

dengan jumlah anggota lebih dari 5 orang tergolong 

berpendapatan kelas bawah.  

Tingkat pendidikan kepala rumah tangga 

(KRT) tidak memengaruhi konsumsi ikan rumah 

tangga, sebab kecenderungan untuk mengonsumsi 

ikan dalam jumlah “cukup” hampir sama pada 

semua jenjang pendidikan (ditunjukkan oleh nilai 

odds ratio yang mendekati 1, dengan asumsi variabel 

lain konstan). Temuan ini sejalan dengan studi 

Luhur et al. (2020) di Kabupaten Sumba Barat Daya 

dan Onumah et al. (2020) di Ghana, yang juga tidak 

menemukan pengaruh tingkat pendidikan terhadap 

frekuensi atau pengeluaran ikan. Padahal, tingkat 

pendidikan diduga memengaruhi kecukupan 

konsumsi ikan karena berkaitan dengan pemahaman 

gizi dan manfaat ikan, seperti yang ditemukan oleh 

Rahman & Islam (2020) dan Zhang et al. (2021). 

Namun, Ashad et al. (2024) berargumen bahwa 

pengetahuan gizi ikan tidak hanya diperoleh dari 

pendidikan formal, melainkan juga dari berbagai 

sumber, termasuk informasi digital (internet/media 

sosial), lingkungan, dan pengalaman pribadi.  

Rumah tangga dengan KRT yang bekerja di 

sektor perikanan memiliki kecenderungan 2,91 kali 

lebih besar untuk mengonsumsi ikan dalam jumlah 

“cukup” dibandingkan KRT bekerja di sektor non 

pertanian, dengan asumsi variabel lain konstan. 

Sebaliknya, rumah tangga dengan KRT yang 

bekerja di sektor pertanian non perikanan memiliki 

kecenderungan 0,70 lebih kecil untuk mengonsumsi 

ikan dalam jumlah “cukup” dibandingkan KRT 

bekerja di sektor non pertanian. Hal ini berbeda 

dengan temuan Aung et al. (2022) di Myanmar, 

bahwa rumah tangga dengan KRT yang bekerja di 

pertanian mengalokasikan lebih banyak pengeluaran 

untuk ikan. Hasil penelitian ini mempertegas bahwa 

pekerjaan yang mendorong konsumsi ikan di NTT 

bukan keseluruhan sektor pertanian, melainkan 

sektor perikanan saja. Hal ini dapat dijelaskan 

oleh rendahnya rata-rata upah pada sektor primer 

(pertanian, perkebunan, kehutanan, perburuan, 

dan perikanan) dibandingkan sektor lainnya 

(BPS Provinsi NTT, 2024b). Hal ini kemudian 

berdampak pada rendahnya daya beli. Akan tetapi, 

khusus di sektor perikanan, KRT memiliki akses 

yang lebih mudah pada produk perikanan, sehingga 

rumah tangga bisa mengonsumsi ikan lebih banyak 

walaupun pendapatannya masih tergolong rendah.

Selanjutnya, rumah tangga dengan KRT 

berusia di atas 40 tahun memiliki kecenderungan 

sekitar 1,34 kali lebih besar untuk mengonsumsi ikan 

dalam jumlah “cukup” dibandingkan KRT berusia 

40 tahun ke bawah, dengan asumsi variabel lain 

konstan. Temuan ini sejalan dengan hasil penelitian 

Luhur et al. (2020) di Kabupaten Sumba Barat 

Daya, bahwa rumah tangga dengan KRT yang lebih 

dewasa cenderung lebih sering mengonsumsi ikan. 

Begitu pula hasil studi Kitano & Yamamoto (2020) 

dan Cantillo et al. (2021), bahwa penduduk dengan 

usia yang lebih tua lebih sering mengonsumsi ikan. 

Luhur et al. (2020) menjelaskan bahwa KRT yang 

lebih dewasa sudah memiliki pemahaman yang lebih 

baik mengenai manfaat/gizi ikan untuk kesehatan 

dan kecerdasan anak-anaknya. Dengan pemahaman 

tersebut, tingkat konsumsi ikan pada rumah tangga 

menjadi lebih tinggi.

Terakhir, rumah tangga dengan KRT 

perempuan memiliki kecenderungan 1,38 kali 

lebih besar untuk mengonsumsi ikan dalam jumlah 

“cukup” dibandingkan KRT laki-laki, dengan asumsi 

variabel lain konstan. Hasil penelitian ini sejalan 

dengan temuan Tan et al. (2015), bahwa rumah 

tangga dengan KRT laki-laki di Malaysia berpeluang 

lebih kecil untuk mengonsumsi ikan. Akuffo et 
al. (2020) juga menemukan bahwa KRT laki-laki 

memiliki hubungan negatif dengan pengeluaran 

untuk komoditas ikan pada rumah tangga di Ghana. 

Kiefer et al. (2005) menjelaskan bahwa laki-laki 

memiliki kepedulian dan pengetahuan yang lebih 

rendah mengenai nutrisi/gizi makanan dari pada 

perempuan. 

PENUTUP  

Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

mayoritas rumah tangga di NTT belum 

mengonsumsi ikan dalam jumlah “cukup” (29,2 

kg/kapita/tahun). Rumah tangga di wilayah 

perkotaan, termasuk kelas pendapatan menengah-
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atas, atau beranggotakan 1-5 orang memiliki 

kecenderungan lebih tinggi untuk mengonsumsi 

ikan dalam jumlah “cukup”. Selain itu, KRT yang 

bekerja pada sektor perikanan, berusia dewasa tua 

(di atas 40 tahun), atau seorang perempuan juga 

meningkatkan kecenderungan rumah tangga untuk 

mengonsumsi ikan dalam jumlah “cukup”. Temuan 

ini mengindikasikan bahwa konsumsi ikan di NTT 

bukan semata-mata ditentukan oleh ketersediaan, 

melainkan juga dipengaruhi oleh akses ekonomi, 

struktur demografi, dan kondisi sosial. Penelitian 

ini menegaskan bahwa konsumsi ikan di wilayah 

dengan potensi produksi tinggi tetap rentan 

terhadap kondisi sosial-ekonomi. 

Hasil penelitian ini membawa beberapa 

rekomendasi strategis, khususnya dalam 

mendukung Gerakan Memasyarakatkan Makan 

Ikan (Gemarikan) di NTT.  Pemerintah Provinsi 

NTT direkomendasikan untuk: (1) memperkuat 

rantai distribusi ikan ke wilayah perdesaan dengan 

pembangunan pasar ikan murah, (2) memberikan 

subsidi harga ikan bagi rumah tangga berpendapatan 

rendah, serta (3) mensosialisasikan pentingnya 

mengonsumsi ikan terutama pada penduduk muda 

dan laki-laki, termasuk menyelenggarakan program 

makan ikan gratis mulai dari siswa sekolah dasar. 
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