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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengestimasi parameter regresi model data panel
efek tetap dengan metode first difference pada pengaruh Angka Harapan Hidup,
Rata-Rata Lama Sekolah, dan Pengeluaran Perkapita terhadap Indeks
Pembangunan Manusia Sulawesi Selatan tahun 2012 - 2018. Metode first difference
digunakan untuk memperoleh perbedaan intersep masing-masing kabupaten/kota
yang menjelaskan efek perbedaan wilayah. Proses first difference mengakibatkan
data berautokorelasi maka setelah dilakukan first difference digunakan metode
generalized least square untuk mengestimasi parameter. Hasil menunjukkan Angka
Harapan Hidup, Rata-Rata Lama Sekolah, dan Pengeluaran Perkapita memiliki
pengaruh signifikan terhadap Indeks Pembangunan Manusia Sulawesi Selatan
tahun 2012 - 2018 secara simultan maupun parsial.

Kata Kunci : Generalized Least Square, Indeks Pembangunan Manusia, Metode
First Difference, Model Efek Tetap, Regresi Data Panel.
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ABSTRACT

This study aims to estimate the regression parameters fixed effects panel data model
using the first difference method on the influence of Life Expectancy, Average
Length of School, and Per capita Expenditure on the Human Development Index of
South Sulawesi in 2012 - 2018. The first difference method is used to obtain
intercept differences in each district/city explaining the effect of regional
differences. The first difference process results in autocorrelation of data so after
the first difference is done the generalized least square method is used to estimate
the parameters. The results show Life Expectancy, Average Length of School, and
Per capita Expenditure has a significant influence on the Human Development
Index of South Sulawesi in 2012 - 2018 simultaneously or partially.

Keywords : First Difference Method, Fixed Effect Model, Generalized Least
Square, Human Development Index, Panel Data Regression,

Optimization Software: Xi
www . balesio.com




Universitas Hasanuddin

DAFTAR ISI
HALAMAN SAMPUL .....ooiiie sttt I
HALAMAN JUDUL ...oiiii et I
LEMBAR PERNYATAAN KEOTENTIKAN .....coiiiiiie s ii
HALAMAN PERSETUJUAN PEMBIMBING ........cccocoiiiiiinininseens 1\
HALAMAN PENGESAHAN ... ..ot v
KATA PENGANTAR ..ttt e et e e e e annae e Vi
PERNYATAAN PERSETUJUAN PUBLIKASI.......ccoooiiiiieiceseeeee, IX
ABSTRAK L. bbbttt eneas X
A B S T R A CT e Xi
DAFTAR ISL...o ettt e e nnae e nnrae e Xii
DAFTAR TABEL ..ot Xiv
DAFTAR LAMPIRAN ...ttt XV
BAB | PENDAHULUAN ...ttt 1
1.1 Latar Belakang ......cooooiiiiiiiiee s 1
1.2 Rumusan Masalah ... 3
1.3 Tujuan Penelitian..........c.cooveiiiiiiicie e 4
1.4 Manfaat PENElItIan.........ccoooiiiiiiiiieee s 4
1.5  Batasan Masalah...........ccooeiiiiiciii e 4
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA ...ttt 5
2.1  Estimasi Parameter pada Regresi Linier Berganda..........c..ccccocevvevieenee. 5
2.2 Struktur Data Panel ..........ccoeeiiiiiiie e 11
2.3 Regresi Data Panel ... 12
2.4 Uji Spesifikasi Model ... 13
2.5  Model EfeK Tetap .....covviiiiieiieciee st 14
2.6 Metode First DIfference ........cooeviieiieiiie s 15
2.7 Uji Signifikansi Parameter ..........ccccoeieiinenenesesesee e 21
2.8 INAIKALOT IPIM .....oiiiiiiic e 23
—2——1Angka Harapan Hidup..........ccooiiiiiiiiie e 24
1 Rata — Rata Lama Sekolah ... 24
| ..I : Pengeluaran Per Kapita Disesuaikan............cccccccveveivereciiesieene e 25
Optimization Software: xii
www.balesio.com




Universitas Hasanuddin

BAB 111l METODOLOGI PENELITIAN ....ooiiii e 26
3.1 SUMDEE DAt ..o e 26
3.2 Identifikasi Variabel ... 26
3.3 Metode ANALISIS.......ccieieiiierie e 27
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN ..ot 28
4.1 EStIMASI PArameter ........ccooiiiieiierieeie e 28
4.2 DeSKIIPSI DAt .......ccveiiiiieeiieie e 29
4.2 Uji Spesifikasi MO ...........cooiieiiieiieieee e 30
4.3 Pengujian ASUMSH KIASIK .........cccoiiiiiiiiiiieeee e 31
4.4  Metode First DIffEreNCE .....ccccvviieiieieiieseee e 32
4.5  Uji Signifikansi Parameter ..........cccooeiieeieeie i 35
BAB V KESIMPULAN DAN SARAN .....ooiiiieene e 37
5.1 KESIMPUIAN ..ottt 37
5.2 SAIAN .ottt 38
DAFTAR PUSTAKA ..ottt 39
LAMPIRAN ..ottt sttt e ettt besreene e 42
Optimization Software: i
www.balesio.com




Tabel 2.
Tabel 2.
Tabel 2.
Tabel 4.
Tabel 4.
Tabel 4.
Tabel 4.
Tabel 4.

Universitas Hasanuddin

DAFTAR TABEL
1 Struktur Data Panel ..o 11
2 Kriteria Uji DUrbin Watson ...........cccocoevieiieic s 18
3 Tabel ANalisis Variansi ..........ccocveiiriiiieie s 22
1 Statistik Deskriptif IPM Sulsel 2012 - 2018 ........c.ccooeieiiiiiiieee 29
2 Intersep Masing-Masing Kabupaten/Kota ............ccooeveieneiciennnnnn 34
BHASH UJi F oo e 35
AHASH UJI T 35

5 Koefisien Determinasi dan KTresiquat Masing-Masing Kabupaten/Kota

ror

[ -I
A%

o

Optimization Software:
www . balesio.com

Xiv




Lampiran 1.
Lampiran 2.
Lampiran 3.
Lampiran 4.
Lampiran 5.
Lampiran 6.
Lampiran 7.
Lampiran 8.

Universitas Hasanuddin

DAFTAR LAMPIRAN

Data IPM Sulawesi Selatan...........ccccovvviniiiiiniseeese s 43
Hasil Statistik Deskriptif dengan Software STATA.......ccccccevveeee 45
Output JKres MET dan JKres MEU dengan Software STATA ..... 46
Output Uji Hausman dengan Software STATA ......cccovvvvvieieene. 46
Hasil Uji Normalitas Lilliefors ..........cccooveviieiieiieec e 46
Output Nilai Matriks Korelasi dengan Software SPSS................... 51
Perhitungan Uji Heteroskedastis............ccoovvvrreieieneienincnescns 51
Hasil Perhitungan Intersep Untuk Masing-Masing Kabupaten/Kota

............................................................................................................................... 55
Lampiran 9. Perhitungan F Tabel ... 56
Lampiran 10. Perhitungan Nilai Durbin Watson.............ccccvveieieninencncnenee 60

" i

Optimization Software:
www . balesio.com

XV



Universitas Hasanuddin

BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Regresi linear adalah teknik yang digunakan untuk memperoleh model
hubungan antara satu variabel tak bebas dengan satu atau lebih variabel bebas. Jika
hanya digunakan satu variabel bebas dalam model, maka teknik ini disebut regresi
linear sederhana, sedangkan jika yang digunakan adalah beberapa variabel bebas,
teknik ini disebut regresi linear berganda (Harlan, 2018).

Analisis regresi telah banyak dikembangkan dalam berbagai model salah
satunya adalah regresi model data panel. Data panel adalah gabungan antara data
cross section dan data time series (Jaya & Sunengsih, 2009). Data cross section
menurut Winarno dalam (Elvianto & Kartikasari, 2015) adalah data yang
dikumpulkan dengan objek lebih dari satu pada suatu waktu tertentu. Sedangkan
time series ialah data yang diamati berdasarkan satu objek dan dikumpulkan dalam
beberapa periode.

Regresi model data panel digunakan untuk melakukan pengamatan terhadap
suatu data yang diteliti secara terus menerus selama beberapa periode. Menurut
Baltagi dalam (Gujarati, 2006) ada beberapa keuntungan menggunakan regresi data
panel, yaitu: (1) Dengan mengombinasikan data time series dan data cross section,
data panel memberikan data yang lebih informatif, lebih variatif, mengurangi
kolineritas antarvariabel, derajat kebebasan yang lebih banyak, dan efisiensi yang
lebih besar; (2) Dengan mempelajari bentuk cross section berulang-ulang dari
observasi, data panel lebih baik untuk mempelajari dinamika perubahan data; (3)
Data panel dapat mendeteksi lebih baik dalam mengukur efek-efek yang tidak dapat
diobservasi dalam data cross section maupun data time series saja; (4) Data panel
memungkinkan untuk dipelajarinya model perilaku yang lebih rumit.

Regresi data panel memiliki tiga model, yaitu: Model Efek Umum (MEU),
Model Efek Tetap (MET), dan Model Efek Acak (MEA). Berdasarkan pernyataan

am (Latuconsina, 2017) MET menetapkan bahwa intersep adalah sebagai

< yang spesifik/berbeda dalam setiap individu pada model regresinya. Pada

. tiga pendekatan yang dapat digunakan untuk mengestimasi parameter
ode within group (WG), metode least squares dummy variable (LSDV),
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dan metode first difference (FD). Metode FD lebih efisien dibandingkan metode
WG jika residual berautokorelasi begitu pula sebaliknya jika residual tidak
berautkorelasi maka metode WG lebih efisien (Muck, 2018).

Beberapa penelitian yang telah dilakukan menggunakan data panel efek
tetap antara lain yang dilakukan oleh (Ahmad, 2019) menggunakan metode Leas
Square Dummy Variable terdapat beberapa variabel yang terbukti memiliki
pengaruh yang signifikan terdahap Indeks Pembangunan Manusia. Dalam
penelitian tersebut menyimpulkan bahwa variabel Angka Harapan Hidup dan Rata-
Rata Lama Sekolah berpengaruh positif signifikan terhadap IPM.

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh (Hufaini, 2020) pada penelitian
tersebut juga terbukti dengan menggunakan metode Within Group bahwa variabel
Angka Harapan Hidup dan Rata-Rata Lama Sekolah berpengaruh positif signifikan
terhadap Indeks Pembangunan Manusia.

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan alat ukur yang mampu
menggambarkan tingkat kesejahteraan secara menyeluruh karena dapat
menggambarkan faktor ekonomi dan nonekonomi (Aji & Syarifuddin, 2015).
Berdasarkan pernyataan Human Development Report 1990 dalam (Badan Pusat
Statistik Jakarta Pusat, 2015) manusia adalah kekayaan bangsa yang sesungguhnya.
Tujuan utama dari pembangunan adalah menciptakan lingkungan yang
memungkinkan bagi rakyatnya untuk menikmati umur panjang, sehat, dan
menjalankan kehidupan yang produktif. Hal ini tampaknya merupakan suatu
kenyataan yang sederhana. Tetapi hal ini seringkali terlupakan oleh berbagai
kesibukan jangka pendek untuk mengumpulkan harta.

Sustainable Development Goals (SDGs) atau dikenal dengan Tujuan
Pembangunan Berkelanjutan (TPB) merupakan agenda pembangunan global yang
disepakati oleh negara-negara di dunia hingga tahun 2030. TPB mencakup 17
tujuan, yaitu: (1) Tanpa Kemiskinan; (2) Tanpa Kelaparan; (3) Kehidupan Sehat
dan Sejahtera; (4) Pendidikan Berkualitas; (5) Kesetaraan Gender; (6) Air Bersih
dan Sanitasi Layak; (7) Energi Bersih dan Terjangkau; (8) Pekerjaan Layak dan

— jhan Ekonomi; (9) Industri, Inovasi, dan Infrastruktur; (10) Berkurangnya

gan; (11) Kota dan Pemukiman yang Berkelanjutan; (12) Konsumsi dan

yang Bertanggung Jawab; (13) Penanganan Perubahan Iklim; (14)
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Ekosistem Lautan; (15) Ekosistem Daratan; (16) Perdamaian, Keadilan dan
Kelembagaan yang Tangguh; dan (17) Kemitraan untuk Mencapai Tujuan.
Terdapat beberapa target yang menyinggung tentang pembangunan manuisa yaitu
tujuan ketiga, tujuan keempat, dan tujuan kedelapan. Melalui SDGs, tujuan dan
target pembangunan manusia terus diupayakan peningkatannya (Nugroho &
Rahmawati, 2018).

IPM dihitung dari agregasi tiga dimensi, yaitu umur panjang dan hidup
sehat, pengetahuan, serta standar hidup layak. Setiap dimensi diwakili oleh
indikator. Dimensi umur panjang dan hidup sehat diwakili oleh indikator umur
harapan hidup saat lahir. Sementara itu, rata-rata lama sekolah dan harapan lama
sekolah merupakan indikator yang mewakili pengetahuan. Terakhir, dimensi
standar hidup layak Indonesia diwakili oleh indikator pengeluaran per kapita yang
disesuaikan (Nugroho & Rahmawati, 2018).

Kedua penelitian yang dilakukan oleh (Ahmad, 2019) dan (Hufaini, 2020)
terdapat satu dimensi dari IPM yang belum terwakili yaitu dimensi standar hidup
layak. Maka penulis menambahkan satu variabel yaitu Pengeluaran per Kapita yang
mewakili dimensi standar hidup layak. Untuk mengetahui variabel-variabel yang
paling berpengaruh terhadap IPM, dilakukan analisis regresi model data panel efek
tetap, karena data panel mengandung data time series maka rentan terjadi
autokorelasi, maka penulis menggunakan metode first difference dalam
mengestimasi parameter. Berdasarkan tinjauan latar belakang masalah maka
penulis mengambil judul “Estimasi Parameter Regresi Model Data Panel Efek

Tetap Dengan Metode First Difference”.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang diatas, maka didapatkan rumusan masalah
sebagai berikut:
1. Bagaimana mengestimasi parameter regresi model data panel efek tetap dengan
metode first difference pada data IPM Sulawesi Selatan tahun 2012 - 2018?

= mana pengaruh variabel Angka Harapan Hidup, Rata-Rata Lama Sekolah,

0 ODF engeluaran per Kapita terhadap IPM Sulawesi Selatan tahun 2012 - 2018 ?
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1.3 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan kajian penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Untuk mengestimasi parameter regresi model data panel efek tetap dengan
metode first difference pada data IPM Sulawesi Selatan tahun 2012 - 2018.
2. Untuk menyelidiki pengaruh variabel Angka Harapan Hidup, Rata-Rata Lama
Sekolah, dan Pengeluaran per Kapita terhadap data IPM Sulawesi Selatan tahun
2012 - 2018.

1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang diharapkan dari hasil penyusunan tugas akhir ini
adalah dapat menambah wawasan dalam bidang statistika khususnya regresi model
data panel efek tetap dengan metode first difference sehingga dapat digunakan
sebagai referensi untuk penulisan selanjutnya. Penelitian ini juga diharapkan
mampu memberikan pengetahuan tentang pengaruh Angka Harapan Hidup, Rata-
Rata Lama Sekolah, dan Pengeluaran per Kapita terhadap IPM di Provinsi Sulawesi
Selatan tahun 2012 - 2018.

1.5 Batasan Masalah

Untuk membatasi masalah dalam penelitian ini agar sesuai dengan yang
dimaksud dan tidak terjadi penyimpangan maka peneliti perlu memberikan batasan
masalah yaitu penelitian hanya berfokus pada IPM Sulawesi Selatan tahun 2012 -
2018 di 24 Kabupaten/Kota. Objek penelitian ini adalah IPM, Angka Harapan
Hidup, Rata-Rata Lama Sekolah, dan Pengeluaran per Kapita. Dalam melakukan
pemilihan model regresi data panel digunakan dua uji yaitu Uji Chow dan Uji

Hausman.
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BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Estimasi Parameter pada Regresi Linier Berganda

Untuk mengestimasi parameter digunakan suatu metode pendugaan
parameter. Salah satu metode yang umum dipakai dalam menduga parameter yaitu
Metode Kuadrat Terkecil. Sebelum mengestimasi parameter pada Regresi Linier
Berganda perlu kita ketahui model umum regresi linier berganda.

2.1.1 Model Umum Regresi Linier Berganda
Menurut (Mona et al., 2015) analisis yang memiliki variabel bebas lebih
dari satu disebut regresi linier berganda. Teknik regresi linier berganda digunakan
untuk mengetahui ada tidaknya pengaruh signifikan dua atau lebih variabel bebas
(X1, X5, X3, ..., X)) terhadap variabel tak bebas (Y). Model umum regresi linier
berganda dapat dituliskan sebagai berikut:
Y, =B+ X XiBi+e, i=12,..,n (2. 1)

i=12,..,k.
dengan: Y; adalah variabel tak bebas/respon ke-i; B, dan f; adalah parameter

regresi; X; adalah variabel-variabel bebas ke-j; dan &; merupakan residual ke-i

dengan g;~IIDN(0,c?)

Persamaan (2.1) dapat juga dituliskan dalam bentuk matriks seperti berkut:
Y=XB+¢ 2.2)

dengan: Y adalah vektor berukuran n x 1; X adalah matriks berukuran n x (k+1);
P adalah vektor berukuran (k+1) x 1; dan & adalah vektor berukuran n x1, dengan

asumsi nilai harapan residual yaitu E (¢) = 0.

2.1.2 Metode Ordinary Least Square
Menurut (Drapper & Smith, 1998) Metode Ordinary Least Square (OLS)

adalah teknik pengepasan garis lurus terbaik pada data tertentu untuk

= ungkan variabel bebas X dan variabel tak bebas Y. Metode OLS yang
PDF igunakan dalam analisis regresi linier untuk mendapatkan penduga bagi

r. Berdasarkan persamaan (2. 2) diperoleh residual:
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e=Y—XB 2.3)

dan jumlah kuadrat residual
S=¢¢e
=¥ -XB)'(Y - XB)
=Y'Y-B'XY-YXB+pBXXB
=Y'Y —2B8'X'Y + B'X'XB (2. 4)

dengan adanya sifat transpos matriks yaitu (Xf)' = B'X’ maka jika B'X'Y diputar
akan menghasilkan nilai yang sama yaitu Y'XB. Untuk mendapatkan B yang
meminimumkan S, maka persamaan (2. 4) diturunkan terhadap g dan disama

dengankan nol yaitu:

a(S)
k3 lp=p =0
(Y'Y — Zﬁ’X’AY +B'X'XB) _o
B
—2X'Y +2X'XB =0
2X'XB = 2X'Y
X'XB=XY (2.5)

Selanjutnya persamaan (2. 5) dikalikan dengan (X'X)~1 akan menghasilkan:

X'X)"1X'X)B = (X'X)"X'Y (2.6)
karena (X'X)~1(X'X) = I, dimana I adalah matriks identitas maka diperoleh
B=XX)XY (2.7
2.1.3 Metode Generalized Least Square
Asumsi-asumsi dalam model regresi linear antara lain tidak adanya

autokorelasi dan homoskedastitas. Apabila asumsi-asumsi mengenai tidak adanya

autokorelasi dan homoskedastitas tidak terpenuhi, maka metode OLS tidak lagi

—pnakan untuk mengestimasi parameter pada model regresi linear. Metode
7e Least Square (GLS) dapat digunakan untuk mengestimasi parameter
I ndel regresi linear berbentuk seperti persamaan (2. 2) dengan E(egg’) =

Q merupakan matriks yang berukuran N x N.
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Pelanggaran asumsi tidak adanya autokorelasi dan homoskedastitas akan
diselesaikan dengan mentransformasi data pengamatan model regresi sehingga
memenuhi asumsi-asumsi metode OLS. Matriks varians kovarians residual
berbentuk ¢%Q dengan Q merupakan matriks nonsingular dan definit positif
sehingga terdapat P simetrik nonsingular berukuran N X N (seperti mengambil
akar kuadrat dari Q) dengan PP’ = 0 (Dwiningsih, 2012). Matriks varians

kovarians adalah sebagai berikut:

E(e181) E(&182) E(een) g2 0 .. 0
E(ee') = E(s?el) E(e?sz) E(e%g,v) _ 0 0.22 0
E(eyer) E(enes) E(eyen) 0 O 01\21
ot /o? 0 0
Eee)=o?| O %/ O =020 (2.8)
0o 0 62 /0

pada kasus homoskedastitas 2 = I
Jika diketahui matriks varians kovarians dari residual, maka kita dapat membuat

yang
didefinisikan sebelumnya, pada persamaan (2. 8) maka terdapat P sehingga PP’ =

model heteroskedastis menjadi homoskedastis (Yamano). Seperti
0. Didefinisikan variabel-variabel baru dengan mengalikan P dengan persamaan
(2. 2) maka diperoleh:
PY = PXB + P¢ (2.9)
Dari persamaan tersebut dapat dibentuk persamaan baru untuk residual yaitu:
Pe = PY — PXB
dan jumlah kuadrat residual,
L = P&'P¢
= (PY — PXB)'(PY — PXB)

= PY'PY — 3'PX'PY — PY'PXB + B'PX' PXp

= PY'PY — 23'PX'PY + B'PX'PXf (2. 10)
- 1 jumlah kuadrat P& pada persamaan (2. 10) diturunkan dan
PDE | ngankan nol,
a(L) _
ap s=8 =0
Optimization Software: 7
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d(PY'PY — 2B'PX'PY + B'PX'PXp) _ 0
B
—2PX'PY + 2PX'PXB =0
2PX'PXB = 2PX'PY
PX'PXB = PX'PY
(PX'PX)"1(PX'PX)B = (PX'PX)"'PX'PY (2.11)

hasil turunan pertama disamadengankan nol pada persamaan (2. 11) kemudian

membentuk persamaan normal, sehingga diperoleh:
B = [(PX)'(PX)]"(PX)'(PY)
= (X'P'PX)"1(X'P'PY)
= X' ) 1(x'e y) (2.12)

2.1.4 Sifat Estimator

Untuk mengetahui estimator yang digunakan adalah estimator terbaik dapat

dilakukan dengan melihat sifat-sifat estimatornya yaitu estimator yang bersifat tak

bias, variansi minimum, dan konsisten (Setyawan R et al., 2019).

1. Sifat Tak Bias Estimator GLS

Dari hasil estimasi parameter g dengan menggunakan GLS, maka estimator

B dapat dinyatakan sebagai persamaan (2. 12). Sehingga

E(BYS) = E[(X’' 2 1X)"1x'Q71Y]

X'Q 1) IX'Q (X + &)]

X'Q X)) Ix'Q IXp + (X' 1X)"1x'Q 1¢]
[IB+ (X'Q71X)"1x'Q 1¢]

=EB) + E(X'Q71x)"1x'Q1l¢)

=B+ X' QX)X Q 1E(e)

=B+0

=P

Karena terbukti E(BSLS) = B maka BSLS merupakan estimator tak bias dari g.

[
[

E
E
E

=
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2. Sifat Varians Minimum Estimator GLS
Untuk menunjukkan jika semua 8; dalam vektor B¢LS adalah estimator
yang efisien, maka B¢LS harus dibuktikan mempunyai variansi minimum.
Dengan:
ﬁaLs —B=XxQx)xoly-g
=X'Q X)X 1(XB+e) - B
=X'o ) xoxpg+ (xQ 1x)"Ix'Q e -8
=Ig—- B+ XQ1x)"1x'a1¢
=X'Q 1x)"1x'Q e
maka,
Var(BSLS) = E [(BGLS — B)(BELS - B)’]
= E[(X'Q 1X)"Ix'Q le) (X' Q7 1X)"1Xx'Q 1e)]
= E[(X'Q"1X)"Ix'Q leg'Q X (X' Q7 1X) 1]
= X'Q X)) x' o lE[eg107 X (X'Q71x) 1
= X'Q X)) x'o e 0 1x(x'Q 1x) !
=X’ X)) xo xx'e1x)1!
=d’(X'Q"1x)1!
misalkan B* adalah alternatif estimator tak bias yang lain. Akan ditunjukkan jika
Var(B¢LS) < Var(B").
B =[x tx)"1x'Ql+cly
dengan c adalah matriks konstanta
B =X X)) 1X'Q 1+ clY
= [(X'QIX)1X'Q ! + c](XB + €)
=X'Q 1) IX'Q X+ (X'QIX)IX'Q7 e + cXB + ce
=Ig+ X'Q1X)1X'Q7 1 + ce
=B+ (X'Q X)) IX'Q e+ ce

karena diasumsikan B* tak bias maka E(B8*) = B. Jadi, cX seharusnya matriks

aallacans cX = 0,
L EB+ (XXX Q e+ ce— B
= (X'Q1X)1X'Q7le + ce
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= [(XQ X)) 1X'Q ! +cle (2. 13)

maka diperoleh hasil B* — B pada persamaan (2. 13)
var(B*) =E[(B" - BB - B)']

=E[[(X'Q7' X)) X'Q7 ! + cleg' [(X' QX)X Q7 + ]]

=[(X'Q X)X Q7+ c]E(eeH)[(X' Q7 IX) X' Q7 + ]

=[(xX'Q X)) X071+ cle?o[(X' 21 X) 1 X' Q71 + ]

=oX(X'Q X)) IXo lo[(x'Q X)X Q71 +

(X' i) 1x'etac + c[(X'Q1X)"1 X'Q7 1] + cQc’

=o?2((X'Q1X)"1 + cQc

= Var(B®LS) + o%cQc’ (2. 14)
Persamaan (2. 14) menunjukkan bahwa matriks variansi estimator alternative linear
tak bias B* merupakan penjumlahan matriksvariansi estimator GLS dengan

o%cQc’. Secara matematis terbukti bahwa Var(B¢ES) < Var(B).

3. Sifat Konsisten Estimator GLS
Untuk menentukan estimator bersifat konsisten menggunakan teorema
ketidaksamaan Chebyshev’s yaitu:
P(|X — ux| < kox) =1 —%
diperoleh:
a. uf = E(EGLS) -y
b. 62 = var(BS) = a2 (X' Q7 1Xx)7?

g

c. ox=+02(X'Q1X)"1 =

X'o-1x
maka,
P(lﬁcLs_ﬁl < k—) -1 _ 1
x'Q1x/ k2
misalkan:
o
&=
i X'Q-1x
I eVX'Q-1x
PL =27 2
[ | o
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,  €4(X'Q7lX)
k == 2
o
sehingga,
~ 1
PR Bl<) 21" agam
0-2
nGLS 0-2
P(IB Bl <) 21 - gy
NRGLS 02
lim P(|B —ﬁ|<e)2;£§o<1—m>:1

dengan demikian B merupakan estimator konsisten bagi f8.

2.2 Struktur Data Panel

Sebelum melakukan analisis data panel, data harus disusun dalam struktur
data panel yang ditunjukkan pada tabel (2.1) (Purwaningsih et al., 2013).
Tabel 2. 1 Struktur Data Panel

Individu Waktu Variabel
l t Vit X1it X2it Xkit
1 Y11 X111 X211 Xk11
1 2 Y12 X112 X212 Xk12
T yir X117 X211 Xk1T
1 Y21 X121 X221 Xk21
2 Y22 X122 X222 Xk22
2
T Yor X121 X221 Xk1T
1 Yn1 X1N1 X2N1 XkN1
2 Yn2 X1N2 X2N2 . XkN2
N
T YNT X1NT X2NT .. XkNT

Irwaningsih et al., 2013
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keterangan:
Vit : nilai variabel tidak bebas individu ke-i waktu ke-t

xjie - hilai variabel bebas ke-j untuk individu ke-i waktu ke-t

: banyak unit individu 1=1,2,...,N
: banyak unit waktu t=1,2,...,T
k : banyaknya variabel bebas ;j=1,2,...,k

2.3 Regresi Data Panel

Menurut (Hsiao, 2003) regresi data panel adalah regresi yang menggunakan
data panel yaitu data pengamatan terhadap satu atau lebih variabel pada suatu unit
secara terus menerus dalam beberapa periode waktu. Bentuk umum model regresi

data panel adalah sebagai berikut:

Yie = Bo + X1itP1 + X2ieB2 + 0+ Xt B + i 1 =1,2,...,N

t=12,..,T (13)
atau dalam bentuk matriks,
Yii=XuB" +&; (2. 16)
dengan,
Yi=0u Y2 - Yir)
1 x50 X2i1 - Xki1
Xip =@ X050 Xpp o Xpar) = 1 x1:i2 xZ:iZ Xk.iz
i Xvr  Xzir v XkiT

B =Bo B B2 - Bi)
g = (&1 &2 - &r)
Terdapat beberapa kemungkinan asumsi pada data panel, yaitu:
1. Intersep dan koefisien regresi tetap sepanjang waktu dan individu serta
perbedaan intersep dan koefisien regresi dijelaskan oleh variabel residual,

modelnya dituliskan pada persamaan (2. 15).

2. Koefisien regresi tetap, tetapi intersep berbeda antarindividu, modelnya

apat dituliskan sebagai berikut:
" Yit = Boi + %11 + X2iP2 + -+ Xpie B + €t (2.17)
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i=12,..,N; t=12,..,T
3. Koefisien regresi tetap, tetapi intersep bervariasi setiap individu dan waktu,
modelnya dapat dituliskan sebagai berikut:
Yie = Boi + X1ieP1 + X2iB2 + - + Xpit B + i (2.18)
i=12,..,N; t=12,..,T
4. Intersep dan koefisien regresi bervariasi setiap individu, modelnya dapat
dituliskan sebagai berikut:
Yit = Boi + X1ieP1i + X2itBai + -+ XiieBrei + it (2.19)
i=12,..,.N; t=12,..,T
5. Intersep dan koefisien regresi bervariasi setiap waktu dan individu,
modelnya adalah:
Vit = Boit + X1ieBit + X2ieBaie + - + XiitBrie + i (2. 20)
i=12,..,N; t=12,..,T

2.4 Uji Spesifikasi Model
Seperti yang telah diketahui dalam regresi data panel terdapat tiga model
antara lain: MEU, MET, dan MEA untuk menentukan suatu data masuk ke dalam

salah satu model tersebut, maka dilakukan uji spesifikasi mode sebagai berikut:

2.4.1 Uji Chow

Memilih antara MEU dan MET dengan menggunakan Uji Chow dengan
hipotesis sebagai berikut:
Hy : Bo1 = Boz = Poz =+ = Bon = Po (Regresi data panel MEU)
H; : Minimal ada satu 3,; yang berbeda (Regresi data panel MET)i = 1,2,3,...N
Statistik Uji:
JKresqmeuy — JKres(mer)

N—-1 (2.21)

]Kres(MET)
NT —N —k

dengan : JK,.smgyy adalah jumlah kuadrat residual MEU;  JK,..qvery adalah

Fhitung =

Jadrat residual MET; N adalah jumlah unit cross section; T adalah jumlah

| u; dan k adalah jumlah variabel bebas.
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Kriteria penolakan H, adalah Fpirung > Fraper(o.0s(n-1,n7-N-K)), YaNd
artinya intersep untuk semua unit cross section tidak sama sehingga model
persamaan regresinya menggunakan MET, jika sebaliknya maka H,, diterima dan

persamaan regresinya menggunakan MEU (Ghozi, 2018).

2.4.2 Uji Hausman

Uji Hausman dapat digunakan untuk memilih antara MET dan MEA.
Rumusan hipotesisnya adalah sebagai berikut:
H,: Corr(Xl-j, sij) = 0 (efek cross section berhubungan dengan variabel
independen lain model yang digunakan yaitu MEA)
H, : Corr(Xl-j, eij) # 0 (efek cross section tidak berhubungan dengan variabel
independen lain model yang digunakan yaitu MET)
Statistik uji:

W = (Busr — Buea)var Buer — Buza) " (Busr — Bura) (2.22)

dengan : Byer adalah koefisien Regresi data panel MET; dan Bz, adalah
koefisien regresi data panel MEA.

Statistik W menyebar dengan distribusi Chi Square, jika nilai W > X(ZK;O,OS)
(k = jumlah variabel) atau nilai p — value < 0.05, maka H,, ditolak sehingga
model yang terpilihn adalah MET (Ghozi, 2018).

2.5 Model Efek Tetap

Berdasarkan pernyataan Hsiao dalam (Latuconsina, 2017) MET
menetapkan bahwa S, adalah sebagai kelompok yang spesifik/berbeda setiap
individu pada model regresinya. Formulasi yang biasa dipakai dalam model
mengasumsikan bahwa perbedaan antarindividu dapat dilihat dalam perbedaan
intersepnya. MET disini mengasumsikan bahwa tidak ada efek waktu yang spesifik

dan hanya memfokuskan pada efek individu yang spesifik dengan model sebagai

berikut:
p—— Vit = Boi + X1ieP1 + X2ieB2 + -+ + XpitBr + Eie (2.23)
PDF
L] i=12,..,.N; t=1,2,..,T
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Indeks i pada intersep (B,;) menunjukkan bahwa intersep dari masing-masing

individu berbeda, namun intersep untuk unit time series tetap (konstan).

2.6 Metode First Difference
Sebelum melakukan proses first difference dilakukan uji asumsi klasik

untuk melihat apakah data yang digunakan telah memenuhi kriteria atau tidak.

2.6.1 Uji Asumsi Klasik

Menurut (Ghozali, 2011) uji asumsi Klasik terhadap model regresi linier
yang digunakan dilakukan agar dapat diketahui apakah model regresi baik atau
tidak. Tujuan pengujian asumsi klasik adalah untuk memberikan kepastian bahwa
persamaan regresi yang diperoleh memiliki ketepatan dalam estimasi, tidak bias,
dan konsisten. Sebelum melakukan analisis regresi terlebih dahulu dilakukan
pengujian asumsi. Asumsi-asumsi yang harus dipenuhi dalam analisis regresi antara

lain: normalitas, multikolinearitas, dan heteroskedastitas.

1. Uji Normalitas

Menurut (Ghozali,2013) uji normalitas bertujuan untuk menguji apakah
dalam model regresi variabel pengganggu atau residual memiliki distribusi normal
atau tidak. Apabila asumsi ini dilanggar maka uji statistik menjadi tidak berlaku.
Nilai residual dikatakan berdistribusi normal jika nilai residual tersebut sebagian
besar mendekati nilai rata-rata.

Menurut (Jarque & Bera, 1987) banyak jenis uji statistik normalitas yang
dapat digunakan diantaranya Kolmogorov Smirnov, Lilliefors, Shapiro Wilk, dan
Jarque Bera. Pada penelitian ini akan digunakan uji normalitas residual dengan uji
lilliefors karena persyaratannya bersesuaian dengan data yang akan digunakan
yaitu; data berskala interval atau ratio (kuantitatif) dan dapat digunakan untuk
jumlah pengamatan yang besar maupun kecil. Adapun hipotesis uji Lilliefors

sebagai berikut:

. &; = 0 data residual berdistribusi normal

1 YDF | . & # 0 data residual tidak berdistribusi normal
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Persamaan uji lilliefors adalah sebagai berikut:
max|F(z;) — S(z;)| (2. 24)

dengan: F(z) =P(Z < z;)

S(z) = %
keterangan:
F(z;) = probabilitas komulatif normal
S(z;) = probabilitas komulatif empiris

fi. = frekuensi kumulatif

x; = data ke-i

X =rata-rata

sd = standar deviasi

n = banyaknya data
Signifikansi uji, nilai terbesar |F(z;) —S(z;)| dibandingkan dengan nilai tabel
Liliefors. Jika nilai |F(z;) — S(z;)| terbesar kurang dari nilai tabel lilliefors, maka
H, diterima dan H, ditolak. Jika nilai |F(z;) — S(z;)| terbesar lebih besar dari nilai
tabel lilliefors, maka H,, ditolak dan H; diterima (Haniah, 2017).

2. Uji Multikolinearitas

Menurut (Astuti et al., 2017) Multikolinearitas dapat diartikan sebagai
hubungan linear dari beberapa variabel bebas dari model regresi berganda. Salah
satu cara mendeteksi kasus multikolinieritas adalah dengan melihat nilai Variance
Inflation Factor (VIF) pada model regresi. Adanya multikolinieritas dapat
diketahui jika nilai VIF > 10. Dalam buku (Gujarati, 2006) besarnya VIF dapat
didapatkan dengan rumus :

1 1
VIF = = > (2. 25)
tolerance 1 -— g
dengan: 7; adalah korelasi antarvariabel bebas
|FDF|
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3. Uji Heteroskedastitas

Uji heteroskedastitas bertujuan untuk melihat sebaran atau variansi titik-
titik dari nilai residual. Model regresi yang baik juga salah satunya ialah nilai
residual yang muncul dalam fungsi regresi populasi mempunyai varians yang sama
atau homoskedastisitas. Pelanggaran ini disebut heteroskedastisitas yakni nilai
variansi residual tidak sama. Menurut Rosadi dalam (Riyanti, 2018), uji yang
digunakan untuk melihat apakah ada heteroskedastitas atau tidak yaitu Uji
Lagrange Multiplier (LM). Menurut (Astuti et al., 2017) uji LM digunakan unutk
menguji apakah terdapat heteroskedastitas pada model efek tetap antarkelompok
individu cross section, dengan hipotesis :
Hy : 6 = 0 (MET memiliki struktur yang homokedastik) ; ; i = 1,2, ...,n
Hy : 6? # 0 (MET memiliki struktur yang heteroskedastik) ; i = 1,2, ...,n
Statistik uji:

n T .12
LM = NT [ i=nl[2t;1 gltz] _ 1]2 (2. 26)
Dic1 M=1Eit

2(T-1)
dengan: N adalah jumlah individu; T adalah jumlah periode waktu; dan ¢ adalah
residual.
Kriteria uji, jika nilai LM > XZy_, atau p-value kurang dari taraf
signifikansi maka tolak hipotesis awal (H,) sehingga struktur variance-covariance

residual bersifat heteroskedastitas.

4. Uji Autokorelasi

Menurut (Silalahi et al., 2014). Uji autokorelasi bertujuan untuk menguji
apakah terdapat korelasi antara anggota serangkaian observasi yang diurutkan
menurut waktu (seperti data time series) atau ruang (seperti data cross section).
Dalam penelitian ini digunakan uji Durbin Watson (Uji DW). Dalam buku
(Gujarati, 2006) nilai DW didapatkan dengan rumus:

Yisa(er — &1)° (2. 27)

n

DW =
t=1 51,?

i DW dapat dilihat dengan membandingkan nilai DW dengan nilai dL dan
yang diperoleh dari tabel DW, berikut merupakan kriteria pengambilan

n seperti pada tabel (2.2).
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Tabel 2. 2 Kriteria Uji Durbin Watson

Kategori Keterangan Keputusan Jika

Tidak ada autokorelasi

1 - Menolak 0<DW <d,
positif
Tidak ada autokorelasi Tidak ada

2 - d, <DW <dy
positif keputusan
Tidak ada korelasi

3 ) Menolak 4—d;, <DW < 4
negatif
Tidak ada korelasi Tidak ada

4 _ 4—d, <DW <4—d,
negatif keputusan

Tidak ada autokorelasi,
5 . ) Jangan tolak dy <DW <4—-dy
positif atau negatif

Sumber : Gujarati, 2006

2.6.2. First Difference

Menurut (Muck, 2018) Metode First Difference adalah salah satu teknik
estimasi untuk mengeliminasi efek tetap yang juga regressor invarian waktu.
Perhatikan bahwa:
Vit = Boi T X1itB1 + X212 + -+ + XpieBre + Eie
Yit-1) = Boi + X1ic-1)B1 + X2ie-1)B2 + * + Xkie-1)Pr T Eige-1)
Vit = Yice-1) = X1ie — X1ice-1))B1 + (K2ie — X2i6-1)) B2 + - + (Xt

= Xki(e-1)) Bk + (&it — Eie-1))
dan hasil first difference kedua persamaan:
Ay = AxyieBy + DxgieBr + -+ + Dxpe Bi + Agye (2.28)

dengan,
Ayit = Yit — Yige-1)
Axjie = Xjir — Xjie-1)» J = 1.2, v, k
atau dalam bentuk matriks,
AY;; = AXy B + Agj, (2.29)
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dengan,
AYy = Vi —Yin Yis —Viz - Yir— yi(T—l))’
= (Ayi1 Ayiz - Ayi(T—l))’

=i Yiz - yi*(T—l))I

X1i2 — X1i1 X2i2 — X241 e Xgiz T Xkin
X1i3 — X1i2 X2i3 — X242 e Xgiz T Xkiz
AXit = . . .
X1iT — X1i(T-1) X2iT — X2i(T-1) = XkiT — Xki(T-1)
Axlil AxZil Axkil
_ Axliz AxZiZ Axkiz
Axqir-1y AXoir-1) o AXpiro1y
* * *
/ X1i1 X2i1 e X \
* * *
_ X1i2 X2i2 e Xgiz
* * *
X1i(r-1)  X2i(T-1) = Xki(T-1)

B = (B1, Bz, i)’

Agy = (ep— €1 &3~ &2 - &1 — Eir-1))
= (Agyy Agip ... Agyr_py)
= (&1 & - S;(T—l))l

First difference juga dapat dilakukan dengan menggunakan matriks transformasi D
yang berukuran (T — 1) X T vyaitu,

www.balesio.com

1 1 0 0
D _ 0 1 1 0 0
Tt 0 (2. 30)
0 11
kemudian matriks D dikalikan dengan persamaan (2. 16),
Yi1 1 x50 X2i1 - Xkin\ /Po i1
D YL;Z D 1 x1:i2 x2:i2 xk-iz /3:1 4D 51':2
Yir 1 Xur Xar - Xar/ \Bk &ir
alian tersebut selanjutnya diperoleh,
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Yi2 —Yi1 0 X1i2 — X1i1 X2i2 — X241 e Xki2 — Xgia Bo
Yiz — ylZ 10 X1i3 — X142 X2i3 = X2i2 - Xgiz — Xki2 By +
yl(T 1) 0 Xur — X1i(r-1)  X2it — X2i(r-1) Xkit — Xki(T-1) Br
( i2 = €L1
sl(T 1)

Ayiy Axyiq Axyiq e Axggq B1 Agyy
A)’zz _ Axuz Axzip o AXpp Br || Aée
AYl(T 1) Axu(r 1) Axzir-1) o Dxgicr-1)/ \Bx Agi(r-1)
* * * * *

/ Yi1 \ / X1i1 X2i1 o Xgin \ B / &i1 \
* * *

J’lz xuz lez v Xz B n €2
\ / . r . . \ Y . /
yl(T 1) xn(r 1) le(r 1) = Xki(T-1) Bk €i(r-1)

atau, dalam bentuk matriks modelnya adalah:

Sehingga dapat disimpulkan bahwa model persamaan (2. 29) sama dengan
persamaan (2. 31). Dengan demikian, setelah dilakukan first difference semua
variabel invarian waktu (f,) hilang pada model dan residual bukan lagi &;
melainkan Ag;; dimana.
Agyr = € — €i¢—1
Agjr1 = €it—1 — Eit—2
kedua residual memiliki varians yang sama,
Var(Ag;) = Var(Agj—,) = 207
sedangkan kovariannya,
Cov(Aey, Agje_y) = Cov(eye — &ip—1, Eit—1 — Eit—2) = —0°
matriks varians kovarians baru residual first difference dapat dituliskan:
/ 2 -1 0 .. 0 \
-1 2 -1 .. 0
E(se)=0a?DD' =c%| ¢ (2.32)
0 w =1 2 -1

"('T—1)9(T—5

ﬂl'ﬁ: rosedur first difference mengakibatkan residual berautokorelasi karena
N ,Ag;:_1) # 0. Maka metode yang efisien untuk mengestimasi model first
e adalah GLS.
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Contoh untuk mendapatkan matriks transformasi D yaitu:

Misalkan terdapat matriks Z yang akan di first difference,

hasil first difference Z adalah,

Zy— 7y

| 23— 2,
AZ = 70— 7Zs
Zs—Zy

dapat juga dilakukan first difference dengan bantuan matriks transformasi D yaitu,

11 0 0 O

0 1 1 0 O
D=

0 O 1 1 0

0O 0 O 11

karena Z berdimensi 5 x 1 maka D harus memiliki kolom sebanyak 5 agar dapat
dikalikan dengan Z, kemudian dilihat pada baris pertama AZ diperoleh first
difference-nya yaitu Z, — Z; maka elemen matriks pada baris pertama D yaitu
D,; = —1 dan D;, = 1 dan yang lain 0 (pada baris pertama), kemudian pada baris
kedua Z; — Z, maka elemen matriks pada baris kedua yaitu D,, = —1 dan D,; =
1 dan yang lain 0 (pada baris kedua), begitu seterusnya sampai baris terakhir maka
diperoleh D yang membuat first difference Z. Dapat dilihat dari Z yang berdimensi
5 x 1 memiliki D berdimensi 4 X 5 maka dapat disimpulkan bahwa suatu matriks

yang memiliki dimensi T x 1 akan memiliki D yang berdimensi (T — 1) X T.

2.7 Uji Signifikansi Parameter
Uji signifikansi parameter digunakan untuk mengetahui apakah ada
hubungan parameter di dalam model regresi. Uji signifikansi parameter yang

dipakai yatu koefisien determinasi, uji F, dan uji t.

nh
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271 Uji F

Uji F atau uji serentak digunakan untuk mengetahui pengaruh variabel tak
bebas terhadap variabel bebas secara bersama-sama. Hipotesis yang digunakan
sebagai berikut :
Hy:By =P, ==p=0
H, : Paling sedikit ada satu f; # 0

Statistik uji:
Fe IIZ”:Z (2. 33)

Tabel 2. 3 Tabel Analisis Variansi

Sumber Derajat Bebas Jumlah Kuadrat Kuadrat Tengah

Keragaman (db) (JK) (KT)
Regresi k JKreg JKreg/Abreg
Residual NT — N —k JKres JKres/Abyes
Total NT — N JKtot

Sumber: Baltagi, 2005
Keterangan :

JKreg =2iL1(Tie — ¥)?

JKres =Zita(Yie — Yie)?

JKior =21 — ¥)?

Kriteria uji yang digunakan adalah jika Fyitung > Frabei(ki;nT-N—-k;a) ataU

Prawe < @ Maka tolak H, (Baltagi, 2005).

2.7.2 Uji t

Uji ini dilakukan untuk mengetahui signifikansi variabel bebas secara
individu terhadap variabel terikatnya. Hipotesis yang digunakan adalah sebagai
berikut:
Hy:B; = 0untukj = 1,2, ..., k (tidak ada hubungan linier antara variabel bebas dan

variabel tak bebas)

p; # 0 untuk j = 1,2, ..., k (ada hubungan linier antara variabel bebas dan

a® | ak bebas)
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dengan statistik uji:

__b 2.34
thitung - se(,B-) ( )

Kriteria uji yang digunakan adalah jika —t <t

tabel(5,NT—k) < thitung tabel(5NT—k)’
maka terima H,. NT melambangkan jumlah observasi yang diperoleh dari jumlah
individu dikalikan jumlah periode, dan huruf k melambangkan jumlah variabel
(termasuk intercept). Jika tolak H, maka terdapat pengaruh secara individu variabel

bebas terhadap variabel terikatnya (Silalahi et al., 2014).

2.7.3 Koefisien Determinasi R?

Koefisien determinasi (R?) bertujuan untuk mengukur seberapa besar
variasi variabel tak bebas (Y) dapat diterangkan oleh variabel bebas (X). Dengan
kata lain seberapa jauh kemampuan model dalam menerangkan variasi variabel

terikat. Formula R? adalah sebagai berikut:

_IKreg | JKres (2. 35)
]Ktot ]Ktot
Jika garis regresi tepat pada semua data Y, maka JK,., sama dengan JK,,

RZ

sehingga R? = 1, sedangkan jika garis regresi tepat pada nilai rata — rata Y maka
JKyeg = 0 sehingga R? = 0. Nilai R* berkisar antara nol dan satu. Nilai R? yang
kecil berarti kemampuan variabel-variabel bebasnya dalam menjelaskan variasi
variabel terikat sangat terbatas. Nilai yang mendekati satu berarti variabel-variabel
bebasnya memberikan hampir semua informasi yang dibutuhkan untuk

memprediksi variasi variabel terikat (Silalahi et al., 2014).

2.8 Indikator IPM

Indeks Pembangunan Manusia merupakan indikator komposit tunggal yang
walaupun tidak dapat mengukur semua dimensi dari pembangunan manusia, tetapi
mengukur tiga dimensi pokok pembangunan manusia yang dinilai mampu

mencerminkan kemampuan dasar (basic capabilities) penduduk. Ketiga

|1an dasar itu adalah umur panjang dan sehat, berpengetahuan dan

FL mpilan, serta akses terhadap sumber daya yang dibutuhkan untuk

standar hidup layak. United Nations Development Programme (UNDP)
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mendefinisikan pembangunan manusia sebagai suatu proses untuk memperluas
plihan-pilihan bagi penduduk dalam hal pendapatan, kesehatan, pendidikan,
lingkungan fisik, dan sebagainya. Empat hal pokok yang yang perlu diperhatikan
dalam pembangunan manusia adalah produktivitas, pemerataan, kesinambungan,
pemberdayaan (UNDP, 1995:12).

Titik berat pembangunan nasional Indonesia sesungguhnya sudah menganut
konsep tersebut, yakni konsep pembangunan manusia Seutuhnya yang
menghendaki peningkatan kualitas hidup penduduk baik secara fisik, mental
maupun spiritual. Berikut beberapa indikator yang mewakili ketiga dimensi dari
IPM (Setiawan & Hakim, 2013). IPM dikelompokkan dalam beberapa kategori,

yaitu :

a. IPM <60 : IPM rendah

b. 60<IPM <70 : IPM sedang

c. 70<IPM <80 : IPM tinggi

d. IPM >80 : IPM sangat tinggi

2.9 Angka Harapan Hidup

Angka Harapan Hidup saat Lahir (AHH) atau Life Expectancy (eg)
didefinisikan sebagai rata-rata perkiraan banyak tahun yang dapat ditempuh oleh
seseorang sejak lahir. AHH mencerminkan derajat kesehatan suatu masyarakat.
AHH dihitung dari hasil Proyeksi Sensus Penduduk 2010. Dasar penghitungan
AHH adalah menggunakan Angka Kematian Bayi atau Infant Mortality Rate (IMR)
dengan pola model West Coaledemeny Trussell equations dan proyeksi IMR
(Wahyuni, 2019).

2.10 Rata — Rata Lama Sekolah
Rata-rata Lama Sekolah (RLS) atau Mean Years of Schooling (MYYS)
didefinisikan sebagai jumlah tahun yang digunakan oleh penduduk dalam menjalani

pendidikan formal. Untuk nilai RLS, diasumsikan bahwa dalam kondisi normal

ama sekolah suatu wilayah tidak akan turun.

. LS digunakan pada IPM metode lama dan metode baru untuk mengukur
pendidikan. Tetapi terdapat perbedaan mendasar dalam definisi RLS ini.
pada IPM metode lama, RLS dihitung untuk penduduk usia 15 tahun ke
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atas. Sedangkan pada IPM metode baru, cakupan penduduk yang dihitung RLS
adalah penduduk berusia 25 tahun ke atas.

RLS dihitung untuk usia 25 tahun ke atas dengan asumsi pada umur 25
tahun proses pendidikan sudah berakhir. Selain itu, penghitungan RLS pada usia 25
tahun ke atas juga mengikuti standar internasional yang digunakan oleh UNDP
(Wahyuni, 2019).

2.11 Pengeluaran Per Kapita Disesuaikan

Pengeluaran per kapita disesuaikan ditentukan dari nilai pengeluaran per
kapita dan paritas daya beli. Rata-rata pengeluaran per kapita setahun diperoleh dari
Susenas Modul, dihitung dari level provinsi hingga level kab/kota. Rata-rata
pengeluaran per kapita ini dibuat konstan/riil dengan tahun dasar 2012=100.
Penghitungan paritas daya beli pada IPM metode baru ini menggunakan 96
komoditas dimana 66 komoditas merupakan makanan dan sisanya merupakan
komoditas nonmakanan.

Pada IPM metode lama, untuk menghitung paritas daya beli hanya
menggunakan 27 komoditas. Dimana share 27 komoditas tersebut terus menurun
dari 37,52 % pada tahun 1996 menjadi 24,66 % pada tahun 2012. Sedangkan pada
IPM metode baru, penghitungan paritas daya beli dipilih 96 komoditas yang
memberikan share sebesar 73,63 persen (Wahyuni, 2019).
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