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Abstract

Multilevel binary logistic regression analysis is a development of logistic regression for hierarchical data
structures. Hierarchical data is data from a population that has levels. This research examines the relationship
model of Life Expectancy, Mean Years of Schooling, Expected Years of Schooling, Regency/City Minimum
Wage as explanatory variables at level 1 (Regency) and Gross Regional Domestic Income (GRDP) as an
explanatory variable at level 2 (Provincial) against Unemployment Rate (UR) as a response variable. The
research results show that Life Expectancy and Minimum Wage at level 1 and GRDP at level 2 have a significant
influence on district/city TPT on Java Island in 2022.
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Abstrak

Analisis regresi logistik biner multilevel merupakan pengembangan dari regresi logistik untuk struktur data
berhirarki. Data berhirarki adalah data dari populasi yang memiliki tingkatan (level). Penelitian ini mengkaji
model hubungan Angka Harapan Hidup (AHH), Rata-Rata Lama Sekolah (RLS), Harapan Lama Sekolah
(HLS), Upah Minimum Kabupaten/kota (UMK) sebagai peubah penjelas pada level 1 (Kabupaten) dan
Pendapatan Domestik Regional Bruto (PDRB) sebagai peubah penjelas pada level 2 (Provinsi) terhadap Tingkat
Pengangguran Terbuka (TPT) sebagai peubah respon. Hasil penelitian menunjukkan AHH dan UMK pada level
1 serta PDRB pada level 2 memberikan pengaruh signifikan terhadap TPT kabupaten/kota di Pulau Jawa tahun
2022.

Kata kunci: Tingkat Pengangguran, Regresi Logistik Biner, Multilevel, Data Hirarki
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1. PENDAHULUAN

Analisis regresi adalah salah satu metode dalam ilmu statistika yang digunakan untuk
memprediksi pola hubungan antara peubah respon (y) dan peubah penjelas (x) pada sekumpulan data
[9]. Analisis regresi terbagi dalam berbagai macam metode berdasarkan bentuk peubah responnya,
salah satunya regresi logistik. Menurut Hosmer et al. [14], regresi logistik merupakan metode analisis
statistik yang digunakan untuk menggambarkan hubungan antara variabel respon yang memiliki dua
atau lebih kategori dengan satu atau lebih peubah penjelas yang berskala kategori atau interval. Jika
pada peubah responnya terdiri dari dua kategori yang memiliki nilai yaitu “sukses” dan “gagal” maka
disebut dengan regresi logistik biner [2]. Untuk kategori “sukses” dinyatakan dengan angka 1 sebagai
representasi adanya karakteristik yang diukur, sedangkan angka O merupakan Ketiadaan dari
karakteristik tersebut.

Penerapan regresi logistik kurang tepat digunakan pada data yang berbentuk hirarki. Hal ini
dikarenakan data berhirarki berasal dari populasi yang memiliki tingkatan (hierarchy). Analisis satu
level pada tingkat regional tidak dapat digunakan untuk analisis pada tingkat individu. Individu-
individu tersebut bersarang dalam suatu regional dan cenderung memiliki nilai-nilai yang khas [26].
Mengacu pada Hox [13] yang mengatakan bahwa data dengan struktur hirarki berefek terhadap unit
— unit yang diteliti, maka dikembangkan suatu metode untuk menangani kasus data berhirarki, yaitu
regresi logistik biner multilevel. Metode ini merupakan Generalized Linear Model (GLM) yang pada
beberapa tulisan disebut sebagai Multilevel Modelling [12].

Penelitian dengan metode regresi logistik biner multilevel telah dilakukan oleh beberapa peneliti
sebelumnya. Oleh Aprilia et al. [5], metode ini digunakan untuk memprediksi ketepatan waktu lulus
mahasiswa program sekolah pascasarjana IPB. Hal yang mirip dilakukan oleh Saragih et al. [22],
yaitu melakukan pendugaan terhadap angka partisipasi di Jawa Tengah dengan metode yang sama.
Di bidang kesehatan, Seyoum et al. [23] menggunakan metode ini untuk memprediksi faktor yang
mempengaruhi status pemanfaatan kelambu berinsektisida di Afrika Timur dan Zewude et al. [27]
menggunakan metode yang sama untuk mengidentifikasi lima faktor risiko infeksi malaria pada
individu/rumah tangga di Etiopia. Penelitian [22, 23, 27] menggunakan rumah tangga/individu
sebagai level 1 dan wilayah sebagai level 2. Dari penelitian terdahulu diperoleh hasil bahwa metode
regresi logistik biner multilevel dapat bekerja dengan baik dalam menduga parameter model
multilevel. Pada beberapa penelitian, metode ini banyak digunakan pada permasalahan sosial lebih
khususnya pada kasus pengangguran seperti yang dilakukan oleh Chikako [8] dan Mandasari et al.
[15]. Tingkat pengangguran di suatu kabupaten/kota tidak hanya dipengaruhi oleh indikator pada
tingkat kabupaten/kota melainkan juga indikator pada tingkat di atasnya, yaitu tingkat provinsi.

Menurut Muhdar [16], pengangguran didefinisikan sebagai seseorang yang merupakan golongan
angkatan kerja dan ingin memperoleh pekerjaan tetapi belum dapat. Definisi ini oleh Badan Pusat
Statistik [6] dipersempit lagi sebagai jumlah pengangguran per 100 penduduk dalam klasifikasi
angkatan kerja yang disebut sebagai Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT).

Penelitian yang dilakukan oleh Pramaysti [20] berkesimpulan bahwa tingkat pengangguran
dipengaruhi oleh Indeks Pembangunan Manusia yang dibentuk oleh komponen harapan hidup, rata-
rata lama sekolah, harapan lama sekolah, dan pendapatan per kapita. Pamungkas dan Suman [17]
melalui penelitiannya memperoleh hasil bahwa tingkat pengangguran dipengaruhi juga oleh upah
minimum. Pada kesempatan lain Afifah et al. [1], melalui kajian yang dilakukan, mendapati bahwa
tingkat pengangguran terbuka secara signifikan dipengaruhi oleh Produk Domestik Regional Bruto
(PDRB).

Merujuk pada data yang dikumpulkan oleh Badan Pusat Statistik, penggangguran di Indonesia
pada Agustus 2022 menembus angka 8.42 juta orang [6] dan merupakan tertinggi ke-2 di ASEAN.
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Persentase penyumbang angka pengangguran terbanyak berasal dari sebagian besar provinsi di pulau
Jawa, diantaranya Jawa Barat, Banten, dan DKI Jakarta [7]. Kondisi pengangguran yang terjadi ini
menurut Fatmasari [10] dapat mengakibatkan masalah-masalah serius seperti terganggunya stabilitas
perekonomian dan sosial-politik, sehingga perlu untuk diatasi.

Berdasarkan penjelasan yang telah disampaikan sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk:

1. Membandingkan model estimasi parameter menggunakan metode regresi logistik biner satu
level dengan metode regresi logistik biner multilevel dalam pemodelan tingkat pengangguran
kabupaten/kota di Pulau Jawa.

2. Mengetahui faktor apa saja yang berpengaruh terhadap tingkat pengangguran di kabupaten/kota
di Pulau Jawa berdasarkan model terbaik.

3. Mengetahui ada tidaknya pengaruh variasi wilayah terhadap tingkat pengangguran di
kabupaten/kota di Pulau Jawa.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Berhirarki

Data dengan struktur berhirarki merupakan data dengan tingkatan atau level di dalamnya. Pada
data berhirarki, unit-unit dalam suatu kelompok cenderung memiliki karakteristik yang serupa
sehingga pengamatan di tingkat yang lebih rendah tidak saling bebas [13]. Data berstruktur hirarki
memiliki peubah respon yang diukur pada level kesatu dan peubah penjelas yang diukur pada level
selanjutnya dengan cakupan yang lebih luas dari level sebelumnya. Individu dan kelompok sosial
adalah salah satu konsep sistem hirarki yang berada dalam kelompok, dimana individu dan kelompok
berada dalam tingkatan yang terpisah dalam sistem ini.

2.2 Analisis Regresi Logistik Biner

Regresi logistik biner adalah model regresi dengan peubah dependen kualitatif yang memiliki
dua kategori (hasil biner). Model regresi logistik biner terdiri dari komponen acak, komponen
sistematik, dan fungsi hubung. Tujuan digunakan regresi logistik yaitu untuk mencari model terbaik
dari peubah-peubah yang digunakan serta untuk mencari peubah penjelas yang berpengaruh terhadap
peubah respon [14]. Model regresi logistik dengan p peubah penjelas adalah sebagai berikut:

logit(mr) =log [&]

= Bo + B1xy + -+ Bpxp
=pBo+Bx (2.1)

dengan B merupakan vektor parameter koefisien regresi By, f,, ..., fp dan y merupakan vektor
peubah penjelas X1, Xy, ..., X,.

2.3 Analisis Regresi Logistik Biner Multilevel

Analisis regresi multilevel merupakan analisis statistika yang dimanfaatkan untuk data dengan
struktur hirarki. Analisis regresi multilevel yang paling sederhana terdiri dari dua level. Level 1
menjelaskan keragaman individu-individu sedangkan level 2 menjelaskan keragaman pada masing-
masing kelompok.

Model regresi multilevel memungkinkan adanya perbedaan nilai intersep dan kemiringan pada
setiap kelompok. Oleh karena itu, model ini memiliki dua efek acak, yaitu random intercept dan
random slope [26]. Peubah penjelas pada model dengan random intercept memiliki pengaruh yang
sama terhadap peubah respon pada setiap kelompok. Sementara itu model dengan random slope
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memungkinkan adanya perbedaan pengaruh peubah penjelas terhadap peubah respon pada setiap
kelompok. Persamaan regresi logistik biner multilevel untuk dua level dengan satu peubah penjelas
adalah [18]

lOgit[T[ij] = .30] + ﬁlell-j (22)
Boj = Yoo + Yo1Zj + Ug; (2.3)
Bij = Y10 T V11Zj + Uy (2.4)
dengan
i individu pada masing-masing kelompok
j : kelompok
Bo;j : intersep
B.j : Kkoefisien regresi untuk peubah penjelas
y . rata-rata koefisien regresi yang muncul ketika setiap kelompok memiliki nilai koefisien
regresi yang berbeda
Z . peubah penjelas pada level kelompok
3. METODE

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diambil dari situs resmi BPS masing-masing
provinsi di Pulau Jawa untuk tahun 2022. Enam provinsi yang akan dianalisis meliputi Banten, DI
Yogyakarta, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, dan Jawa Timur dengan jumlah keseluruhan
kabupaten/kota di Pulau Jawa adalah sebanyak 119 kabupaten/kota.

Pengambilan data dilakukan pada tingkat kabupaten/kota sebagai level 1 dan provinsi sebagai
level 2. Tingkat Pengangguran Terbuka (TPT) sebagai peubah respon pada level 1 diubah menjadi
data berskala biner dengan ketentuan: jika persentase TPT di kabupaten/kota lebih rendah dari
persentase TPT di Pulau Jawa, maka data tersebut dikategorikan sebagai 0 (Rendah), sedangkan jika
lebih tinggi dari persentase TPT di Pulau Jawa, data tersebut dikategorikan sebagai 1 (Tinggi). Peubah
penjelas yang digunakan pada level 1 (Kabupaten/Kota) adalah Angka Harapan Hidup (AHH), Rata-
Rata Lama Sekolah (RLS), Harapan Lama Sekolah (HLS), Upah Minimum Kabupaten/Kota (UMK)
dan level 2 (Provinsi) adalah Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) per Kapita. Peubah yang
digunakan untuk penelitian dapat dilihat pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1. Peubah Penelitian

Variabel Indikator Keterangan Skala

Level 1 (Kabupaten/Kota)

Y TPT 1: Tinggi (di atas 9.78) Nominal
0: Rendah (di bawah 9.78)

X1 AHH Rasio

X2 RLS Rasio

Xs HLS Rasio

Xa4 UMK Rasio

Level 2 (Provinsi)

Zy PDRB per Kapita Rasio

Struktur data dalam penelitian ini adalah data hirarki, yaitu data kabupaten/kota yang
terkelompok di dalam provinsi. Tabel 3.2 merupakan struktur data yang digunakan dengan j adalah
provinsi dan i adalah kabupaten/kota.
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Tabel 3.2. Struktur Data Penelitian

j i Y X, X, Zy
1 Y1, X111 X411

1 2 Y21 X121 X421 Z11
8 Yoy X181 X481
1 Y12 X112 X412

2 2 Y2, X122 X422 Z12
6 Ye2 X162 X462
1 Yie X116 X416

6 2 Y26 X126 X426 Zi6
38 Y38;6 X1;38;6 X4-;38;6

Berikut adalah tahapan analisis untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat

pengangguran di Pulau Jawa menggunakan model multilevel dengan respon biner.

1.

2.
3.
4

Melakukan eksplorasi data untuk mengetahui Kkarakteristik tingkat pengangguran dan semua
peubah penjelas pada level 1 dan 2.

Melakukan transformasi logaritma natural untuk peubah UMK dan PDRB.

Melakukan uji multikolineritas untuk mengetahui ada tidaknya korelasi antar peubah penjelas.
Melakukan pemodelan menggunakan analisis regresi logistik biner tanpa melibatkan efek
provinsi.

Melakukan pengujian signifikansi efek acak menggunakan uji likelihood ratio untuk mengetahui
apakah model dengan efek acak lebih baik daripada model tanpa efek acak. Hipotesis yang diuji
adalah sebagai berikut:

Ho : o2, = 0 (efek acak tidak signifikan)
Hi : o2, # 0 (efek acak signifikan)

L(©

LR = —21n (1) (.1)

dengan L adalah likelihood model logistik tanpa efek acak dan L(™ adalah likelihood model

logistik dengan efek acak. Ho ditolak jika LR > XZ ,, dimana v adalah selisih jumlah parameter

dari kedua model. Jika Ho ditolak maka dapat disimpulkan bahwa model dengan efek acak lebih
baik daripada model tanpa efek acak.

Membuat beberapa model regresi logistik biner multilevel dengan melibatkan efek provinsi.

a. Membuat model regresi logistik biner multilevel dengan menjadikan intersep sebagai peubah
acak. Pemodelan dilakukan sebanyak 3 tahap, yaitu pemodelan tanpa peubah penjelas,
pemodelan dengan menambahkan semua peubah penjelas level 1, kemudian pemodelan
dengan menambahkan peubah penjelas level 2. Model terbaik dari langkah ini dipilih
berdasarkan uji likelihood ratio.
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b. Model terbaik yang didapatkan dari langkah (a) kemudian ditambahkan kemiringan acak dari
masing-masing peubah penjelas level 1 dan diuji apakah ada kemiringan acak yang
mempengaruhi hasil analisis menggunakan uji likelihood ratio.

Memilih model terbaik antara model regresi logistik yang diperoleh pada langkah (4) dan
langkah (6) menggunakan ukuran Deviance.
Melakukan pengujian hipotesis dengan uji Wald untuk mengetahui pengaruh peubah penjelas
terhadap tingkat pengangguran pada model terbaik. Hipotesis yang diuji adalah sebagai berikut:
Ho: ,Bi =0
Hi: B #0(=12,..,p)
Wald = FLBL') (32)
dengan
p banyaknya peubah penjelas
B; . dugaan kemiringan parameter ke-i
se(f;) : dugaan galat baku 3;
Hoditolak jika nilai |Wald| > Zay, [10]
Melakukan interpretasi dari hasil analisis yang telah didapatkan menggunakan rasio odds.
Menghitung ketepatan klasifikasi pada model terbaik.
Menghitung interclass correlation (ICC) untuk mengetahui besarnya pengaruh variasi provinsi
dengan rumus:
_ _ Buo
I0C = s (3.3)
dengan 62, adalah variansi antar provinsi pada level dua dan 62, adalah variansi antar
kabupaten/kota pada level satu [17].
HASIL DAN PEMBAHASAN
Eksplorasi Data

Tingkat pengangguran yang menjadi peubah respon dalam penelitian ini dikategorikan menjadi

dua kategori, yaitu rendah dan tinggi. Rasio kedua jenis tingkat pengangguran di masing-masing
provinsi ditunjukkan pada Gambar 4.1. Tiga provinsi dengan tingkat pengangguran tertinggi masing-
masing adalah Banten, Jawa Barat, dan DKI Jakarta, sedangkan provinsi dengan tingkat
pengangguran rendah tertinggi adalah DI Yogyakarta.
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Gambar 4.1. Proporsi Tingkat Pengangguran Tiap Provinsi

Sebaran dari peubah penjelas pada setiap provinsi dapat dilihat pada Gambar 4.2. Rata-rata Angka
Harapan Hidup (AHH) tertinggi terdapat di Jawa Tengah yang mencapai 75 tahun, sedangkan rata-
rata AHH terendah terdapat di Banten yaitu sekitar 68 tahun. Namun nilai AHH di Banten sangat
bervariasi tergantung tiap kabupaten/kota. Outlier pada AHH jika dilihat berdasarkan provinsi hanya
terdapat di DKI Jakarta dan Jawa Tengah, khususnya Kepulauan Seribu dan Brebes.

Rata-rata Lama Sekolah (RLS) tertinggi terdapat di DKI Jakarta, yaitu sekitar 11 tahun dengan
selisih terendah dan satu pengecualian yaitu Kepulauan Seribu. Rata-rata RLS tersebut kemudian
disusul DI Yogyakarta dan Banten dengan nilai RLS yang lebih beragam. Jawa Tengah, Jawa Barat,
dan Jawa Timur memiliki rata-rata yang lebih rendah lagi, namun ketiganya tampaknya memiliki tren
serupa dengan rata-rata RLS sekitar 8 tahun. Selain itu, rata-rata Harapan Lama Sekolah (HLS)
tertinggi terdapat di DI Yogyakarta dengan nilai yang sangat berbeda-beda di setiap kabupaten/kota.
Angka Harapan Hidup di 5 provinsi lainnya berkisar antara 12 hingga 14 tahun. Angka UMK DKI
Jakarta tertinggi dibandingkan provinsi lain, sedangkan UMK terendah terdapat di DI Yogyakarta.

Angka Harapan Hidup Rata-Rata Lama Sekolah Harapan Lama Sekolah Upah Minimum Kab/Kota
12
- .
75
10 16 4e+08

Tahun
Tahun
Rupiah

3e+06

70 I . 14 .
= .
6 i *

" 26406 = T

- Banten $ DKI Jakarta - Jawa Tengah

E DI Yogyakarta E Jawa Barat . Jawa Timur

Gambar 4.2. Sebaran Peubah Penjelas di Tiap Provinsi

65

Provinsi

Kemudian, secara eksploratif pada Gambar 4.3, dapat dilihat plot kotak tingkat pengangguran
untuk setiap peubah penjelas. AHH di Pulau Jawa, baik di wilayah dengan tingkat pengangguran
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tinggi maupun rendah, memiliki angka harapan hidup yang cenderung sama, yaitu sekitar 75 tahun.
Sementara itu daerah dengan tingkat pengangguran tinggi memiliki rata-rata nilai RLS yang lebih
tinggi dibandingkan daerah dengan tingkat pengangguran rendah.

Rata-rata HLS juga cenderung serupa pada kedua jenis tingkat pengangguran. Namun daerah
dengan tingkat pengangguran tinggi mempunyai nilai HLS yang lebih beragam. Selanjutnya, rataan
dan rentang nilai UMK menunjukkan perbedaan yang signifikan pada wilayah dengan tingkat
pengangguran yang tinggi dibandingkan dengan wilayah dengan tingkat pengangguran yang rendah.
Wilayah dengan tingkat pengangguran yang rendah memiliki UMK yang jauh lebih rendah namun
dengan beberapa pencilan atas yang berada di Provinsi DKI Jakarta dan Jawa Timur.

Angka Harapan Hidup Rata-Rata Lama Sekolah Harapan Lama Sekolah Upah Minimum Kabupaten/Ko
12

IIIIIIII 10
L]
L]
. - 5
12 2e+06

65 .

. [ ]
75

16 4e+06

Tahun
Tahun
Tahun
Rupiah

70 14 3e+06

TPT E Rendah ‘ Tinggi
Gambar 4.3. Sebaran Peubah Penjelas Berdasarkan Tingkat Pengangguran
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Gambar 4.4. Heatmap Korelasi antar Peubah

PDRB

Jika dilihat pada Gambar 4.4, korelasi antar peubah penjelas cenderung rendah. Korelasi tertinggi
terdapat pada peubah RLS dan HLS. Korelasi antara peubah penjelas dengan peubah tingkat
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pengangguran terbuka (TPR) sebelum Klasifikasi juga mempunyai kecenderungan yang berbeda-
beda. UMK merupakan peubah yang mempunyai korelasi paling tinggi terhadap TPT.

4.2 Pengecekan Asumsi Non-Multikolinieritas

Model regresi yang baik adalah model regresi dengan peubah penjelas yang tidak saling
berkorelasi atau tidak terjadi multikolinieritas. Pengujian asumsi ini dilakukan dengan menggunakan
nilai Variance Inflance Factor (VIF). Tidak terdapat multikolinieritas antar peubah penjelas jika nilai
VIF yang diperoleh bernilai kurang dari 10.

Tabel 4.1. Nilai VIF Peubah Penjelas

Peubah Penjelas VIF
Angka Harapan Hidup 1.56
Rata-Rata Lama Sekolah 3.63
Harapan Lama Sekolah 2.40
Upah Minimum Kab/Kota 1.52

Pada Tabel 4.1, diperoleh nilai VIF semua peubah penjelas kurang dari 10 sehingga dapat
disimpulkan bahwa asumsi non-multikolinieritas telah terpenuhi.

4.3 Pemodelan Regresi Logistik Biner

Pemodelan regresi logistik biner dilakukan pada data level 1 untuk mengetahui pengaruh
hubungan antara tingkat pengangguran dengan peubah AHH, RLS, HLS, dan UMK pada tiap
kabupaten/kota di Pulau Jawa. Berdasarkan hasil uji serentak, diperoleh nilai Chi-Square hitung
sebesar 37.05 dengan p-value sebesar 0.00 sehingga pada taraf signifikansi 5%, minimal ada salah
satu dari AHH, RLS, HLS, dan UMK yang berpengaruh terhadap tingkat pengangguran.

Pada hasil pengujian Wald Tabel 4.2, diperoleh kesimpulan bahwa pada taraf signifikansi 5%,
hanya peubah UMK yang signifikan mempengaruhi tingkat pengangguran. Estimasi UMK bernilai
positif yang memiliki arti jika UMK meningkat maka tingkat pengangguran di kabupaten/kota
tersebut juga akan meningkat. Model regresi logistik biner pada level 1 ini memiliki nilai Deviance
sebesar 127.23 dengan derajat bebas residual sebesar 114.

Tabel 4.2. Uji Wald Regresi Logistik Biner

Peubah Penjelas Estimasi (5;) Z p-value
Intersep -37.27 -1.87 0.06
AHH -0.11 -1.02 0.31
RLS 0.34 1.24 0.21
HLS -0.38 -1.16 0.25
UMK 3.22 3.12 0.00

4.4 Pemodelan Regresi Logistik Biner Multilevel

Sebelum dilakukan pemodelan multilevel dengan memasukkan efek provinsi, akan dilakukan
pengujian untuk mengetahui apakah terdapat efek acak pada model. Jika efek acak terdeteksi, ini
menunjukkan adanya variasi antara grup atau kelompok di berbagai provinsi di Pulau Jawa. Untuk
menguji keberadaan efek acak, kami akan menggunakan uji likelihood ratio. Berikut hipotesis yang
diuji.

Ho : 62, = 0 (efek acak tidak signifikan)
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Hi : a2, # 0 (efek acak signifikan)

Tabel 4.3. Uji Signifikansi Efek Acak
Likelihood Ratio df p-value
22.27 1 0.000

Pada taraf signifikansi 5%, diperoleh kesimpulan bahwa H, ditolak sehingga efek acak
signifikan. Ini menyiratkan bahwa ada variasi dalam tingkat pengangguran di antara provinsi-provinsi
sehingga model regresi logistik biner multilevel yang mencakup efek acak lebih unggul dalam
menjelaskan data daripada model regresi logistik biner satu level.

Pemodelan multilevel yang digunakan pada penelitian adalah 2 level, di mana tingkat
kabupaten/kota sebagai level 1 dan provinsi sebagai level 2. Tahapan pertama pada pemodelan regresi
logistik biner multilevel ini adalah membuat 3 model dengan intersep sebagai peubah acak sesuai
hasil pengujian efek acak. Model pertama merupakan model yang tidak menggunakan peubah
penjelas. Model kedua adalah model dengan menambahkan semua peubah penjelas level 1, yaitu
AHH, RLS, HLS dan UMK. Model ketiga merupakan model dengan menambahkan peubah penjelas
level 1 dan level 2, yaitu AHH, RLS, HLS, UMK dan PDRB. Model terbaik dari langkah ini dipilih
berdasarkan uji likelihood ratio.

Tabel 4.4. Uji Likelihood Ratio Model 1 dan Model 2
Model Deviance LR df p-value
Model 1 142.00
Model 2 12124 2227 1  0.000

Tabel 4.5. Uji Likelihood Ratio Model 2 dan Model 3

Model Deviance LR df p-value

Model 2 121.24

Model 3 115.30 594 1 0.015

Dari informasi yang terdapat dalam Tabel 4.4 dan Tabel 4.5, diperoleh hasil bahwa penambahan

peubah penjelas level 1 dan level 2 berhasil menurunkan Deviance model 1 yang merupakan null
model. Penambahan PDRB sebagai peubah penjelas level 2 juga menghasilkan nilai LR sebesar 5.94
dengan p-value sebesar 0.015. Hal ini dapat diartikan bahwa model terbaik regresi logistik biner
multilevel dengan intersep sebagai peubah acak adalah model dengan menyertakan semua peubah
penjelas level 2 dan level 1. Model 3 yang merupakan model terbaik kemudian ditambahkan
kemiringan acak dari masing-masing peubah penjelas level 1 dan diuji apakah ada kemiringan acak
yang mempengaruhi hasil analisis menggunakan uji likelihood ratio.

Tabel 4.6. Uji Likelihood Ratio Pemilihan Kemiringan Acak Terbaik

Kemiringan Acak Deviance LR df p-value
AHH 110.19 511 2 0.08
RLS 114.92 0.39 2 0.82
HLS 114.3 1.01 2 0.60
UMK 113.45 1.85 2 0.40

Berdasarkan Tabel 4.6, terlihat bahwa tidak ada kemiringan acak dari peubah penjelas level 1 yang
signifikan pada taraf signifikansi 5%. Artinya, semua peubah level 1 memiliki efek pengaruh yang
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sama untuk setiap provinsi. Jadi, dapat disimpulkan bahwa model regresi logistik biner multilevel
terbaik adalah Model 3 yang merupakan model dengan intersep sebagai peubah acak dan
menyertakan semua peubah penjelas level 2 dan level 1.

4.5 Pemilihan Model Terbaik

Berdasarkan model regresi logistik biner 1 level dan model regresi logistik biner multilevel
terbaik yang diperoleh, dapat diketahui nilai Deviance dari masing-masing model. Seleksi model
terbaik dilakukan dengan membandingkan nilai Deviance pada kedua model tersebut.

Tabel 4.7. Uji Likelihood Ratio Model 1 Level dan Model 2 Level

Model Deviance LR df p-value
1 Level 127.23
2 Level 115.30 11.93 2 0.003

Kesimpulan yang dapat diperoleh dari Tabel 4.7 adalah model 2 level memiliki Deviance yang
lebih kecil dibandingkan model 1 level. Uji likelihood ratio juga memberikan hasil bahwa pada taraf
signifikansi 5%, penambahan efek acak pada intersep dan peubah penjelas PDRB signifikan terhadap
model. Jadi, dapat disimpulkan bahwa model terbaik untuk menggambarkan tingkat pengangguran
kabupaten/kota di Pulau Jawa adalah regresi logistik biner multilevel. Berikut adalah struktur model
yang terbentuk.

logit(m;j) = Boj — 0.2558 AHH;j + 0.6559 RLS;; — 0.5888 HLS;; + 4.6681 UMK;;
— 2.4657 PDRB;

dengan
Sehingga model campuran yang diperoleh adalah:

logit(m;;) = —3.9085 — 0.2558 AHH;; + 0.6559 RLS;; — 0.5888 HLS;; + 4.6681 UMK;;
— 2.4657 PDRB; + uy;

4.6 Faktor-Faktor yang Mempengaruhi Tingkat Pengangguran
Pengaruh tiap peubah penjelas terhadap tingkat pengangguran dapat dilakukan menggunakan uji
Wald.

Tabel 4.8. Uji Wald Model Terbaik

Peubah Penjelas Estimasi (8;) Z p-value
Intersep -3.91 -0.16 0.87
AHH -0.26 -2.00 0.04
RLS 0.66 1.76 0.08
HLS -0.59 -1.20 0.23
UMK 4.67 3.43 0.00

PDRB -2.47 -2.62 0.01
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Tabel 4.8 memberikan hasil bahwa pada taraf signifikansi 5%, peubah penjelas yang signifikan
mempengaruhi tingkat pengangguran di Pulau Jawa adalah Angka Harapan Hidup, Upah Minimum
Kab/Kota dan PDRB provinsi per kapita. Peubah Rata-rata Lama Sekolah di Pulau Jawa tidak
berpengaruh signifikan terhadap tingkat pengangguran bahkan memiliki hubungan yang bernilai
positif berkebalikan dengan penelitian yang dilakukan oleh Siskawati et al. [24] di Provinsi Riau.
Adapun peubah penjelas Harapan Lama Sekolah juga tidak berpengaruh signifikan terhadap tingkat
pengangguran di Pulau Jawa. Siskawati et al. [24] menyebutkan bahwa HLS tidak memberikan
pengaruh secara langsung kepada tingkat pengangguran. Didukung juga dengan penelitian yang
dilakukan oleh Prahasta et al. [19] yang menyatakan bahwa HLS memiliki pengaruh positif terhadap
IPM, tetapi tidak terhadap tingkat pengangguran. Hal ini menunjukkan bahwa HLS berkontribusi
pada kualitas hidup masyarakat, namun tidak secara langsung berpengaruh pada tingkat
pengangguran. Interpretasi peubah yang signifikan akan dilakukan menggunakan odds ratio yang
telah dihitung pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9. Odds Ratio Model Terbaik

Peubah Penjelas Odds Ratio
AHH 0.77
UMK 106.50
PDRB 0.08

Dari Tabel 4.9, diketahui jika Angka Harapan Hidup kabupaten/kota meningkat 1 tahun, maka
kecenderungan kabupaten/kota tersebut berstatus tingkat pengangguran tinggi menjadi 0.77 kali
dengan asumsi peubah lain bernilai konstan. Artinya, jika Angka Harapan Hidup suatu
kabupaten/kota meningkat, maka tingkat pengangguran di kabupaten/kota bersangkutan akan
menurun. Hal ini karena peningkatan Angka Harapan Hidup dapat meningkatkan kesempatan kerja
dan meningkatkan kualitas hidup masyarakat. Meningkatnya Angka Harapan Hidup dapat
meningkatkan kesadaran masyarakat tentang pentingnya pendidikan dan kesehatan, sehingga
masyarakat lebih cenderung untuk bekerja dan meningkatkan kualitas hidup mereka [4].

Interpretasi odds ratio untuk peubah UMK dan PDRB akan dilakukan penyesuaian karena
sebelumnya telah ditransformasi menggunakan logaritma natural. Jika logaritma natural Upah
Minimum kabupaten/kota meningkat sebesar 1 poin maka kecenderungan kabupaten/kota tersebut
berstatus tingkat pengangguran tinggi menjadi 106.5 kali dengan asumsi peubah lain bernilai konstan.
Artinya, jika Upah Minimum kabupaten/kota meningkat, maka tingkat pengangguran di
kabupaten/kota bersangkutan akan meningkat pula. Peningkatan upah minimum dapat menyebabkan
kekakuan upah, yang mengakibatkan penawaran tenaga kerja tidak seimbang dengan permintaan. Hal
ini dapat meningkatkan tingkat pengangguran karena beberapa meningkatnya penawaran tenaga kerja
tidak terserap secara menyeluruh [11].

Dari segi kontekstual, diperoleh hasil bahwa PDRB provinsi per kapita signifikan mempengaruhi
tingkat pengangguran dengan odds ratio sebesar 0.08. Dengan asumsi peubah lain bernilai tetap, jika
logaritma natural PDRB provinsi meningkat sebesar 1 poin maka kecenderungan kabupaten/kota di
provinsi tersebut berstatus tingkat pengangguran tinggi menjadi 0.08 kali. Artinya, jika PDRB
provinsi meningkat maka tingkat pengangguran di kabupaten/kota bersangkutan akan menurun.
Pengaruh PDRB terhadap tingkat pengangguran relatif kecil karena menurut Romadhoni et al. [21],
PDRB tidak secara langsung berpengaruh pada pengangguran, melainkan melalui pertumbuhan
ekonomi terlebih dahulu. Pertumbuhan ekonomi yang tinggi dapat meningkatkan lapangan kerja,
tetapi juga dapat meningkatkan biaya hidup, sehingga pengangguran tidak secara langsung berkurang.
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Nilai -3.91 yang dihasilkan pada model akhir regresi logistik biner multilevel Tabel 4.8 adalah
rata-rata dari intersep yang dihasilkan oleh 6 provinsi di Pulau Jawa, sehingga akan terbentuk 6 model
regresi dengan nilai intersep dari setiap provinsi yang berbeda-beda.

Tabel 4.10. Intersep Tiap Provinsi

Provinsi Intersep
Banten -3.90281
DKI Jakarta -3.90416
Jawa Barat -3.88761
Jawa Tengah -3.90925
DI Yogyakarta -3.90819
Jawa Timur -3.93888

DKI JAKARTA

BANTEN

JAWA BARAT

Gambar 4.5. Peta Pulau Jawa berdasarkan Nilai Intersep

Dari Tabel 4.10, dapat dilihat bahwa provinsi dengan tingkat pengangguran tertinggi adalah Jawa
Barat dan terendah adalah Jawa Timur. Urutan tingkat pengangguran terendah hingga tertinggi juga
dapat dilihat dari Gambar 4.5. Semakin tua warna pada peta maka semakin tinggi tingkat
pengangguran di provinsi tersebut.

4.7 Ketepatan Klasifikasi Model Terbaik

Persentase ketepatan klasifikasi secara keseluruhan adalah 75.63%. Ketepatan klasifikasi untuk
kabupaten/kota dengan tingkat pengangguran rendah mencapai 85.94%, sementara ketepatan
klasifikasi untuk kabupaten/kota dengan tingkat pengangguran tinggi hanya 63.64%.

Tabel 4.11. Ketepatan Klasifikasi Model Akhir

Prediksi Persentase Ketepatan
Aktual —
TPT Rendah TPT Tinggi
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TPT Rendah 55 9 85.94%
TPT Tinggi 20 35 63.64%
Persentase Total 75.63%

4.8 Pengaruh Variasi Provinsi terhadap Tingkat Pengangguran

Besarnya variasi provinsi terhadap tingkat pengangguran di Pulau Jawa dapat dihitung
menggunakan nilai ICC. Berdasarkan hasil analisis, diperoleh nilai ICC sebesar 0.372 yang berarti
bahwa 37.2% keragaman tingkat pengangguran di Pulau Jawa disebabkan karena perbedaan ciri antar
provinsi. Perbedaan ciri antar provinsi ini didukung oleh penelitian dari Amalia et al. [3] yang
melakukan analisis regresi spasial untuk mengetahui faktor apa saja yang mempengaruhi tingkat
pengangguran di Pulau Jawa. Penelitian tersebut memberikan hasil bahwa tingkat pengangguran di
setiap kabupaten/kota di Pulau Jawa dipengaruhi oleh faktor yang berbeda-beda.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini menyimpulkan bahwa dalam memodelkan tingkat pengangguran di
kabupaten/kota di Pulau Jawa pada tahun 2022, model regresi logistik biner multilevel dengan
intersep sebagai peubah acak terbukti sebagai model terbaik. Adapun faktor yang berpengaruh
signifikan terhadap tingkat pengangguran berdasarkan model terbaik tersebut adalah Angka Harapan
Hidup, Upah Minimum Kabupaten/Kota dan PDRB Provinsi per Kapita. Perbedaan karakteristik
wilayah yang mana dalam penelitian ini adalah provinsi memberikan kontribusi terhadap keragaman
tingkat pengangguran di Pulau Jawa sebesar 37.2 %.
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