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PEMODELAN FAKTOR-FAKTOR INDEKS
PEMBANGUNAN MANUSIA DENGAN SPATIAL DURBIN
MODEL

ABSTRAK

Penelitian ini menggunakan pendekatan spasial data panel untuk
memodelkan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) di Provinsi Jawa
Tengah tahun 2011-2018. Model panel efek tetap melibatkan
pengaruh kehomogenan spesifik lokasi yang tetap terhadap waktu.
Model spasial yang diterapkan adalah Spatial Durbin Model (SDM)
dengan beberapa peubah prediktor, yaitu: Angka Harapan Hidup
(AHH), Angka Harapan Lama Sekolah (AHLS), Rata-Rata Lama
Sekolah (RLS) dan pengeluaran per kapita. Melalui pemodelan ini
dihasilkan bahwa semua peubah prediktor berpengaruh terhadap IPM
di suatu daerah. IPM daerah lain akan turut meningkatkan IPM suatu
daerah sebesar 0.6558 satuan. Selain itu, AHH, AHLS dan RLS daerah
lain juga turut berpengaruh terhadap IPM di suatu daerah.

Kata kunci : data panel, model efek tetap, spatial durbin model, IPM
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MODELLING THE FACTORS OF HUMAN
DEVELOPMENT INDEX WITH SPATIAL DURBIN MODEL

ABSTRACT

This research uses spatial panel data approach for modelling the
Human Development Index (HDI) in Central Java Province in 2011-
2018. The panel model that suit the data is the fixed effect with
unobservable individual-specific effect which is time-invariant. The
spatial model applied is Spatial Durbin Model (SDM) with some
predictors, namely life expectancy, expectancy years of schooling,
mean years schooling and per capita expendicture. The model showed
that HDI in a region is affected by all predictors in the region itself
and surroundings region as well.

Key words: fixed effect model, HDI, panel data, Spatial Durbin Model
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Indeks pembangunan manusia (IPM) merupakan salah satu
dasar untuk mengklasifikasi negara-negara maju, berkembang dan
terbelakang. Selain negara, IPM juga dapat dihitung untuk satuan yang
lebih kecil seperti kabupaten. IPM diperkenalkan pertama kali oleh
pemenang nobel India, Amartya Sen dan Mahbub Ul Haq. Sejak tahun
1990, Perserikatan Bangsa-bangsa (PBB) telah menggunakan IPM
dalam laporan tahunan program pembangunan manusia. United
Nations Development Programme (UNDP) menggunakan IPM untuk
mengukur tingkat keberhasilan pembangunan manusia. Walaupun
IPM tidak dapat mengukur semua dimensi pembangunan manusia,
tetapi terdapat dimensi pokok yang dinilai dapat mencerminkan status
kemampuan dasar manusia.

IPM didekati dari tiga dimensi dasar kehidupan manusia, yaitu
angka harapan hidup, rata-rata lama sekolah dan pengeluaran per
kapita. Angka harapan hidup mencerminkan kemampuan berapa lama
seseorang akan menjalani hidupnya. Rata-rata lama sekolah diukur
dalam tahun menunjukkan berapa lama seseorang mencari ilmu
pengetahuan melalui pendidikan formal, sedangkan pendapatan bruto
per kapita menggambarkan kemampuan untuk mencapai kehidupan
yang layak.

UNDP telah memperkenalkan metode baru untuk menghitung
IPM. Perbedaan antara metode lama dan baru terletak pada aspek
indikator dan cara menghitung indeks. Metode baru menggunakan
Angka Harapan Lama Sekolah (AHLS), sedangkan metode lama
menggunakan Angka Melek Huruf (AMH). AMH dianggap sudah
tidak relevan karena beberapa negara dapat memiliki AMH yang
cukup tinggi sedangkan IPM rendah. Metode baru ini dianggap lebih
sensitif terhadap adanya ketimpangan. Di Indonesia, metode baru
sudah diterapkan sejak tahun 2014. Badan Pusat Statistik (BPS)
menetapkan interval angka untuk mengklasifikasi  kinerja
pembangunan manusia yang dijelaskan pada Tabel 1.1.
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Tabel 1.1. Interval Pencapaian IPM

Kategori Interval Angka
Rendah < 60
Sedang 60 — 69.9
Tinggi 70 — 80

Sangat Tinggi > 80

Jawa Tengah merupakan salah satu provinsi dengan pencapaian
IPM tinggi. Pada 2018, BPS mencatat bahwa IPM Jawa Tengah naik
0.6 poin menjadi 71.12 dibanding tahun 2017. Kenaikan IPM Jawa
Tengah didukung oleh peningkatan komponen penyusunnya, seperti
AHH. Bayi baru lahir memiliki harapan hidup selama 74.18 tahun
pada 2018, meningkat 0.10 tahun dari tahun 2017. Terdapat tiga
daerah yang mengalami kemajuan paling cepat, yaitu Kabupaten
Wonosobo, Kabupaten Tegal dan Kabupaten Brebes. Kemajuan pesat
tiga daerah ini menjadi pendongkrak meningkatnya IPM provinsi.
Walaupun IPM Jawa Tengah tergolong cukup tinggi, tetapi masih
berada di bawah IPM nasional. Di pulau Jawa sendiri, IPM Jawa
Tengah hanya lebih tinggi dari Jawa Timur, sedangkan IPM tertinggi
diduduki oleh Provinsi DKI Jakarta. Grafik perolehan IPM Jawa
Tengah tahun 2011-2018 disajikan dalam Gambar 1.1.
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Gambar 1.1. Grafik IPM Jawa Tengah 2011-2018
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Gambar 1.1 menunjukkan bahwa terjadi tren positif pada IPM
Jawa Tengah. Walaupun status pembangunan manusia masih pada
level menengah bawah dan atas, tetapi dengan tren ini peluang Jawa
Tengah untuk menjadi provinsi maju juga besar. Pencapaian IPM juga
tidak lepas dari IPM di setiap kabupaten/kota di Jawa Tengah. Setiap
daerah diberikan wewenang seluas-luasnya untuk bertanggungjawab
penuh atas apa yang terjadi di daerah. Maka dari itu, akan diteliti
bagaimana keadaan pembangunan manusia di setiap kabupaten/kota
di Jawa Tengah dan hubungan antar daerah dalam mencapai IPM.
Penelitian tentang IPM sudah beberapa kali dilakukan, seperti
Ningtyas (2015) menggunakan model regresi panel. Penelitian
tersebut menggunakan data IPM Provinsi Jawa Timur tahun 2005-
2012 dan model yang dihasilkan adalah model efek umum tanpa
melibatkan efek spasial. Selain itu, penelitian juga dilakukan oleh
Septiawan, dkk. (2018) yang menggunakan Spatial Durbin Error
Model (SDEM) dengan matriks pembobot spasial queen contiguity
pada IPM di Jawa Tengah tahun 2010-2016 di mana semua peubah
berpengaruh, yaitu AHH, RLS, AHLS dan kemampuan daya beli.
SDEM merupakan model dengan efek spasial pada peubah prediktor
dan galat. Oleh karena itu, penelitian ini akan menggunakan Spatial
Durbin Model (SDM) yaitu model dengan efek spasial pada peubah
respon dan prediktor pada data IPM 35 kabupaten/kota di Jawa
Tengah tahun 2011-2018 dengan pendekatan matriks pembobot queen
contiguity untuk mengetahui apakah IPM di suatu lokasi dipengaruh
oleh IPM dan faktor-faktor yang mempengaruhi IPM di lokasi lain.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang sudah diuraikan, maka rumusan
masalah adalah:

1. Bagaimanakah IPM di Provinsi Jawa Tengah pada tahun 2011-
2018 berdasarkan faktor-faktor yang mempengaruhi dengan
mempertimbangkan efek spasial?

2. Bagaimana hasil pemodelan SDM data panel IPM di Provinsi
Jawa Tengah pada tahun 2011-2018 berdasarkan faktor-faktor
yang mempengaruhi?
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3.

Tujuan

Berdasarkan rumusan masalah, maka tujuan yang ingin dicapai

adalah:

1.

1.5.

Mengetahui karakteristik IPM di Jawa Tengah tahun 2011-2018
berdasarkan  faktor-faktor yang mempengaruhi dengan
mempertimbangkan efek spasial.

Mendapatkan penduga parameter SDM untuk IPM di Jawa
Tengah tahun 2011-2018.

. Manfaat

Manfaat yang ingin dicapai adalah:
Memberikan informasi tentang ekonometrika spasial data panel
dalam memodelkan IPM dengan faktor-faktor yang
mempengaruhi di Jawa Tengah.
Memberikan informasi kepada masyarakat tentang kondisi IPM
sehingga dapat memunculkan gagasan dan strategi untuk
meningkatkan IPM di Jawa Tengah.
Menjadi bahan referensi tambahan untuk mengembangkan
metode statistika.

Batasan Masalah

Penelitian ini dibatasi oleh beberapa hal, yaitu:
Model spasial menggunakan SDM dengan matriks pembobot
queen contiguity.
Model panel hanya menggunakan efek individu (lokasi) spesifik.



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Data Panel
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Data spasial berdimensi keruangan yang ditunjukkan melalui titik
koordinat, yaitu garis bujur dan lintang. Oleh karena kedekatan
geografis, hasil pengamatan di suatu lokasi dipengaruhi oleh hasil
pengamatan di lokasi sekitar. Hal ini mengarahkan pada asumsi bahwa
terdapat hubungan spasial (autokorelasi spasial) antar lokasi.

Jika suatu peubah respon diamati pada satu waktu tertentu
terhadap K peubah prediktor, akan terdapat L x K hasil pengamatan.
Struktur data spasial disajikan dalam Tabel 2.1 berikut.

Tabel 2.1. Struktur Data Spasial

Xk
¢ l y,
Xu | Xu XkL
1 Yl Xll X21 XKl
2 YZ X12 XZZ XKZ
1

Berdasarkan struktur data pada Tabel 2.1, maka model regresi
untuk hasil pengamatan ke-[ tanpa interaksi antar lokasi ditunjukkan
oleh persamaan 2.1.

Y; = Bo + B1X1 + BoXo + -+ B Xk + & (2.1)

K L
Y1 =B +zz.8kxkl T &
k=11=1

g~NIID(0,0?)
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l1=12,...L k=12,...,K

L = banyaknya lokasi pengamatan
K = banyaknya peubah prediktor
Y; = hasil pengamatan pada lokasi ke-I

Xy = nilai prediktor ke-k pada lokasi ke-1
Br = parameter prediktor ke-k

Bo = intersep

& = galat pada lokasi ke-I
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Jika pengamatan dilakukan di satu lokasi tertentu pada beberapa
waktu, maka menghasilkan data deret waktu yang ditunjukkan pada
Tabel 2.2.

Tabel 2.2. Struktur Data Deret Waktu

l t Y, Kie
Xlt th XKt
1 Y X1 | X1 X1
2 YZ X12 X22 XK2
1
T Yo | Xir | Xor | o | Xeer

Model regresi data berdimensi waktu adalah:

Ye = Bo + B1X1e + BoXor + -+ B Xke + & (2.2)

K T
Yt=ﬁo+ZZBkat+5t
k=1t=1

&~NIID(0,0?)
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Y; = hasil pengamatan pada waktu ke-t
Xy = nilai prediktor ke-k pada waktu ke-t
T = banyaknya waktu pengamatan

& = galat pada waktu ke-t
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Jika terdapat L lokasi (I = 1,2,...,L) dan setiap lokasi diamati
pada beberapa waktu (t =1,2,...,T), maka akan dihasilkan data
panel. Oleh karena itu, data panel memiliki dua dimensi, yaitu
keruangan dan waktu. Struktur data panel disajikan pada Tabel 2.3.

Tabel 2.3. Struktur Data Panel

I ; v, Xyt
Xue | Xoe Xk
1 Yii | X111 | Xoma Xk11
2 Yio | X112 | X212 Xk12
1 3 Yis | X113 | X213 Xk13
d Yir | Xiar | Xoar v | Xgar
1 Y21 | X121 | Xo21 Xk21
2 Yoo | X122 | Xa22 o | Xk22
2 3 Yoz | X123 | X223 oo | Xk23
T Yor | Xizr | Xoor o | Xkor

E

:E 1 Yo | Xua | Xoa Xki1
hé L 2 Yio | X2 | Xor2 ~niverEEZ
; 3 Yiz | Xiz | Xars v | Xk13
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T YLT XlLT XZLT XKLT

Regresi data panel tanpa melibatkan interaksi antar lokasi dijelaskan
oleh persamaan 2.3.

Yie = Bo + BiX1ie + B2 X1 + - + B Xk + &1t (2.3)
jas Brawis
Yie = Bo + Z Z Z Bi Xt + €1t
k=11=1t=1

g:~NIID(0,02)

LT = banyakya pengamatan

Y, = hasil pengamatan pada lokasi ke-1 dan waktu ke-t
Xy = nilai prediktor ke-k pada lokasi ke-I dan waktu ke-t
& = galat pada lokasi ke-l dan waktu ke-t

2.2. Analisis Data Panel

Menurut Baltagi (2005), data panel memiliki efek keheterogenan
individu (lokasi) yang tidak teramati, yaitu c¢; diasumsikan spesifik
untuk setiap lokasi dan bernilai tetap pada setiap waktu (time-
invariant). Berikut merupakan model data panel dengan efek individu
(lokasi) spesifik yang tak teramati.

Yie = Bo + BiXue + BoXoie + -+ B Xkie t €t & (2.4)

Berdasarkan asumsi pada c;, terdapat dua model data panel yaitu
model efek tetap dan efek acak. Jika efek keheterogenan spesifik
lokasi diabaikan, maka akan dihasilkan model efek umum atau pooled.
Model efek umum menunjukkan bahwa parameter untuk setiap lokasi
dan waktu sama sehingga disebut model gabungan yang dinyatakan
pada persamaan 2.3.



2.2.1. Model Efek Tetap

Model efek tetap mengasumsikan bahwa X;; dan ¢;; saling
bebas untuk semua [ dan t (Baltagi, 2005) serta c; berkorelasi
dengan X;; (Wooldridge, 2010).
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cov(Xy, &) =0
cov(cy, Xie) # 0

Dimisalkan terdapat satu 8 seperti pada persamaan 2.5.
Yie =Bo + BrXue + ¢ + &1t (2.5)

Parameter model 2.5 dapat diduga melalui beberapa langkah.
Pertama, menghilangkan c; dari model dan mentransformasi Y
dan X menjadi:

Vi =Y, — y. dan X;; = X; — %, (2.6)
Maka, bentuk persamaan baru ditunjukkan oleh persamaan 2.7.

Yie = B1Xie + & (2.7)
&j~NIID(0,c2)

Parameter dalam persamaan 2.7 diduga dapat dengan
Metode Kuadrat Terkecil (MKT) yang disebut dengan Least
Squares Dummy Variable (LSDV) atau Metode Kemungkinan
Maksimum (MKM). Fungsi log likelihood untuk &;; tanpa
melibatkan interaksi antar lokasi adalah:

f (&) = Yie — BiXiy (2.8)
elsitadn;
L(By,0%) = | 1] A_f(ei“tlﬁl.az) (2.9)
=1 t=1
2
i e S - <=
Tot to1 0V2m e
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o) ey Y
Eo ex =va 1 &
ov2m b 20-2 MEPSEEY ‘
1 I T
—=LT
L(By, 0% = o7'T(V2n) exp(—ﬁzz‘s*f)
& =1btey
LT 1 oy
2 2wiiava L 2 wijava *Brz *\2
log(B1,0%) = =-—log(o*2m) ZGZZZ(Y BiXi)?  (210)

Persamaan 2.10 merupakan bentuk log likelihood untuk menduga
p; dan o2 yang didapatkan melalui turunan parsial yang
disamadengankan nol. Persamaan normal untuk menduga S;
diterangkan dalam persamaan 2.11.
alog(b’l,az)

9p1

0 = ZUZZZ(Ylt BiXie) (—=Xi)

L

1 A
= S ) (- AXi) ()
=1
L

=0 (2.11)

-ﬂ

t=1
%
1 * vk A * Yk
= ) (YltXlt_leltXlt)
1=1t=1
-  ra— ety
* vk 3 * 2
o ?zzyltXlt_ﬁlzZXlt
1=1t=1 1=1t=1
L T L T
3122)(1*1:2 ¥ ZEYtXl*t
1=1t=1 =1 t=1

Penduga f; terdapat pada persamaan 2.12.

3 — Zl 1Zt 1YltXlt 2.12
b= DYDY o bl

10
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Persamaan normal untuk menduga a2 dijelaskan oleh persamaan
2.13.
dlog(B1,0%) 0

do?

(2.13)

r. 1 oy ,
0 = —5loge®2m o5 (G - fiXiy)

=1 t=1

LTo? s
o = Z Z(Ylt BiXi)?

Penduga o2 diterangkan oleh persamaan 2.14.

L "
2 e Yt (V= BaXip)?
LT

(o}

(2.14)

2.2.2. Model Efek Acak

Model efek acak dilandasi pada asumsi bahwa c; adalah
sebuah peubah acak dan tidak berkorelasi dengan X;:. Model ini
juga mengasumsikan bahwa c;~NIID (u,, ).

cov(c, X)) =0

Parameter model efek acak diduga melalui MKM dengan
mentransformasi Y;, dan X;; seperti pada persamaan 2.15 dan
2.16.

%Yy il ¥, (2.15)
X LKL Gy (2.16)

Bobot komponen lokasi dituliskan dengan w, dihitung melalui
persamaan 2.17.

11
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wl=—2_.
g2+g?’

0<w?<1 (2.17)

Jika w = 0, maka hasil transformasi akan seperti persamaan 2.6.
Bentuk persamaan baru setelah transformasi adalah:
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2 =BXi e (2.18)

el ~NIID(0,02%)

Fungsi likelihood untuk &f};, yaitu

f(el) =Y — PiXit (2.19)
L T
L(Brvelifrs ﬂﬂf@i’tlﬁl.az) (2.20)
T it ) 13 5?2—0
- 1115 Znexp< (%)

L T
S )

=1gt=1
bonk 2.21)
LT 1 (
2 Pairt i | 2 poyelizye ?
log(s,0%) = —=-log(a?2m) ZGZ;Z(YM BXE)
< (orsit
2;: Persamaan 2.21 merupakan bentuk log likelihood untuk menduga
<= f1 dan o2 model efek acak yang didapatkan melalui turunan
:Z parsial yang disamadengankan nol.
E alog(ﬁl,az)
- ——2 =) 2.22
i% 9p1 i)

12
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(V% = B XE)(=X1)

N
Q
N
i1

(Y?t TE Bleot)(Xlot)

1]
QN|H
-
D= I I I

~
=~ |l

1 »
= S > (Vi - AuxexR)
2l
1 L Ljayd
5 2
DR AT SR
=1 t=1 l=at=1
1s Brl) L T
5 2
DR AP WRE
1=1t=1 1=1t=1

Penduga f; dinyatakan oleh persamaan 2.23.

L T o
ﬁ" by Yie1 Le=1 Vi Xit

2.23
PToshastaag )

Turunan parsial untuk menduga o2 diterangkan dalam persamaan
2.24.

2
Hoslbro) — g (2.24)
1 L JE
0= =5 In(e?2m) =5 > Y (1 - B KR
1=1t=1
L T
LT 1 ” i
Hidvarsitged ;Z Z(th — B Xi)
=1 t=1
LTo? o~ )
=k D ) (G = B XR)?
1=1t=1
LTO'2 S X ) 02
> ST IDN AT o
y! 1=1t=1

13



Penduga o2 adalah:

L
2 1 21=1 Z’{:l(th—ﬂlXﬁ:)z
LT

o

(2.25)

2.3. Pemilihan Model Panel

Dua uji digunakan untuk memilih model tepat antara model
efek umum, efek tetap atau efek acak, yaitu uji Chow dan uji
Hausman.
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2.3.1. Uji Chow

Uji Chow digunakan sebagai dasar pemilihan model efek
tetap atau efek umum. Uji ini menggunakan jumlah kuadrat galat
dua model, yaitu model restricted (model efek umum) dan
unrestricted (model efek tetap) berlandaskan hipotesis:
Hyci=c¢c==c¢_1=0¢=01=12,..,L—-1
(model efek umum)

H,: paling tidak terdapat satu [ di mana c¢; # 0 (model efek
tetap)

Jika H, benar, maka:

JKGres—JKGynres /L

Fo = 1~ F(L—l),( LT-L-K) (2.26)

]KGunres/LT_L_K
JKG,.s = jumlah kuadrat galat model restricted
JKGynres = Jjumlah kuadrat galat model unrestricted

Nilai p uji Chow dihitung dengan rumus:
Nilaip = P(F-1),(Lr-1-k) = Fo)

Tolak Hy jika Fo > F{_qyir-1-k) atau nilaip < a.
Penerimaan H, menyebabkan model panel yang sesuai adalah
model efek umum, sedangkan jika H, ditolak maka akan
dilakukan uji Hausman untuk memilih antara model efek tetap
atau acak.

JAYA
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2.3.2. Uji Hausman

Uji Hausman digunakan untuk memilih model tepat antara
model efek tetap atau efek acak berlandaskan hipotesis:
Hy: E(&:1X;:) = 0 (model efek acak)
Hy: E(g¢|X;:) # 0 (model efek tetap)
Jika Hy benar, maka
m = qy'[var(@)] " q1~x% (2.27)
di mana

q: = BFE - ﬁRE
var(g,) = Uar(BFE) b= Uar(ﬁRE)
Nilai p uji Hausman dihitung dengan rumus:
Nilaip = P(x2 = m)

H, ditolak jika m > )(ﬁ(,() atau nilai p < a, sehingga model
yang sesuai adalah model efek tetap.

2.4. Analisis Spasial

Analisis spasial mengkaji hal-hal yang berkaitan dengan hasil
pengamatan di beberapa lokasi. Tujuan analisis spasial adalah
mengetahui  apakah lokasi-lokasi yang berdekatan saling
mempengaruhi hasil pengamatan. Interaksi antar lokasi dinyatakan
melalui sebuah matriks pembobot spasial. Elemen matriks pembobot
menyatakan hubungan antar lokasi (Piras, 2012).

2.5. Matriks Pembobot Spasial

Lee (2004) dalam Elhorst (2010) berpendapat bahwa matriks
pembobot spasial (W) bersifat non-negatif dengan diagonal utama
bernilai 0 karena daerah ke-[ tidak akan bertetangga dengan dirinya
sendiri.

31 1, L+#j
iz {0, =]

Terdapat dua pendekatan untuk menentukan W, yaitu luasan dan
titik. Pendekatan luasan dapat melalui persinggungan. Untuk
memudahkan interpretasi, setiap elemen W dibakukan dalam baris,

15
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sehingga lL=1wl*j:1. Dengan  demikian, lag spasial
diinterpretasikan sebagai rata-rata terboboti.

Wl] ay 1

A =
Z] 1w} L-1

ZWU ZWZJ ZWU—I di manal=1,2,...,L

wyj = (2.28)

wy; = unsur matriks pembobot hasil pembakuan
wj; = unsur matriks pembobot sebelum pembakuan
IFhiversigh?, ..., L

Salah satu pendekatan untuk menentukan matriks pembobot
spasial menurut Lesage (1999) adalah queen contiguity, vaitu
persinggungan sisi sudut. Nilai 1 diberikan untuk lokasi-lokasi yang
sisi atau titik sudut saling bersinggungan dan O selainnya.
Pendefisinian ketetanggan dalam queen contiguity diterangkan pada
Gambar 2.1.

a b c
d e f
g h I

Gambar 2.1. llustrasi Queen Contiguity

Semua unsur diagonal utama W* bernilai nol. Matriks ini akan
dibakukan dalam baris dan digunakan untuk menghitung autokorelasi
spasial.

2.6. Autokorelasi Spasial

Autokorelasi spasial menunjukkan hubungan antara dua unit
spasial yang saling berdekatan (Fischer dan Getis, 2010). Pengujian
autokorelasi spasial dapat dibedakan sesuai skala analisis, yaitu global
dan lokal. Autokorelasi negatif menunjukkan nilai-nilai berbeda
terjadi pada unit spasial yang berdekatan sehingga terdapat pola

16
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menyebar (dispersi), sedangkan autokorelasi positif menunjukkan
pola mengelompok (clustering).

SDM merupakan model dengan efek spasial pada respon dan
prediktor. Angulo dan Mur (2011) mengatakan bahwa SDM
merupakan bentuk yang lebih umum dari SAR dan SEM, sehingga dua
model tersebut merupakan kasus khusus SDM. SDM dapat
disederhanakan menjadi SAR dan SEM yang diketahui melalui
pengujian hipotesis. Anselin, dkk. (1996) pada Fischer (2010)
mengembangkan Uji Lagrange Multiplier dan Robust Lagrange
Multiplier untuk menguji efek interaksi spasial yang diterapkan pada
respon dan galat digunakan untuk mendukung penggunaan SDM.
Hubungan SDM, SAR dan SEM dijelaskan pada Gambar 2.2.

Model Spatial Durbin (SDM)
Y=pWY+XB+WXO+¢

_ 0+pB=0
6=0 v A PF
; Model Spatial
Model Spatial Error (SEM)

Autoregressive (SAR)

— Y=XB+u
Y =pWY+XB+¢ AL Woriie
[ |
p=0 A=0
Model OLS
Y=XB+¢

Gambar 2.2. Diagram Model Spasial

Menurut Angulo (2011), 6 = —pfB merupakan batasan atau
syarat berbentuk k non linier, jika disubstitusikan ke dalam model
SDM, akan menghasilkan model SEM.

17
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2.6.1. Uji Lagrange Multiplier Pada Respon

Uji ini digunakan untuk mengetahui apakah terdapat efek spasial
pada peubah respon (lag) berlandaskan hipotesis:

Hy: 8 = 0 (model SAR)

Hy: 6 # 0 (model SDM)

Jika H, benar, maka

’ 212
LM, :mﬁ& (2.29)

di mana
1 ., a
e ;[(IT®WXB) I — XX' X)X QW)XB + TTWaZ]
Nilaip = P(xg = LM,)

H, ditolak jika LM, > )(é(K) atau nilai p < a, sehingga model
SDM dapat digunakan dan perlu didukung oleh pengujian
hipotesis Lagrange Multiplier pada galat.

2.6.2. Uji Lagrange Multiplier Pada Galat

Untuk mengetahui apakah terdapat efek spasial pada galat
menggunakan uji ini dengan hipotesis:
Hy: 6 + pf = 0 (model SEM)
Hy: 6 + pf #+ 0 (model SDM)
Di bawah H,,
' 2
LM, = [£4r8Wea] 2 (2.30)
TTy
di mana
Ty = teras(WW + W'W)

H, ditolak jika LM, > x7 , atau nilai p = P(xg = LM)) < a,
sehingga model SDM dapat digunakan.
2.6.3. Uji Robust Lagrange Multiplier Pada Respon

Uji dilakukan berlandaskan hipotesis:
Hy: p = 0 (model panel tanpa efek spasial)

18
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Hy: p # 0 (model SAR)
Jika H, benar, maka:

e (ITew)y (e’(IT®W)e)2
robust LM,, = of z

2
. ~x2  (2.31)

Tolak H, jika robust LM, > x%y, atau nilaip = P(xg =
robust LMp) < a, sehingga model yang sesuai adalah SDM.
2.6.4. Uji Robust Lagrange Multiplier Pada Galat

Hy: A = 0 (model panel tanpa efek spasial)
Hy: A # 0 (model SEM)
Jika H, benar maka:

e/ (Ir@W)e TTy (e’ (IT®W)Y) Z
o2 J o2

robust LM, = ~xE (2.32)

TTW(l—T)

Tolak H, jika robust LM; > )(ZK(K) atau nilaip = P(x% =

robust LM;) < a, sehingga model yang digunakan adalah
SDM.

2.7. Model Regresi Spasial

Lokasi-lokasi yang secara geografis berdekatan memiliki nilai
pengamatan hampir sama yang diakibatkan oleh autokorelasi spasial.
Pengaruh spasial dapat muncul pada semua peubah dalam model dan
dinyatakan dengan matriks pembobot spasial W. Model penuh spasial
atau GNS (General Nesting Spasial) dengan pengaruh spasial
ditunjukkan oleh persamaan 2.33.

Y=pWY+XB+WXO0+u (2.33)
u=AWu+e¢
e~NIID(0,02I)
W = matriks pembobot spasial
Y = vektor hasil pengamatan berukuran LT X 1

19
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_§ X = matriks nilai prediktor berukuran LT x (K + 1)

; u = vektor galat berukuran LT x 1

% B = vektor parameter berukuran (K + 1) x 1

";-"_ v = vektor galat berukuran LT x 1
6 = vektor parameter model spasial berukuran (K + 1) x 1
p = koefisien autoregresif spasial
A = koefisien korelasi galat spasial

Model spasial dapat dibentuk berdasarkan kemunculan efek
spasial pada peubah respon, prediktor atau galat. Beberapa model
spasial yaitu:

1. Spatial Autoregressive (SAR)

SAR adalah model yang memiliki interaksi spasial pada peubah

respon (Anselin, 1988). Bentuk umum SAR dalam matriks adalah

Y=pWY+XB+¢ (2.34)
e~NIID(0,02I)

2. Spatial Error Model (SEM)
SEM adalah model dengan efek spasial hanya terdapat pada galat
dengan bentuk umum:

Y =XB+v (2.35)

v=AMWu+e¢
e~NIID(0,02I)

3. Spatial Lag of X (SLX)
SLX adalah model dengan efek spasial hanya terdapat pada
peubah prediktor yang ditunjukkan oleh persamaan 2.36.

ITAS

y=Xf+WX0+¢ (2.36)

NIVE

<
<
z
=
=2

e~NIID(0,02I)

20



.
o
(o~

-
—
>
S
(=]

et
>
o
=
(=8
.

ITAS

NIVE

BRAWIJAYA

4. Spatial Durbin Model (SDM)
SDM adalah model dengan efek spasial yang terdapat pada
peubah respon dan peubah prediktor:

Y = pWY + XB + WX0 + & (2.37)
e~NIID(0,52I)

5.  Spatial Durbin Error Model (SDEM)
SDEM adalah model yang memiliki efek spasial pada peubah
prediktor dan galat:

Y=XB+WX0+v (2.38)
v=AWu+¢e¢
e~NIID(0,02I)

6. Spatial Autoregressive Confused (SAC)
SAC adalah model dengan efek spasial yang terdapat pada
peubah respon dan galat:

Y = pWY + XB +v (2.39)
v=AWu+e¢
e~NIID(0,02I)
2.8. Pendugaan Spatial Durbin Model Data Panel

Model Spatial Durbin (SDM) adalah model untuk efek spasial
pada peubah respon dan prediktor. Hasil pengamatan di daerah [
dipengaruhi oleh hasil pengamatan dan nilai prediktor sekitar. Salah
satu keunggulan SDM adalah penduga bersifat tidak bias (Elhorst,
2010). Bentuk SDM adalah:

LT K L T
Ylt=,DZZWUYu+222ﬁkxlt+zzzwlj9kxu+cl

(2.40)
&:~N(0, Uez)

Terdapat beberapa metode pendugaan parameter SDM data panel
yaitu, metode instrumental variables generalized moment (IV/GM)
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oleh Kelejian dan Prucha (1998), spatial filtering oleh Griffith (2003),
Bayesian Markov Chain Monte Carlo oleh Lesage (1997) dan MKM
oleh Ord (1975). Menurut Anselin (1988) dalam Lesage (2008), fungsi
log likelihood model SAR dan SDM memiliki bentuk yang sama.

2.8.1. Pendugaan Parameter SDM Efek Tetap

Jika model panel yang terpilih adalah efek tetap, maka fungsi log
likelihood untuk &;; dijelaskan pada persamaan 2.41.
f(ew) =Y — pZ]1Wth 2k12 1Zt1xmdﬂ
Yie1 Xle1 D=1 Wij Xpeje Ok — (2.41)

d = ﬁk,p,e,O'Z,Cl

T
@ =[]

=1 t=1 ,
(AN R

- T4 i)
=1 I=1 ov2m A~
i) 7l e

= ex ===t &
ov2m 4 202 1=1t=1 *

L8 = J‘LT(\/Z_H)_LT+Td t(I, — pW)

LT
log(s) = —710g(022n) + T log(det(I;, — pW))
1 L UI ya B
BigE th—PZZWU Yit — Xx1eBr
I=1t=1 EyE)
L 2
- 2 wy; Xkjt0 — ¢

(2.42)

Persamaan 2.42 menunjukkan bentuk log likelihood untuk
menduga parameter model (§) yang didapatkan melalui turunan
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parsial dan disamadengankan nol. Persamaan normal untuk
menduga c; adalah:

dlog(8)

2B -0 (2.43)
L T L K L T
0 =1 2
B —FZZYI: _PZWU Yie. = zzzxkltﬁk
1S =9 =1 =R T=1 g

> L K L T
Gpitas 2 T <Ylt—PZleYlt—zszkuﬁk
=1 =1 k=11=1t=1
K L T
o Z Z Z leXklt9k>
k=11=1t=1 (2.44)

Persamaan 2.44 merupakan penduga bagi efek keheterogenan
spesifik lokasi dan jika disubstitusi ke persamaan 2.42 akan
membentuk fungsi likelihood, yaitu:

LT
log(6) = —7log(022n) + Tlog(det(I, — pW))

(2.45)
2.8.2. Pendugaan Parameter SDM Efek Acak

Jika model panel yang terpilih adalah efek acak, maka
fungsi log likelihood untuk ¢;; sesuai persamaan 2.15-2.18
dengan & = B, p, 0,02 adalah
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LT
log(6) = —7log(0221r) + T log(det(I, — pW))

1 L T L) <E
SN LEDWI:

le X;()lt Hk) (246)

2.9.  Uji Asumsi Galat

Model baik ditunjukkan oleh galat yang bersifat white noise,
yaitu menyebar normal, identik dan saling bebas dengan rata-rata nol
dan ragam konstan o2 (Cryer, 2008).

g:~NIID(0,02)

2.9.1. Asumsi Kenormalan

Menurut Razali (2011), kenormalan galat dapat dideteksi
secara visual dan uji formal. Pendekatan secara visual dapat
dilakukan melalui Quantile Quantile plot (QQ-plot).
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Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Gambar 2.3. llustrasi QQ-plot jika Galat Menyebar Normal
(Sumber: Cryer, 2008)

Kenormalan galat diuji dengan Anderson-Darling berlandaskan
hipotesis:

H,: galat menyebar normal

H;: galat tidak menyebar normal

Jika H, benar, maka:

1
AD = —LT — m2%=1 Y121t — D) (n(py) + In(1 = prr_ie41))

(2.47)
lere — fel
=l
Pie ( o,

AD~NIID(0,1)

& = fungsi sebaran normal kumulatif

Tolak Hy jika A > Z 4y atau nilai p = P(N = AD) < «, sehingga
galat tidak menyebar normal.

UNIVERSITAS

% BRAWIJAYA

25



2.9.2. Asumsi Kehomogenan Ragam Galat

Asumsi kehomogenan ragam galat bernilai konstan untuk
setiap pengamatan atau identik. Salah satu cara yang dapat
ditempuh untuk menguji kehomogenan ragam galat adalah melalui
uji Breusch-Pagan berlandaskan hipotesis:

Hy: 04 =04 = =0% of,=0% 1=12,..,L;t=12,..,T
(ragam galat homogen)

H,: paling tidak terdapat satu It di mana o2 # o2 (ragam galat
tidak homogen)

Jika H, benar, maka:

BP =1(g'2Z'2)2'g) + +(25) ~xherry (2.48)
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_ &
Jie = F_1
Nilai p uji Breusch Pagan dihitung menggunakan rumus:
Nilai p = P(x{x+1) = BP)
Jika BP > )(é(ml) atau nilai p < a, maka H, ditolak sehingga
ragam galat tidak homogen.

2.9.3. Asumsi Non Autokorelasi Spasial

Pemeriksaan asumsi non autokorelasi spasial menggunakan uji
Moran’s I berlandaskan hipotesis:

Hy: 1 = 0 (tidak ada autokorelasi spasial)

H,: I # 0 (terdapat autokorelasi spasial)

Jika H, benar maka,
~I-E(D)

him——n—

L Z%:l Z]L'=1 le(Yl_?) (Yj_y)
Siea Ziey Wi X, (Y1-T)?

~NIID(0,1) (2.49)

I =

(2.50)

JAYA

E(D) = i
aya Upiverg
L2S; — LS, + 3S?

(L2 — 1)S¢

AS

var(l) = — [E(DT?
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Sy = Shea(Bheywyy + Sy )’ = Sy (wy 4w

Selain  melalui statistik uji, pengujian hipotesis juga dapat
menggunakan nilai p yang dihitung dengan rumus:
Nilai p = P(NIID = Z(I))

Tolak H, jika |Z(I)| > Z,/,atau nilaip < @, maka terdapat

autokorelasi spasial antar lokasi.
lustrasi diagram pencar Moran’s I ditunjukkan oleh Gambar 2.4

menunjukkan pola sebaran data. Menurut Lesage (2008), diagram
pencar menampilkan 4 kuadran yaitu:

1. Kuadran | (High-High), menunjukkan daerah-daerah di mana
nilai pengamatan tinggi saling berdekatan.

2. Kuadran Il (Low-High), menunjukkan daerah di mana nilai
pengamatan rendah dikelilingi oleh daerah-daerah dengan nilai
pengamatan tinggi.

3. Kuadran 1l (Low-Low), menunjukkan daerah-daerah di mana
nilai pengamatan rendah saling berdekatan.

4. Kuadran IV (High-Low), menunjukkan daerah di mana nilai
pengamatan tinggi yang dikelilingi oleh daerah-daerah dengan
nilai pengamatan rendah.
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Gambar 2.4. llustrasi Diagram Pencar Moran’s I
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2.10.

2.9.4. Asumsi Non Multikolinieritas

Multikolinieritas merupakan suatu kondisi di mana terjadi
hubungan linier antar peubah prediktor. Multikolinieritas
dideteksi melalui nilai Variance Inflation Factor (VIF) yang
dihitung dengan rumus:

1

VIF = (Zl——R,%)'

kimaliZiversil (2.51)
RZ = koefisien determinasi auxiliary regression

Aucxiliary regression merupakan model di mana salah satu
peubah prediktor berfungsi sebagai peubah respon dan prediktor
lain sebagai peubah prediktor. Jika nilai VIF > 10, maka terjadi
multikolinieritas.

Efek Langsung dan Tidak Langsung
Lesage (2008) mengatakan bahwa interpretasi model spasial

berbeda dengan regresi biasa karena model spasial melibatkan

infor

masi dari daerah-daerah yang berdekatan. Jika SDM dianggap

sebagai titik awal, maka peubah respon dibentuk seperti persamaan

2.52.

Y=0U-pW) Bor, + U= pW) L(XB + WOX) + (I — pW) e

(2.52)

Matriks derivatif parsial Y yang dipengaruhi perubahan X pada daerah
ke 1 sampai L dinyatakan dalam persamaan 2.53.

oy, v, Y, 1
Xy 0Xyr | 09Xy

oy oy Qdaitas Gaijaya univélde
[axlk' aXLk] = aXlk aXZk a.XLk
9y, oy, 9y,

gxisites gapydiaya Univgrgitas
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(2.53)

Efek langsung mengukur besar pengaruh perubahan X terhadap
Y di satu daerah. Efek langsung ini juga termasuk pengaruh umpan
balik, yaitu besar pengaruh ketika X melewati daerah-daerah sekitar
dan kembali ke daerah di mana perubahan X terjadi. Lesage dan Pace
dalam Elhorst (2012) mengatakan bahwa efek langsung merupakan
rata-rata elemen diagonal utama pada matriks sebelah kanan
persamaan 2.53. Efek tidak langsung adalah rata-rata baris atau kolom
selain elemen diagonal utama yang mengukur pengaruh perubahan X
di daerah tertentu terhadap Y di daerah sekitar.

2.11. Indeks Pembangunan Manusia

Pada tahun 1990, IPM diperkenalkan oleh pemenang nobel
yaitu Amartya Sen dari India dan Mahbub Ul Haq dari Pakistan
dibantu Gustav Ranis dan Lor Merghnad. IPM atau Human
Development Index (HDI) kemudian digunakan untuk program
pembangunan oleh PBB dan dipublikasikan secara berkala dalam
laporan tahunan Human Development Report (HDR). Menurut PBB,
IPM merupakan salah satu pendekatan untuk mengukur keberhasilan
pembangunan manusia. Pembangunan manusia mencakup dimensi
pembangunan yang sangat luas. Konsep pembangunan tidak hanya
ditinjau dari sisi pertumbuhan ekonomi, tetapi juga dari sudut pandang
manusia. Beberapa hal pokok yang menjamin tercapainya tujuan
pembangunan  manusia  yaitu  produktifitas, = pemerataan,
kesinambungan dan pemberdayaan. Proses penciptaan pendapatan
dicapai dengan peningkatan produktifitas dan partisipasi penuh
masyarakat, sehingga pembangunan ekonomi merupakan bagian dari
model pembangunan manusia.

Menurut BPS, IPM dapat dibentuk oleh tiga dimensi dasar,
yaitu umur panjang dan hidup sehat, pengetahuan serta standar hidup
layak. Beberapa manfaat IPM adalah:
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1. IPM merupakan indikator penting untuk mengukur keberhasilan
dalam upaya membangun kualitas hidup manusia atau
masyarakat.

2. IPM dapat menentukan peringkat pembangunan suatu wilayah.

3. Bagi Indonesia, IPM merupakan data strategis karena selain
sebagai ukuran kinerja pemerintah, IPM juga dapat digunakan
sebagai salah satu alokator untuk menentukan Dana Alokasi
Umum (DAU).

2.12. Penelitian Terdahulu

Beberapa penelitian tentang IPM yang telah dilakukan beberapa
peneliti dijabarkan pada Tabel 2.4.
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Tabel 2.4. Penelitian yang Telah Dilakukan

No. Nama Judul Metode Hasil
Semua peubah
) prediktor yang
Diana N .
meliputi AHH,
Wahyu
. angka melek huruf
Safitri,
Pemodelan dan kemampuan
Moh. \ .
? Spatial Error daya beli
Yamin
1. Model untuk SEM berpengaruh nyata
Darsyah, ) o
sitas IPM di Provinsi terhadap IPM
Tiani
Jawa Tengah dengan AIC
Wahyu
i sebesar 43.8540
Utami y y
< yang lebih kecil
” (2014) :
= dari AIC model
% OLS 45.6231.
&=
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Dihasilkan model

efek tetap dengan
efek individu
Pemodelan semua peubah
faktor-faktor prediktor (angka
Mentari yang partisipasi SMA,
Sonya berpengaruh Regresi | angka kematian
Ningtyas terhadap IPM panel bayi, jumlah sarana
(2015) di Jawa Timur kesehatan,
menggunakan pertumbuhan
regresi panel ekonomi dan
persentase
penduduk miskin
berpengaruh nyata.
Estimasi )
Regresi | Semua peubah
Interval i )
Samsul semipara | prediktor
) Parameter /
Bahri ] metrik berpengaruh nyata
: Model Spline j
Loklomin spline terhadap IPM
Truncated
(2017) | truncated | dengan R? sebesar
dalam Regresi 5
) ; linier 99.97%
Semiparametrik
Febawanti Pemodelan i Model GWR
(2017) Robust der?gan.m- menghasilkan R?
estimation

Geographically

lebih dari 50%
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Weighted
Regression
pada Data yang
Mengandung
Pencilan (Studi
Kasus IPM
Jawa Timur
2015)

untuk semua
pengamatan dengan
peubah prediktor
AHH, RLS, AHLS
dan pengeluaran
per kapita.

AR.
Septiawan,
Handajani

danT.S.
Martini
(2018)

Development
Index in
Province of

Central Java

SDEM
Panel

Semua peubah
prediktor
berpengaruh nyata,
yaitu AHH, RLS,
AHLS dan daya
beli dengan R?
sebesar 88.625%
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data
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Penelitian ini menggunakan data sekunder tentang IPM beserta
faktor-faktor yang mempengaruhi dari 35 kabupaten/kota di Jawa
Tengah pada tahun 2011-2018. Data didapatkan dari laman resmi BPS
Provinsi Jawa Tengah seperti pada Lampiran 1.

3.2 Peubah Penelitian dan Definisi Operasional

Peubah respon adalah IPM di setiap kabupaten/kota, sedangkan
peubah prediktor mencakup faktor-faktor yang diduga mempengaruhi
IPM seperti disajikan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1. Peubah Penelitian

Peubah Keterangan Satuan
Y Indeks Pembangunan Manusia (IPM) -
Xi Rata-rata Lama Sekolah Tahun
X, Angka Harapan Lama Sekolah Tahun
X5 Angka Harapan Hidup Tahun
X, Pengeluaran per Kapita Ribuan

Definisi setiap peubah penelitian adalah:
1.  Indeks Pembangunan Manusia
IPM merupakan suatu nilai untuk mengukur keberhasilan
atau kinerja suatu negara dalam bidang pembangunan manusia.
Sebagai suatu indeks komposit yang merepresentasikan kinerja
pembangunan, IPM dapat dibandingkan antarwilayah dan waktu.
2. Rata-Rata Lama Sekolah
BPS Kabupaten Malang (2017) menyatakan bahwa rata-rata
lama sekolah menunjukkan jenjang pendidikan yang pernah atau
sedang diduduki oleh seseorang. Angka ini menunjukkan jejang
pendidikan yang ditamatkan seseorang.
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3. Angka Harapan Lama Sekolah
Angka harapan lama sekolah menghitung berapa lama
(tahun) anak berusia 7 tahun akan menempuh pendidikan.
4. Angka Harapan Hidup
Angka harapan hidup menggambarkan jumlah tahun yang
dapat dicapai bayi yang baru lahir untuk hidup. Nilai AHH tinggi
merepresentasikan derajat kesehatan penduduk juga tinggi.
5. Pengeluaran per Kapita
Pengeluaran per kapita memberikan gambaran tingkat daya
beli masyarakat. Tingkat kesejahteraan akan meningkat jika
konsumsi meningkat.
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3.3 Prosedur Analisis

Prosedur analisis yang diterapkan pada data adalah:

1. Menyiapkan data panel yaitu IPM dan faktor-faktor yang
mempengaruhi di kabupaten/kota di Jawa Tengah tahun 2011-
2018.

2. Menguji asumsi non-multikolinieritas pada peubah prediktor
menggunakan persamaan 2.51.

3. Menduga parameter model efek umum, efek tetap dan efek acak
seperti pada persamaan 2.12 dan 2.23.

4.  Memilih model efek umum atau efek tetap melalui uji Chow
menggunakan persamaan 2.26.

5. Memilih model efek tetap atau efek acak melalui uji Hausman
menggunakan persamaan 2.27.

6. Membentuk matriks pembobot spasial W, menggunakan
pendekatan queen contiguity dengan persamaan 2.28.

7. Menguji autokorelasi spasial pada respon dan galat model panel
seperti persamaan 2.29 dan 2.31.

8. Menduga parameter SDM panel melalui persamaan 2.45 dan
2.46.

9. Menguji asumsi kenormalan menggunakan persamaan 2.47,
kehomogenan ragam galat persamaan 2.48 dan non-autokorelasi
spasial persamaan 2.49.

10. Interpretasi model.
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3.4 Diagram Alir

Prosedur analisis disajikan melalui diagram alir pada Gambar 3.1
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Terdapat Ya
multikolinieritas?

Menduga parameter model efek umum,
efek tetap dan efek acak

v

Model efek tetap?

(Uji Chow) Tidak

v Ya

Model efek tetap Model efek
umum

! !
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Gambar 3.1. Diagram Alir Prosedur Analisis
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Model efek tetap?
(Uji Hausman)

v Ya

Tidak

Model efek tetap

Model efek acak

v

pendekatan queen contiguity

Membentuk matriks pembobot spasial,

v

Terdapat efek spasial pada
respon dan galat?

Ya

Tidak

Menduga parameter Spatial
Durbin Model data panel

Model panel
tanpa efek spasial

C

A

Gambar 3.1. Diagram Alir (Lanjutan)
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Asumsi galat

terpenuhi?
Tidak
.
Penanganan
Ya pelanggaran asumsi
< [
v

Interpretasi Model

v

Selesai

Gambar 3.1. Diagram Alir (Lanjutan)
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1, Karakteristik IPM Kabupaten/Kota di Jawa Tengah

Penelitian ini menggunakan data panel tentang IPM dan faktor-
faktor yang mempengaruhi di kabupaten dan kota di Jawa Tengah
tahun 2011-2018. Beberapa faktor yang mempengaruhi IPM, yaitu
Angka Harapan Hidup, Angka Harapan Lama Sekolah, Rata-Rata
Lama Sekolah dan pengeluaran per kapita. Perolehan IPM setiap
kabupaten/kota di Jawa Tengah bervariasi, terdapat daerah dengan
IPM sedang hingga tinggi seperti ditunjukkan oleh Gambar 4.1.
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IPM
[65.670 : 68.800] (9)
[68.830 : 70.710] (8)
[71.260 : 74.240] (9)
I (74.440 : 82.720] (9)
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Gambar 4.1. Peta Persebaran IPM Kabupaten/Kota di Jawa
Tengah Tahun 2018

Gambar 4.1 menunjukkan sebaran IPM di Jawa Tengah pada
tahun 2018. Terlihat bahwa IPM di semua kota lebih dari 74.4,
sedangkan masih banyak daerah dengan IPM kurang dari 71. Hal ini
menunjukkan bahwa pembangunan di wilayah kota lebih maju
dibandingkan kabupaten. Jika ibu kota Provinsi Jawa Tengah yaitu
Semarang menjadi acuan, maka daerah-daerah dengan IPM lebih dari
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71 kebanyakan berada di sekitar daerah Semarang. Daerah-daerah
IPM kurang dari 71 lebih banyak di sebelah Timur Semarang. Hal ini
tedapat pola mengelompok (clustering) pada persebaran IPM tahun
2018. Daerah-daerah IPM lebih dari 74 juga saling berdekatan dengan
daerah IPM lebih dari 71, walaupun terdapat kota yang berdekatan
dengan daerah IPM kurang dari 68.9.
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Tabel 4.1. IPM Maksimum dan Minimum Kabupaten dan
Kota di Jawa Tengah Tahun 2011-2018

IPM Maksimum IPM Minimum IPM

Tah — S .
gadl Nilai Daerah Nilai Daerah Provinsi

2011 | 78.76 Kota Salatiga | 59.66 | Kab. Pemalang | 66.64

2012 | 79.1 Kota Salatiga | 60.78 | Kab. Pemalang | 67.21

2013 | 79.37 Kota Salatiga | 61.81 | Kab. Pemalang | 68.02

2014 | 79.98 Kota Salatiga | 62.35 | Kab. Pemalang | 68.78

2015 | 80.96 Kota Salatiga | 63.18 | Kab. Brebes 69.49

2016 | 81.19 | Kota Semarang | 63.98 | Kab. Brebes 69.98

2017 | 82.01 | Kota Semarang | 64.86 | Kab. Brebes 70.52

2018 | 82.72 | Kota Semarang | 65.67 | Kab. Pemalang | 71.12

Tampak pada Tabel 4.1, Kota Salatiga dan Semarang menjadi
daerah dengan IPM tertinggi di Jawa Tengah, selalu lebih tinggi dari
IPM provinsi dan termasuk dalam kategori daerah menengah atas
bahkan tinggi. Kabupaten Pemalang dan Brebes dikategorikan sebagai
daerah menengah bawah karena IPM selalu lebih rendah dari IPM
provinsi. Jika dikaitkan dengan Gambar 4.1, terlihat bahwa Kabupaten
Brebes dan Kota Salatiga berjarak jauh dan tidak saling menyinggung,
sehingga pola pengelompokkan terlihat.

IPM Provinsi Jawa Tengah juga memperlihatkan tren positif.
Pada tahun 2017 dan 2018 mencapai 70.52 dan 71.12 sehingga mulai
memasuki kategori tinggi. Dengan tren positif ini, maka peluang
Provinsi Jawa Tengah untuk menjadi maju menjadi semakin besar.
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4.2. Karakteristik Faktor-Faktor yang Mempengaruhi IPM

IPM dibentuk melalui tiga dimensi, yaitu kesehatan, pendidikan
dan standar hidup layak. Dimensi kesehatan ditunjukkan oleh AHH.
Dimensi pendidikan ditentukan oleh AHLS dan RLS. Standar hidup
layak dapat diketahui melalui pengeluaran per kapita. Pencapaian
AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita diharapkan meningkat
untuk mencapai IPM tinggi.

AHH 2
[68.840 : 73.530] (9) &
[73.790 : 74.400] (8)

I [74.550 : 75.930] (9)

I (76.050 : 77.540] (9)

Gambar 4.2. Peta Persebaran AHH Kabupaten/Kota di Jawa
Tengah Tahun 2018

Gambar 4.2 menunjukkan persebaran AHH di 35 kabupaten/kota
di Jawa Tengah. Setelah AHH dibagi menjadi 4 bagian, didapatkan
bahwa daerah-daerah dengan AHH di sekitar angka 74.4 sampai 77.5
terlihat saling berdekatan. Tidak terlalu banyak daerah yang memiliki
AHH di atas 76 tahun. Lebih banyak daerah yang mencatat AHH
kurang dari 74 tahun. Jika ibu kota Provinsi Jawa Tengah yaitu
Semarang menjadi titik acuan, terlihat bahwa daerah-daerah di sebelah
Timur Semarang cenderung memiliki AHH kurang dari 74.5 tahun,
sebaliknya daerah-daerah di sebelah selatan memiliki AHH lebih dari
74.5 tahun. Hal ini menunjukkan bahwa daerah-daerah yang memiliki
AHH tinggi mengelompok di sekitar Semarang.

41



AHLS % o

[11.420 : 12.140] (9)
[ (12.160 : 12.480] (8)
I (12640 : 12.910] (9)
1 (13.130 : 15.500] (9)

=
o
(o~
-
—
>
S
(=]
et
>
o
=
(=8
.

Gambar 4.3. Peta Persebaran AHLS Kabupaten /Kota di
Jawa Tengah Tahun 2018

Gambar 4.3 menunjukkan persebaran AHLS di 35
kabupaten/kota di Jawa Tengah yang terlihat merata. Terdapat
beberapa daerah dengan AHLS tinggi di atas 13 tahun berdekatan
dengan daerah yang mencatat AHLS kurang dari 12 tahun. Namun,
ada juga daerah-daerah dengan AHLS tinggi lebih dari 13 tahun yang
ditunjukkan dengan warna merah tua, bertetangga dengan daerah
AHLS lebih dari 12.5 tahun. Daerah-daerah di sekitar Kota Semarang
memiliki AHLS cukup tinggi. Gambar 4.3 juga menunjukkan bahwa
semua kota di Jawa Tengah sudah mencapai AHLS lebih dari 12.5
tahun, sedangkan masih terdapat beberapa kabupaten memiliki AHLS
yang masih relatif rendah.

JAYA

AS

Gambar 4.4. Peta Persebaran RLS Kabupaten/Kota di Jawa
Tengah Tahun 2018

® BRAWI
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Rata-rata lama sekolah di kabupaten/kota di Jawa Tengah pada
tahun 2018 beragam. Daerah-daerah RLS tinggi saling berdekatan
dengan daerah RLS rendah. Gambar 4.4 menunjukkan bahwa daerah
dengan RLS di sekitar 7.3-10.5 cenderung berkelompok, seperti Kota
Semarang, Kota Salatiga, Kota Magelang, Kabupaten Boyolali, Kota
Surakarta. Daerah-daerah dengan RLS di sekitar nilai 6-7.2 juga
terlinat berdekatan seperti daerah Brebes, Tegal, Pemalang,
Pekalongan.

PPK .
(8186 : 9433] (9) 5 ?

I (9786 - 10191) (8) s Y

I (10221 : 11738} (9)

[ (11807 - 15484] (9)

Gambar 4.5. Peta Persebaran Pengeluran per Kapita Kabupaten/Kota
di Jawa Tengah Tahun 2018

Gambar 4.5 menunjukkan bahwa pengeluaran per kapita semua
kota di Jawa Tengah lebih dari Rp11.807.000. Akan tetapi, masih
terdapat beberapa daerah yang memiliki pengeluaran per kapita
kurang dari Rp10.000.000. Beberapa daerah dengan pengeluaran per
kapita lebih dari Rp.11.807.000 berdekatan dengan daerah
berpengeluaran di sekitar Rp8.100.000-Rp9.400.000. Gambar 4.5
juga menunjukkan bahwa persebaran daerah berdasarkan pengeluaran
per kapita cenderung menyebar (dispersi).

4.3. Pemeriksaan Asumsi Non-Multikolinieritas

Pemeriksaan asumsi non-multikolinieritas didasarkan pada nilai
VIF empat peubah prediktor yang disajikan dalam Tabel 4.2.
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Tabel 4.2. Nilai VIF

Peubah Respon Nilai VIF
AHH 1.78
AHLS 3.81

RLS 4.69
PPK M)

Nilai VIF semua peubah prediktor kurang dari sepuluh
menunjukkan bahwa asumsi non-multikolinieritas antar peubah
prediktor terpenuhi. Tidak terdapat ketergantungan linier antar AHH,
AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita. AHH tidak dipengaruhi oleh
AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita. AHLS tidak dipengaruhi oleh
AHH, RLS dan pengeluaran per kapita. RLS juga tidak dipengaruhi
oleh AHH, AHLS dan pengeluaran per kapita. AHH, AHLS dan RLS
tidak berpengaruh terhadap pengeluaran per kapita. Karena kebebasan
antar peubah prediktor terpenuhi, maka dilanjutkan dengan
pembentukan model panel.

4.4, Pembentukan Model Panel

Model panel yang terbentuk hanya melibatkan efek individu
tanpa efek waktu. Hasil pendugaan parameter dan pengujian tiga
model disajikan pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3. Hasil Pendugaan dan Pengujian Parameter Model

Panel
Model Efek | Model Efek | Model Efek

il Umum Tetap Acak
i B 1.5619 . -4.2067
P (0.2635)
0.4487 1.3286 0.5344

AH H (0) *** (0) ***%x (0) ***%x
1.3352 1.4823 1.5819

AHLS (0) *kx (0)*** (0)***
1.7651 1.7849 1.9232

RLS (0) *** (0)*** (0)***
PPK 0.0005 0.0004 0.0008
(0)*** (00029)*** (0)***
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| Nyata pada a = .05 (*),.01 (**),.005 (***) |

Semua peubah prediktor dalam tiga model berpengaruh positif
terhadap IPM. Kemudian, dipilih model panel tepat melalui uji Chow
dan Hausman untuk menentukan apakah efek kehetoregenan spesifik
lokasi yang tidak teramati juga turut mempengaruhi IPM.
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4.4.1. Hasil Uji Chow

Uji Chow menghasilkan model tepat antara model efek
umum dan efek tetap berlandaskan hipotesis:
Hy:ci=c¢c==¢_=0¢=01=12,..,L—-1

(model efek umum)
H,: paling tidak terdapat satu [ di mana c¢; # 0 (model efek tetap)
Hasil pengujian disajikan dalam Tabel 4.4.

Tabel 4.4. Hasil Pengujian Chow

Statistik Uji 150.45
Fos(34,276) 1.4722
Nilai p 0.0000

H, ditolak karena statistik uji (150.5) > F5(34276)(1.4722),
sehingga model tepat adalah efek tetap. Karena Uji Chow
menghasilkan penolakan H,, kemudian dilakukan uji Hausman.

4.4.2. Hasil Uji Hausman

Uji Hausman digunakan untuk memilih model panel tepat
antara model efek tetap dan efek acak berlandaskan hipotesis:
Hy: E(&:1X;:) = 0 (model efek acak)

Hy: E (| X;:) # 0 (model efek tetap)
Hasil uji Hausman disajikan dalam Tabel 4.5.

S j s

Q Tabel 4.5. Hasil Pengujian Hausman
§ Statistik Uji 25.945

Eé X6.05(4) 9.4877
) Nilai p 0.0000
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Karena statistik uji (25.945) > x§ o54)(9.4877), maka H,
ditolak sehingga IPM di Jawa Tengah pada tahun 2011-2018
dimodelkan dengan model efek tetap. Model ini menerangkan
bahwa IPM kabupaten/kota di Jawa Tengah juga dipengaruhi
oleh efek keheterogenan spesifik setiap daerah yang tidak
teramati dan bersifat tetap setiap waktu serta berhubungan
dengan peubah prediktor. AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran
per kapita berhubungan dengan keheterogenan spesifik lokasi,
seperti jarak fisik antara ibu kota kabupaten/kota dengan ibukota
provinsi, yaitu Kota Semarang.

4.5. Pengujian Autokorelasi Spasial

Autokorelasi spasial mengukur besar pengaruh spasial setiap
peubah. Besaran ini menjelaskan apakah IPM di kabupaten/kota di
Jawa Tengah saling berhubungan. Matriks pembobot spasial
berdasarkan queen contiguity disajikan pada Lampiran 2. Hasil
pengujian autokorelasi spasial dengan uji Lagrange Multiplier
ditampilkan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6.Hasil Pengujian Autokorelasi Spasial Pada Respon

dan Galat
Hasil Pengujian LM Statistik Uji Nilai p
LM Lag 102.46 0.0000
Robutst LM Lag 56.169 0.0000
LM Error 81.174 0.0000
Robust LM Error 34.879 0.0000

Karena statistik uji LM Error (81.174) > X§.05(4)(9.4877), maka
H, ditolak, sehingga terdapat autokorelasi spasial pada galat model
efek tetap. Terlihat pada Tabel 4.6 bahwa semua statistik uji >
)(3_05(4)(9.4877). Hal ini model SDM dapat digunakan untuk
memodelkan IPM Jawa Tengah. Kemudian, dilakukan uji Moran’s I
untuk mengetahui besar autokorelasi spasial IPM di Jawa Tengah pada
tahun 2011-2018 yang ditampilkan pada Tabel 4.7.
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Tabel 4.7. Hasil Pengujian Autokorelasi Spasial IPM Jawa
Tengah Tahun 2011-2018

Tahun Nilai Moran’s I Nilai p
2011 0.2491 0.0073
2012 0.2535 0.0066
2013 0.2413 0.0089
2014 0.2413 0.0089
2015 0.2377 0.0096
2016 0.2310 0.0111
2017 0.2400 0.0129
2018 0.2307 0.0120

Tabel 4.7 menjelaskan bahwa IPM di kabupaten/kota di Jawa
Tengah berkorelasi positif. Autokorelasi positif menunjukkan bahwa
daerah-daerah dengan nilai IPM tinggi saling berdekatan, begitu juga
daerah-daerah  IPM  rendah  sehingga terdapat indikasi
pengelompokkan IPM. Diagram pencar Moran’s I seperti pada
Lampiran 10 menunjukkan pola autokorelasi spasial pada IPM di
kabupaten/kota di Jawa Tengah tahun 2011-2018.

4.6. Pembentukan Spatial Durbin Model Efek Tetap

Karena hasil pengujian Lagrange Multiplier menunjukkan
autokorelasi spasial pada respon dan galat, maka dibentuk SDM
melibatkan efek tetap. Hasil pendugaan dan pengujian parameter
SDM efek tetap ditampilkan pada Tabel 4.8.

Tabel 4.8.Hasil Pendugaan dan Pengujian Parameter SDM Efek

Tetap

Peubah Koefisien Nilai p
p 0.6558 0 (***)
AHH 0.3458 0 (***)
AHLS A Y¥eT p-En)
RLS 1.4982 0L*0m)
PPK 0.00001 0.0280(*)
W * AHH 0.2968 0.0186(*)
W * AHLS -0.7041 0.(*53)
W * RLS -0.9584 0 (***)
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W * PPK | 0.000 | 0.1685
Nyata pada a = .05 (*),.01 (**),.005 (***)

Tabel 4.8 menunjukkan bahwa besar IPM di suatu daerah
dipengaruhi oleh AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita
daerah itu sendiri karena semua nilai p kurang dari a serta IPM, AHH,
AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita daerah sekitar. Model juga
mengasumsikan bahwa efek keheterogenan spesifik lokasi
berhubungan dengan peubah prediktor yang diterangkan oleh Tabel
4.9.
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Tabel 4.9. Efek Keheterogenan Spesifik Lokasi

No. Kabupaten/Kota C
1s Kab. Banjarnegara -0.6489
2. Kab. Banyumas 2.3440
3. Kab. Batang -0.9868
4. Kab. Blora -1.0923
5. Kab. Boyolali 0.5189
6. Kab. Brebes -0. 4056
7. Kab. Cilacap 1.7149
8. Kab. Demak -2.0331
9. Kab. Grobogan -1.1110
10. Kab. Jepara -1.1237
11. Kab. Karanganyar -1.2956
12. Kab. Kebumen -1.1184
13. Kab. Kendal 0.2139
14. Kab. Klaten 0.3775
15. Kota Magelang 2.0658
16. Kota Pekalongan 2.0809
17. Kota Salatiga 1,7559
< 18. Kota Semarang 1.7201
> 19. Kota Surakarta 0.2570
=y 20. | Kota Tegal 4.9643
g 21. Kab. Kudus 0.1352
;é 22. Kab. Magelang -2.6971
zeA 23. Kab. Pati -0. 4781
24, Kab. Pekalongan 0.6862
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T
= 25. | Kab. Pemalang -1.7407
= 26. Kab. Purbalingga 0.3999
= 27. | Kab. Purworejo 1.2269
= 28. Kab. Rembang -0.3385
= 29. | Kah. Semarang 0.0290
= 30. Kab. Sragen 0.1545
31. Kab. Sukoharjo -1. 4732
32. Kab. Tegal -0.1538
33. Kab. Temanggung -1.0916
34. Kab. Wonogiri -3.5093
LY Kab. Wonosobo 0.7526

Efek keheterogenan spesifik lokasi dan tetap terhadap
waktu merupakan karakter yang terpisah dari peubah prediktor
juga turut mempengaruhi IPM. Di beberapa kabupaten/kota, c;
berpengaruh negatif terhadap IPM.

4.7. Uji Asumsi Galat SDM Efek Umum

Setelah parameter SDM efek tetap diduga, dilakukan uji asumsi
galat, yaitu kenormalan, kehomogenan ragam dan non autokorelasi
spasial.

4.7.1. Asumsi Kenormalan

Uji kenormalan dilakukan melalui dua metode, yaitu grafis
dan uji formal statistik. Hasil metode grafis yang diterapkan
melalui QQ-plot ditunjukkan oleh Gambar 4.6.

Normal Q-Q Plot
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Gambar 4.6 menunjukkan bahwa galat tersebar di sekitar
garis lurus, mengindikasikan telah menyebar normal. Untuk
memperkuat dugaan bahwa galat menyebar normal, dilakukan uji
Anderson-Darling berlandaskan hipotesis:

H,: galat menyebar normal

H,: galat tidak menyebar normal

Hasil pengujian asumsi kenormalan galat SDM efek umum
dijelaskan pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10. Hasil Pengujian Anderson-Darling

Statistik Uji 0.5677
Nilai p 0.14030

H, diterima karena nilai p (0.1403) > 0.05, sehingga model
mengandung cukup bukti bahwa galat SDM efek tetap menyebar
normal.

4.7.2. Asumsi Non-autokorelasi Spasial

Asumsi non-autokorelasi spasial diuji dengan Moran’s I
berlandaskan hipotesis:

Hy:1 = 0 (tidak ada autokorelasi spasial)

H;: 1 # 0 (terdapat autokorelasi spasial)

Hasil pengujian asumsi non-autokorelasi spasial tersaji dalam
Tabel 4.11.

Tabel 4.11. Hasil Pengujian Moran’s I

Statistik Uji
Nilai Moran’s I -0.0574
Nilai p 0.9096

Uji Moran’s I menghasilkan nilai p > 0.05 sehingga H, diterima.
Disimpulkan bahwa tidak terdapat autokorelasi spasial pada galat
SDM efek tetap.

4.7.3. Asumsi Kehomogenan Ragam Galat

Asumsi kehomogenan ragam galat diperiksa menggunakan uji
Breusch Pagan dengan hipotesis:
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N B o ona A BN SUIISENS Staiaie Eapetue St
(ragam galat homogen)
Hy: paling tidak terdapat satu It di mana o2 # o2 (ragam galat
tidak homogen)
Tabel 4.12 menampilkan hasil pengujian kemohogenan ragam
galat dengan Breusch Pagan.

Tabel 4.12. Hasil Pengujian Breusch Pagan

Statistik Uji 3.4992
Nilai p 0.6235
X.%S(@ 12.5916

Karena nilai p > 0.05, maka H, diterima sehingga ragam
galat SDM efek tetap IPM Jawa Tengah tahun 2011-2018
homogen.

4.8. Interpretasi Model

Semua asumsi galat yaitu kenormalan, non-autokorelasi spasial
dan kehomogenan ragam galat telah terpenuhi, dengan demikian SDM
efek tetap sudah cukup layak digunakan meskipun terdapat beberapa
peubah prediktor yang tidak berpengaruh terhadap IPM. Model yang
terbentuk adalah:

¢, + (I — 0.6558W )1 + 0.3458 AHH,,
IPM,, = +1.1737 AHLS,, + 14982 RLS; + 0.000018 PPK;,

+0. 29682 z W,; AHH,, — 0.70414 Z Z W,; AHLS),

=1 j=1
L

L
—o. 95842 Z Wy, RLS,; + 0.0000225 ZZ  PPK,,

=1 j=1 1=1j

Koefisien autoregresif (p = 0.6558) menunjukkan bahwa
setiap kenaikan 1 satuan IPM di daerah-daerah sekitar akan
meningkatkan IPM di suatu daerah sebesar 0.6558 satuan. Setiap
kenaikan 1 tahun AHH akan meningkatkan IPM di suatu daerah
sebesar 0.3458 IPM jika peubah lain bernilai tetap. Kenaikan 1 tahun
AHLS akan meningkatkan IPM di suatu daerah sebesar 1.1737
sementara peubah lain bernilai tetap. Kenaikan 1 tahun RLS akan
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meningkatkan IPM di suatu daerah sebesar 1.4982 begitu pun dengan
semakin besarnya pengeluaran per kapita akan meningkatkan IPM
sebesar 0.000018078. Hal ini sesuai dengan teori yang menyatakan
bahwa nilai IPM dipengaruhi oleh AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran
per kapita. Jika nilai empat faktor tersebut semakin tinggi, maka nilai
IPM juga akan meningkat.

Sebagai contoh diambil Kota Semarang dengan c¢; sebesar 1.7201
yang turut meningkatkan IPM. Oleh karena itu, IPM Kota Semarang

dapat diduga dengan persamaan:

IPMKt.Smg,t

0.6558(IPMpemait + IPMyengar s + IPMsy g )

+0.3458 AHHy; smgr + 1.1737 AHLS gy smge

+ 1.4982 RLSk( smgc + 0.000018 PP Ky s

+0.2968(AHHpemar, + AHHgenaare + AHHsmg )

- 0.70414(AHLSDemak_t + AHLSkengars

+ AHLSgp )
— 0.9584(RLSpemak,c + RLSkenaare + RLSsmygyt)

+0.0000225(PPKpemar.t + PPKkenaart

+ PPKgpy) +1.7201

Efek langsung, tidak langsung dan total yang dihasilkan setiap
peubah prediktor disajikan dalam Tabel 4.13.

Tabel 4.13. Efek Langsung, Tidak Langsung dan Total

Peubah L ik IRl Efek Total
angsung Langsung

AHH 0.40109 0.60360 1.00469
AHLS 1.36137 2.04875 3.41012
RLS 1.73787 2.61535 4.35322
PPK 0.00002 0.00003 0.00005
W * AHH 0.34423 0.51808 0.86235
W * AHLS -0.81669 -1.22905 -2.04575
W *RLS -1.11165 -1.67293 -2.78458
W * PPK 0.00002 0.00004 0.00006
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Tabel 4.12 menunjukkan bahwa efek langsung, tidak langsung
serta total AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita berpengaruh
positif terhadap IPM. Peningkatan AHH juga akan meningkatkan IPM
di satu daerah maupun daerah sekitar. Setiap kenaikan 1 tahun AHH
akan meningkatkan IPM di daerah tertentu sebesar 0.40109 dan
sebesar 0.60360 satuan di daerah-daerah sekitar, sehingga secara
umum sebesar 1.00469 satuan. Setiap kenaikan 1 tahun AHLS akan
meningkatkan IPM di daerah tertentu sebesar 1.36137 dan 2.04875
satuan di daerah-daerah sekitar, sehingga secara umum sebesar
3.41012 satuan.

Walaupun ada peubah yang tidak berpengaruh, tetapi SDM efek
tetap sudah menunjukkan hasil cukup baik. Pemodelan menggunakan
SDM efek tetap menunjukkan bahwa kedekatan geografis turut
mempengaruhi pencapaian IPM di suatu daerah. SDM efek tetap
menunjukkan bahwa IPM di suatu daerah tidak hanya dipengaruhi
olen AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita di daerah itu
sendiri. IPM di suatu daerah juga dapat dipengaruhi oleh IPM, AHH,
AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita di daerah sekitar. Hal ini
menunjukkan bahwa interaksi spasial mempengaruhi IPM di suatu
daerah yang dinyatakan oleh W « AHH, W = AHLS, W = RLS dan
W « PPK. Selain itu, model SDM efek tetap juga menangkap unsur
c;, yaitu efek keheterogenan spesifik lokasi tak teramati yang
berhubungan dengan peubah prediktor dan turut mempengaruhi IPM
suatu daerah. Salah satu contoh c¢; adalah jarak antara ibu kota
kabupaten/kota dengan ibu kota provinsi yang dapat berhubungan
dengan AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita. Ibu kota
provinsi merupakan pusat pemerintahan di mana setiap kebijakan dan
kegiatan berbagai bidang akan terpusat di ibu kota Semarang. Jarak
ini bernilai tetap dan dapat mempengaruhi IPM. Kabupaten/kota yang
berjarak dekat dengan Kota Semarang diharapkan memiliki IPM
tinggi karena proses distribusi lebih efisien. Hal ini tercermin dari peta
persebaran IPM di mana daerah-daerah di sekitar Semarang memiliki
IPM tinggi.
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5.1. Kesimpulan
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Beberapa kesimpulan yang didapatkan dari penelitian ini adalah:

1.  Walaupun IPM provinsi serta kabupaten/kota di Jawa Tengah
mengalami peningkatan, tetapi masih terdapat beberapa
kabupaten/kota tergolong IPM rendah. IPM kabupaten/kota di
Jawa Tengah membentuk pola mengelompok. Daerah-daerah
yang berdekatan dengan ibu kota provinsi cenderung memiliki
IPM tinggi. Pemodelan efek tetap menunjukkan bahwa IPM di
suatu daerah dipengaruhi oleh AHH, AHLS, RLS dan
pengeluaran per kapita di daerah itu sendiri, serta efek
keheterogenan spesifik setiap lokasi yang bernilai tetap terhadap
waktu. AHH, AHLS, RLS dan pengeluaran per kapita di suatu
daerah dapat meningkatkan IPM di daerah itu sendiri. Efek
keheterogenan spesifik lokasi yang berhubungan dengan peubah
prediktor juga dapat menurunkan atau meningkatkan IPM suatu
daerah. Pemodelan menggunakan SDM menunjukkan bahwa
IPM suatu daerah juga dipengaruhi oleh AHH, AHLS, RLS dan
pengeluaran per kapita di daerah sekitar.

2. SDM efek tetap layak untuk memodelkan IPM Jawa Tengah
tahun 2011-2018. Terdapat hubungan spasial pada perolehan
IPM berdasarkan model:

PM,, = ¢+ (y — 0.6558W ;)" + 0.3458 AHH),
+1.1737 AHLS;, +1.4982 RLS;, +0.000018 PPK

+0. 29682 Z W, AHH,, — 0. 704142 Z W, AHLS),

=1 j=1
L L
—0. 95842 Z Wy; RLS;; + 0.0000225 Z Z Wy; PPK,;
=1 j=1 =1 j=1

AS

NIVE

BRAWIJAYA
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2.

5.2. Saran

Beberapa saran dapat diberikan pada:
1.

Pemerintah kabupaten/kota di Jawa Tengah agar meningkatkan
kerjasama antar daerah.

Peneliti yang tertarik dalam bidang ini, supaya menambahkan
peubah prediktor yang ditengarai berpengaruh terhadap IPM.
Dapat dipertimbangkan penggunaan metode pendugaan
parameter lain seperti Bayesian dan 2 stages least squares.
Pendekatan invers jarak dapat dipertimbangkan untuk
menghitung matriks pembobot spasial.
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Lampiran 1. Data Penelitian
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DAERAH TAHUN | IPM | AHH | AHLS | RLS | PPK
Banjarnegara 2011 61.58 | 73.17 | 9.90 | 5.84 | 7362

Banyumas 2011 67.45 | 72.74 | 11.78 | 6.94 | 9241

Wonogiri 2011 64.75 | 75.65 | 11.31 | 5.66 | 7929

Wonosobo 2011 63.07 | 70.50 | 10.09 | 5.87 | 9275

Banjarnegara 2012 62.29 | 73.25 | 10.22 | 5.85 | 7570

Banyumas 2012 68.06 | 72.82 | 11.95 | 7.06 | 9447

Wonogiri 2012 65.75 | 75.72 | 11.47 | 6.03 | 8132

Wonosobo 2012 64.18 | 70.63 | 10.83 | 5.90 | 9403

Banjarnegara 2013 62.84 | 73.34 | 1053 | 5.86 | 9071

Banyumas 2013 68.55 | 72.89 | 12.11 | 7.18 | 9561

Wonogiri 2013 66.40 | 75.80 | 11.77 | 6.12 | 14.02

Wonosobo 2013 64.57 | 70.76 | 11.03 | 5.92 | 22.08

Banjarnegara 2014 63.15 | 73.39 | 10.70 | 5.90 | 17.77

Banyumas 2014 69.25 | 72.92 | 1256 | 7.31 | 17.45

Wonogiri 2014 66.77 | 75.84 | 11.94 | 6.23 | 13.09

Wonosobo 2014 65.20 | 70.82 | 11.34 | 6.07 | 21.42

Banjarnegara 2015 64.73 | 73.59 | 11.39 | 6.17 | 18.37

< Banyumas 2015 69.89 | 73.12 | 1257 | 7.31 | 17.52
2
= Wonogiri 2015 67.76 | 75.86 | 12.42 | 6.39 | 12.98
§ Wonosobo 2015 65.70 | 71.02 | 1143 | 6.11 | 21.45
= Banjarnegara 2016 65.52 | 73.69 | 11.40 | 6.26 | 17.46
Banyumas 2016 70.49 | 73.23 | 1258 | 7.39 | 17.23
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= Wonogiri 2016 | 68.23 | 75.88 | 12.43 | 657 | 13.12

S Wonosoho 2016 | 66.19 | 71.16 | 11.67 | 6.12 | 2053

i Banjarnegara 2017 | 65.86 | 73.79 | 1141 | 627 | 17.21

03' Banyumas 2017 | 70.75 | 73.33 | 12.63 | 7.40 | 17.05
Wonogiri 2017 68.66 | 76.00 | 12.44 | 6.68 | 12.9
Wonosobo 2017 66.89 | 71.30 | 11.68 | 6.51 | 20.32
Banjarnegara 2018 66.54 | 73.91 | 1142 | 6.28 | 1546
Banyumas 2018 | 71.30 | 73.45 | 12.64 | 7.41 | 135
Wonogiri 2018 69.37 | 76.05 | 12.45 | 6.88 | 10.75
Wonosobo 2018 67.81 | 71.46 | 11.69 | 6.75 | 17.58

AS

NIVERS
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Lampiran 2. Matriks Pembobot Spasial

Banjar-
negara

Banyumas
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Kota
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Kota
Pekalongan

o

o

[y

o

o

Kota Salatiga

o

o

o

o

o

Rembang

Semarang

Sragen

Sukoharjo

Tegal

Temanggung

Wonogiri

Wonosobo

R|lO|lO|lO|lO|lO|O| O

o|lo|lo(lr|O|J]O|O| O

r|lO|lOjlO|lO|lO|O| O

oO|l0oO|0O|O |, |O|O|O

o|o|lr|OJlO|OCO|O| O
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Lampiran 3. Syntax Pembentukan dan Pemilihan Model Panel

library (plm)

# Memasukkan Data

>
>

d=read.csv(file.choose (), header=T, sep=";")
data=pdata.frame(d, c("DAERAH","TAHUN"))

# Membentuk Model Panel

>

vV V.V V V V

F=IPM~AHH+AHLS+RLS+PPK
mpool=plm(F,data=data,model="pooling")
mfix=plm(F,data=data,model="within")
mrandom=plm(F, data=data, model="random")
summary (mpool)

summary (mfix)

summary (mrandom)

#UJji Chow

>

pFtest (mfix, mpool)

#Uj1i Hausman

>

phtest (mfix, mrandom)
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Lampiran 4. Syntax Pembentukan Model Spasial-Panel

library(spatialreq)
library (spdep)
library (splm)
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# Memasukkan Matriks Pembobot Spasial
>matriks=read.csv(file.choose (), header=T, sep=";")
>MP=data.matrix (matriks)
>MP=MP[, -1]
>baku=apply (MP, 1, sum)
>W=MP/baku
>wow= mat2listw (W, style="W")

#Uji Pengaruh Spasial
>slmtest (mfix, listw=W, test="1ml")
>slmtest (mfix, listw=W, test="r1lml")
>slmtest (mfix, listw=W, test="1me")
>slmtest (mfix, listw=W, test="rlme")

# Uji Moran’s I

> moran.test
moran.test
moran.test

d$TH2011, listw=wow
d$TH2012, listw=wow
d$TH2013, listw=wow
d$TH2014, listw=wow

)

)

)

moran.test )
d$TH2015, listw=wow)
)

)

)

moran.test
moran.test
moran.test

d$TH2016, listw=wow
d$TH2017, listw=wow
dS$TH2018, listw=wow

~ e~ o~~~ o~~~

vV V.V V V V V

moran.test

#Membuat Diagram Pencar Moran’s I

> moran.plot (d$TH2011, listw=wow, labels=
as.character (d$DAERAH),pch=15,co0l=10)

> moran.plot (d$TH2012, listw=wow, labels=
as.character (d$DAERAH),pch=15,co0l=10)

> moran.plot (d$TH2013, listw=wow, labels=
as.character (dS$SDAERAH),pch=15,co0l=10)

> moran.plot (d$TH2014, listw=wow, labels=
as.character (d$DAERAH),pch=15,co0l=10)
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Lampiran 4. Syntax  Pembentukan  Model  Spasial-Panel

(Lanjutan)

#Membentuk Lag Spasial
>datas=data[order (data$TAHUN),
>datas$SLPPK=slag (datas$PPK, W)
>datas$SLIPM=slag (datasS$SIPM, W)
>datas$SLAHH=slag (datasS$AHH, W)
>datas$SLAHLS=slag (datasS$SAHLS, W)
>datas$SLRLS=slag (datas$RLS, W)
>datasS$SLPM=slag (datas$PM, W)
>as.data.frame (datas)
>dataf=datas[order (DSTAHUN) , 1]

]

#Membentuk SDMFE
>FSS=IPM~AHH+AHLS+RLS+PPK+SLP+SLAHH+SLAHLS+SLRLS
>SDMFES= spml (FSS, data=dataf, listw=wow,
model="within", effect="individual", lag=TRUE,
spatial.error="none")

>summary (SDMFES)

>effects (SDMFES)

>impacts (SDMFES, listw=wow, t=8)
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Lampiran 5. Syntax Uji Asumsi Galat

library (nortest)

#Uji Asumsi Kenormalan
>gq.plot (residuals (SDMFES) )
>norml=ad.test (residuals (SDMFES) )
>norml
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#Uji Asumsi Non-Autokorelasi Spasial
>TI=diag(8)
>mat=kronecker (I,W)
>Wstand.lw=mat2listw (mat, style="W")
>moran.test (residuals (SDMFES), listw=Wstand.lw)

#Uji1 Kehomogenan Ragam Galat
>7Z=as.matrix (x)
>nt=dim(Z) [1]
>sig=(sum(res”™2))/ (nt-1)
>fil=((res”2)/sig)-1
>fl=as.matrix (£il)
>tfl=t (f1l)
>tz=t (Z)
>resml=as.matrix (residuals (SDMFES))
>tresl=t (resml)
>iz=solve (tz%$*%7Z)

>tw=sum(diag ( ((t (W) S*SW) + (WS*SW) ) ))
>BP1=(0.5%*%tf1%*%2%*%12%*Stz%*Sf1)+ ((1/tw)3*% ((
tresl%$*Smat$*%resml) /siqg))

>SUl=pchisqg (BP1,df=5,ncp=0, lower.tail=FALSE)
>3U1
>BP1

BRAWIJAYA
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Lampiran 6. Hasil Pembentukan Model Panel

> summary (mpool)
Pooling Model
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Call:

plm(formula = F, data = data, model = "pooling")
Balanced Panel: n = 35, T = 8, N = 280
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-3.205326 -0.468012 0.041764 0.473515 3.045210
Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
(Intercept) 2.36050332 2.22145597 1.0626 0.2889
AHH 0.44871375 0.03232492 13.8814 <2e-16 **x*
AHLS 1.33519628 0.09309091 14.3429 <2e-16 ***
RLS 1.76506419 0.07875096 22.4132 <2e-16 **x*
PPK 0.00047812 0.00003912 12.2218 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*" 0.05 ‘.’
0.1 v 1

Total Sum of Squares: 6329.3
Residual Sum of Squares: 180.61
R-Squared: 0.97146

Adj. R-Squared: 0.97105
F-statistic: 2340.47 on 4 and 275 DF, p-value: <
2.22e-16

> summary (mfix)

Oneway (individual) effect Within Model

Call:

plm(formula = F, data = data, model = "within")
Balanced Panel: n = 35, T = 8, N = 280
Residuals:

Min. l1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.422378 -0.149110 -0.032815 0.121517 0.703183
Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
.3286e+00 1.2049%9e-01 11.0265 < 2.2e-16 ***
.4823e+00 5.1494e-02 28.7864 < 2.2e-16 ***

.7849e+00 9.2570e-02 19.2815 < 2.2e-16 ***
.3108e-05 1.4324e-05 3.0094 0.002896 **

AHH
AHLS
RLS

1
1
1
PPK 4

66



Lampiran 6. Hasil Pembentukan Model Panel (Lanjutan)

Total Sum of Squares: 609.21
Residual Sum of Squares: 12.825
R-Squared: 0.97895
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Adj. R-Squared: 0.97563
F-statistic: 2801.74 on 4 and 241 DF, p-value: <
2.22e-16

> summary (mrandom)
Oneway (individual) effect Random Effect Model
(Swamy-Arora's transformation)

Call:

plm(formula = F, data = data, model = "random")
Balanced Panel: n = 35, T = 8, N = 280

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 0.05322 0.23069 0.238

individual 0.17016 0.41250 0.762
theta: 0.806
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.73504 -0.18420 -0.02928 0.21299 0.84863
Coefficients:

Estimate Std. Error z-value Pr(>|z])

(Intercept) -4.2067e+00 3.7624e+00 -1.1181 0.2635
AHH 5.3438e-01 5.3817e-02 9.9297 < 2.2e-16 ***
AHLS 1.5819e+00 5.6143e-02 28.1765 < 2.2e-16 ***
RLS 1.9232e+00 8.7065e-02 22.0896 < 2.2e-16 ***
PPK 7.5506e-05 1.8269e-05 4.1330 3.581e-05 ***
Total Sum of Squares: 824.41

Residual Sum of Squares: 24.494

R-Squared: 0.97029

Adj. R-Squared: 0.96986
Chisg: 8980.88 on 4 DF, p-value: < 2.22e-16
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Lampiran 7. Hasil Pemilihan Model Panel

> pFtest (mfix, mpool)
F test for individual effects
F = 92.735, dfl = 34, df2 = 241, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects

> phtest (mfix, mrandom)
Hausman Test
chisg = 49.796, df = 4, p-value = 3.983e-10
alternative hypothesis: one model is inconsistent
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Lampiran 8. Hasil Pengujian Autokorelasi Spasial pada Respon dan
Galat

> slmtest (mfix, listw=W, test="1ml")
LM test for spatial lag dependence
data: formula (within transformation)
LM = 102.46, df = 1, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: spatial lag dependence
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> slmtest (mfix, listw=W, test="rlml")
Locally robust LM test for spatial lag dependence
sub spatial error
data: formula (within transformation)
IM = 56.169, df = 1, p-value = 6.65e-14
alternative hypothesis: spatial lag dependence

> slmtest (mfix,listw=W, test="1me")
LM test for spatial error dependence
data: formula (within transformation)
IM = 81.174, df = 1, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: spatial error dependence

> slmtest (mfix, listw=W, test="rlme")
Locally robust LM test for spatial error dependence
sub spatial lag
data: formula (within transformation)
IM = 34.879, df = 1, p-value = 3.509e-09
alternative hypothesis: spatial error dependence
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Lampiran 9. Hasil Pengujian Autokorelasi Spasial pada Respon

> moran.test (d$STH2011, listw=wow)
Moran I test under randomisation

Moran I statistic standard deviate = 2.4406, p-
value = 0.007331

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.24908103 -0.02941176 0.01302058
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> moran.test (d$STH2012, listw=wow)
Moran I test under randomisation

Moran I statistic standard deviate = 2.4764, p-

value = 0.006635

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.25350228 -0.02941176 0.01305134

> moran.test (d$STH2013, listw=wow)

Moran I test under randomisation

Moran I statistic standard deviate = 2.3692, p-

value = 0.008912

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.24129829 -0.02941176 0.01305541

> moran.test (d$STH2015, listw=wow)
Moran I test under randomisation

Moran I statistic standard deviate = 2.3441, p-
value = 0.009538

alternative hypothesis: greater
sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.23770973 -0.02941176 0.01298612
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Lampiran 9. Hasil Pengujian Autokorelasi Spasial pada IPM
(Lanjutan)

> moran.test (d$STH2016, listw=wow)
Moran I test under randomisation

Moran I statistic standard deviate = 2.288, p-value
= 0.01107

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.23102307 -0.02941176 0.01295600
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> moran.test (d$TH2017, listw=wow)
Moran I test under randomisation
Moran I statistic standard deviate = 2.2894,

p-
value = 0.01103
alternative hypothesis: greater
sample estimates:
Moran I statistic Expectation Variance
0.23099889 -0.02941176 0.01293845
> moran.test (d$STH2018, listw=wow)
Moran I test under randomisation
Moran I statistic standard deviate = 2.2914, p-
value = 0.01097
alternative hypothesis: greater
sample estimates:
Moran I statistic Expectation Variance
0.23072782 -0.02941176 0.01288875

BRAWIJAYA
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Lampiran 10. Diagram Pencar Moran’s [

spatially lagged d$TH11

spatially lagged d$TH13
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Lampiran 10. Diagram Pencar Moran’s I (Lanjutan)
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Lampiran 11. Hasil Pendugaan dan Pengujian Parameter SDM Efek

Tetap

>

summary (SDMFES)
Spatial panel fixed effects lag model

Call:

spml (formula = FSS, data = dataf, listw = wow,
model = "within",effect = "individual", lag =
TRUE, spatial.error = "none")

Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.32972447 -0.09036648 0.00038651 0.08474403

0.49788161

Spatial autoregressive coefficient:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
lambda 0.655830 0.045114 14.537 < 2.2e-16 ***

Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])

AHH 3.4578e-01 8.4427e-02 4.0957 4.209e-05
AHLS 1.1737e+00 4.1298e-02 28.4193 < 2.2e-16
RLS 1.4982e+00 5.5535e-02 26.9784 < 2.2e-16
PPK 1.8078e-05 8.2255e-06 2.1978 0.02796
SLAHH 2.9679e-01 1.2604e-01 2.3548 0.01853
SLAHLS -7.0408e-01 8.4918e-02 -8.2913 < 2.2e-16
SLRLS -9.5836e-01 1.2928e-01 -7.4128 1.237e-13
SLPPK .2522e-05 1.6355e-05 1.3770 0.16851
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05

Vg

\

* % %
* Kk K

* % %

* Kk K

* % %

0.1
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Lampiran 12. Efek Spesifik Lokasi

o=

S

=

-

— ]

— > effects (SDMFES)

= Intercept:

-EE Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])

gL (Intercept)-33.6664 7.0934 -4.7462 2.073e-06 ***

o Spatial fixed effects:

Estimate Std. Error t-value Pr(>]|t])

1 -0.648861 6.996510 -0.0927 0.9261
2 2.343976 6.913501 0.3390 0.7346
3 -0.986765 7.036978 -0.1402 0.8885
4 -1.092317 7.145120 -0.1529 0.8785
5 0.518881 7.215227 0.0719 0.9427
6 -0.405616 6.869054 -0.0590 0.9529
7 1.714899 6.850001 0.2503 0.8023
8 -2.033126 7.205254 -0.2822 0.7778
9 -1.111019 7.178970 -0.1548 0.8770
10 -1.123666 7.233967 -0.1553 0.8766
11 -1.295623 7.271911 -0.1782 0.8586
12 -1.118367 6.967488 -0.1605 0.8725
13 0.213920 7.121602 0.0300 0.9760
14 0.377465 7.213205 0.0523 0.9583
15 2.065796 7.043265 0.2933 0.7693
16 2.080934 7.083030 0.2938 0.7689
17 1.755872 7.206875 0.2436 0.8075
18 1.720115 7.184015 0.2394 0.8108
19 0.256983 7.284040 0.0353 0.9719
20 4.964339 6.747857 0.7357 0.4619
21 0.135236 7.211459 0.0188 0.9850
22 =-2.697079 7.112588 -0.3792 0.7045
23 -0.478062 7.180864 -0.06606 0.9469
24 0.586225 7.041890 0.0832 0.9337
25 -1.740714 6.948613 -0.2505 0.8022
26 0.399916 7.005740 0.0571 0.9545
27 1.226900 6.943443 0.1767 0.8597
28 -0.338509 7.160889 -0.0473 0.9623
29 0.029048 7.171870 0.0041 0.9968
30 0.154472 7.218193 0.0214 0.9829
31 -1.473184 7.285204 -0.2022 0.8397
32 -0.153745 6.863517 -0.0224 0.9821
33 -1.091593 7.067478 -0.1545 0.8773
34 -3.509299 7.320778 -0.4794 0.6317
35 0.7525607 7.026780 0.1071 0.9147
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Lampiran 13. Efek Langsung, Tidak Langsung dan Total

Impact measures

AHH
AHLS
RLS
PPK

SLAHH
SLAHLS -
SLRLS -

4
1
1
2
SLPPK 2.
3
8
1

Direct

.010881e-01
.361372e+00
.737868e+00
.096797e-05

612757e-05

.442614e-01
.166920e-01 -1
.111645e+00 -1.

(lag,

trace) :

w w NN oy

Indirect

.036044e-01
.048752e+00
.615348e+00
.155506e-05
.931983e-05
5.

180849e-01

oy U b W

Total

.004693e+00
.410124e+00
.353216e+00
.252303e-05
.544739e-05
8.
.229054e+00 -2.
672934e+00 -2.

623463e-01
045746e+00
784578e+00
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Lampiran 14. Hasil Pengujian Asumsi Galat

# Hasil Uji Kenormalan
> norml=ad.test (res)
> norml
Anderson-Darling normality test
data: res
A = 0.33292, p-value = 0.5089

#Hasil Uji Non-autokorelasi Spasial
> autos=moran.test (res, listw=Wstand.lw)
> autos
Moran I test under randomisation
data: res
weights: Wstand.lw
Moran I statistic standard deviate = -0.94606, p-
value = 0.8279
alternative hypothesis: greater
sample estimates:
Moran I statistic Expectation Variance
-0.044225093 -0.003584229 0.001845408

#Hasil Uji Kehomogenan Ragam

> SU1
[,1]
[1,] 0.7246268
> BP1
[,1]

[1,] 2.840064
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